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Объекты исследования: Объектами исследования данного проекта являются текстовые документы на казахском языке, а также современные методы и алгоритмы их обработки и анализа.
Цель работы: Целью проекта является создание свободно распространяемых программных инструментов с открытым исходным кодом для автоматической обработки текстов на казахском языке. 
Методы исследования: В данной работе используются методы машинного обучения, искусственных нейронных сетей и статистической обработки текстовых данных, такие как наивные байесовские классификаторы, скрытые марковские модели, рекуррентные нейронные сети и конечные преобразователи. Методология обработки и анализа данных соответствует общепринятой практике проведения исследований, использующих подходы машинного обучения.
Результаты исследования: В данной работе исследования по обработке текстов проводились по шести направлениям – морфологический анализатор и таггер, синтаксический анализатор, коррекция орфографии, извлечения именных сущностей и вторичная нормализация текстов на казахском языке. Основные результаты и выводы по этим задачам приведены ниже.
Был разработан морфологический анализатор на основе нейронных сетей, который обладает точностью в87.8%, при этом не требуя никаких дополнительных ресурсов (словарей или наборов правил), кроме обучающей выборки.
Разработанный анализатор был адаптирован для работы с контекстом, в результате чего был получен морфологический таггер на базе искусственных нейронных сетей с рекордной точностью для казахского языка – 96.8%.
Был разработан синтаксический анализатор на базе статистического подхода, который показал качество парсинга на уровне 61.08% по метрике UAS.
Был разработан инструмент коррекции правописания, а именно орфографии, на основе статистического подхода. Качество распознавания и исправления ошибки составило 83%, что превосходит существующие аналоги для MicrosoftOffice и OpenOffice.
Был разработан инструмент извлечения именных сущностей на базе статистического подхода, а именно, CRF. Качество модели по метрике F1 составила 0.95, что является на сегодняшний день одним из лучших показателей для данной задачи.
Был разработан инструмент вторичной нормализации текстов на базе статистического подхода. Нами был выбран подход, используемый для статистического машинного перевода, основанный на фразах, который переводит реальные пользовательские комментарии, т.е. шумные данные, в грамматически правильный текст на казахском языке. Качество перевода по метрике BLEU составила 21,67.
Кроме того, все разработанные модули размещены онлайн на демонстрационномсайте http://opendev.kz/kaznlp/, аисходный код модулей доступен по ссылке https://github.com/nlacslab/kaznlp.
Результаты были апробированы и опубликованы в международных рецензируемых журналах и конференциях. Полный список опубликованных статей за 2019 год приведен ниже в Приложении Б.
Степень внедрения: Все разработанные в рамках данного проекта программные модули доступны в интернете и предоставляются в виде демонстрационных веб-сервисов. 
Области применения: Разработанные модули могут быть применены в любой области, где востребована автоматическая обработка текстов на казахском языке, например, для поиска и извлечения информации из текста, классификации документов и неструктурированных веб-данных.
Значимость работы: Значимость работы заключается в создании и предоставлении инструментов по автоматической обработке текстовых данных на казахском языкеотечественным пользователям, а также в развитии области обработки естественного языка.
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Зерттеу объектілері: Бұл жобаның зерттеу объектілері қазақ тіліндегі мәтіндік құжаттар, сондай-ақ оларды өңдеу мен талдаудың заманауи әдістері мен алгоритмдері болып табылады.
Жұмыс мақсаты: Жобаның мақсаты - қазақ тіліндегі мәтіндерді автоматты түрде өңдеу үшін коды ашық бағдарламалар жасау.
Зерттеу әдістері: Бұл жұмыста машиналық оқыту, жасанды нейрондық желілер және Naïve Bayes классификаторлары, жасырын Марков моделдері, қайталама нейрондық желілер және соңғы түрлендіргіштер сияқты мәтіндік деректерді статистикалық өңдеу әдістері қолданылады. Деректерді өңдеу және талдау әдістемесі машиналық оқыту әдістерінде қолданылатын зерттеу жүргізудің жалпы қабылданған тәжірибесіне сәйкес келеді.
Зерттеу нәтижелері: Бұл жұмыста мәтінді өңдеу бойынша алты бағыт бойынша зерттеулер жүргізілді - морфологиялық анализатор мен таггер, синтаксистік талдау, орфографиялық түзету, атаулы тұлғаларды шығару және қазақ тіліндегі мәтіндердің нормалды түріне келтіру. Осы міндеттер бойынша негізгі нәтижелер мен қорытындылар төменде келтірілген.
Дәлдігі 87.8%, оқыту мәліметтерінен басқа ешқандай сөздік я ережеге сүйенбейтін нейрондық желілерге негізделген морфологиялық талдағыш жасалды.
Құрастырлған талдағышты контекстпен жұмыс істеуге бейімдеу арқылы, қазақ тілі үшін рекордтық болып саналатын 96.8% дәлдік көрсететін нейрондық желілерге негізделген морфологиялық таггер жасалды.
UAS метрикасы бойынша талдаудың сапасы 61,08% көрсететін статистикалық тәсіл негізінде синтаксистік талдау жасалды.
Орфографиялық түзету, дәлірек айтқанда, емле түзету құралы статистикалық тәсілге негізделген. Қателерді тану және түзету сапасы 83% құрады, бұл Microsoft Office және OpenOffice үшін бұрыннан бар аналогтардан асып түседі.
Статистикалық тәсіл негізінде, атап айтқанда CRF тәсілі негізінде, жеке тұлғаларды шығару құралы құрылды. F1 тұрғысынан модельдің сапасы 0,95 құрады, бұл осы мақсат үшін қазіргі таңда ең жақсы көрсеткіштердің бірі.
Мәтінді нормалды түріне келтіру құралы статистикалық тәсіл негізінде жасалды. Біз пайдаланушының нақты пікірлерін, яғни шулы деректерді,қазақ тіліндегі грамматикалық тұрғыдан дұрыс мәтіндерге аударатын сөз тіркестеріне негізделген статистикалық машиналық аударуда қолданылатын әдісті таңдадық. BLEU метрикасы бойынша аударма сапасы 21,67 құрады.
Сонымен қатар, барлық әзірленген модульдер онлайн режимінде http://opendev.kz/kaznlp/ сайтында, ал модульдердің бастапқы коды https://github.com/nlacslab/kaznlp сайтында орналастырылған.
Нәтижелер халықаралық сараптамалық журналдарда және конференцияларда тестіленді және жарияланды. 2019 жылғы жарияланған мақалалардың толық тізімі Б қосымшасында келтірілген.
Енгізу деңгейі:Осы жоба бойынша әзірленген барлық бағдарламалық модульдер Интернетте орналастырылады және демонстрациялық веб-қызметтер түрінде беріледі.
Қолдану саласы: Жасалған модульдер қазақ тіліндегі мәтіндерді автоматты түрде өңдеу қажеті бар кез келген салада, мысалы, мәтіннен ақпаратты іздеуде және ажыратуда, сонымен құжаттарды өңдеуге және құрылымдық емес веб-деректерге қолдануға болады.
Жұмыстың маңыздылығы: Жұмыстың маңыздылығы отандық пайдаланушыларға қазақ тіліндегі мәтіндік деректерді автоматты өңдеуге арналған құралдарды құру және ұсыну, сондай-ақ табиғи тілдерді өңдеу саласын дамыту болып табылады.
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Автоматическая обработка текста (АОТ) – дисциплина, занимающаяся автоматизацией (компьютерной обработкой) анализа и синтеза текста[footnoteRef:2] на естественном языке (т.е. языке, свойственным людям, а не, к примеру, животным или компьютерам). Сразу же внесем ясность в терминологию. В русскоязычной литературе существуют еще два термина, которые очень часто используются равнозначно АОТ, однако имеют немного иную специфику. Первый, ОЕЯ (обработка естественного языка; в англоязычной литературе, NLP, NaturalLanguageProcessing), является обобщением, так как соответствующая дисциплина занимается анализом и синтезом не только текста, но и остальных форм языка, таких как речь и язык жестов. Второй термин, ВЛ (вычислительная лингвистика) – неточность, так как ВЛ занимается вопросами изучения природы языка вычислительными методами. В настоящем документе мы используем термины АОТ, ОЕЯ и NLP равнозначно, а термином ВЛ определяем подраздел лингвистики, использующий методы статистики, математики и, собственно, методы АОТ. [2:  Если иное не оговорено, в данном отчете под текстом понимается информация на одном или нескольких языках, изложенная в письменной форме, т.е. не накопитель информации (например, бумажная или электронная книга), а сама информация.] 

Спектр задач, которые относятся к АОТ, можно кратко охарактеризовать как «автоматизация работы с текстом». Здесь и машинный перевод, и автоматическая проверка правописания, и многое другое, включая такие элементарные навыки как письмо, чтение, и, наконец, понимание прочитанного. Несмотря на огромное (теоретически бесконечное) множество задач АОТ, все они могут быть условно поделены, на следующие три группы:
· предварительная обработка (pre-processing) – сюда входят задачи по очистке и форматированию текста, например, первичная нормализация (очистка от служебных символов, ошибок кодировки и прочих «шумов») и графематический анализ (сегментация текста на предложения, слова и прочие единицы);
· основная лингвистическая обработка (corelinguisticsprocessing) – это задачи анализа языковых свойств текста, например автоматический лексический, морфологический и синтаксический анализы;
· уровень приложения (applicationlevel) – это самая многочисленная группа, включающая как самодостаточные задачи (машинный перевод, проверка правописания и др.) так и промежуточные задачи (извлечение именных сущностей, снятие анафоры и др.)
На сегодняшний день АОТ является одной из наиболее активно развивающихся дисциплин компьютерных наук (информатики). Одними из лидирующих исследовательских групп в этих направлениях являются лаборатории Стэндфордского и Корнельского университетов, а также других университетов США, Канады и Великобритании.Для многих языков (прежде всего английского и западноевропейских языков) в изобилии доступно как коммерческое, так и свободно распространяемое ПО для решения большого количества задач АОТ, принадлежащих всем вышеперечисленным группам. К сожалению, с казахским языком (КЯ) дело обстоит иначе.
С точки зрения ВЛ и АОТ, КЯ представляет научный интерес как агглютинативный язык Тюркской группы со сложной морфологией и относительно свободным порядком слов. Однако инструменты АОТ для данного языка и, как следствие, исследования его современными методами ВЛ немногочисленны. Это не удивительно, так как для решения практически любых задач АОТ для языков со сложной морфологией, нужны базовые инструменты, такие как морфологический анализатор и таггер (ПО, снимающее морфологическую многозначность). Для КЯ такие инструменты существуют, но они ограничены либо доступом [1], либо сложностью использования [2, 3], либо степенью готовности («сырые», экспериментальные системы) [4]. Кроме того, существующие системы слабо документированы. Таким образом, основным мотивирующим фактором реализации проекта является острая необходимость в доступных, простых в использовании, кроссплатформенных и детально документированных программных инструментах АОТ для казахского языка.
Насколько нам известно, на территории РК систематические исследования в области АОТ для КЯ ведутся в основном лабораториями Евразийского (ЕНУ) и Казахского (КазНУ) Национальных Университетов, Институтом информационных и вычислительных технологий, а также нашей лабораторией (ЧУ «NationalLaboratoryAstana»). Также существуют исследовательские группы, эпизодически занимающиеся данной проблематикой в КНР [5, 6], США [2], РФ [7] и Турции [1, 8]. Как отечественные, так и зарубежные исследования сосредоточены в основном на морфологическом анализе [1–10] и тэггинге [1, 3, 4, 11, 12], а также на создании языковых ресурсов для этих задач (электронных текстовых корпусов, размеченных на предмет морфологических признаков) [5, 6, 13]. Также существуют систематические исследования проблем машинного перевода (с/на КЯ) [12, 14–18]. Эти исследования делятся на две группы: (1) использующие подход, основанный на грамматических правилах) [14–16], и (2) использующие статистический подход (на основе машинного обучения) [12, 17, 18]. Первые активно используют платформу Apertium [19] и разработанные в её рамках графематический и морфологический анализаторы для КЯ [2], а вторые – платформу Moses [20] и графематический анализатор, обученный на данных КЯ [21]. Из перечисленных работ только две [2, 3] предоставляют полный доступ к разработанным инструментам и их исходному коду. К сожалению, доступность этих инструментов не привела к их широкому использованию по причине сложности лингвистической составляющей и узкой специфики[footnoteRef:3], что еще раз подтверждает наш тезис о необходимости простых в использовании инструментов АОТ нацеленных на решение базовых задач широкого применения. [3: Так, анализатор [2] придерживается сложной схемы разметки грамматических свойств КЯ, например, берутся во внимания такие лингвистические понятия как нуль-деривация (аналитический, безаффиксный переход словоформы из одной части речи в другую), глагол-связка (так называемая копула), чрезмерно детализированная система спряжения глаголов, и т. д. Кроме того, данный анализатор специализирован под задачу машинного перевода, так как разрабатывался для платформы Apertium [19]. Это объясняет контринтуитивные решения по анализу большого числа составных конструкций как единого целого. Некоторые составные существительные и глаголы (например, «ауарайы», «пайда бол») выступают единым целым; также ведут себя конструкции с фонетически зависимыми послелогами (например, «мен ғана», но «тек қана») – это сделано исключительно для выбора корректной формы послелога при переводе. Так как морфологический таггер [3] использует результат работы данного анализатора, он унаследовал перечисленные проблемы.] 

Если рассматривать мировой опыт исследований в областях ВЛ и АОТ, то в первую очередь следует отметить английский язык, для которого первые инструменты АОТ стали появляться в начале 90-х годов прошлого столетия. Так в 1992 году для английского языка появились первые автоматические таггер (по частям речи) [22], и синтаксический анализатор [23]. К середине 2000-х годов, все инструменты, которые в рамках данного проекта мы планируем разработать для КЯ, для английского языка уже были созданы [24]. Сейчас они активно модернизируются и используются для создания более сложных интеллектуальных систем. Схожий путь, но гораздо быстрее (с учетом опыта английского языка), был пройден для языков Западной Европы, Китайского и (частично) Русского [25] и Турецкого [26] языков. Мы искренне верим в то, что исследования в областях ВЛ и АОТ для КЯ могут и должны двигаться в том же направлении, и одним из первых шагов к этой цели станет реализация данного проекта.
Целью проекта является создание свободно распространяемых программных инструментов с открытым исходным кодом для автоматической обработки текстов на казахском языке. За текущий отчетный период, согласно календарному плану на 2019 год (см. Приложение А), разработаны следующие программные инструменты:
- морфологический анализатор на базе искусственных нейронных сетей;
- морфологический таггер на базе искусственных нейронных сетей;
- синтаксический анализатор на базе статистического подхода;
- модуль коррекции правописания (орфографии);
- модуль извлечения именных сущностей на базе статистического подхода;
- модуль вторичной нормализации текста на базе статистического подхода.
За 2018 год был представлен отчет о научно-исследовательской работе с инвентарным номером 0218РК00199.
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[bookmark: _Toc527419996][bookmark: _Toc22404029]1.1 Задача
Морфологический анализ — задача идентификации компонентов (в лингвистике называемых аффиксами), из которых состоят слова, а также значений этих компонентов. Скажем, для казахского слова «бардым» морфологический анализатор должен выдать, что это глагол «бару» (каз. идти) в определённом прошедшем времени, в первом лице и единственном числе. Для морфологически развитых языков (как казахский) морфологические анализаторы часто реализуются как конечные преобразователи. Основное преимущество такого подхода в том, что конечный преобразователь может быть «перевёрнут» и использован в качестве морфологического генератора/синтезатора, т.е. принимать словарную форму слова и информацию о том, в каком числе, падеже и т.п. это слово должно быть, и генерировать правильно склоненную или спряжённую словоформу. Недостатком такого подхода является сложность и трудоемкость разработки компонентов конечного преобразователя, таких как словари лемм и наборы морфотактических и фонологических правил. Кроме того, разработка этих компонентов должна осуществляться отдельно для каждого языка. В силу этих недостатков в последнее время набирают популярность подходы, обучаемые на данных и не зависящие от конкретного языка.

[bookmark: _Toc527419997][bookmark: _Toc22404030]1.2 Существующие решения
Среди существующих морфологических анализаторов для КЯ наиболее широко распространены подходы, основанные на формальных методах, т.е. правилах и конечных преобразователях. Вашингтон и др. [2] разработали три преобразователя для тюркских языков кыпчакской группы, а именно, кумыкского, татарского и казахского. Для КЯ они сообщают о покрытии 85,6% из выборки размером в 25,6 млн. слов. Они также оценили анализатор на массиве 1000 слов, размеченных вручную, и добились точности в 98,6%.Кесикбаева и др. [1] также прибегают к подходу, основанному на FST, и формализуют парадигмы имен и глагола. Используя набор инструментов для конечного автомата Xerox, авторы проводят эксперименты по набору из 2000 случайных выборочных анализов и сообщают об общем охвате данных 96%. Кайракбай и др. [9] представляют формализацию номинальной парадигмы, но не проводят никакой прямой оценки.
Среди обучаемых анализаторов, разработанных специально для КЯ единственным на сегодняшний день, является анализатор, разработанный Махамбетовым и др. [4]. Авторы рассматривают аффиксацию как марковский процесс, где каждый новый аффикс зависит от предыдущего, при этом отдельно моделируется условное распределение лемм при заданных частях речи. На выборке размером 584 839 слов, была проведена 10-кратная перекрёстная проверка анализатора. Средняяточность по 10-и выборкам составило 85.8%.

[bookmark: _Toc527419998][bookmark: _Toc22404031]1.3 Метод
Мы разработали обучаемый, языконезависимый анализатор, основанный на посимвольной нейронной архитектуре кодирования-декодирования с вниманием (character-levelencoder-decoderwithattention) [27]. Таким образом задача анализа формулируется в терминах машинного перевода, как перевод одной последовательности символов в другую. Например, анализ слова «тағам» как «тағам.N-NOM» (еда, им.п.), осуществляется как «перевод» последовательности «т, а, ғ, а, м» в последовательность «т, а, ғ, а, м, N, NOM».
Дляпрограммной реализации метода мы используем Python-библиотеку OpenNMT-py[28], которая предназначена для работы с архитектурами кодирования декодирования и предоставляет множество готовых компонентов для сборки модели. Вчастности, мы использовали следующие компоненты: двуслойные моно- и би-направленные LSTMсети [29] в качестве кодировщика и декодировщика, а также слой глобального внимания [30]. Размерность LSTMслоев составляет 500 единиц, а вектора символьных вставок (characterembeddings) имеют размерность 700. Модельобучается на протяжении 50 эпох. В качестве оптимизатора используется метод стохастического градиентного спуска.

[bookmark: _Toc527419999][bookmark: _Toc22404032]1.4 Эксперименты и результаты
Для экспериментов были использованы данные Корпуса казахского языка [13]. Количество уникальных лексических форм в обучающей и контрольных выборках составило 67590 и 19648 (из них 4402 – OOV, т.е. не встречались в обучающей выборке). Для сравнительного анализа использовались языконезависимыестатистическиеморфологические таггеры (в режиме анализаторов) Lemming [31] и UDPipe1.2 [32], обученные на тех же данных. В качестве метрики использовалась контекстная точность, т.е. если сгенерированный анализ является верным в данном контексте, результат считается верным. Таблица 1.1 содержит результаты сравнительного анализа, из которых видно, что разработанный метод превосходит доступные языконезависимые методы по анализу КЯ, как по общей точности, так и по точности анализа вне-словарных данных (OOV).

Таблица 1.1 – Контекстная точность анализа КЯ
	Модель
	Общая точность, %
	Точность OOV, %

	Кодирование-декодирование (наш метод)
	87.8
	81.9

	UDPipe 1.2
	80.0
	70.6

	Lemming
	78.5
	63.2
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Морфологический таггер (далее таггер) – инструмент АОТ, решающий задачу снятия морфологической неоднозначности (morphologicaldisambiguation). Морфологическая неоднозначность проявляется в том, что одной словоформе могут соответствовать несколько лексических форм (морфологических анализов), например, казахское слово «тағам» имеет три лексические формы: (1) тағам.N-NOM (существительное «тағам» (каз. еда) в именительном падеже); (2) таға.N-POSS.1SG (существительное «таға» (подкова) в притяжательной форме первого лица ед. числа, т.е. «моя подкова»);(3) тақ.V-AOR-1SG (глагол «тақ» (завяжи) в первом лице времени аориста, т.е. «завязываю» или «завяжу»). Таким образом, снятие морфологической неоднозначности заключается в выборе единственной лексической формы, которая наиболее точно подходит в данном контексте (как в грамматическом, так и смысловом), например в контексте «өренші галстук тағам» (завяжу оранжевый галстук) слово «тағам» является глаголом.
Формально задача снятия морфологической неоднозначности может быть поставлена следующим образом. Для входной последовательности W1, W2, … , Wn, где Wк={а1,к, а2,к, … , аm,к} – множество анализов для слова k, получить последовательность T1, T2, … , Tn, где Tк = а·,к – наиболее вероятный в контексте анализ для слова k.

[bookmark: _Toc527420007][bookmark: _Toc22404035]2.2 Существующие решения
Насколько нам известно, на сегодняшний день существуют два статистических таггера для казахского языка, разработанных Махамбетовым и др. [4] и Асылбеков и др. [3]. Оба этих таггера используют скрытую Марковскую модель (HMM[33, с. 177–193]), которая моделирует совместное распределение наблюдений (в нашем случае словоформ) и скрытых состояний (в нашем случае анализов). Кроместатистическихтаггеров к задаче снятия морфологической многозначности для КЯ были применены ещё два принципиально отличающихся подхода. ТакТөлеу и др. [34] обучили двунаправленную LSTM сеть, а Кесікбаева и Чичекли [35] разработали таггер основанный на наборе грамматических правил, сконструированным вручную.
Таблица 2.1 приводит данные по всем упомянутым таггерам, включая используемый метод, размер контрольной выборки, а также заявленную точность. Как видно из таблицы, статистическийтаггер разработанный в рамках настоящего проекта в прошлом году является наиболее точным среди существующих таггеров для КЯ.

Таблица 2.1 – Сравнение существующихтаггеров для КЯ
	№ п/п
	Таггер
	Метод
	Размер контрольной выборки, слова
	Точность, %

	1
	Статистическийтаггер прошлого года
	HMM
	58 484
	91.9

	2
	Махамбетов и др.
	HMM
	58 484
	85.8

	3
	Асылбеков и др.
	HMM
	2 071
	90.7

	4
	Кесікбаева и Чичекли
	Правила
	15 000
	86.7

	5
	Төлеу и др.
	LSTM
	2 324
	91.1
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Для решения задачи снятия морфологической неоднозначности мы адаптировали наш нейронный анализатор (см. раздел 1) для работы с контекстом. Данная адаптация не требует изменений в самой модели – это по-прежнему архитектура кодирования-декодирования с двуслойной LSTM сетью и механизмом внимания, с той же самой программной реализацией. Изменения касаются лишь структуры обучающих данных. В отличие от анализатора, таггер обучается не на отдельных словах, а на предложениях, разбитых на триграммы с разделителями между словами. Например, таггинг предложения «үйде ешкім жоқ» происходит как перевод последовательности «ү, й, д, е, //, е, ш, к, і, м, //, ж, о, қ, //» в последовательность «ү, й, N, LOC, //, е, ш, к, і, м, PRON, //, ж, о, қ, MOD, //».

[bookmark: _Toc527420009][bookmark: _Toc22404037]2.4 Эксперименты и результаты
Для оценки точности нашего метода мы обучили и протестировали его на данных Казахского корпуса [13] (KLC). Также, чтобы подчеркнуть языконезависимость разработанного таггера мы оценили его точность на многоязычных данных соревнования SIGMORPHON-2019 по морфо-таггингу (107 корпусов для 66 языков)[footnoteRef:4]. Для сравнительного анализа использовались статистические таггерыLemming [31] и UDPipe1.2 [32], обученные на тех же данных. Таблица 2.2 содержит результаты экспериментов, из которых видно, что точность разработанного метода значительно превосходит точность всех доступных таггеров КЯ (прирост почти 5% по сравнению со статистическимтаггером, разработанным нами в прошлом году). Также наш таггер превзошёл популярные статистические таггеры по точности на таггинга на многоязычных, что подтверждает его языконезависимость. [4: https://sigmorphon.github.io/sharedtasks/2019/task2/] 

Таблица 2.2 – Результаты морфологическоготаггинга на данныхKLCи SIGMORPHON-2019
	Модель
	Точность KLC, %
	Точность SIGMORPHON-2019, %

	Наш таггер
	96.8
	87.0

	UDPipe 1.2
	95.0
	84.6

	Lemming
	91.5
	83.6
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Синтаксический анализ – это задача распознавания предложения и определения его синтаксической структуры. Слово «синтаксис» происходит от греческого syntaxis, что означает «устанавливать вместе или расположение» и означает способсоотношения слов между собой. На практике данные соотношения между словами выражаются в виде деревьев синтаксического разбора (syntaxparsetrees), которые содержат независимые лингвистические единицы (слова или фразы) и прямые зависимости между ними, по аналогии «предок-потомок». В литературе существуют два основных класса подходов построения деревьев разбора. Первый подход, основан на формализации грамматики языка путем выработки синтаксических правил, а второй подход основан на выявлении грамматических связей непосредственно между словами. На рисунке 3.1 показан пример разбора предложения двумя разными способами. В данной работе мы используем второй подход, т.к. он лучше подходит для языков со свободным порядком слов в предложении, а также потому, что формализация и выработка синтаксических правил для казахского языка не представляется возможным в рамках сроков и ресурсов данного проекта.
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Рисунок 3.1 – Пример разбора предложения на английском языке двумя разными способами


Деревья разбора (зависимостей) непосредственно применяются в таких приложениях, как проверка грамматики в системах обработки текстов: предложение, которое не может быть проанализировано, может иметь грамматическую ошибку (или, по крайней мере, трудно читаемо). Однако, как правило, деревья разбора служат важным промежуточным этапом представления данных для семантического анализа и, таким образом, играют важную роль в таких приложениях, как диалоговые системы и системы извлечения информации. Например, чтобы ответить на вопрос«Какие книги были написаны британскими писательницами до 1800 года?», нам нужно знать, что субъектом предложения является «какие книги» и что дополнением является «британские писательницы», чтобы помочь нам выяснить, что пользователь хочет список книг, а не список авторов[33, с. 407–411].
Основной сложностью при синтаксическом разборе предложения являются структурные неоднозначности. Двумя распространенными типами структурных неоднозначностей являются неоднозначность присоединения, когда лингвистическая единица может соотноситься к разным «предкам», и координационная неоднозначность, когда разные группы лингвистических единиц могут быть объединены посредством союзов. Хотя человек в большинстве случаев способен устранять эти неоднозначности без особого труда, то при автоматической обработке компьютерам данная задача может оказаться не по силам.Далее мы опишем результаты работ по разработке синтаксического анализатора на базе статистического подхода.

[bookmark: _Toc22404040]3.2 Существующие методы
[bookmark: _Toc22404041]3.2.1 Методы на основе графов
Дерево зависимостей является частным задач поиска по ориентированным графам, в частности поиска лучшего остовного дерева. Наиболее распространенными алгоритмамипоиска дерева зависимости являются алгоритмы с использованием факторизации дуг и связаны с параметризацией весов ребер. Главный недостатком этих методов является то, что для непроективных деревьев худший сценарий для большинства методов является сложностью O(n3) [36]. Однако для непроективного разбора алгоритм Чу-Лю-Эдмонда имеет сложность O(n2). Наиболее распространенный инструментреализующий этот алгоритм –это MST-парсер[37].
[bookmark: _Toc22404042]3.2.2 Методы на основе переходов
Синтаксический анализ на основе переходов создает структуру зависимостей, параметризованную для переходов, используется для создания дерева зависимостей. Это тесно связано с алгоритмами сдвига-сокращения в методах на основе правил. Из-за понятия выбора переходов в абстрактной машине, такие алгоритмы, как правило, жадные. Преимущество этого состоит в том, что алгоритмы имеют линейную сложность по времени. Тем не менее, из-за жадных алгоритмов, более длинные дуги могут вызвать распространение ошибок в разборе по каждому переходу[38]. Стандартным инструментом для алгоритмов, основанных на переходах, является Malt-парсер[39], которыйзарекомендовал себя одним из самых эффективных систем.

[bookmark: _Toc22404043]3.2.3 Методы на основе нейронных сетей
Глубокие нейронные сети показали высокие результаты во многих областях таких, как POS-тэггинг, распознавание именованных сущностей или машинный перевод. Волна парсеров нейронной сети была начата недавно Ченом и Мэннингом[40], которые представили быстрый и точный парсер на основе переходов. Затем последовали многие другие модели синтаксического анализатора, в которых использовались различные методы такие, как LSTM сети [41], глобальная нормализация [42], двоякое внимание [43] или рекуррентные грамматики нейронной сети [44].

[bookmark: _Toc22404044]3.3 Описание метода
[bookmark: _Toc22404045]3.3.1 Задачасинтаксического анализа
Кюблер и соавторы [38]выявили, что два парсера, MST-парсер и Malt-парсер, дают одинаковые результаты точности, но с очень разными ошибками. Синтаксический анализатор MST, алгоритм на основе максимального остовного дерева, имеет равномерно распределенные ошибки, в то время как Malt-парсер, алгоритм на основе переходов, имеет ошибки в основном с более длинными предложениями. Этот результат исходит из самих подходов. Синтаксический анализатор MST обучен на глобальном уровне, поэтому он находит в среднемлучшее решение, поэтому ошибки в более длинных предложениях примерно такие же, как и в более коротких предложениях. Malt-парсер, с другой стороны, использует жадный алгоритм, который принимает решение о переходе локально в каждой вершине. Это приводит к дальнейшему распространению ошибок в предложении [45]. 
Данные результаты стали причиной тому, что мы выбрали алгоритм на основе графов, т.к. в казахском языке предложения могут быть очень длинными. Кроме того, необходимость в реализации собственного инструмента обусловлена тем, что MST парсерреализован на языке программирования Java, в то время как цель нашего проекта заключается в создании инструментов на языке программирования Python, популярном среди сообщества машинного обучения и обработки естественного языка. Разработка парсера на основе нейронных сетей включена на следующий год реализации проекта.
Таким образом, методы на основе графов, при заданном предложении, осуществляют поиск в пространстве возможных деревьев, которые максимизируют некоторую оценку. Эти методы кодируют пространство поиска в виде ориентированных графов. Более формально, имея предложение S, мы ищем наилучшее дерево зависимостей T* в GS, пространство всех возможных деревьев для этого предложения – полный граф, которое максимизирует некоторую оценку:

                                                   (3.1)

где общая оценка дерева вычисляется как сумма весов ее ребер:


                                                    (3.2)

На основе изложенного задача синтаксического анализа сводится к решению следующих подзадач:
· поиск максимального остовного дерева;
· присвоение весов деревьям в GS.
Ниже мы опишем более детально каждую из подзадач.
[bookmark: _Toc22404046]3.3.2 Поиск максимального остовного дерева
Описанный здесь подход использует эффективный жадный алгоритм для поиска оптимальных остовных деревьев в ориентированных графах. Учитывая входное предложение, оно начинается с построения полностью связного взвешенного ориентированного графа, где вершины являются входными словами, а направленные ребра представляют все возможные пар «предок-потомок». Дополнительный узел ROOT включен с исходящими ребрами, направленными на все другие вершины. Веса в графе соответствуют всевозможным парам «предок-потомок», сгенерированных из обучающих данных. Учитывая эти веса, максимальное остовное дерево этого графа, исходящее из вершины ROOT, представляет наиболее предпочтительное дерево зависимостей для предложения. В рамках проекта мы сосредоточимся на поиске непомеченных зависимостей.
Алгоритм поиска остовного дерева в ориентированном графе был независимо предложен Чу и Лью (Chu и Liu) в 1965 году [46], а также Эдмондсом (Edmonds) в 1967 году [47]. На рисунке 3.2 показан псевдокод алгоритма Эдмодса. Первый шаг алгоритма довольно прост. Для каждой вершины графа выбирается входящее ребро с наибольшим весом. Если результирующий набор ребер создает остовное дерево, то все готово, т.е. не имеет циклов, и каждая вершина имеет ровно одно входящее ребро. В противном случае вершины, образующие цикл, объединяются в новую вершину, образую новый граф, и пересчитываются веса в новом графе. Далее рекурсивно применяется алгоритм Эдмодса к новому графу. После окончания работы алгоритма ребра и вершины, объединенных вершин, раскрываются, кроме одного ребра в цикле. Ребро, которое должно быть удалено определяется по тому какое ребро указывало на цикл в найденном (на следующем шаге) остовном дереве. Поскольку число вершин конечно, то и алгоритм остановится за конечное число итераций. Общая сложность алгоритма оценивается как О(n2).
[bookmark: _Toc22404047]3.3.3 Подсчет весов графа
Как уже отмечалось выше, для поиска максимального остовного дерева необходимо создать пространство поиска в виде взвешенного полного ориентированного графа для заданного предложения. В качестве весов графа нами было решено использовать вероятности появления дуг, которые зависят от различных лингвистических признаков. Так, наиболее распространенными лингвистическими признаков являются [33]:
· словоформы и леммы;
· часть речи предка и потомка;
· контекст предка, т.е. части речи слов вокруг предка;
· контекст потомка, т.е. части речи слов вокруг потомка;
· морфологические признаки предка и потомка;
· расстояние между предком и потомком;
· направление связи (влево или вправо).
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Рисунок 3.2 – Алгоритм Эдмондса для поиска максимального остовного дерева 

Формально, при заданном наборе лингвистических признаков {fk}, вероятность ориентированной дуги из i в jможно выразить как:


                                           (3.3)

Считая, что все дуги могут появляться равнопрвно, получим приближение: 


                                 (3.4)


В формуле 3.4 мы определяем вероятности и как количества появления каждого из событий в обучающей выборке, которая содержит необходимую информацию о лингвистических признаках и конкретных синтаксических разборов (см. подраздел 3.4.1).

[bookmark: _Toc22404048]3.4 Эксперименты и результаты
[bookmark: _Toc22404049]3.4.1 Данные
Для создания систем автоматической обработки текста используют специальные текстовые базы данных или корпусы, которые могут содержать различные виды лингвистической информации и метаданных, предназначенных на решение той или иной задачи. Поскольку нами решается задача разработки синтаксического анализатора, то в качестве данных мы использовали, разработанный нами корпус UD_Kazakh-KTB с предварительно размеченной морфологической и синтаксической информацией[48, 49]. Данный корпус входит в состав международного проекта UniversalDependency. Статистика по корпусу приведена в таблице 3.1. Отметим также, что для создания математических моделей все данные были случайным образом разделены на обучающую и тестовую выборки в пропорции 80:20.

Таблица 3.1 – Статистика корпуса
	Показатель
	Значение

	Количество предложений
	61111

	Количество синтаксических связей
	47

	Количество слов
	934731

	Количество частей речи
	17

	Количество пар типа Category=value
	31




Данные в корпусе UD_Kazakh-KTB соответствуют форматуCoNLL-U и кодируются в виде текстовых файлов UTF-8. Пример, одного предложения и его аннотации, содержащиеся в корпусе UD_Kazakh-KTB:
# text = ІТ-саласындағыілгерілеужолдарыталқыланды
1  ІТ-саласындағыіт-саласындағы  ADJ  ADJ  _  2  amod  _  _
2  ілгерілеуілгеріле  VERB  VERBvbType=Ger  3  acl-poss_  _
3  жолдарыжол  NOUN  NOUN  Number=Pl|Poss=3  4  nsubj  _  _
4  талқыландыталқылаVERB  VERB  Person=3|vbTense=Pst  0  root  _  _
[bookmark: _Toc22404050]3.4.2 Метрика
В качестве метрики для оценки качества алгоритмов автоматического построения деревьев разбора (парсер зависимостей) используются две стандартные метрики – оценка помеченных вложений (LAS) и оценка непомеченных вложений (UAS)[45]. UAS изучает структуру дерева зависимостей и оценивает правильность вывода связи/дуги «предок» и «потомок». В дополнение к оценке структуры в UAS, LAS также измеряет точность меток зависимостей на каждой дуге. Третий, но менее распространенный показатель используется для оценки процента предложений, которые являются абсолютно правильными в отношении их оценки LAS. Эту метрику лучше использовать, чтобы оценить, как парсер зависимостей повлияет на другие инструменты NLP, которые используют результаты работы парсера зависимостей [50]. В нашей работе мы будем использовать метрику UAS, т.к. мы фокусируемся только на синтаксической структуре предложений.
[bookmark: _Toc22404051]3.4.3 Эксперименты
Нами была разработана система автоматического синтаксического анализа казахских текстов на базе описанной выше статистической модели. Как было указано ранее, ключевым фактором в модели являются признаки, статистики которых будут учтены в модели. Поэтому в наших экспериментах мы ставим себе цель определить наиболее важные признаки в соответствии с описанной моделью. Среди потенциальных признаков мы выбрали следующие:
· часть речи предка и потомка;
· контекст предка, т.е. части речи слов вокруг предка;
· контекст потомка, т.е. части речи слов вокруг потомка;
· морфологические признаки предка;
· морфологические признаки потомка;
· расстояние между предком и потомком, измеряемое в процентном соотношении относительно длины предложения.
Далее нами были проведены предварительные эксперименты, в которых мы комбинировали некоторые из вышеперечисленных признаков, и определили наиболее перспективные признаки, соответствующие пятипарсерам. Результаты работ этих парсеров показаны в таблице 3.2 (в скобках можно видеть какие именно признаки были учтены в модели).  Последней строкой показан результат работы парсераUDPipe 2.0, который реализован с использованием нейронных сетей [51].

Таблица 3.2 – Результаты экспериментов 
	Система
	UAS

	Парсер 1 (части речи предка и потомка) 
	25.53

	Парсер 2 (части речи предка и потомка+ контексты предка и потомка)
	22.57

	Парсер 3 (части речипредка и потомка+ морфологические признаки потомка)
	49.54

	Парсер 4 (части речи + расстояние между предком и потомком)
	46.92

	Парсер5 (части речи + морфологические признаки потомка
 + расстояние между предком и потомком)
	61.08

	UDPipe 2.0 
	87.90



Как видно из таблицы 3.2 наибольшая точность была получена при использовании части речи, морфологические признаки потомка и расстояние между предком и потомком – 61.08 UAS. Добавление контекстной информации не дало большого прироста, а наоборот ухудшило ситуацию. Это можно связать с тем, что в языках со свободным порядком слов, зависимые слова могут располагаться в любом месте в предложении, как спереди, так и сзади по отношению к текущему слову.
Тем не менее, несмотря на максимальный результат, который мы получили, он гораздо ниже, чем последние системы, основанные на нейронных сетях. Единственным преимуществом нашей системы по сравнению с ними может быть в быстроте создания и обучения модели. Кроме того, системы на нейронных сетях требуют большой объем размеченных данных, что может быть проблемой для некоторых языков, с ограниченными лингвистическими ресурсами.

[bookmark: _Toc22404052]3.5 Краткие выводы
В данной работе мы разработали синтаксический анализатор на основе статистического подхода. Для этого нами были собраны статистические данные по корпусу UD_Kazakh-KTB, а именно распределения вероятностей частей речи, морфологических признаков, расстояний дуг и прочее. Далее, полученные статистические данные были использованы как веса в алгоритме Эдмондса для поиска максимального остовного дерева, т.е. дерева зависимостей в предложении. Хотя качество разработанного нами алгоритма ниже качества базовых алгоритмов других авторов, все же полученные результаты выявили направления для дальнейшего развития работы. В частности, были определены ключевые факторы, влияющие на качество алгоритма, что будет учтено при разработке новых алгоритмов на основе нейронных сетей. 
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Казахский язык – агглютинативный, относится к тюркской группе и имеет комплексную и продуктивную деривационную и инфлективную морфологию. В то время как были проведены обширные исследования в морфологическом анализе для агглютинативных языков [52–54], не слишком много работ было проделано в создании инструментов для анализа казахского языка. Будучи одной из самых старых проблем в ОЕЯ и с самым высоким спросом на практике, автоматическая коррекция орфографии является одним из основных этапов анализа любого языка. В этой работе мы описываем метод коррекции орфографии для казахского языка, который использует подходы, как статистические, так и основанные на правилах. Обратите внимание, что исправление пунктуации, структуры или стилистики выходит за рамки настоящей работы. 
Исправление орфографии можно разделить на две задачи: распознавание слова и коррекция ошибки. Для языков с довольно простой морфологией распознавание может сводиться к тривиальному словарю поиска: если данное слово отсутствует в словаре, тогда скорее всего,оно с ошибкой. Исправление осуществляется путем создания списка возможные предположения: обычно слова в пределах некоторого минимального расстояния редактирования до словас орфографической ошибкой. Для агглютинативных языков, таких как казахский, даже распознавание слов с ошибками становится сложным, так как один корень может производить сотни форм слова. Поэтому практически невозможно построить словарь со всеми возможными словарными формами: помимо гигантского размера, такой словарь будет сложноверифицировать. По той же причине задача исправления ошибки становится сложной.
Одно из возможных решений, которое было успешно применено к агглютинативным языкам в прошлом [54–55],использовало сочетание словарного и генеративного подходов, сохраняя лексикон (словарь) корней и создавая словарные формы из этого лексикона на лету. Этот метод требует генератора словоформ. Следуя подходу, представленному Oflazer и Guzey[54], мы разработали генератор словоформ (называемый далее генератором) и расширили его, чтобы реализовать инструмент для исправления ошибок изолированных слов (т.е. без учета контекста) в казахском языке. Мы реализовали генератор как конечный автомат (FSA), где состояния соответствуют морфемам, а переходы соответствуют морфологическим правилам. Если данное слово не может быть сгенерировано, оно считается ошибочным, и  для такого слова наш метод генерирует список возможных исправлений. Чтобы оценить такой список, мы используем байесовский подход, который сочетает в себе модели ошибки и источника. Для моделиошибки мы используем подход, основанный на модели канала с шумом, предложенный Черчем и Гейлом [56]. Модель для источника построена на теоретических аспектах, которые были использованы для снятия морфологической неоднозначности в [53].
Разработанный инструмент оценивается с точки зрения общей точности, точности лучших k гипотез и ложноположительного показателя. Для сравнения мы также экспериментируем с казахским орфографическим словарем (KSD) [57], казахский корректор орфографии с открытым исходным кодом, и пакетом казахского языка дляMicrosoftOffice 2010 (MSO)[58]. Мы показываем, что хотя наш метод является более точным, чем открытый и коммерческий аналоги, процесс генерации исправлений кандидатов все еще нуждается в улучшении с точки зрения сокращения и улучшения ранжирования списков предположений.
Наш вклад можно резюмировать в двух следующих утверждениях: (i) мы создали один из первых инструментов для снятия морфологическойнеоднозначности для казахского языка, который можно использовать для создания и сегментирования словоформ; (ii) на основе снятия неоднозначности был реализован инструмент для коррекции орфографии.
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Большое количество исследований было выполнено по проблеме коррекции орфографии. Некоторые ранние подходы были основаны на сравнении ошибочного слова со словами в лексиконе и предложении в качестве возможных исправлений тех слов, которые имеют минимальное расстояние редактирования [59, 60]. Другой популярный подход, использованный в более поздних работах [56, 61], основан на применении модели канала с шумом [62], которая состоит из модели источника и модели канала. Эти работы отличаются друг от друга тем, как авторы взвешивают операции редактирования, и контекстной осведомленностью модели источника. В то время как Черч и Гейл [56]используют модель триграмм слов, Майес и др. [61] не учитывают контекст. Позже Брилл и Мур[63] предложили улучшенный метод с более сложной моделью ошибок, где вместо использования одиночных вставок, удалений, замен и транспозиций авторы моделируют замены до 5-буквенных последовательностей, которые также зависят от положения в слове. Интересный метод, основанный на нейронных сетях, был предложен Ходжом и Остином[64]. Авторы используют модульную нейронную систему AURA [65], где для проверки/коррекции они используют две корреляционные матрицы памяти: одну обучают на шаблонах, полученных из обработки ошибок печатания с помощью двоичного расстояния Хэмминга и сдвига n-грамм, а другую обучают на шаблонах, полученных из обработки фонетические ошибки произношения. Ранжирование предлагаемых исправлений осуществляется путем выбора максимальной оценки, полученной путем сложения оценок для расстояния Хэмминга и сдвига n-грамм с оценкой из фонетического модуля.
Классический подход коррекции орфографии для агглютинативных языков заключается в использовании FSA [54, 66, 67]. Одна из новаторских работ, которая использует конечные автоматы для проверки орфографии, была представлена Офлазером и Гузеем[54]. В предлагаемом способе слова-кандидаты генерируются с использованием двухуровневых преобразователей. Для оптимизации распознавателя авторы сокращают пути, которые генерируют подстроки слов-кандидатов, которые не проходят некоторый порог расстояния редактирования. Упорядочение предлагаемых кандидатов осуществляется с помощью методов ранжирования, основанных на статистике типов опечаток. В более поздней работе, представленной Пириненом (Pirinen)и др. [67], авторы используют два взвешенных FSA, один для языковой модели и второй для модели ошибок, где авторы переупорядочивают исправления, используя вероятности n-граммчастей речи для данного слова.
Одним из инструментов, с которым мы сравниваем наш метод, является казахский орфографический словарь (KSD), разработанный Муссаевой[57] и свободно доступный в виде дополнений к различным продуктам Mozilla[68]и расширения OpenOffice[69]. Инструмент KSD основан на программе Hunspell[55], корректоре орфографии с открытым исходным кодом, изначально разработанном для венгерского языка. Для работы с любым языком программе Hunspell нужен словарь и таблица аффиксов, разработанная для этого языка. Эти два компонента – суть KSD. Автор сообщает о 51 типе суффиксов, включенных в таблицу аффиксов [57]. Эти типы представляют большие грамматические группы, такие как часть речи существительных, суффиксы человека и суффиксы глагола и т. д. Для заданного словаHunspell ищет по словарю, чтобы определить, верно ли оно. Если данное слово не найдено, Hunspell получает возможные формы слова, добавляя подходящие суффиксы. Каждая словоформа состоит из корня и только одного (по крайней мере, с настройками по умолчанию) добавленного суффикса. Однако на казахском языке суффиксы могут и обычно добавляются в более длинные цепочки. В таблице аффиксов KSD эта проблема была частично преодолена путем объединения цепочек коротких суффиксов в один суффикс.

[bookmark: _Toc22404056]4.3 Описание метода
Для заданного входного слова основная задача коррекции орфографии состоит в том, чтобы определить, является ли оно правильным, а если нет, предложить список исправлений. Интуитивно, чтобы решить проблему, можно попытаться определить корень данного слова, а затем сгенерировать список всех возможных словоформ, которые можно преобразовать в целевое слово, используя не более чем максимальное количество операций редактирования (обычно две). Если существует сгенерированная форма слова, которая имеет нулевое расстояние редактирования до цели, то данное слово считается правильным. Как правило, словоформы создаются путем добавления морфем (у казахского языка есть только суффиксы) к корням (корень-первая мода) и друг к другу с помощью какого-то автомата. Именно так Офлэзер и Гузей[54]решают проблему для турецкого языка. Тем не менее, есть существенный недостаток. Обычно существует более одного кандидата в качестве корня, особенно учитывая, что слово может быть написано с ошибкой. Таким образом, одна и та же цепочка морфем может быть сгенерирована для нескольких кандидатов корней, добавляя дополнительные вычисления. Напротив, если цепочки морфем генерируются первыми (сначала морфемы), а затем в корневом лексиконе ищутся приемлемые записи, то любая данная цепочка генерируется только один раз. Давайте рассмотрим пример для английского языка. Предположим, был составлен следующий список исправлений: merci + ful + ly, peace + ful + ly, beauti + ful + ly. В подходах, основанных как на корне, так и на морфеме, словарь корней нужно было проходить один раз, чтобы получить три корня-кандидата. Однако в первом случае (т.е. сначала корень) морфемная цепочка была бы сгенерирована три раза (один раз для каждого кандидата-корня), а во втором (т.е. сначала морфемы) - только один раз.
Следуя Офлэзеру и Гузею[54], мы строим такой же генератор FSA, за исключением использования подхода, основанного на морфеме. Мы рассмотрели все флективные суффиксы имен и глаголов, а также порядок их добавления, то есть переходы, описанные в классической казахской грамматике. Мы также рассмотрели некоторые из частых деривационных суффиксов, найденных в аннотированномподкорпусе Корпуса казахского языка (KLC) [13]. В результате генератор состоит из 298 состояний (алломорфы и подкатегории 55 различных типов суффиксов) и 329 переходов (не считая переходов между алломорфами). Наш корневой лексикон, размеченный по частям речи и включающий 18230 записей, также был получен из KLC.
Разработанный FSA производит морфемные цепочки, которые, в свою очередь, могут быть добавлены к корням из лексикона, чтобы создать новые словоформы. Однако для задачикоррекции правописания мы должны учитывать ошибки в написании и обрезать менее вероятные исправления. Алгоритм 4.1 описывает процесс генерации предложения коррекции для заданного входного слова и максимального порога расстояния редактирования. При условии, что данное слово не находится в корневом лексиконе (в противном случае слово считается правильным), процесс начинается с пустого списка предложений и списка цепочек морфем, содержащих нуль-морфему (пустую строку), которую можно добавить к любой другой морфеме. Алгоритм многократно вызывает процедуру fsaGetChains(currentstates), которая, используя FSA, предоставляет список цепочек, доступных из заданного списка морфем. Процесс останавливается в любом из двух случаев: (i) генерируется словоформа, идентичная входному слову (слово является правильным); (ii) fsaGetChains(currentstates) не возвращает цепочек морфем, поскольку список, предоставленный FSA, состоит только из конечных состояний. Сокращение выполняется с помощью процедуры WithinDistance (c, WRD, MAX ED), которая возвращает True, если для заданной цепочки морфемы c целевое слово WRD имеет хотя бы один суффикс (в смысле последовательности конечных букв), для которого расстояние редактирования между ним и c не превышает MAX ED. Действительно, если расстояние между цепочкой морфемы и словом превышает пороговое значение, нет необходимости ни развивать эту цепочку, ни искать приемлемый корень. Чтобы получить исправления, мы ищем корни, подходящие для заданных цепочек морфем. Это делается с помощью процедуры lexGetRoots(c). Корни объединяются с цепочками морфем, и результирующие строки, которые не превышают порог расстояния редактирования, добавляются в список предложений.
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Рисунок 4.1 – Алгоритм генерации подсказок

Как только мы имеем список возможных исправлений, созданных генератором, нам нужно его ранжировать. Для этого мы используем байесовский аргумент, который сочетает в себе модели ошибки и источника. Для нашей модели ошибок мы используем подход на основе канала с шумом, предложенный Черчем и Гейлом [56]. Наша модель источникапостроена на теоретических аспектах, которые были использованы для проблемы снятия морфологической неоднозначности в[53]. Таким образом, ранжировщик, который для каждого предложенного исправления вычисляет условную вероятность того, что предложение является правильным, при заданном слове:

.					(4.1)

Знаменатель P(w) можно отбросить, поскольку он является общим для всех предложений. Здесь P (s) – модель источника, которая обозначает вероятность предположения, имеющего заданную словоформу, а P(w|s) - модель ошибки, которая обозначает вероятность преобразования w в s. Давайте начнем с описания вычисления вероятности модели ошибки. Как и в [56], мы вычисляем P (w|s) относительно типов возможных ошибок следующим образом. В случае пропуска символа (удаления):

,				(4.2)

где  - это количество раз, когда пара последовательных букв () записывалась как , а  - количество таких пар в обучающей выборке.
В случае перестановки последовательных символов:

,				(4.3)

где  - это количество раз, когда пара  была записана в обратном порядке, а - количество таких пар в обучающей выборке.
В случае вставки символа:

,				(4.4)

где  - это количество раз, когдаследовал сразу за , а  - количество в обучающей выборке.
В случае ввода неправильного символа (замена):

 , 				(4.5)
где  - это число раз, когда  было записано как , а  - это количество  в обучающей выборке.
Во всех случаях мы используем сглаживание Лапласа, где  - мощность набора символьных биграмм, а  - мощность набора одиночных символов, найденных в обучающей выборке – нашего набора пар орфографических ошибок. Коэффициент сглаживания был установлен эмпирически на  = 0,7.
Опишем теперь вычисление вероятности модели источника P(s). Мы вычисляем P(s), следуя идеям, обсужденным в [53], и используя преимущества снятия морфологической неоднозначности. Напомним, что каждое предложение производится в сегментированной форме, то есть корень и (возможно) цепочка морфем с соответствующей информацией о части речи. Таким образом, используя обучающий набор, мы можем вычислить вероятность цепочки морфем. Предполагая, что цепочка морфем не зависит от корня (она действительно зависит только от POS корня), мы считаем, что вероятность P(s) пропорциональна произведению вероятностей корня и цепочки морфем:

			(4.6)

где — это корень предложения s с его информацией о части речи, — это i-я морфема с инфлективной/деривационной информацией, а n - количество морфем в s. Все подсчеты получены из обучающейвыборки, собранной из аннотированных данных KLC. Как , так и  используют сглаживание Лапласа, сэмпирически заданнымλ= 0,3. Ранг предложения при заданном словеw рассчитывается как:

		(4.7)

Наконец, мы хотели бы отметить, что разработанный FSA может также использоваться для морфологической сегментации. Сегментатор может быть реализован на основе Алгоритма 1. Разница в том, что вместо сбора кандидатов исправлений нам нужно собрать все сегментации (корень вместе с цепочкой морфем), чьясловоформа которых идентична заданному входному слову. Затем собранные сегменты могут быть ранжированы с использованием формулы 4.7.
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Для экспериментов мы собрали данные из корпуса KLC [13]. Во время аннотации в некоторых документах были исправлены орфографические ошибки. В KLC каждый аннотированный документ имеет свою ранее неаннотированную версию. Таким образом, путем простого сравнения отредактированных слов в оригинальных версиях документов мы собрали более 1800 пар исправлений ошибок. Удаление слов с более чем двумя ошибками оставило нам 1776 пар. Напомним, что для ранжирования нам необходим обучающий набор типов ошибок. Учитывая относительно небольшой набор данных об ошибках, мы прибегли к 10-кратной перекрестной проверке, оставив 90% данных для обучения в каждом случае. Таким образом, мы обучили и протестировали наш метод на всем наборе данных и определили среднюю производительность. Далее, мы сравниваем наш метод с KSD – инструментом с открытым исходным кодом для коррекции правописания казахского языка [57], основанным на программе Hunspell[55], и пакетом MicrosoftOffice 2010 (MSO) для казахского языка [58]. Поскольку эти инструменты не требуют обучения, мы запускаем их для всего набора данных без перекрестной проверки.
Мы начнем со сравнения общей точности инструментов. Таблица 4.1 показывает общую точность с разбивкой по количеству ошибок. Точность рассчитывается как процент слов, для которых было предложено правильное исправление, независимо от того, в какой позиции в списке предположений оно появилось. 

Таблица 4.1 – Общая точность правописания
	Модель
	Точность, %
	1 ошибка в слове, %
	2 ошибкив слове, %

	Наша
	83
	85
	69

	MSO
	79
	85
	31

	KSD
	53
	55
	31




Наш метод превосходит остальные два по точности и проценту для слов с 2 ошибками. Интересно, что KSD, который, как и наш метод, генерирует словоформы на лету, работает намного хуже. Это можно объяснить небольшой аффиксной таблицей и шумной корневой лексикой, которую использует инструмент. Когда мы просмотрели слова, которые пропустил наш метод, мы обнаружили, что наиболее распространенной причиной было отсутствие некоторых деривационных суффиксов в нашем генераторе FSA. Таким образом, точность нашего метода может быть улучшена путем включения новых переходов в генератор и добавления новых корней в лексикон.
Далее в таблице4.2 мы сравниваем инструменты по другой важной метрике, точность при k, которая рассчитывается как процент от всех правильных предложений, которые появились в первых k позициях ранжированных списков предложений. Как мы видим, KSD превосходит MSO и наш метод. Последние два работают почти в номинальном выражении для k в диапазоне 2-7, причем MSO лидирует на 5% при k = 1 и k = 10. Для дальнейшего анализа результатов мы измерили среднюю длину списка предложений и самый низкий рейтинг, при котором появилось правильное предложение. Средняя длина списков предложений для KSD и MSO составила 4,74 и 4,89 соответственно. Для нашего метода это было 99,49. Точно так же самые низкие оценки для KSD, MSO и нашего метода составили 18, 20 и 535 соответственно. Низкий рейтинг некоторых исправлений объясним: корень или цепочка морфем, или оба могут быть редкими, поэтому наш ранкер присваивает им низкую вероятность. На самом деле, мы попытались изменить нашранкер, удалив из уравнения 1 модель источника или ошибки. Тем не менее, лучшие результаты были достигнуты, когда были использованы обе модели. Длинные списки предложений также объяснимы: недостаточное урезание при создании словоформ.

Таблица 4.2 – Сравнение по точности при k,%
	k
	KSD
	MSO
	Наша модель

	1
	54
	42
	37

	2
	73
	57
	55

	3
	85
	67
	67

	4
	90
	75
	76

	5
	94
	79
	80

	6
	95
	84
	83

	7
	97
	87
	85

	8
	97
	90
	87

	9
	98
	93
	88

	10
	99
	94
	89




По сути, общую точность можно рассматривать как отзыв метода, то есть охват словоформ с ошибками. В то время, как точность при k — это точность метода, то есть процент фиксированных слов, для которых правильное предложение появилось в разумной позиции в списке. Понятно, что наш метод предпочитает отзыв, чем точность. Однако, проанализировав слова, для которых KSD не смог найти исправления, мы обнаружили, что это были достаточно частые словоформы, а наш метод оценил многие из них высоко. Мы считаем, что компромисс между точностью и отзывом является критически важным вопросом в коррекции орфографии для агглютинативных языков, и это, безусловно, требует дальнейшего изучения.
Наконец, мы сравниваем инструменты с точки зрения количества ложных срабатываний, то есть процента неверных слов, признанных правильными. Для нашего инструмента это соотношение составляет 4%, тогда как MSO и KSD имеют 8% и 13% ложных срабатываний, соответственно. С точки зрения этого показателя наш инструмент оказался в два и три раза точнее, чем MSO и KSD, соответственно.

[bookmark: _Toc22404058]5 РАЗРАБОТКА МОДУЛЯ ИЗВЛЕЧЕНИЯ ИМЕННЫХ СУЩНОСТЕЙ НАБАЗЕ СТАТИСТИЧЕСКОГО ПОДХОДА
[bookmark: _Toc22404059]5.1 Задача
Распознавание именованных объектов (NER) считается одной из важных задач обработки естественного языка (NLP). Это способ распознавания объектов реального мира, таких как географическое положение, имя человека, организация и т. д., которые встречаются в предложении. Существует несколько подходов, основанных на созданных вручную правилах грамматики и статистических моделях, таких как машинное обучение и гибридные методы, для решения задачи распознавания именованных объектов. В данной работе представлено распознавание именованных объектов казахского языка на основе подхода машинного обучения, называемого условным случайным полем (CRF). Для проведения экспериментов, был создан корпус для задачи NER с такими метками, как имя человека, местоположение, организация и другие.
За последнее десятилетие огромный прогресс был достигнут в области обработки естественного языка с появлением подходов машинного обучения и доступности вычислительных ресурсов для хранения и обработки огромного количества данных. Если большинство неструктурированных текстовых данных, доступных не только из традиционных средств массовой информации, но и из социальных сетей, можно структурировать, это дал бы возможность получить богатые знания из собранных данных. Извлечение именованных объектов составляет основную задачу для предоставления важной информации из полуструктурированных и неструктурированных текстовых источников.
В этой работе будет представлено одно из известных решений задачи распознавания именованных объектов для казахского языка с применением условных случайных полей (CRF). Для проведения экспериментов был построен корпус с местонахождением, организацией, именами и другие. Такая задача обусловлена ​​целями проекта по разработке инструментов обработки текста на казахском языке, частью которого является настоящая работа. Нет сомнений в том, что в подходе нет новизны, но это не было целью. Цель состоит в том, чтобы поэкспериментировать с методами, основанными на статистическом подходе, и проверить, насколько стандартные методы машинного обучения справляется с агглютинативным казахским языком.

[bookmark: _Toc22404060]5.2 Существующие решения
История задачи NER начинается с SixthConferenceonMessageUnderstanding (MUC-6) в 1996 году [70], где задачи были сосредоточены на извлечении информации. В процессе постановки целей это выглядело как отдельная задача при извлечении объектов из документов. Чтобы определить объект, был введен термин «именованная сущность», и задача была названа как распознавание именованной сущности. Предыдущее исследование по извлечению информации из неструктурированных текстов проводилось с целью определения значимости «единиц информации», таких как имена людей, организаций, местоположений и числовые выражения, такие как время, дата, деньги и процентные выражения.
Существует большое количество исследований, проведенных по NER для многих других языков. Для тщательного обзора работ по NER читателю рекомендуется обратиться к недавнему обзору [71].
Этот раздел ограничен кратким обзором исследований по NER для казахского языка [72, 73]. В предыдущей работе авторы утверждают, что их модель на основе CRF и особенности, полученные из результатов подхода морфологического анализа, значительно улучшают производительность системы с 69,91% до 89,81% в F1. Они построили набор данных для NER, который состоит из 18054 предложений. В более поздней работе авторы применили методы нейронной сети на своем корпусе.

[bookmark: _Toc22404061]5.3 Описание метода
В этом разделе представлен краткий обзор методов, которые были применены к созданному корпусу в этой задаче. Условное случайное поле было выбрано в качестве основного подхода для определения именованных объектов, представленных в предложении. Тем не менее, другие методы машинного обучения также используются для сравнения результатов и демонстрации влияния выбора признаков.
5.3.1 Случайный лес (RandomForest)
Поскольку задача NER рассматривается как простая задача классификации, древовидная модель RandomForest (RF) будет представлена с использованием простой карты объектов. Было доказано, что простые древовидные модели демонстрируют значительную производительность в задачах классификации. RF-классификатор, одна из самых точных древовидных моделей, может выучить основные правила, по которым помечаются термины. Выбор правильных признаков играет важную роль в производительности системы [74].
5.3.2 Наивный байесовский классификатор для полиномиальных моделей
Наивный байесовский (NB) подход всесторонне применяется к задачам NLP. Этот метод основан на принципе максимальной апостериорной вероятности. Для классифицированного объекта вычисляются функции правдоподобия каждого из названных классов сущностей, и из них вычисляются апостериорные вероятности названных классов сущностей. Объект принадлежит к названному классу, для которого апостериорная вероятность максимальна [75]. Есть две известные модели: многозначные модели и многовариантные модели Бернулли. Чтобы упорядочить соответствующий именованный класс сущностей n* для нового термина w, он вычисляет:


                                                         (5.1)


5.3.3 Условное случайное поле
Условные случайные поля (CRF), являющиеся дискриминационной вероятностной моделью, чаще всего используются для решения проблем мечения и сегментации последовательностей [76]. Поскольку CRF является контролируемым алгоритмом машинного обучения, для его обучения требуется обучающая выборка достаточного размера. CRF может учитывать контекст; например, CRF с линейной цепью может предсказывать последовательности меток для последовательностей входных данных, в то время как дискретный классификатор предсказывает метки только для одной выборки. Приведенная ниже формула предназначена для CRF, где y - выходная переменная, а X - входная последовательность:

                                                  (5.2)

Последовательность выходных выборок моделируется как нормализованное произведение функции.
Набор данных собран из корпуса kazdet: NLA-NU Казахский банк деревьев зависимостей [49], который аннотирован для леммы, части речи, морфологии и отношений зависимости в соответствии с UniversalDependency 2 и хранится в формате UD-native CoNLL-U format. По состоянию на декабрь 2018 года банк содержит ~61 тыс. предложений и ~934,7 тыс. токенов. Это довольно большой корпус с множеством аннотаций. Однако для задачи распознавания именованных сущностей нет аннотаций. Из kazdet корпуса было извлечено 29629 предложений, которые содержат хотя бы одно собственное существительное, содержащее только теги части речи. После этого был создан корпус (kazNER) для задачи NER.
Поскольку теги IOB стали стандартным способом представления структур фрагментов в файлах, корпус kazNER будет в этом формате. Формат тегов IOB содержит теги вида:
B - {TAG_TYPE} – для слова в начальном отрезке;
I - {TAG_TYPE} – для слов внутри отрезка;
O – вне любого отрезка.
Теги IOB далее подразделяются на следующие классы:
LOC = Местоположение объекта
ORG = Организация
PER = Имя человека
OTH = любая другая именованная сущность, например имя питомца, название книги и т. д.
	На рисунке 5.1 показано распределение слов по тегам с тегом O (вне любого фрагмента) и без него.
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	a)                                                                                  b)
Рисунок 5.1 – Распределение слов по тегам a) с тегом O и b) без тега O






[bookmark: _Toc22404062]5.4 Эксперименты и результаты
Для того чтобы использовать методы, упомянутые в разделе “Методология”, необходимо предоставить набор признаков для правильного распознавания тегов. Поскольку классификаторы CRF и NB не учитывают контекст, примерный набор признаков, такой как прописные буквы, тип слова (заголовок, строка, цифра), длина слова, символы алфавита, будет представлен для построения этих моделей. Однако метод CRF учитывает контекст. Sklearn-crfsuite[77] позволяет извлекать особенности слова в виде словаря, готового для использования с моделью:
· Текущие слова;
· Предыдущие слова;
· Следующие слова;
· Текущие POS-теги;
· Предыдущий и следующий POS-теги.
Группа Stanford NLP применила эти признаки при использовании CRF для задачи NER [78]. Признаки, такие как прописная буква, нижняя буква, цифра были извлечены для текущего, предыдущего и следующего слова. В дополнение к рекомендованным, в набор были добавлены признаки, такие как istitle, iscamelcase, isabbv, has_hyphen. Модель CRF использует алгоритм LGBFS (градиентный спуск с использованием метода L-BFGS) с упорядоченной упругой сеткой (C1 + C2). Значения упругой сетки регуляризации можно настроить, чтобы проверить их влияние на производительность. Сначала начальные значения были выбраны как C1 = 0,1 и C2 = 0,1 для модели CRF (CRF1). Затем параметры настраивались как C1 = 10 и C2 = 0.1 (CRF2). В третьем эксперименте (CRF3) использовался перекрестный рандомизированный поиск (Randomized CV Search), который представляет собой исчерпывающий поиск по сетке всех комбинаций параметров.
Метрика F1-показателя будет использоваться для оценки производительности модели, поскольку точность не является хорошей метрикой для несбалансированного набора данных kazNER (см. рисунок 5.1). Более того, поскольку тег «O» (снаружи) является наиболее распространенным тегом в наборе данных, общая производительность будет оцениваться с ним и без него.

Таблица 5.1 – F1- показатель на тестовом наборе моделей для задачи NER
	Models
	B-PER
	I-PER
	B-LOC
	I-LOC
	B-ORG
	I-ORG
	B-OTH
	I-OTH
	Overall
with
“O” tag
	Overall
without
“O” tag

	NB
	0.19
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.81
	0.06

	RFC
	0.40
	0.00
	0.41
	0.54
	0.45
	0.00
	0.18
	0.02
	0.89
	0.32

	CRF1
	0.97
	0.97
	0.96
	0.90
	0.80
	0.69
	0.70
	0.60
	0.99
	0.92

	CRF2
	0.90
	0.92
	0.89
	0.85
	0.72
	0.59
	0.47
	0.34
	0.98
	0.85

	CRF3
	0.98
	0.98
	0.98
	0.92
	0.87
	0.81
	0.82
	0.76
	0.99
	0.95



Таблица 5.1 показывает, что модели NB и RFCотработали довольно плохо. Значения f1- показателя большинства классов были равны 0. Причиной этого является отсутствие необходимых признаков для принятия соответствующих решений. Кроме того, обе модели не учитывают контекст и просто запоминают слова и теги, которых недостаточно для точного распознавания. По сравнению с дискретными классификаторами, классификатор CRF показывает отличные результаты. После оптимизации видно, что более низкие значения регуляризации упругой сети (C1 + C2) приводят к наилучшей производительности модели - особенно для C1. Модель с перекрестным проверенным рандомизированным поиском показывает приличную оценку F1 с 0,95 в целом без тега «O».
[bookmark: _Toc22404063]5.5 Краткие выводы
В данной работе представлена модель NER на основе CRF для казахского языка. Несмотря на то, что проведенные эксперименты показывают значительную производительность, модель может развиваться по различным направлениям. В будущем эта работа будет улучшена за счет изучения новых признаков, которые влияют на распознавание объектов. Набор данных kazNER будет дополнен новыми предложениями.
Так как NER работает с большим корпусом, нейронные сети очень эффективны в поиске именованных объектов в данных, чтобы обеспечить превосходную модель NER. Использование современных методов, таких как сочетание нейронной сети LSTM и CRF, станет целью следующего этапа проекта.


[bookmark: _Toc22404064]6 РАЗРАБОТКА МОДУЛЯ ВТОРИЧНОЙ НОРМАЛИЗАЦИИ ТЕКСТА НАБАЗЕ СТАТИСТИЧЕСКОГО ПОДХОДА
[bookmark: _Toc22404065]6.1 Задача
Пользовательский контент (Usergeneratedcontent, UGC) – это комментарии, тексты, которые создаются пользователями Интернета на онлайн-платформах, таких как социальные сети, новостные веб-страницы. Пользовательский контент (UGC), как известно, трудно обрабатывать из-за «орфографии правописания», которая сопровождает его в форме дублирования (керемееет) или сокращения (крмт) букв; ) слияние ([не] [деген] [керемет]) или сегментация слов (к-е-р-е-м-е-т), использование эмодзи(, ) и их символических аналогов [:), : (] не говоря уже о «спонтанной» транслитерации, когда казахские слова написаны в альтернативных алфавитах без соблюдения определенных стандартов, например, слово «біз» может быть написано как «быз», «биз» или «biz».
Вторичный инструмент нормализации предназначен для редактирования таких текстов, чтобы они соответствовали стандартному языку. Все эти свойства UGC значительно снижают точность инструментов NLP, поэтому на практике UGC часто нормализуют, то есть приводят к стандартам литературных языков. 

[bookmark: _Toc22404066]6.2 Существующие решения
В связи с быстрым ростом содержания в социальных сетях нормализация текста привлекла все большее внимание в последнее десятилетие, где основное внимание уделяется преобразованию шумных нестандартных токенов в неформальном тексте в стандартные словарные слова. Проверка орфографии играет важную роль в этом процессе, поскольку ее можно рассматривать как начальную попытку нормализации текста. В работах [79–81]было предложено использовать каркас с шумными каналами для генерации списка исправлений для любого слова с ошибкой, ранжированного по соответствующим апостериорным вероятностям. 
Спрот (Sproat) и др. [82] усовершенствовали эту структуру путем вычисления вероятности правдоподобия (likelihoodfunction) как токен с шумом и связанный с ним тег будут сгенерированы определенным словом. Однако алгоритмы проверки орфографии в большинстве случаев неэффективны для данных этого типа, поскольку они не учитывают явления в неформальном тексте. Некоторые предыдущие работы вместо этого были сосредоточены на единичных типографских ошибках с использованием расстояния редактирования [83] в сочетании с моделированием произношения, например [84].
Вителав (Whitelaw)и др.[85] использовали модель зашумленного канала, основанную на расстоянии редактирования орфографии, используя Веб, чтобы сгенерировать большой набор автоматически сгенерированных (зашумленных) пар, которые будут использоваться для обучения и для предложений правописания. Несмотря на то, что они используют Веб для сбора, они не фокусируются на неформальном тексте, а скорее на непреднамеренных орфографических ошибках. Бюфорт(Beaufort)и др.[86] объединили модель с шумным каналом с конечным преобразователем на основе правил и получили приемлемые результаты для французских SMS. Чудхури (Choudhury)и др. [87] использовали взвешенные конечные автоматы (FSM) и правила переписывания для нормализации французских SMS; Пеннель и Лю(PennellandLiu)[88] сосредоточились на твитах, созданных с помощью мобильных телефонов, и разработали таггер CRF для сокращения на основе удаления.
Недавняя работа также сосредоточена на нормализации сообщений в Твиттере, что обычно считается более сложной задачей. Хан и Болдуин(HanandBaldwin)[89] разработали классификаторы для обнаружения неправильно сформированных слов и сгенерировали исправления на основе морфофонического сходства. Лю (Liu) и др.[90] предложили нормализовать нестандартныетокены без их явной категоризации. В работе [91] показано, что разные популяции демонстрируют разные стили укорочения.
В этой задаче мы также попытались использовать методы машинного перевода для нормализации казахских текстов в социальных сетях. Для построения систем машинного перевода нам нужен большой параллельный корпус. Параллельный корпус — это собрание выровненных предложений на двух языках. Хотя в настоящее время популярно создавать системы машинного перевода без учителя (unsupervised) без параллельного корпуса, тем не менее, их производительность все еще ниже для использования в реальных приложениях. В этой работе мы использовали подход статистического машинного перевода, и в будущем мы планируем использовать подход нейронной сети для задачи нормализации.
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[bookmark: _Hlk21578730]Для разработки инструмента вторичной нормализации мы использовали подход машинного перевода. В наших предыдущих работах у нас был опыт построения параллельного корпуса, а также построения систем машинного перевода. Для задачи нормализации наш параллельный корпус будет исходные необработанные комментарии и исправленные комментарии аннотаторов, то есть исходная сторона будет необработанные комментарии, а целевая сторона (targetside) будет исправленные комментарии. Для создания корпуса для этой задачи в начале мы собрали комментарии с новостных веб-страниц: nur.kz, tengrinews.kz и zakon.kz. Комментарии были разделены на группы по языкам: казахский, русский и смешанный.
Затем мы удалили идеальные комментарии, в которых нет ошибок. Потому что нет смысла иметь правильные комментарии нашему подходу машинного перевода. И также это занимает времени для аннотаторов. Чтобы отсортировать идеальные комментарии, мы использовали тексты с официальных новостных веб-страниц, в которых мы считаем, что ошибок нет, мы их сравниваем, если все слова наших комментариев находятся в этом тексте, то этот комментарий считается идеальным.
Некоторые комментарии могут содержать несколько предложений, поэтому мы разделили более длинные комментарии на несколько предложений. В конце мы разделили эти комментарии поровну на две группы для наших двух аннотаторов. Статистика приведена ниже:

Таблица 6.1 – Статистика набора данных с новостных порталов
	Общие
	Очищенные от идеальных комментариев
	После разделения длинных комментариев
	Идеальные комментарии
	Аннотатор 1
	Аннотатор 2

	doc
	tok
	doc
	tok
	doc
	tok
	doc
	tok
	doc
	tok
	doc
	tok

	17181
	237092
	12896
	192853
	19799
	192853
	4285
	44239
	7287 
	96192
	10072
	96189



Помимо комментариев от новостных порталов, дополнительные комментарии собраны с социальных сетей. Казахоязычная аудитория комментаторов наиболее активна в социальных сетях как Facebook и Instagram. Анализ показывает основная доля комментариев на казахском языке приходятся на такие Фейсбук группы как OnlineQazaqstan (367 920 участников на момент анализа), "Қала мен Дала" газеті (97685 участников на момент анализа). Исходя из вышеупомянутых для источника сбора текстовых данных был выбран казахоязычный сегмент социальной сети Facebook.
Платформа Facebook сама предлагает инструмент API Graph на базе HTTP для загрузки и выгрузки данных. Название API Graph подчеркивает связь этого API с "социальным графом" — системой представления информации на Facebook. 
API Graph состоит из следующих элементов: узлы, границы контекста, поля. С помощью узлов можно получать данные о конкретном объекте, границы контекста позволяют собирать подборки объектов, связанные с отдельным объектом, а поля помогают получать данные об отдельном объекте или о каждом объекте в подборке.
API Graph основан на протоколе HTTP и работает с любым языком, в котором есть библиотека HTTP (например, с URL, urllib). Другими словами, API Graph можно использовать прямо в браузере. 
Несмотря на то, что платформа Facebook предлагает собственный api для доступа к данным, последние несколько лет появились некоторые серьёзные ограничения. Для того чтобы выгрузить посты и комментарий из групп или открытых страниц необходимо иметь права администратора или запросить специальное разрешение, которое состоит из некоторых сложных процедур.
Поэтому для решения задач приходится прибегать к методам анализа с помощью парсеров. Для этого случая был выбран BeautifulSoup – парсер для синтаксического разбора файлов HTML/XML, написанный на языке программирования Python.
С помощью BeautifulSoup были собраны в следующем формате:
Пост: -id – идентификатор; -text – основной текст поста.
Комментарий: -id – идентификатор; -parentId– идентификатор родительского элемента (это может быть пост или комментарий);  -text – основной текст комментария.
По итогам обработки полученных данных в общем количестве получили 10014 комментариев (6.2 таблица).

Таблица 6.2 – Статистика набора данных из социальных сетей
	Источник
	Количество постов
	Количество комментариев

	OnlineQazaqstan
	17
	3287

	Газета «DalamenQala»
	18
	1490

	Kaspi.kz
	8
	1897

	Stan.kz
	29
	3340

	Итого
	72
	10 014
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Рисунок 6.1 – Cкриншот из веб-интерфейса

После сбора комментариев мы должны построить параллельный корпус для подхода машинного перевода. Для построения параллельного корпуса нам необходимо редактировать комментарий. В нашем случае исходная сторона будет первоначальными комментариями, а целевая сторона - исправленными комментариями.Для того, чтобы исправить комментарии и сделать аннотацию проще, был построен веб-интерфейс. У нас было два аннотатора и один последний контролер-модератор. На рисунке 1 приведен скриншот с веб-интерфейса. Здесь аннотаторы могут выбрать источник для исправления, а также могут наблюдать за общей проделанной работой. Финальный корректор может исправить работу аннотаторов, а затем одобрить. 
После процесса аннотации наборы данных были дополнительно обработаны. Некоторые очень длинные комментарии разбиты на несколько частей, в основном по предложениям. Удалены комментарии на русском языке. После предварительной обработки осталось 27005 комментариев. Мы использовали 90% этих комментариев для обучения и остальные для тестирования. Статистика приведена в таблице 3.

Таблица 6.3 – Финальная статистика данных
	Общие параллельные комментарии
	Обучающий набор
	Тестовый набор

	27005
	24 305‬
	2700



[bookmark: _Toc22404068]6.4 Описание метода и результаты
После сбора параллельного корпуса, мы создали систему статистического машинного перевода. Moses[20] - популярный инструмент для построения систем статистического машинного перевода. Однако мы планируем создавать масштабируемые инструменты NLP в Python, поэтому мы создали клиентские системы статистического машинного перевода в Python.
Большинство современных систем машинного перевода основаны на теории вероятностей. Рабочий процесс систем перевода описывается теоремой Байеса.Среди различных методов в статистическом машинном переводе, методы, основанные на фразах, показали высокую производительность. По этой причине мы также создали систему статистического машинного перевода на основе фраз.
Как мы уже говорили выше, модель перевода является одним из ключевых компонентов систем машинного перевода. Качество перевода сильно зависит от модели перевода. Чтобы получить очень качественный перевод, нам нужна качественная модель перевода на основе фраз. Как мы можем получить модель перевода? Существует несколько способов создания модели перевода. Один из наиболее распространенных способов это - сначала с помощью параллельных предложений сделать выравнивание слов, затем с помощью этих выравниваний сделать выравнивание на основе фразы.
При извлечении выравнивания фразы из выравнивания слова мы должны следовать правилу соответствия между выравниванием фразы и слова. Наши фразы могут быть любой частью предложения, и иногда длина фраз может быть слишком длинной. Однако на практике мы могли бы не встречать эти длинные фразы в наших тестовых наборах, поэтому мы могли бы ограничить длину фраз. После извлечения фраз нам нужно назначить вероятность фразам. Чтобы перевести любой текст, наша модель перевода должна иметь высокий уровень охвата. Для этого важно использовать большое количество параллельных предложений.
Языковая модель используется для сохранения правильных предложений и фраз на переведенном языке. Используя языковые модели, наш декодер выбирает правильные фразы. Мы использовали n-граммовые языковые модели, в частности 3-граммовые модели.
Декодирование — это процесс перевода предложений с использованием моделей перевода, языка, иногда переупорядочения. Процесс декодирования считается одним из самых сложных процессов в системе машинного перевода, поскольку существуют кандидаты экспоненциального числа, которые соответствуют переводу предложения. Было показано, что процесс декодирования для системы машинного перевода представляет собой сложную задачу NP [92]. Проверка всех возможных переводов для данного предложения, их оценка и поиск в них наилучшего перевода, даже для вычисления коротких предложений, также удорожает вычисления. Процесс декодирования был реализован с использованием алгоритма декодирования стека поиска луча.
Для оценки качества перевода мы использовали широко используемое измерение - BLEU (A BilingualEvaluationUnderstudy) [93]. Основная идея этого метрика заключается в определении n-граммного соответствия между переведенным кандидатом и ссылкой. После перевода мы сравнили наш переведенный набор тестов со ссылкой. Мы получили BLEU оценка 21,67. Этот результат можно рассматривать как средний результат. В будущем мы планируем использовать нейронный подход.

[bookmark: _Toc22404069]6.5 Краткие выводы
В этой работе мы использовали подход машинного перевода для нормализации комментариев. Для создания систем машинного перевода мы сначала собрали комментарии из новостных порталов и социальных сетей. Затем мы исправили эти комментарии аннотаторами. Всего собрано и исправлено 27005 комментариев. Эти наборы данных являются нашим параллельным корпусом: в подходе машинного перевода исходные необработанные комментарии рассматриваются как исходная сторона (sourceside), а исправленные комментарии - как целевая сторона (targetside). Используя эти комментарии, мы создали системы статистического машинного перевода в Python. Мы использовали некоторые комментарии в качестве тестового набора и протестировали нашу статистическую систему машинного перевода. Мы получили 21,67 BLEU на этом тестовом наборе. Этот результат можно рассматривать как средний результат. Средняя производительность может быть связана с ограничениями моделей перевода на основе фраз, а также с разреженными наборами данных. Чтобы решить эту проблему, в будущем мы собираемся создать системы нейронного машинного перевода, например системы нейронного машинного перевода, основанные на символах.
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В данной работе исследования по обработке текстов проводились по шести направлениям – морфологический анализатор и таггер, синтаксический анализатор, коррекция орфографии, извлечения именных сущностей и вторичная нормализация текстов на казахском языке.
Был разработан морфологический анализатор на основе нейронных сетей, который обладает точностью в 87.8%, при этом не требуя никаких дополнительных ресурсов (словарей или наборов правил), кроме обучающей выборки.
Разработанный анализатор был адаптирован для работы с контекстом, в результате чего был получен морфологический таггер на базе искусственных нейронных сетей с рекордной точностью для казахского языка – 96.8%.
Следующей задачей была разработка синтаксического анализатора на основе статистического подхода. Для этого нами были собраны статистические данные по корпусу UD_Kazakh-KTB, а именно распределения вероятностей частей речи, морфологических признаков, расстояний дуг и прочее. Далее, полученные статистические данные были использованы как веса в алгоритме Эдмондса для поиска максимального остовного дерева, т.е. дерева зависимостей в предложении. Хотя качество разработанного нами алгоритма ниже качества базовых алгоритмов других авторов (61.08 против 87.90), все же полученные результаты выявили направления для дальнейшего развития работы. В частности, были определены ключевые факторы, влияющие на качество алгоритма, что будет учтено при разработке новых алгоритмов на основе нейронных сетей.
Также, мы разработали инструмент для коррекции орфографии для казахского языка на основе подхода снятия морфологической неоднозначности. Наш инструмент превзошел как открытые, так и коммерческие аналоги, достигнув общей точности 83% при генерации правильных предположений. Преимущество нашего метода заключается в том, что его можно итеративно улучшать, добавляя новые правила/переходы в инструмент снятия неоднозначности и новые записи в словарь корней. Кроме того, генератор FSA, который является ядром нашего метода, также может быть использован для морфологической сегментации. Мы также сообщаем о некоторых существующих недостатках нашего метода. В частности, требуется доработка в части сокращения и улучшения ранжирования списков предположений. Наша будущая работа будет направлена на решение этих проблем, а также на включение контекстной информации в наш метод.
Далее была представлена модель NER на основе CRF для казахского языка. Несмотря на то, что проведенные эксперименты показывают значительную производительность - 0.95 по метрике F1, модель может развиваться по различным направлениям. В будущем эта работа будет улучшена за счет изучения новых признаков, которые влияют на распознавание объектов. Набор данных kazNER будет дополнен новыми предложениями. Так как NER работает с большим корпусом, нейронные сети очень эффективны в поиске именованных объектов в данных, чтобы обеспечить превосходную модель NER. Использование современных методов, таких как сочетание нейронной сети LSTM и CRF, станет целью следующего этапа проекта.
Наконец в задаче вторичной нормализации текстов мы использовали подход машинного перевода. Для создания систем машинного перевода мы сначала собрали комментарии из новостных порталов и социальных сетей. Затем мы исправили эти комментарии аннотаторами. Всего собрано и исправлено 27005 комментариев. Эти наборы данных являются нашим параллельным корпусом: в подходе машинного перевода исходные необработанные комментарии рассматриваются как исходная сторона (sourceside), а исправленные комментарии - как целевая сторона (targetside). Используя эти комментарии, мы создали системы статистического машинного перевода в Python. Мы использовали некоторые комментарии в качестве тестового набора и протестировали нашу статистическую систему машинного перевода. Мы получили 21,67 BLEU на этом тестовом наборе. Этот результат можно рассматривать как средний результат. Средняя производительность может быть связана с ограничениями моделей перевода на основе фраз, а также с разреженными наборами данных. Чтобы решить эту проблему, в будущем мы собираемся создать системы нейронного машинного перевода, например системы нейронного машинного перевода, основанные на символах.
Все разработанные модули размещены онлайн на демонстрационном сайте http://opendev.kz/kaznlp/, а исходный код модулей доступен по ссылкеhttps://github.com/nlacslab/kaznlp.
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function MAXSPANNINGTREE(G=(V,E), root, score) returns spanning tree

F«ll

T+l

score’ ]

for eachv € Vdo
bestinEdge <—argmax,_, ) g score[e]
F+F U bestInEdge
for each e=(u,v) € E do

score’[e]+—score[e] — score[ bestinEdge]

if T=(V,F) is a spanning tree then return it
else
C<—acyclein F
G’ + CONTRACT(G, C)
T’ + MAXSPANNINGTREE(G , root, score’)
T+ EXPAND(T",C)
return 7

function CONTRACT(G, C) returns contracted graph

function EXPAND(T. C) returns expanded graph





image5.png
Algorithm 1 The procedure of generating correction suggestions

Require: WRD, MAX_ED {The procedure takes as input a target word and maximum edit
distance threshold}
correct < false
if WRD € Lewicon then
correct < true {Already correct}
end if
suggestions < ||
chains <= ["] {We start from a single null-morpheme chain}
while correct = false and chains # 0 do
current_states <= chains
chains < [| {Empty morpheme chains list}
for all ¢ € fsaGetChains(current_states) do
if withinDistance(c, WRD, MAX _ED) = true then
appendToList(chains, ¢) {Append current chain to the list, if there is such a suffix
SFX of WRD that editDistance(c, SFX) < MAX _ED}
for all r € lexGetRoots(c) do
s <= stringConcat(r, ¢) {Append the current morpheme chain to a candidate root to
get a suggestion}
if editDistance(s, W RD) = 0 then
correct <= true
end if
if editDistance(s, WRD) < MAX _ED then
appendToList(suggestions, s)
end if
end for
end if
end for
end while

return correct, suggestions
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Initial explorations on chaotic behaviors of
Recurrent Neural Networks

Bagdat Myrzakhmetov!2, Zhenisbek Assylbekov!, and Rustem Takhanov!
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Abstract. In this paper we analyzed the dynamics of Recurrent Neural
Network architectures. We explored the chaotic nature of state-of-the-art
Recurrent Neural Networks: Vanilla Recurrent Network and Recurrent
Highway Networks. Our experiments showed that they exhibit chaotic
behavior in the absence of input data. We also proposed a way of re-
moving chaos from Recurrent Neural Networks. Our findings show that
initialization of the weight matrices during the training plays an im-
portant role, as initialization with the matrices whose norm is smaller
than one will lead to the non-chaotic behavior of the Recurrent Neural
Networks. The advantage of the non-chaotic cells is stable dynamics. At
the end, we tested our chaos-free version of the Recurrent Highway Net-
works (RHN) in a real-world application. In the language modeling task,
chaos-free versions of RHN perform on par with the original version.

Keywords: Chaos Theory - Recurrent Neural Networks - Recurrent
Highway Networks - Language Modeling.

1 Introduction

The dynamics of the Neural Networks has been studied in recent papers ([2,4]).
Laurent and Brecht ([7]) proposed to design architecture of a Recurrent Neural
Network (RNN) cell in such a way that it is not chaotic. The concept of chaos ([6,
8]) comes from the theory of nonlinear dynamical systems and essentially means
that wide divergence in outcomes of a system is due to small differences in initial
conditions (such as those due to rounding errors in numerical computation).
So, Laurent and Brecht show that the widely-used RNN cells, LSTM ([5]) and
GRU ([3]), are chaotic. Depending on the initialization of the weights, LSTM
and GRU might show a chaotic behavior. The proposed Chaos Free Network
(CFN) architecture is devoid of chaos and is not inferior to LSTM. Recently,
there were two main advancements over ubiquitous LSTM architecture: 1) Zoph
and Le [20] used LSTM to generate a new RNN cell, which they refer to as a
‘Neural Architecture Search’ (NAS) cell; 2) Zilly et al. [1] extended the success
of Highway networks ([12]) to recurrent networks and suggested a new RNN
cell, which they refer to as a ‘Recurrent Highway Network’ (RHN) cell. Both,
NAS and RHN cells significantly outperform the LSTM cell in language modeling
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tasks when evaluated on a traditional PTB dataset ([11]). Therefore the following
questions arise: Are these new state of the art architectures chaotic? If so, then
according to Laurent and Brecht [7] there should be non-chaotic alternatives
that do not underperform significantly. And if there are no such analogs, can
chaos be necessary after all? We will try to answer these questions in this paper.

We explored the state of the art Recurrent Highway Networks (RHN, [1])
and vanilla RNN ([16]) for chaotic behavior. Our experiments showed that both
RHN and vanilla RNN, depending on the initialization of the weights, might
show a chaotic behavior. This chaotic behavior may lead to a high degree of
sensitivity to the initial state in the long-term behavior of forward orbits. We
found out that the initialization of the weight matrices heavily affects chaoticity
of Neural Networks.

2 CHAOTIC NATURE OF SIMPLE VANILLA RNN

2.1 Vanilla RNN in 1D case

In this section we consider the dynamics of the Vanilla Recurrent Neural Net-
work. Before analyzing the complex neural network architectures of Recurrent
Highway Network (RHN) and Neural Architecture Search (NAS), we started by
analyzing the simple Recurrent Neural Network (RNN), proposed by Elman in
1990 [16], for chaoticity. So, for the Simple RNN architecture we want to discuss
the nonlinear map f(z) = tanh (Wh + Uz + b), where W and U are the weight
matrices. We assume that there is no input data is provided, and the bias term
is zero, so our system will become: f(z) = tanh (Wh).

In this subsection, we consider the simple RNN architecture in 1D case, we
assume that our values h, W € R, i.e. our state and weight are scalars.

Claim 1 A dynamical system induced by Simple RNN:
hiy1 = tanh(Why), h,, W eR (1)

is non-chaotic when W € (—1,1).

Fixed point and Bifurcation Analysis One of the main goals of bifurcation
theory [13] is to find the fixed points and the periodic points of maps and then
look for the region of their stability. The fixed points of the mappings are calcu-
lated by solving the equation f(z) = z. For our case, h = tanh(Wh), for W <1
there is only one solution: h = 0, for other values, there are 3 solutions.

The implicit plot of h = tanh(Wh) is given in Figure 1. Plots of h and
tanh(Wh) for W = 1,2 are provided in Figure 2a and 2b.

To discuss the stability of the above fixed points, we can use the stability
criterion which say that if | f'(2)|s=z+ < 1 then the fixed point x = z* is stable,
otherwise it is unstable [13].

In our case, we have fixed points h = 0, hy (W) and ho(W). For the first fixed
point h = 0: |f'(h)|n=o = W (1 — tanh®(Wh)) = W (1 — tanh?(0)) = W (1 — 0)
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(a) One solution of h = tanh(h). (b) Three solutions of h = tanh(2h).

Fig. 2: Solutions of h = tanh(Wh) for W =1 and W = 2

W. So, by using the above notation, fixed point h = 0 is stable when |W| < 1,
otherwise it is unstable. Hence h = 0 remains as a stable fixed point when
-1<W<1.

As W crosses the value 1, the stable fixed point & = 0 becomes an unstable
one. Thus, a qualitative change in the behavior of the fixed point occurs at
W =1 of the parameter value. So we consider W = 1 as the first bifurcation
point. Also at W = —1, there also occurs a bifurcation.

To analyze the fixed points hq (W) and ho (W), we have to solve the inequality:
[W (1 — tanh*(Wh))| < 1, where hy € (0,1) and ho € (—1,0). If this inequality
holds, then the fixed points are stable. The solutions of this inequality will be
|W|sech?(Wh) < 1. Most of the values of hy and hy are close to 1 and -1. If we
put these values of h into the inequality [W|sech?(Wh) < 1, then this inequality
holds for all W, therefore we do not consider these fixed points.

The bifurcation diagram of the 1D RNN is given in Figure 3.

Since our main aim is to study the long term behavior of the map, so, after
understanding the behavior of the fixed points of f = tanh(Wh), we now consider
the periodic points of period 2 and higher and look into their stability property.
The period 2 points are fixed points of the second order iteration of the map.
So, let us consider the iterated map f2(h).

If we draw the graph of f2(h) = tanh(tanh(h)) for W = 1 with the line 7 = y,
there will be only one point of intersection, which is h = 0, which is already our
first order fixed point of f. This graph is shown in Figure 4.
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Fig. 3: Bifurcation diagram of the 11D RNN h,, 41 = tanh(Wh,,).

The fixed points of f are also fixed points of f2 as f(h) = h = f(f(h)) =
f(h) = f*(h) = h.

— tanhitanhin)

Fig. 4: Solutions of h = tanh(tanh(h)).

The period 2 points of the map are given by the solution of the equation:
f2(h) = f(f(h)) = tanh(W (tanh(Wh))) = h. We find the solutions h ~ —1,
h =0 and h &~ 1 for other values of W (except W = 1).

Let us see how the derivatives of the second iterate function change at the
bifurcation value.

%(tanh(W/ tanh(Wh))) = W2 sech?(Wh) sech? (W tanh(Wh)).

Now let’s analyze the bifurcation points:

|£/(h)| = W2 sech? (W h) sech® (W tanh(Wh)) =

[/ (h)|p=1 = W2 sech® (W) sech? (W tanh(W)).

The value of the above equation is always less than the absolute values of |1
for any values of W. So all points of W are stable on the second order periods.

So for all values of W, —1 < W?2sech®(W) sech?(W tanh(WW)) < 1 will be
between -1 and 1.

Also for the second fixed point, we have
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[/ (h)|h=—1 = W2 sech®(=W) sech® (W tanh(—W)).

Here also —1 < W2 sech?(—W) sech?(W tanh(—W)) < 1 is for any values of .
This means that these two fixed points of f? are stable fixed points for all values
of W and they will not become unstable. Periodic points of period 2 will not
occur.

Lyapunov Exponent analysis As said before, a chaotic system is sensitive
to initial conditions. Lyapunov exponent is the rate at which nearby trajecto-
ries diverge from each other with time ([15]) and a measure for identifying the
chaoticity of the system ([14]). Now let’s consider two iterations of our map
starting from two values of = which are very close to each other, i.e. with the
very small difference 6: xy and z¢ + dxo. Under the rule of the map let these
points be shifted to z1, ..., z,, and &1 + 21, ..., z,, + dx,,. If we expand f(x) about
z, we have dz,, = f'(2,,—1)0x,,_1 assuming that dz,, is sufficiently small. Hence
the divergence of the two trajectories after n steps, dz,, is related to their initial

. suy | _ -1
separation, dzo, by |52 | = | s f’(z,)|
We expect that this will vary exponentially at large n, %T;H- = eM. So the
Lyapunov exponent is defined by A = lim,, % Z;!ol In|f'(x;)].

Obviously, if A > 0, neighboring trajectories separate from each other at
large n, which corresponds to chaos. However, if trajectories converge to a fixed
point or a limit cycle they will get closer together, which corresponds to A < 0.
Hence, we can determine whether or not the system is chaotic by the sign (+ or
-) of the Lyapunov exponent. Below, we have given the calculated values of the
Lyapunov exponent for some values of the parameter W in case of the Simple
RNN map. We have considered iteration size of 100000 to get the values.

In our case, f(h) = tanh(Wh) and f'(h) = W (1 — tanh?(Wh)).

s o s oo 05 7o Ts
weignt

Fig. 5: Lyapunov coefficient versus W value.

In Figure 5 we have shown the values of Lyapunov Exponent versus the
weight value W. From this Figure we can see that the values of -1.1 and 1.1 of
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W the Lyapunov Exponents become positive, showing the beginning of a chaotic
region. Also this Figure 5 further supports the first two bifurcation points as -
1.0 and 1.0 where the Lyapunov Exponent is almost zero. Interestingly, after
attaining the chaotic region at W = 1.0 and W = —1.0, we see the negative
Lyapunov exponent values. They signify that within the chaotic region also, at
certain values of the parameter, there are regular behaviors. This is supported
also by the bifurcation diagram which we have drawn in Figure 3 in the previous
section. (After some values of W, it will stabilize).

2.2 Multidimensional case for Vanilla RNN
Now, consider the high dimension cases. For vanilla RNN:
R(t41) = tanh (Why), hy € R? (2)

Claim 2 If ||W]| < 1, then for (2) we have the following statement: for any ho
we have lim, intyhe = 0.

Proof. ||hesa]| = [|tanh (Whe)|| < |[Whe|| < |[W]|||hell. Therefore, ||h| <
IWI["llholl = 0, t — inf.

Claim 3 There exists W with ||W|| > 1, such that induced dynamical system
(2) is chaotic (means that there should be at least 1 nontrivial attractor, i.e.
attractor which is not a point).

When do we have these Claims 2 and 37 Let ||A|| be a norm on R? such that
|| tanh (h)|| < ||h]|. Examples of such norm are:

a) ||hl], = (ZLI R?)1/P is a I, norm. For any such norm let us define corre-
sponding matrix norm as ||W||, = mazp.nj,-, [[Wh|,-

Now, we tested the weight matrix, the norm of which is greater than 1. Lets
-1-4
-3 -2
h® vs. t, then we get the graphs shown in Figures 6a and 6b.

In the above example, all norms are larger than one (Frobenius norm, nuclear
norm (trace norm), max norm, /; norm, l norm).

consider the weight matrix W = [ ] . If we plot the graph of h(Y) vs. t and

3 CHAOTIC BEHAVIOR OF RHN

After exploring the vanilla RNN, we considered the dynamics of the state of the
art RNN architectures. Recurrent Highway Network (RHN) was proposed by
Zilly et al. [1] and introduced a new theoretical analysis based on the GerSgorins
circle theorem [17]. This theorem helps to clarify many optimization issues and
modeling. Their approach allows transition depths to be larger than one.

The main idea behind increasing the depth of the step-to-step recurrent state
transition is to allow the RNN tick for several time steps per step of the sequence
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Fig. 6: State vs. time graphs for 2D case when the norm is larger than one

([18,19]). By using this technique we can adapt the recurrence depth to the

problem.
RHN architecture is given in the following form: the Highway layer compu-
tation is defined as:

y=hot+azoc ®3)

where
t:=o(Wix+ Ris+b); 4)
h = tanh(Wyz + Rys + bp); ®)

And then the RHN layer is defined as:
Snt1 =t O (h—sp) + sn. (6)

© denotes Hadamard product.

3.1 RHN chaoticity in 1D

In this subsection we analyze the dynamics of the Recurrent Highway Network
(RHN) in 1D case. First, we can start with the analysis of fixed points and check
the region of their stability.

If we assume that no input is provided, then the induced form of the RHN
will become:

t:=o(Rys); (7)
h = tanh(Rys); (8)
St =1 O (h—s50) + 5p. )
If we put everything together, we will get the following equation:
Spt1 = 0(Resy) © (tanh(Rpsy) — $n) + Sn. (10)

For the Recurrent Highway Networks we have the following claim.
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Claim 4 A dynamical system induced by RHN in Equation 10 shows non-chaotic
behavior when W € (—1,1), as thus follows from the properties of Vanilla RNN.

Proof. To find the fixed points, we have to solve the equation: = f(x), so for
the Equation 10 we will have:

s =0(Rys) © (tanh(Rps) — s) + s =
0= o(Rs) © (tanh(Rps) — s) =
0= 0(R;s) and 0 = (tanh(Rps) — s)

0 = o(Rys) = no solutions exists, as the values of sigmoid function lies between
0 and 1. So we will consider only the second part.

0 = tanh(Rys) — s =
s = tanh(Rys)

This equation s = tanh(Ry,s) is the case for the simple RNN. We already
considered the fixed point analysis of the simple RNN in section 2.1. So the fixed
points of the Recurrent Highway Networks are the same as the vanilla RNN and
the fixed point analysis of the Vanilla RNN can be applied for the RHN. This
proves our Claim 4.

3.2 RHN chaoticity in 2D

Claim 5 There exists W: ||[W/|| > 1 such that a dynamical system induced by
RHN in Equation 10 is chaotic.

We performed experiments to check the chaotic behavior of the RHN in 2D.
We show that in the absence of the input data RHN can lead to dynamical
systems s, 41 = D(s,) that are chaotic ([6]). Again, we assume that there is no
input data is provided. Then the dynamical system induced by a two-dimensional

RHN with weight matrices: R, = g 1] and Ry, = and zero bias for

[
10 8 5
the model. s can be initialized with any values. If we assume that no input data
is provided and all bias terms are zero, then the induced RHN architecture will
become as in Equations 7, 8 and 9.

Now we plot the RHN state values ss,l) vS. 55?) for n = 100000 iterations.
The resulting plot is shown in Figure 7. Most trajectories converge toward the
depicted attractor. We can get above pictures for any initial values of s (we can
initialize with zeros or any values) and for any number of highway layers (we
tried 1, 5, 10 highway layers). This picture shows the strange attractor as in
LSTM and GRU given in Laurent and Brecht [7].

Now we studied time series analysis of this system. If we plot s' vs. n we can
notice that the values of s' will jump from one place to another in the chaotic
manner. There is no convergence. This is given in Figure 8a. This is also true
for s? vs. n (given in Figure 8b). Then, if we plot the graph s' vs. s?, we can
get the strange attractor as shown in Figure 7.
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Fig. 7: Strange attractor of chaotic behavior of RHN for the weight matrices:
R,=([0,1],[1,0] and Rp=[[-5.-8,[8,5]]
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Fig. 8: State vs. time graphs for 2D case RHN
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Next we tested chaoticity of the RHN by using the Lyapunov instability
of Bernoulli shift [8] as in section 2.1. We consider the two points which are
initially very close to each other, with dzy “infinitesimally small” differences:
0z = |z(—x0|. Then we iterate these two points through our induced RHN map
Snt1 = D(sn), in Equation 9, 100 times and calculated the Euclidean distance
between |§,,—s,, | these points. The graph is given in Figure 9. From this graph we
can see that after some iteration, two trajectories diverge exponentially despite
the fact that initially these two points are highly localized, with the distance no
more than 1077,

08

0.6

0.4

02

004 ——

Fig.9: |8, — s,| for 2 trajectories: xp and xq + dxg

Also we tested the weight matrices

R = |:BZ EG] and Rj, = |:;5 ;8:| The norm of these matrices are larger
than one. If we plot the graph of s' vs. s? with n = 100000, then we again
explore the strange attractor as shown in Figure 10a. Here again, for any initial
value of s and for any number of highway layers we will get this picture.

After exploring the chaotic behavior in RHN, we now tried to build chaos-
free Neural Networks. For RHN, we again use our Claim 2 which was applied
in vanilla RNN. Here, if we initialize the weights with matrices whose norm is
smaller than one, then again we can have the non-chaotic behavior in RHN.

In the above cases, the norm of the weight matrices are larger than one and
we explored the chaotic behavior. Now, let’s analyze the case when the norm of
the matrices are smaller than 1. For example, we can test these weight matrices:

B = [0?5 Oﬂ and Ry = [ 0?5;5 0(.)58] :

The norm of these two matrices are smaller than one. If we explore the values
of s and s for n — inf, then, both values of s will go to zero. We also plotted
the graph of s' vs. s2. The plot is given in Figure 10b. From this, we can see
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(a) Strange attractor of chaotic behavior  (b) Attractor for weight matrices: R, =
of RHN for the weight matrices: R; =  [[0, 0.5], [0.5, 0]] and Rx=[[-0.5, -0.8], [0.8,
[-2.6], (0-6] | and Ry = [[-5.-8], [8,5] 0.5]]

Fig. 10: Strange and regular attractor of chaotic and non-chaotic RHN for 2D
case

that we can get non-chaotic RHN when we initialize the weight matrices with
the values whose norm is smaller than one.

4 EXPERIMENTS

In this section, we tested our non-chaotic neural cells in real-world applications.
Our aim is to identify, how non-chaotic version will affect on the performance. Is a
non-chaotic behaviour good in a real-world application? Do we need a chaoticity?
Or is it good to have a chaotic systems? To answer these questions, we performed
experiments.

‘We examined Recurrent Highway Networks on the language modeling task.
We use Penn Tree Bank (PTB) [11] corpus, which was pre-processed by Mikolov
et al. [10]. First we reproduced the initial results from Zilly et al. [1] without
weighting (WT) of input and output mappings and got the 68.355 perplexity on
the validation set and 65.506 perplexity on the test set. These results are similar
to the results in the paper (In the paper it was 67.9 and 65.4).

Then we tested our chaos-free version. We initialized the weight matrix in a
way, such that their Frobenius norm do not exceed 1. We use TensorFlow ([9]) to
perform our experiments. We first created a matrix whose norm is smaller than
one and feed it during the initialization. We used the same hyper-parameters as
in Zilly et al. [1] during the training. On PTB dataset, our non-chaotic neural
cells showed 68.715 perplexity on the validation set and 66.290 perplexity on the
test set. Full results and results of Chaos Free Network (CFN) [7] are given in
Table 1. From this, we can see that the chaos free version of RHN showed similar
results as the chaotic version and that chaos-free initialization will not lead to a
decrease in performance.
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Table 1: Perplexity on the PTB set.
Model Validation Perplexity|Test Perplexity
Variational RHN + WT [1] 68.355 65.506
Non-chaotically initialized RHN 68.715 66.290
CFN (2 layers)-+dropout [7] 79.7 74.9

5 Conclusion and future work

In this paper we analyzed the dynamics of the Recurrent Neural Networks. Our
analyses showed that the vanilla RNN and the most recent RHN architecture
exhibit a chaotic behavior in the absence of input data. We found out that,
depending on the initialization of the weight matrices, we can have non-chaotic
systems. Our experiments showed that the initialization of the weights with
the matrices whose norm is less than one can lead to non-chaotic behavior. The
advantage of non-chaotic cells is stable dynamics. We also performed experiments
with non-chaotic RHN cells. Our experiments on language modeling with the
PTB dataset showed similar results as an RHN cell with chaos by using the
same hyper-parameters. In the future, we are going to test non-chaotic RHN cells
for other tasks: speech processing, image processing. Also for NAS architecture,
at this moment, generating the architecture is an expensive process for us, as
there are not enough resources. We will test our chaos-free initialization for NAS
architectures again.
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Abstract.
summarization method for the Kazakh langunage basec
on fuzzy logic. We aimed to extract and concatenate
important sentences from the primary text to obtain
its shorter form. With the rapid growth of information
on the Internet there is a demand on its efficient anc
cost-effective smmmarization.  Therefore the creation
of automatic summarization methods is considered as
a very important task of natural language processing.
Our approach is based on the preprocessing of the

In this paper we present an extractive

sentences by applying morphological analysis anc
pronoun resolution techniques in order to avoid their
carly rejections. Afterwards, we determine the features
of the processed sentences need for exploiting fuzzy logic
methods. Additionally, since there is no available data
for the given task, we collected and manually annotatec
our own dataset from the different Internet resources
in the Kazakh langnage for the experimentation.
We also applied our method on CNN/Daily Mai
dataset.  The ROUGE-N indicators were calculatec
to assess the quality of the proposed method. The
ROUGE-L(f-score) score by the proposed method with
pronoun resolution for the former dataset is 0.40,
whereas for the latter one it is 0.38.

Keywords.  Extractive text summarization, natural

language proces

ng, fuzzy logic.

1 Introduction

With the rapid growth of information on the
Internet, it becomes extremely difficult for users
to get what they really intend. Therefore, the
creation of automatic summarization methods is
considered as a very important task of natural

language processing.  This allows the user to
quickly understand large amount of information.
Automatic text summarization is a task to extract
the most important part of the source text in a
shorter way. It can be performed in two ways:
extraction and abstraction. The extraction method
selects sentences or phrases that have high marks
of importance, and combines them into a new
short text, without changing the selected units.
In the method of abstraction, the main content
is extracted from the source text and paraphrased
using linguistic methods for semantic analysis and
text interpretation.

In this work we experiment with extractive
summarization method for the Kazakh language
based on fuzzy logic. We collected and manually
annotated our own dataset from the different
Internet resources in the Kazakh language. Ad-
ditionally, we conduct experiment on CNN /Daily
Mail dataset [7], which is an open dataset for
use in text summarization experiments in English.
Our approach is based on the preprocessing of
the sentences by applying morphological analysis
and pronoun resolution techniques. Afterwards, we
determine features to extract important sentences
from the text. The architecture of the extractive
text sumimarization approach based on fuzzy logic
is shown in Figure 1.

This paper is organized as follow Section
II presents a brief review of the related works.
Section IIT presents a methodology of proposed
techniques for automatic text summarization. More
precisely, it describes the following stages: text
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Fig. 1.

text summar

7 logic system architecture for extractive
zation

preprocessing., feature extraction and calculation,
summarization using fuzzy logic.  The dataset
collection and experimental setup are described
in Section IV. Experiment details and obtained
results of the extractive text summarization task
are also presented in this section. Summary of the
performed experiments and areas of further research

are given in Section V.

2 Related Work

This  Section presents a  brief  review about
automatic text summarization techniques.  Many
different techniques have been proposed for this task
that utilizes a variety of different approaches. For
a thorough review of works on text summarization
the reader is advised to consult a very recent survey
by [1].

We limit ourselves to a brief review of extractive
text summar
and sclect text units which have highest scores

ation, as our main aim is to score

as suimmar

Shallow features [3]. hidden markov
models [8], discourse structure model [9], maximum
marginal relevance [6], fuzzy logic [23] and swarm
intelligence [4]. conceptual graphs [5,18] approaches
are proposed to deal with this task.

A lot of research has been done with respect
to the Kazakh language [10-12.14. 16, 20], but
there are a few rescarches regarding automatic text
summarization. [19] implemented and compared
different  summarization techniques  based  on
TextRank algorithm. namely: General TextRank,
BM25, LongestCommonSubstring. They conducted
experiments on corpora of news articles parsed
from the web written in Russian and Kazakh. [22]
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performed an experiment to summarize articles
from online news websites tengrinews.kz with
extractive way.

3 Methodology

3.1 Text prepos

In this work we experiment with news articles
of the most popular Kazakhstani news websites.
To prepare our collected data  set for the
summarization task, we preprocess the text by
deleting unnecessary indents, spaces, punctuation
marks and other specific characters as described
in [13,21]. Afterwards, we perform a segmentation
similar to [2], which involves a breakdown of
the text into sentences and tokenization of each
sentence.  The next steps in the preprocessing
pipeline include such tasks as lemmatization,
numerals identification. named entity recognition
and finding pronouns.  For these we compiled
a morphologically dictionary and devised the
cmpirical rules. Finally, we developed a rule-based
algorithim for the pronoun resolution which for
each found pronoun basically scans several previous
sentences and calculates the most probable word or
phrase it refers to. This is necessary to improve
the quality of summarization, since pronouns such
as “I", “he”. “she”, “they” usually are referred to
“stop words™ and, thus, removed from the text in
the early stages. However, they indicate specific
persons and carry certain significance. As a result
of morphological and syntactic analysis, pronouns
were replaced with the names of the persons they
indicate. The pseudo-code of the algorithm used
to pronoun replacement is illustrated in Figure 2.
We remove stop words that are often found in
the text. but do not represent a special meaning
for determining the importance of the content.
Deletion of affixes from a word by stemming
concludes the text preprocessing.

3.2 Feature Extraction and Calculation

After preprocessing the text, it is necessary to
extract features and calculate the functions of the
sentence, the results of which are vectors of seven
elements for each sentence. The elements of each
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Input: text
Result: text with proper nouns in place of pronouns
for sentence in text.sentences:
for word in sentence.words
if isPronoun(word)):
antecedents = findAllAntecedentsFromText(text, word)
candidate = chooseMostSuitableCandidate(antecedents)
word = replace (word, candidate)
end
end
end
return text

Fig. 2. Algorithm 1: Pronoun replacement

vector take values in the interval [0, 1]. We consider
the following features:

Title feature (F1): It is defined as a ratio of

the number of matches of the Title words (Tw)

in the current sentence (S) to the number of

words (w) of the Title (T) [24]:

__Number of Tw in §

F1(S) = ~amber of words in T° (1

— Sentence Length (F2): It is defined as a ratio

of the number of words (w) in the current

sentence (S) to the number of words in the
longest sentence (LS) in the text [24]:

FQ(S) _ _Number of w in S (2)

Number of w in LS"
This function is necessary for filtering from
the selection of short and incomplete sentences,
such as an author of the article, date of the
article, etc.
— Sentence position (F3): It is defined as a

maximum of the next two relations [24]:

Position of S°

F3(S) :maz‘( L

Ry e R : -3
Number of S — Position o] S T 1

If the sentence is at the beginning of the text.
then the first expression is the maximum, if
the sentence is at the end of the text. then the
maximum value will be taken by the second
expression.  This function is important when
selecting, as more informative sentences are
usually located at the beginning or at the end
of the text.
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— Thematic word (F4): It is defined as a ratio

of the number of thematic words (Thw) in the
current sentence (S) to the maximum number
of thematic words (Thw) calculated on all
sentences (S) of the text [24]:

F4(S) Number of Thw in S (4)

maz(Number of Thw in all S)*

Thematic words are the most frequently used
words in the text. They are directly related to
the main theme of the text. We chose the five
most frequent words in the text as thematic
ones.

— Term Weight (F5): It is defined as a ratio of

the sum of the frequencies of term occurrences
(TO) in a sentence (S) to the sum of the
frequency of term oceurrences in the text [24]:

> (Frequency of TO in S)
S (Frequency of TO in all S)°

(5)

F5(8)

To calculate the weight of a sentence, we find
the frequency with which the term appears in
the sentence and the frequency with which the
same (current) term appears in the text

— Proper Noun (F6): It is defined as a ratio of

the number of proper nouns (PN) in a sentence
(S) to the length (L) of a sentence [24]:

_ Number of PN in S
F6(S) = rolENmS (g
Proper nouns found in the proposal carry a lot
of information about personal facts. Therefore,
the sentences with the most proper nouns are
an important part of the content.

— Numerical Data (F7): It is defined as a ratio

of the number of numerical data (ND) in the
sentence (S) to the length (L) of the sentence
[24]:
_ Number of ND in S -

F7(S) = Y i B (7)
Typically, numerical data has specific impor-
tant values for summarization.  Therefore,
numerical data in the text could not be
skipped.

The importance of sentences regarding features is

presented in Table 1.
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Table 1. Tmportance of sentences (rule examples)

Features Low  Medium High

topic/title poor — average decent or good
thematic word poor average decent or good
term freq. poor average or mediocre  decent or good

proper noun - -
numerical data - -
sentence length - -
sentence position

good

not(poor)
not(poor)
not(poor)

3.3 Fuzzy Logic System Design

Fuzzy logic system design includes the following
concepts:  fuzzy set, membership function, fuzzy
logic operations, linguistic variables. linguistic
terms, fuzzy logical values, fuzzy logic conclusion
[26]. A typical fuzzy logic system consists of the
following components:

— fuzzifier:

— logical conclusion on the base of fuzzy
knowledge;

— defuzzifier.

The fuzzifier determines a correspondence be-
tween the clear numerical value of the input variable
and the value of the membership function of the
corresponding term of the linguistic variable. In
our case, the linguistic variables are the seven
functions defined by us above. They take meanings
rom a variety of words such as “poor”. “mediocre”,
“average”, “decent”, “good”. These words are called
erm-sets and take values in the interval [0.1]
(Figure 3). In short, fuzzification is the process of
ransition from a clear to a fuzzy representation |26].

The fuzzifier depends on the membership
unction for the corresponding linguistic terms. One
of the main problems of using fuzzy logic is a
choice of the membership functions of the linguistic
variables.  The main types of the membership
unctions are triangular, trapezoidal, piccewise
incar, Gaussian, sigmoid, and other functions. The
choice of the membership function of a particular
variable is a poorly formalized problem, the solution
of which is based on intuition and experience |26].
For our task, we have prepared a more appropriate
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3. Linguistic variable “Title feature”

triangular membership function used to specify
uncertainties of the type: “approximately equal”,
“average value”, “located in the interval”, “similar
to the object”, “similar to the object”, etc.

The quality of fuzzy inference depends on the
correct  construction of “IF-THEN" rules.  We
obtained rules for a fuzzy knowledge base on the
basis of analysis of manually written summaries.
Since all the membership functions of linguistic
variables are known to us, and the rules we need
are defined, we proceed to the aggregation process.
Aggregation is a procedure for determining the
truth degree of conditions according to each rules
of the fuzzy inference system.  The values of
the membership functions of the linguistic variable
terms obtained at the stage of fuzzification are
used. If the condition of a fuzzy production rule
is a simple fuzzy statement, then the degree of its
truth corresponds to the value of the membership
function of the corresponding term of the linguistic
variable. If a condition is a compound statement,
then the truth degree of the complex statement is





image32.jpeg
determined on the basis of the known truth values
of its elementary statements using the fuzzy logic
operations introduced carlier [26]. After the logical
inference, we obtain fuzzy values by accessing the
fuzzy knowledge base. Also we obtain clear values
for the output using the defuzzification of the fuzzy
values of the linguistic variables (Figure 1).
Defuzzification is the procedure for converting
a fuzzy set to a clear number. In the theory of
fuzzy sets, the defuzzification is similar to finding
the position characteristics (expectation, mode,
median) of random variables in probability theory.
The simplest way to perform the defuzzification

is to select a clear number corresponding to the
maximum membership function [26].

For software implementation of text summariza-
tion based on fuzzy logic, we used the python
language and the skfu package [25 We
constructed the membership function for each
function value from five fuzzy sets: poor, mediocre,
average, decent, good. Example of the membership
function of the header function (Figure 3)

The last step of the fuzzy inference is
defuzzification, i.e. output membership function,
which we have broken into three: low, medium, high
(Figure 4). The pseudo-code of the algorithm used
to pronoun replacement is illustrated in Figure 5.

Membership

Importance

Fig. 4. Linguistic variable “Title feature”.

4 Experimental Setup and Results

4.1 Data Set

The data set for the given task was collected from
the news articles of the most popular Kazakhstani
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online news websites, namely kt.kz, bnews.kz.
qazaquni.kz and qazaqtimes.com.  The articles
cover a wide range of topics and hence represent
styles with high variety. Human annotators were
asked to write an extractive summary of the
article with respect to the style it was written in.
Morcover, since we utilized the ROUGE package
evaluation metric [15] which uses the reference

summary or ideal summary. the extractive summary
pair has to be verified by at least two annotators.
The professional activity of each anmotator also has
to be taken into account as well. We also assess
he performance of our approach on the selected
sart of CNN /Daily Mail dataset, which is a popular
and free dataset for use in text summarization
experiments. This dataset consists of news articles

vaired  with multi-sentence summaries.  For the
ronoun  resolution we used Stanford CoreNLP
toolkit [17].

The average number of sentences in articles and
the average number of sentences in summaries for
»oth dataset are presented in Table 2.

4.2 Results

In this section, we present our experimental results
for the automatic text summarization. We compare
results obtained through applying our approach on
both the Kazakh news dataset and CNN /Daily Mail
dataset.

ROUGE metrics were used for a preliminary
assessment of the work quality.  More precisely.
ROUGE-L  considers sentence level structure
similarity and determines the longest co-occurring
in sequence n-grams in automatic way. ROUGE-1
shows the overlap of unigram between the system
and  reference  summaries,  whereas ROUGE-2
indicates for bigrams [15].

Table 3 lists the results of the experiments on
text summarization for the Kazakh news dataset.
As it can be seen the proposed pronoun resolution
achieves better result rather than without pronoun
resolution. The significant increase is indicated for
Rouge-L (f-score): from 0.35 to 0.40. Rouge-1
(f-score) and Rouge-2 (f-score) scores are rised to
0.02 and 0.03, respectively. Moreover, we applied
our method to CNN /Daily Mail dataset. Rouge-1
(f-score) and Rouge-L (f-score) scores show the
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Input: source text

Result: summary of text

sentences = getSentences(text)

for sentence in sentences:

tokens = doLinguisticAnalysis(sentence)
features.add(getTopicFeature(tokens))
features.add(getSentencePosition(tokens))
features.add(getSentenceLength(tokens))
features.add(getTFFeature(tokens))
features.add(getThematicFeature(tokens))
features.add(getProperNounFeature (tokens))
features.add(getNumeralsFeature(tokens))

for feature in features:

fuzzyCalculationInputs.add(doFuzzification(feature))
end

importanceValue = doFuzzyCalculationsByRules(fuzzyCalculationInputs)
importantProperty0fSentences.add(importanceValue)

end
numberOfSummarySentences = max(sentences.count*0.3, 3)

return doDefuzzifier(first numberOfSummarySentences with maximum value)

Fig. 5. Algorithm 2: Summary extraction algorithm

Table 2. Data set characteristics

Number  Average number — Average number

Data set of of sentences of sentences
articles  in articles in summaries

Kazakh news 100 14 4.1

CNN/Daily Mail 100 39 3.75

Table 3. Rouge scores for the Kazakh news dataset

Without pronoun  With pronoun

Rouge Tetrics resolution resolution
precision 0.38 0.39
Rouge-1  recall 0.39 0.44
f-score 0.36 0.38
precision 0.32 0.34
Rouge-2  recall 0.33 0.37
f-score 0.31 0.34
precision 0.38 0.39
Rouge-L recall 0.40 0.44
f-score 0.35 0.40
same result, which are 0.38, whereas Rouge-2 5 Conclusion

(f-score) shows slightly worse result. An example of
the automatic text summarization for the Kazakh

language is shown in Table 5.

Computacion y Sistemas, Vol. 23, No. 3, 2019, pp. 851-859
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The research in the field of computational linguis
for the Kazakh language is expanding rapidly.
Therefore, the results of the work will be very
popular for a quick public perception of the
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Table 4. Rouge scores for the Daily Mail dataset with pronoun resolution
Rouge metrics CNN//Daily Mail dataset
recision 0.35
Rouge-1  recall 0.41
-score 0.38
recision 0.33
Rouge-2  recall 0.36
-score 0.34
recision 0.32
Rouge-L - recall 0.4
-score 0.38

Table 5. Example of the automatic text summarization

Sentence
weight
(importance
indicator)

Manual

summarization

Automatic Feature

summarization vectors

7Kbi1 Gacbinan Gepi 144 [0.31. 0.62,

. MILLIIHOH TOHHA ZKYK 0.76666 - 0.5, 1.0.
Bubuirsr Manibip-iiii e . . e
N i THEJI, OTKCH ZKBLIMCI high 1.0, 0.25,
il apuIIa 2 MILLTHON —0 . o
X casibicThIpran,1a 7/ ecri 0.25]
TOHHAIAL ACTaM KOMip
rachiMaIanb. Bya erken Bubtirsr sMambip-miiie [(J.(l. 0.77,
JKBLLABIL COiKee Mep3iviven ait1apbiia 2 MULTHOH 0.766127 - , 0.0,
casbicThIpraia 35% Korapb TOHHA/IAH acTan high .62, 0.1,
Kopeerkint, Maycebiia 850 KOMID TaChIMAITAHIbI. 0.2]
MbIIL TOHHA KOMIp Mayeniaa 850 bl
TaChIVATANCA, 0.1 OTKeH TOMNA KOMID TAChIMA- )
JKBLIIBIL COITKeC Mep3ivinvern T S — [0.0. 0.16,
bt T4 ARNEA, O OTRCH ZRBELIL ) 766107 - 0,16, 0.33
capicTpipraiia 74 coiikec Mep3iviven hiol (D-l; “'1_‘
- igh A5, 0.17,
JKOFAPbI KOPCOTKIINT Kypa,ibl. icTbipraia 74% 8 017]
A

ZKOFapbl KOPCeTKImTi
Kypa,ibl

summary content of a large flow of information. The
algorithm of the extractive method of abstracting
using fuzzy logic has proved to be effective for the
tasks of automatic summarizing of news articles
dataset in the Kazakh language. In this work
we presented an extractive summarization method
on the basis of fuzzy logic.  Our approach is
advanced by applying morphological analysis and
pronoun resolution techniques.  The experiments
conducted on Kazakh news and CNN/ Daily Mail
dataset show perspective results.

Nevertheless, the

algorithm requires improvements and the inclusion
of additional methods in the algorithm, which
will allow not only to extract important content,
but also to paraphrase in order to more closely
correspond to the manual abstract.  As a future
work, we aim to increase our dataset. Moreover,
we want to convert the extracted swmmaries to
abstractive one using neural network techniques.
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Abstract—In this paper we present work on intelligent
multimodal search and archive system, in which the scientific
findings obtained in the work on recognition of Kazakh and
Russian speeches, language identification and spoken term
detection methods were applied. The paper describes the goals
and objectives, the architecture, as well as the subsystem modules
of the developed system. The VITA Search system allows for
accurately determining the exact time of the required spoken
information in the data in Kazakh and Russian languages from
various broadcast channels. The speech recognition unit uses the
Kaldi toolkit to generate lattices from the raw audio data. An
acoustic model trained using deep neural networks shows
significant results. The word error rate on the train set for
recognition of Kazakh speech was 3.86, and for Russian speech -
9.85. Moreover, we integrated a language identification model
trained using Long Short-Term Memory Recurrent Neural
Networks in order to select the correct model for the input audio.
Regarding spoken term detection, we applied word and proxy-
based approaches to search for keyword terms among the
lattices.

Index Terms—intelligent search system, speech recognition,
spoken term detection, automatic language identification

I. INTRODUCTION

The VITA Search is an online web-service that integrates
research findings applied to the Kazakh and Russian languages
such as language identification, speech recognition and spoken
term detection. The purpose of the system is to provide
organizations directly working with a large flow of information
from various broadcast channels with the ability to search and
extract the necessary information from big audio data. More
precisely, organizations such as the state and regional
television and radio broadcasting sector, law enforcement
structure, organizations involved in the analysis of the socio-
political situation in the state, as well as institutions involved in
education throughout Kazakhstan are highly interested in such
system.

The development of the intelligent VITA Search system
consists of the following tasks:

—  Automatic language identification;

—  Speech recognition for the Kazakh language;

—  Speech recognition for the Russian language;

—  Spoken term detection;

—  Data indexation and retrieval;

- Web service.

The complexity of solving these problems is expressed in

the presence of the following factors:

—  The absence of any complete solutions in the field of
speech recognition in the bilingual environment
(Kazakh/Russian);

—  Storage and indexation of big audio data, retrieving
the demanded information among the indexed data.

In order to solve the tasks, it is proposed to create an

intelligent search and achieve system with an interactive mode
in bilingual language and put it into trial operation.

II. RELATED WORK

The VITA Search system combines modern technologies of
speech recognition and automatic information extraction. All
these technologies are relatively new in the scientific field of
Kazakhstan, and, accordingly, there are no scientific groups
dealing with this topic. There are a few laboratories and
companies involved in the recognition and synthesis of Kazakh
speech. Research Institute "Artificial Intelligence” [1] under
the leadership of A. Sharipbay at the Eurasian National
University named after LN. Gumilyov, National Scientific
Laboratory of Information and Space Technologies Collective
Use [2] under the leadership of D. Nursetov at the Kazakh
National Technical University named after K.L.Satpayev,
Laboratory of analysis and modeling of information
technologies [3] under the leadership of R. Musabaev at the
Institute of Information and Computing Technologies are
engaged in automatic speech recognition. In 2009, some
companies launched commercial projects to recognize Kazakh
speech. «Izet-ru» LLP [4] works on the project of the Science
Foundation. LLP "Uniline Group" [5] develops a hardware-





image38.jpeg
software complex and technologies for recognizing human
biometric identification by voice. However, only computer
science laboratory at National Laboratory Astana [6], under the
leadership of Z. Yessenbayev developed a prototype of an
integrated solution for speech recognition in the Kazakh
language using modern approaches.

If we talk about external competitors, there are several
potential players: Scientific and Technical Center “POISK-IT”
(Russia) [7] and Microsoft with the Microsoft Audio Video
Indexing Service (MAVIS) product [8], as well as Google [9].
Being very serious companies with extensive experience in the
creation of industrial systems, there is still one common factor
that will not allow them to quickly adapt their systems to the
Kazakh language. There are no ready commercial systems that
involve such tasks as data collection and processing in this
language, as well as the grammar of the language and accent.

III. SYSTEM ARCHITECTURE

The VITA Search system was developed, allowing
searching for audio news in Kazakh and Russian languages
from various broadcast channels. The search can be carried out
according to the content of the audio information in the news.

The VITA Search is a complex software implementation
that links many subsystems into a single one:

— subsystem for collecting and processing audio

material;

—  automatic language identification (LID);

—  automatic speech recognition subsystem (ASR);

—  subsystem of indexing and information retrieval;

—  application programming interfaces.

A.  Subsystem for collecting and processing audio
material

The subsystem for collecting and processing audio material
is a web crawler that is configured to collect and process audio
news from domestic TV channels that post their materials on
the Internet. At the moment, the system is able to periodically
collect materials in two languages from the TV channels
«24.kz», «Khabar», «AstanaTV», «Channel 31» and
youtube.com. Due to limited resources for data storage,
collection is carried out only from the channel «24.kz».

A.  Language identification subsystem

During the analysis of audio data, it was found that many
news releases in the Kazakh language contain:

— inclusions of the Russian language, when the Kazakh
translation is delayed over the Russian language
interview;

—  fragments of mixed (bilingual) speech, when the
speaker spontaneously switches from Kazakh to
Russian and vice versa.

It has become clear that in the course of conducting
experiments on the recognition of news in the Kazakh
language, the accompanying tasks of language identification
and recognition of Russian speech also become topical. A
suitable approach was applied in this contribution, which was
previously introduced by [10]. Long  Short-Term
Memory (LSTM)  Recurrent Neural Networks (RNN)

were used to build an effective system for the Kazakh-Russian
LID task [11].

The performance of LSTM RNNs system regarding
accuracy on the test set can be seen in Table 1. More details
regarding this system can be found in papers [11, 12].

TABLE I
LSTM RNNS LID SYSTEM RESULTS

Data set Accuracy (%)
Unnormalized 93
Normalized with CMVN 86

B. Speech recognition subsystem

The ASR subsystem utilizes the Kaldi toolkit [13] to
generate word lattices from the raw audio data. It applies 13-
dimensional Mel-frequency cepstral coefficients, Linear
Discriminant Analysis transform as well as Maximum
Likelihood Linear Transform rating. A flat-start initialization
of context-independent phonetic HMMs begins the training,
while speaker adaptive training of state-clustered triphone
HMMs along with GMM output densities finishes it. In
addition, the training phase of the ML-based acoustic model is
performed, followed by the universal background model. It is
created from speaker-transformed training data that is utilized
to train SGMM applied in the decoding step to produce the
word lattices.

Kazakh speech data from the KazSpeechDB and
KazMedia corpora is employed to train the above mentioned
acoustic model. The KazSpeechDB corpus, which is a part of
Kazakh Language Corpus [14], consists of 12675 Kazakh
sentences recorded in a sound recording studio, uttered by
speakers of different age and gender, from different regions of
Kazakhstan. Russian language corpus was additionally formed
due to reasons mentioned in the previous subsection. The
Russian phonetic transcriptor, developed at the Institute of
Informatics and Artificial Intelligence (Donetsk) under the
guidance of prof. V.Yu. Shelepov [15], was taken to generate
the phonetic transcription of Russian words.

TABLE II
WER SCORES ON THE TRAIN, VALIDATION AND TEST SETS

Set SGMM DNN
kazbnt.train 4.76 3.86
kazbnt.dev 525 4.54
kazbnt.test1(Khabar) 5.25 4.63
kazbnt.test2(Astana TV) 12.98 13.09
kazbnt.test3(Channel 31) 1653 16.37
rusbnt.train 11.43 9.85
rusbnt.dev 10.17 845
rusbnt.test 13.74 13.30

Table II shows the performance of the ASR system for both
Kazakh and Russian languages. More details regarding the
speech recognition experiment for the Kazakh language can be
found in [16-21].

C. Subsystem of indexing and information retrieval

The indexing and information retrieval subsystem works
with the data collected and processed by previous subsystems,
and provides a full search across all data modalities.
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Fig. 1. ARCHITECTURE OF THE INDEXING AND
INFORMATION RETRIEVAL SUBSYSTEM

Spoken Term Detection (STD) is the basis of the indexing
and information retrieval subsystem. It allows searching among
lattices obtained as a result of the speech recognition
subsystem, as shown in Figure 1.

First, the text lattices of all sentences of the speech corpus
are converted from separate weighted finite transducers
(WFST) into a single generalized transducer. It aggregates
information about the time of the beginning and end of the
sound, as well as about the posterior probability for each word-
token, in the form of a tuple of three numbers [22]. This
converter indicates the inverted index for all word sequences
contained in the lattice. Further, when searching, the usual
finite automaton that accepts the search term is structured by a
generalized transducer in order to accumulate all occurrences
of this term in audio data. The posteriori lattice probabilities
for all words of the searched term are added together, forming
an estimate of the confidence score for each result. The
decision-making process consists in simply discarding those
results for which the estimate of the degree of confidence is
lower than the predetermined threshold value.

The performance of the STD system on the basis of Kaldi is
presented in Table III. This experiment was run on in-
vocabulary (IV) and out-of-vocabulary (OOV) queries. The
word-based method was applied for IV queries, whereas the
proxy-based method was used to generate fuzzy alternatives of
OOV queries.

TABLE III
STD PERFORMANCE FOR DIFFERENT IV AND OOV KEYWORD
CATEGORIES

Metrics Word-based method (IV) Proxy-based method (OOV)
Uni- Bi- Tri- Uni- Bi- Tri-
gram gram gram grarn gram gfﬂl'ﬂ
ATWV 0.9343 0.9704  0.9700  0.8221 1.0000 0.0
MTWV  0.9353 0.9705 0.9700  0.8333 1.0000 0.0

In the VITA Search engine, the amount of data that needs
to be indexed is very large. Regular updating of the entire
index can take many hours with one indexing base. In this case,
new data is added to the database constantly and it is necessary
that they also fall into the index. In addition, data will not be
searchable during indexing. To avoid such cases, we used
shadow indexes. The idea is to create three instead of one
index: the main, shadow index and temporary index
(1day_base), as shown in Figure 2.

AIISAEES MalnBasel Lday_base sehinxsearch base
| Lattices Lattices | Lattices Dacoded Takts:
’— Indexes Irdexes f Indexes

Fig. 2. LATTICE INDEXING

A new lattice will be added immediately to all databases, but
they will be updated in various ways. It is necessary to know
which one is currently used by the system when updating main
and shadow indexes. To do this, we need a configuration file,
in which the active index will be indicated. The main index
will contain all the data and will be updated only once a day if
the shadow index is active and specified in the configuration
file. The shadow index, like the main index, will also contain
all the data and will be updated only once a day if the main
index is active. However, the temporary index will only
contain data that was added in one day, and when one of the
main databases is updated, the data in it will be deleted. Since
the temporary index is usually much smaller than the main one,
updating it can be done much more often per day, and it will be
much faster. Thus, in the VITA Search system, one active
index database will be available in which all incoming data is
stored, and another database in which data will be stored for
one day.

In addition to searching for audio data, VITA Search
searches for news transcriptions. Since the decoded texts are
stored in our database, we used the Sphinx Search tool [23],
which is a search engine that integrates well with MySQL and
works offline. This tool provides high performance indexing
and search, allowing one to make queries using SphinxQL.
Sphinx uses special index files (SphinxSearch_base) to process
requests. Due to the large number of settings, one can adjust
the search so that it maximally satisfies the need of each
specific task. In our case, we used lemmatizers, which replace
all found words with their normalized form (lexical basis), thus
allowing, for example, at the request of “went” to find
documents containing the words “go”, “going” or “goes”
(Table IV).

TABLE IV
BASELINE STD VS SPHINXSEARCH

Query _ Basicqueryset
category STD  SphinxSearch
Unigram 16568 14746
Bigram 3240 4454
Trigram 1055 1380

D. Application programming interfaces

The VITA Search was implemented as a web service. The
service is available via the link http://vitasearch.kz. The system
uses the REST API approach to provide application
programming interfaces (APIs), which involve using the HTTP
protocol to access the system and retrieve the results in JSON
format. The API of the VITA Search system is accessible via
HTTP requests.
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IV. DEPLOYMENT OF THE SYSTEM

In accordance with international practice, there are a
number of solutions to ensure the scalability of web services.
Standard examples of such solutions are the distribution of
services across several servers, the deployment of clusters from
physical and virtual servers, the use of load balancers, the use
of caching technologies and queues. The application of a
solution depends on the goals and objectives of the project, as
well as the expected loads.

The main tasks that should be addressed by the developed
prototypes are fast processing of requests and accurate
accounting of the rendered services. The first task involves
processing a large number of user requests and a large amount
of data. The second task, together with a large number of user
queries, is associated with a large number of calls to the
database, which records and stores the history of the services
provided.

Fig. 3. LOGICAL REPRESENTATION OF THE WEB SERVICES
ARCHITECTURE

Based on the above tasks, the following unified architecture
has been proposed for all prototypes (Figure 3). This
architecture takes into account solutions in accordance with
international practice. In particular, for servicing a large
number of user requests (1) received from the Internet (2), a
proxy server and a load balancer are installed, which distributes
requests among several web servers (3). The number of web
servers may decrease or increase (4), depending on the current
system load.

For processing large amounts of data from web servers (5),
separate servers are used to process user requests (ex: speech
recognition), the number of which can also vary (11). The load
of these servers is controlled by a queue manager (10). Some
tasks, such as building a language model that consumes a lot of
computing resources and time, are performed using special
software based on Apache Hadoop and MapReduce
technologies [18]. In addition, a solution based on the Sun Grid
Engine (SGE) [18] is used to process audio data.

TABLE V
RESULTS OF BUILDING LANGUAGE MODEL USING
SINGLE MACHINE AND HADOOP

#of Corpusand NGrams Elapsed time
runs its size Single machine Hadoop Cluster
(4 CPUS, (28 CPUSs,
16 Gb RAM) 56 Gb RAM)
1 Kazcorpus  Unigram = 4 hours 19mins, 55sec
2 1.6G Bigram =~ 4 hours 20mins, 28sec
3 Trigram = 4 hours 20mins, 19sec

TABLE VI
RESULTS OF AUDIO DECODING USING
SINGLE MACHINE AND SGE

#of Data Set Elapsed time
runs Single machine SGE cluster
(16 CPUs, (144 CPUs,
32Gb RAM) 336 Gb RAM)
1 10 hours audio set =~ 3184mins ~ 385mins

Tables V and VI provide the results of both building the
language model and audio decoding. It can be seen from the
mentioned tables that results given by Hadoop and SGE
significantly overcomes results by single machine.

Database queries are serviced according to the “zero reads”
principle, i.e. there will be no direct user requests to read the
database. This can be done through the use of caching
technology (6), which is responsible for the timely and current
presentation of the database (8). Requests to write to the
database in the current version of the system are allowed,
because at this stage, it is not expected that there will be a large
number of user write requests. However, in the future it will be
possible to exclude direct entries from users. Also there will be
a periodic backup of the database (9) on external media.

Within this program, a cloud infrastructure has been
developed, where all computing resources are consolidated into
a single virtual environment. One of the advantages of this
approach is the possibility of ensuring high availability and
fault tolerance of the system by the internal means of the cloud
platform. As such a platform, a solution based on OpenStack
implemented for the Ubuntu distribution was chosen [24].

virtwar
Layer

Physical
Layer

Fig. 4. PHYSICAL REPRESENTATION OF WEB SERVICES
ARCHITECTURE

Figure 4 shows the physical representation of web services.
There are server and network equipment, as well as backup
systems at the physical level. At the virtual level, in addition to
the guest operating system and the hypervisor, which are
integral components in a virtual environment, virtual servers
are placed according to the functional purpose indicated in
Figure 3.

As noted above, the number of virtual machines for web
servers and request processing servers will be determined on
the basis of data on the system load at the current time, which
will allow efficient use of computing resources. This can be
done using the auto-scaling feature in the OpenStack platform.
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V. CONCLUSION

In this paper, an intelligent multimodal search and archive
system for online media resources was presented. The system
is able to retrieve necessary information in the massive audio
data in Kazakh and Russian languages indicating exact start
and end time of the query. The system is a complex software
implementation that connects many subsystems: subsystem for
collecting and processing audio material, automatic language
identification, automatic speech recognition subsystem for
Kazakh and Russian languages, subsystem of indexing and
information retrieval and application programming interfaces.
Models and methods for each subsystem have been trained and
experimented with suitable data sets and advanced neural
network approaches. LSTM RNN-based LID shows promising
performance with 93% accuracy. The WER metric of the
DNN-based ASR on the train set for recognition of Kazakh
speech was 3.86, and for Russian speech - 9.85. Regarding
STD, we utilized word and proxy-based methods and showed
the impact of query size (unigrams, bigrams and trigrams) on
the search performance. In addition, we proposed a pipeline for
scalable web services and used distributed computing
technologies to reduce processing time.

Although such systems have long been successfully
operating in a number of developed countries, currently there
are no analogues in Kazakhstan, which indicates the
importance of the result.

ACKNOWLEDGMENT
This work has been conducted under the research grant
AP05134272 funded by the Ministry of Education and Science
of the Republic of Kazakhstan.

REFERENCES
[1] Artificial Intelligence. Retrieved 10.08.2019, from http://e-
zerde.kz.

[2] Institute of Information and Telecommunication Technologies
Retrieved 10.08.2019, from
https://satbayev.university/en/institutes/information-
telecommunication-technologies.

[3] Laboratory of the analysis and modeling of information
processes. Retrieved 10.08.2019, from
http://iict.kz/en/lab_amip/.

[4] National Open Research Laboratory of Information and Space

Technologies. Retrieved 10.08.2019, from
http://morlist.kz/ENG/science_eng.html.
[5] Uniline Group LLP. Retrieved 10.08.2019, from

http://uniline.kz/.

[6] Laboratory of Computational Materials Science for Energy
Application. Retrieved 10.08.2019, from
https://nla.nu.edu.kz/en/ceams/laboratory-of-intelligent-systems-
and-energy-efficiency.

[7] Scientific and technical center «POISK-IT». Retrieved
10.08.2019, from http://www.poisk-it.ru/o_kompanii/.
[8] The Microsoft Audio Video Indexing Service. Retrieved

10.08.2019, from https://www.microsoft.com/en-
us/research/project/mavis/.
[9] Cloud  Speech-to-Text.  Retrieved  10.08.2019,  from

https://cloud.google.com/speech-to-text/.

[10] R. Zazo, A. Lozano-Diez, J. Gonzalez-Dominguez, D.T.
Toledano and J. Gonzalez-Rodriguez, “Language identification
in short utterances using long short-term memory (LSTM)
recurrent neural networks,” PloS one, 2016, pp. p.e0146917.

[11] Z. Kozhirbayev, Z. Yessenbayev and M. Karabalayeva,
“Kazakh and Russian Languages Identification Using Long
Short-Term Memory Recurrent Neural Networks,” in the
proceedings of the 11th IEEE International Conference on
Application of Information and Communication Technologies.
Moscow, Russia, 2017, pp. 342-347.

[12] Z. Kozhirbayev, Z. Yessenbayev and A. Makazhanov,
“Document and Word-level Language Identification for Noisy
User Generated Text,” in the proceedings of the 12th IEEE
International Conference on Application of Information and
Communication Technologies (AICT2014). Almaty, Kazakhstan,
2018, pp. 124-127.

13] D. Povey, A. Ghoshal, G. Boulianne, L. Burget, O. Glembek,

N. Goel, M. Hannemann, P. Motlicek, Y. Qian, P. Schwarz, J.

Silovsky, G. Stemmer and K. Vesely, “The KALDI speech

recognition toolkit”, in Proceedings of ASRU, 2011.

14] O. Makhambetov, A. Makazhanov, Z. Yessenbayev, B.

Matkarimov, I. Sabyrgaliyev and A. Sharafudinov, “Assembling

the Kazakh Language Corpus”, In Proceedings of the 2013

Conference on Empirical Methods in Natural Language

Processing, 2013, pp. 1022-1031.

15] V. Shelepov and A. Nitsenko, “Segmentatsiya i difonnoye

raspoznavaniye rechl,” Donetsk: SI «IPAI», 2015.

16] M. Karabalayeva, Z. Yessenbayev and Z. Kozhirbayev,
“Regarding the impact of Kazakh phonetic transcription on the
performance of automatic speech recognition systems,” in the
proceedings of the 5th International Conference on Computer
Processing of Turkic Languages (TurkLang-2017). Kazan,
Tatarstan, Russia, 2017, pp. 113-129.

[17] Z. Kozhirbayev, M. Karabalayeva and Z. Yessenbayev, “Spoken
Term Detection for Kazakh language, ” in the proceedings of
the 4-th International Conference on Computer Processing of
Turkic Languages “TurkLang 2016, 2016, pp.47-52.

[18] Z. Kozhirbayev and S. Islam, “A Distributed Platform for
Speech Recognition Research,” in the proceedings of the 5th
International scientific-practical conference "Informatization of
Society”. Astana, Kazakhstan, 2016, pp. 38-40.

[19] Z. Kozhirbayev, B.A. Erol, A. Sharipbay and M. Jamshidi,

“Speaker Recognition for Robotic Control via an IoT Device,”

in the proceedings of World Automation Congress. Stevenson,

Washington, USA, 2018, pp. 259-264.

[20] Z. Kozhirbayev, Z. Yessenbayev and A. Sharipbay, “Language

identification in the spoken term detection system for the kazakh

language in a multilinge environment,” Journal of Mathematics,

Mechanics and Computer Science, 2019, 96(4), pp.88-98.

[21] B. Myrzakhmetov and Z. Kozhirbayev, “Extended Language

Modeling Experiments for Kazakh,” in the proceedings of 2018

International Workshop on Computational Models in Language

and Speech. Kazan, Russian Federation, 2018, pp.42.

[22] D. Can and M. Saraglar, “Lattice indexing for spoken term

detection,” JEEE Transactions on Audio, Speech and Language

Processing, 2011, pp. 2338-2347.

[23] C. Aggarwal, “Information Retrieval and Search Engines,”
in Machine Learning for Text, 2018, pp. 259-304.

OpenStack Installation Guide for Ubuntu 14.04. Retrieved
10.08.2019, from http://docs.openstack.org/juno/install-
guide/install/apt/content/.





image42.jpeg
CRF-based Named Entity Recognition for the Kazakh

Language

Zhanibek Kozhirbayev]

National Laboratory Astana, 53 Kabanbay batyr ave., Nur-Sultan, Kazakhstan
L.N. Gumilyov Eurasian National University, 2 Satpayev st

<, Nur-Sultan, Kazakhstan

Abstract

Named Entity Recognition (NER) is considered as one important tasks of Natural Language
Processing. It is the way of recognizing real world objects such as geographical location,
person’s name, organization and so on which occur in a sentence. There are several approaches
based on hand-crafted grammar rules and statistical models such as machine learning and
hybrid methods to solve Named Entity Recognition task. This work presents a Named Entity
Recognition of the Kazakh language based on machine learning approach called Conditional
Random field (CRF). Here, the corpus for the NER task also presented with tags such as
person, location, organization and others.

Keywords: Named Entity Recognition; Machine learning; Conditional Random Field; Kazakh language

1. Introduction

In the last decade, tremendous progress has been made in the field of natural
language processing with the advent of machine learning approaches and the
availability of computing resources to store and process the overwhelming amount of
data. If the vast majority of unstructured textual data available not only from
traditional media, but also from social networks, can be structured, this makes it
possible to obtain rich knowledge from the collected data. Named Entity Extraction
composes the primary task for providing significant information from semi-
structured and unstructured text sources.

In this work one of the well-known solutions for the Named Entity Recognition
(NER) task for the Kazakh language will be presented by applying conditional
random fields (CRF). In order to conduct experiments, a corpus with location,
organization, person names and others tags was built. Such a setting is conditioned

* Corresponding author. E-mail address: zhanibek.kozhirbayev@nu.edu.kz
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on the objectives of a project on developing text processing tools for Kazakh
language, of which the present work is a part. In the framework of the project the aim
is to provide tools for processing real world data. There is no doubt that there is no
novelty in the approach, but that was not the goal. The target is to experiment with
the methods based on a statistical approach and check how standard machine
learning methods fair on a typical agglutinative Kazakh language.

This paper is organized as follows: Section 2 presents a brief review of the related
works. Section 3 describes existing methodologies to handle the NER task. More
precisely, it describes methods based on Random Forest classifier, Naive Bayes
classifier and Conditional Random Field. The dataset collection and experimental
setup are described in Section 4. Experiment details and obtained results of the NER
task are also presented in in Section 5. Summary of the performed experiments and
areas of further research are given in Section 6.

2. Related work

The history of the NER task begins with the Sixth Conference on Message
Understanding (MUC-6) in 1996 (Vilain et al., 1995), where the tasks focused on
extracting information. In the process of setting goals, it looked like a separate task in
extracting objects from documents. To define an object, the term “named entity” was
introduced, and the task was called as named entity recognition, so it is still called in
the field of natural language processing. The former research to extract information
from unstructured texts was conducted on identifying the significance of “units of
information” such as person, organization, and location names and numeric
expressions such as time, date, money, and percent expressions.

There are large number of research have been conducted on NER for many other
languages. For a thorough review of works on NER the reader is advised to consult a
very recent survey by (Yadav, Bethard, 2018).

This section is limited to a brief review of studies regarding NER for the Kazakh
language (Tolegen et al., 2016; Tolegen et al., 2019). In the former work, authors
claim that their CRF-based model and the features derived from the results of
morphological analysis approach significantly improve the system’s performance
from 69.91% to 89.81% in F1. They built a NER dataset which consists of 18054
sentences. In the later work, authors applied neural network methods on their corpus.
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3. Methodology

This section presents a brief review of methods which were applied to the created
corpus in this task. Conditional Random Field was selected as a main approach to
identify designators presented in a sentence. However, other machine learning
methods also used in order to compare the results and show the impact of selecting
features.

3.1 Random Forest

As long as the NER task is considered as a simple classification problem, a tree
model, Random Forest, will be introduced using a simple map of objects. It has been
proven that simple tree-based models show significant performance in classification
problems. RF classifier, one of the most accurate tree models, can learn the basic
rules by which terms are marked. The selection of the proper tags play important role
in the system performance (Gislason, 2006).

3.2 Naive Bayes classifier for multinomial models

The naive Bayes approach is exhaustively applied for the NER task. This method
based on the principle of maximum posterior probability. For the classified object,
the likelihood functions of each of the named entity classes are calculated, and the
posterior probabilities of the named entity classes are calculated from them. The
object belongs to the named entity class for which the posterior probability is
maximum (Murphy, 2006). There are two well-known models: multi-nominal
models and multi-variate Bernoulli models. To arrange the appropriate named entity
class n* for a new term w, it computes

)= plep(cilwi) )

pleilw; WD)

3.3 Conditional Random Field

Conditional Random Fields, which is discriminative non-directional probabilistic
graphical model, is most often used to solve the problems of tagging and
segmentation of sequences (Lample, 2016). Since CRF is a supervised machine
learning algorithm, a training sample of a sufficient size is required for its training. It
has proven to be better than discrete classifier models when it comes to NER. CRF
can consider context; for instance, linear-chain CRF predicts label sequences for
sequences of inputs, while a discrete classifier predicts a label just for one sample.
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The formula below is for CRF, where y is the output variable and X is the input
sequence:

POIX.A) = S5 exp it By, filX, LYion, ) @

The sequence of output samples is modeled as the normalized product of the
feature function.

4. Data source

The dataset is extracted from the kazdet: NLA-NU Kazakh Dependency Treebank
(Makazhanov, 2015), which is annotated for lemma, part-of-speech, morphology,
and dependency relations following the Universal Dependency 2 guidelines and is
stored in the UD-native CONLL-U format. As of December 2018, the treebank
contains ~61K sentences and ~934.7K tokens. It is a fairly large corpus with a lot of
annotations. However, there are not annotations for named entity recognition task.
From the kazdet corpus 29629 sentences which contain at least one proper noun
keeping just part-of-speech tags were extracted. Afterwards, the decent corpus
(kazNER) for the NER task is created by using already existed annotators and then
corrected by humans where needed.

Since IOB tags have become the standard way to represent chunk structures in
files, kazNER corpus will be in this format. The IOB tagging format contains tags of
the form:

B - {TAG_TYPE} — for the word in the Beginning chunk;
1- {TAG_TYPE} — for words Inside the chunk;
O — Outside any chunk.

The IOB tags are further classified into the following classes:
LOC = Location Entity
ORG = Organization
PER = Person
OTH = Any other named entity, e.g. pet name, book title etc.
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Fig. 1. Words distribution across Tags with (left) and without (right) O tag

Fig. 1 shows word distribution across tags with and without O (Outside any
chunk) tag.

5. Experiments and results

In order to use methods which mentioned in section 3, the feature set should be
provided to the model to predict the tags correctly. Since the Random Forest (RFC)
and the naive Bayes classifiers (NBC) do not take into account the context, sample
feature set such as capitalizations, type of word (title, string, numeric), word length,
alphabets characters used to build these models. However, the CRF method considers
the context. The sklearn-crfsuite (sklearn-crfsuite, 2019) makes possible to extract
word features as a dictionary ready-formatted for use with the model:

e Current words

e  Previous words

e Next words

e Current POS tags

e Previous and next POS tags

The Stanford NLP group applied these features on using CRFs for NER (Manning
et al., 2014). The features such as upper, lower, digit were extracted for current,
previous and next words. In addition to the advised ones, istitle, iscamelcase, isabbv,
has_hyphen were added to the set as well.

The CRF model employs the LGBFS algorithm (Gradient descent using the L-
BFGS method) with elastic net (C1+C2) regularization. The experiments can be
conducted on different parametrized model. The values of the elastic net
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regularization can be tuned to check their impact on the performance. First, the
starting values were chosen as C1=0.1 and C2=0.1 for the CRF model (CRF1).
Then, the parameters tuned as C1=10 and C2=0.1 (CRF2). In the third experiment
(CRF3), a cross-validated randomized search, which is an exhaustive grid search of
all parameter combinations, were employed.

The fl-score metric will be used to assess the model performance since the
accuracy is not a good metric for the unbalanced kazNER dataset (see Figure 1).
Moreover, since tag “O” (outside) is the most common tag in the dataset, the overall
performance will be evaluated with and without it.

Table 1. Fl-score on the test set of the models for the NER task

Mo- B- I- B- I- B- I- B- I- Overall Overall
dels PER PER LOC LOC ORG ORG OTH OTH With Without
“O”tag  “O” tag
NB 0.19 000 000 000 000 000 000 000 081 0.06
RFC 040 0.00 041 054 045 000 018 002 089 0.32
CRFI 097 097 096 090 080 069 070 060 0.99 0.92
CRF2 090 092 089 085 072 059 047 034 098 0.85
CRF3 098 098 098 092 087 0381 082 076 0.99 0.95

Table 1 shows that the NB and RFC models worked quite poorly. The fl-score
values of most of the classes were 0. The reason of the phenomenon is an absent of
the required features to make appropriate decisions. Furthermore, both of the models
do not take into account the context and simply remember words and tags, which are
not enough for an accurate prediction. Compared to the discrete classifiers, the CRF
classifier shows valid results. After optimization, it can be seen that the lower values
of the elastic net (C1+C2) regularization lead to the best performance of the model -
especially for C1. The model with cross-validated randomized search shows a decent
fl-score score with 0.95 overall without “O” tag.

6. Conclusion

In this paper, the CRF-based NER model for the Kazakh language is presented.
Even though the conducted experiments show significant performance, the model can
be advanced by various directions. As future work, this work will be improved by
exploring new features that affect object recognition. The kazNER dataset will be
supplemented with new sentences.

As long as NER usually works with a large corpus, neural networks are very
efficient in finding rigid designators in the data to provide a superior NER model.
The use of the modern methods such as combination of LSTM neural network and
CREF will be the target of the next stage of the project.
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I/I,HGHTI/I(bI/IKaIH/IH A3bIKa B CUCTeMe IMOUCKa ay,unonﬂ(i)opMaunn II0 KJIIOY€BbIM
CJIOBAM HA KAa3aXCKOM $sI3bIKE B MHOT'OSI3BIKOBOM cpene

Koxupbaes 2K.M., Eppasuiickuii HarinonaibHbli yHuBepcurer nmenn JI.H. T'yvnesa,
r. Acrana, Pecy6iinka Kaszaxcraim,
E-mail: zhanibekkm@gmail.com
Ecenbaes 2K.A., National Laboratory Astana, r. Acrana, Pecriybiuka Kazaxcram,
E-mail: zhyessenbayev@nu.edu.kz
lapun6aii A.A., Espasuiickuii HanpmonabHbIil yauBepcuTer nvenn JI.H. I'ymuesa,
r. Acrana, Pecriybimka Kaszaxcran, E-mail: sharalt@mail.ru

O6paborka GOJIBHINX JAHHBIX B HACTOsINEE BPeMsl sIBJISIeTCsl OJHOI U3 BakHeiimmx 3azaa T-
HHJyCTPHH, a ay/JHOMATEPHAJbl PACCMATPUBAIOTCS KAK OJMH M3 OCHOBHBIX HMCTOYHUKOB THX
gannpix. CrreoBaTesbHO, Hapsily ¢ yBesnueHueM o0beMa ayHonH(OPMAI, HEOOXOJANMO CO-
31a1h dddexrusbe HHPOPMAIIOHHO-OUCKOBbIE CHCTeMBbl Jyisi aymoMarepuasos (STD). Tax
KaK ayjuo JAHHbIE MOIYT OBITh Ha PA3HBIX SI3BIKAX, TYT [IPEJCTOUT PACIO3HABATE SI3BIK B Ay/IHO.
Asromarnueckas naenrudukamus s3vika (LID) paccmarpuBaercs Kak 3ajaua, KOTOpasi aBTOMAa-
THYECKH Pa3jIN¥aer si3blK, Ha KOTOPOM roBopsT B pedeBoM obpasiie. CoBpeMeHHbIH Hporpecc B
06paboTKe CHIHAJIOB, TAKUX KaK Paclio3HaBaHue 06pa3oB, MallMHHOE 00yUeHne U HeHPOHHbIE Cce-
TH, HOBbIIIAET npousBoguTesbHocTs LID. B 91oit pabore Mbl npuMeHNIN HOBEJiIINe TEXHOIOIHN
pexyppeHTHBIX Heltpornbix cereii (RNN) ¢ momroit xparkocpounoit namsrsio (LSTM) x mexon-
HBIM ayauodyHKIEIM, 9TO0bI HeHTH(UINPOBATE 3BYKOBbIe 00pa3lbl Ha Ka3aXCKoM s3bike. Cern
LSTM paccmarpusatores kax Tuit RNN, KOTOpBIii HCIIOIB3yeT CHenuaibible eHHIILI BMECTe CO
crangaprasivu. Kpome toro, 6iokn LSTM cocrost u3 «s4eiiki maMsiTiu», KOTOpasi MOXKET Xpa-
HUTH MHGOPMAIMIO B IIAMATH B TedeHue JUINTeNbHbIX 1eprojos Bpemenu. STD cucrema moxker
oTOUpaTh ayoMaTepuaIbl Ha Ka3aXCKOM sI3bIKe ¢ noMombio LID u TeM caMbIM HE TPATHTH BbI-
YHC/INTeNbHBIE PeCypPChl Ha ay/[0 JAHHBIX Ha JPYIHX s3bIKaX. B 9Toi pabore MbI MOKA3bIBAEM
Pe3yJIbTaThl JIJIs ABTOMATH3UPOBAHHOIO PACIIO3HABAHHS PEYH, OIIPEJIeJIEHHs] I'OJIOCOBBIX TEPMUHOB
u sKcnepuMenToB 1o uaentudukamun s3pika ¢ LSTM RNN s cermentos aymmo obpasios lc, 2¢
1 3¢ HAa Ka3aXCKOM SsI3bIKe.

KutoueBble ciioBa: uieHTndUKAINS sI3bIKa, PeKyPPeHTHbIE HeiiporHBIe cetn ¢ Josroit KpaTko-
cpounoii ITaMsAThI0, ABTOMATHIECKOE PACIO3HABAHHE PEUH, IOUCK B ayJuo 110 KJIHOUEBBIM CJIOBAM.

Kenrinai opragarsl Kazak, Tijii yIIiH Tipek ce3ep apKbLiIbl ayIMoAaJarbl aKapaTrapasl i3aey
XKyilecinae Tinai Tany
Koxupbaes 2K.M., JL.LH. 'ymunes arsigarst Eypa3usiiblk yITTBIK YHUBEPCUTET,
Acrana k., Kasakcran Pecry6imikacet, E-mail: zhanibekkm@gmail.com
Ecen6aes 7K. A., National Laboratory Astana, Acrana x., Kasakcran Pecrmy6Gankacst,
E-mail: zhyessenbayev@nu.edu.kz
ITapun6aii A.A., JI.H. I'ymuses arsinjgarst Eypasusiblk yIITTBIK yHUBEPCUTET,
Acrana k., Kasakcran Pecry6iukacer, E-mail: sharalt@mail.ru

3op aepekrepai enzey kasipri AT caachlHBIH MaHBI3/bI OAFBITTAPBIHBIH OIpi GOJIBIT TabBLIAIbL,
JKOHE ay/Iio JiepeKkTep OHBbIH Herisri Kesjepiuin 6ipi perinje cananajpl. JleMek, JbIOLICTHIK aKma-
PaTTBIH KeJieMiHiH yiralobiMen 6ipre, col ay/iio JiepeKTep/eH THIM/l aKapaTThK-i3/ey Kyiiecin
(STD) xypy xazkerrimri »korapsl. JIpiObic gepexrepi oprypui Timgepiae Goiybl MyMKiH Gosra-
JIBIKTaH, ayHoJarbl T TaHy Kazker. ABromartel Typae Tiiai tany (LID) ceitney yaricinae
afiTbIaH TP/l ABTOMATTLI TYP/Ie AHBIKTail aJlaThiH TAICLIPMa PeTiHjle KapacTbipbliaibl. Cur-
HaJIJIAp/Ibl OHJIey, MAIIMHAJIBIK OKBITY KoHe HEfPOHJIBIK JKeJlijiep CHSKTHI Caajaparbl TEXHOJIO-
rusuIbIK 2kericrikrep LID kepcerkimrepin xakcapTTbl.
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Byn xymeicTa Kazax Timiameri ABIOBIC YITiIepiH aHBIKTAy YIIIH YKaHa TEXHOJIOrHs OOJIBII CaHa-
JIATBIH Y3aK KBICKA MepP3IMJl 7KaJbuIbl KafiTasaHnaTelH HeHporaplk skeminepai (RNN LSTM) kou-
nauaeik. LSTM xeminepi RNN Typi perinjge KapacThIpbLIapl, OJI CTAHAAPTTHI KYPBLIFBLIAPMEH
6ipre apuaiipl 6ipsikrepai naiigananapl. Conbiven karap, LSTM 6okrapsl y3ak yakbIT GoOiibl
aKIapaTThl JKajiTa caKTayra OOJaThIH «Kalbl yslIbirbiHan» Typajbl. STD kyiieci Kasak riiHe-
ri ayamo marepuaiiapasl LID kemerimen tanzail asnajbl yKoHe OChLIAMIIA ecenTey pecypeTapblH
Gacka Tieperi aymno gepexrepre xymcamaiiapl. Ocbl Makanaga 613 ceilyieyi aBTOMATTHL TYPAe
aHBIKTAayTa, JBIOBICTEIK, TePMUHAepAl Taly KoHe Kazak Timiane lc, 2¢ ykome 3¢ yurisepiniy ayamo
cermenrrepi ymin LSTM RNN skcnepumenTrepinin HOTHKeIEPiH YCHIHAMBIS.

Tyitia ce3zep: Tii aHbIKTay, y3aK KbICKA MeP3iM/Ii 7Ka/IbIbl KaliTaJaHaTHIH HEPOH/IBIK KeJll,
aBTOMATTBI TYPJIe COilJiey/l TaHy, ayJuojIaH KLIT CO3/ep apKblLIbl aKnapar i3zey

Language identification in the spoken term detection system for the kazakh language in a
multilinge environment
Kozhirbayev Zh., L.N.Gumilyov Eurasian National University,
Astana city, The Republic of Kazakhstan, E-mail: zhanibekkm@gmail.com
Yessenbayev Zh., National Laboratory Astana, Astana city, The Republic of Kazakhstan,
E-mail: zhyessenbayev@nu.edu.kz
Sharipbay A., L.N.Gumilyov Eurasian National University,
Astana city, The Republic of Kazakhstan, E-mail: sharalt@mail.ru

The processing of Big data is currently one of the most important tasks of the IT industry, and
audiomaterials are considered as one of the main sources of this data. Consequently, along with
the increase in the volume of audio information, it is necessary to create effective information
retrieval systems from audio materials (STD). Since audio data can be in different languages, it
is essential to recognize the language in the audio. Automatic language identification (LID) is
considered as a task which automatically distinguishes of the language spoken in a speech sample.
The modern progress in signal processing such as pattern recognition, machine learning and neural
networks increases the performance of LID. In this work we applied state-of-the-art technology
Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural networks (RNNs) to the raw audio features
in order to identify the audio samples in the Kazakh language. LSTM networks are considered
as a type of RNN which utilizes special units along with ones. Moreover, LSTM units consist of
«memory cell> which can keep information in memory for long periods of time. STD system can
select audio materials in Kazakh with LID and thus do not spend computing resources on audio
data in other languages. In this work we show results for conducted automatic speech recognition,
spoken term detection and language identification experiments with LSTM RNN for 1s, 2s and 3s
segments of audio samples in the Kazakh language.

Key words: Language identification, Long Short-Term Memory Recurrent Neural Networks,
Automatic Speech Recognition, Spoken Term Detection

1 BBenenue

Asromarnueckas mientudnkamus g3bika (LID) - 970 0MH U3 OCHOBHBIX [IPOIECCOB pa3-
PabOTKH PEUEBBIX CHCTEM B MHOIOSI3BITHON cpezie. OH paccMaTpuBaeTcs KakK KIIIOYEeBOH Me-
XaHU3M JJIs PA3JIMYHBIX MHOIOSI3BIYHBIX IIPUJIOZKEHUIT Jijisi 00pabOTKU Pedi: IIepeBojl pas-
TOBOPHOI'O $13bIKa, MHOI'OSI3bIYHOE PACIIO3HABAHUE DEYN U U3BJICUYEHHE ay/ 0 HH(MOPMAIIH.
B 9roii paGoTe Mbl IPUMEHHIN TIOJX0J, KOTOPBIH panee 6bu1 BBejeH B (Zazo u ap. 2016),
4T00bI co3/1aTh 3DMEKTUBHYIO CHCTEMY i HIeHTH(hUKAINT A3bIKa B CUCTEME [TOUCKA ay/iuo
urdopmanyu 1o KiaodesbiM ciaosam STD (spoken term detection) B MHOrOsI3BIKOBOI Cpe/ie.
Basadeii cucTeMbl MOMCKA SIBJISETCS ONTHUMAJbBHBI IIONCK KOHKPETHONO TepMHHA (COCTOsI-
IIEro U3 OJJHOTO KJII0UEBOI'O CJIOBA WJIH MOC/IEI0BATEbHOCTH HECKOJIBKUX KIIFOYEBBIX CJIOB) B

Becrank. Cepusi maremaTnka, Mexanuka, nagopmaTuka Ned(96)2017
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6osibIoM 06beMe aymoganibix. [Ipobiema naenTuduKaun si3bika B PA3TOBOPHON PEYH TaK-
ke akTyasbHa s Kazaxcrana, rjie B rocyJapCTBEHHBIX OPraHU3aIMsIX U OPraHax MECTHOTO
CaMOYIIPABJICHUsI HAPABHE ¢ Ka3aXCKUM O(DUIUATBHO yIIOTPEOJIACTCA PYCCKUI A3bIK.

Cucrema MOMCKa ay/IMOIAHHBIX HA KA3aXCKOM SI3bIKE TI0 KJIIOYEBLIM CJIOBAM, DA3BEPHYTAs
na mwiardopme Kaldi (Povey u ap. 2011), cocrout u3 ABYX HOJCHCTEM: HOJCHCTEMbBI Pac-
nosnasBanns pean ASR (automatic speech recognition) n nozcncremsr nouncka STD (spoken
term detection). C nomompio LID, ay/mo jaHHble Ha Ka3aXCKOM $I3bIKE MOTYT GbITH OTOOPAHDI
Cpel OCTAJILHBIX JTAHHBIX, I pacro3nansl ¢ ASR, Kak mokasaHo Ha pucyHke 1.

decision

'Eiq“_;.:-l W aker
+
e Putative

Decisions

Pucynok 1 — Apxurekrypa cucrembr STD

Ora craThs OPraHU30BaHa CJIELYIONIM 00pa3oM: B pasjieiie 2 MPeICTaBIer 0030p CMekK-
HBIX HCCJICIOBAHUE [T PACIO3HABAHUS CJIMTHON PETH U IOAXOMABI K HOUCKY KJIOUEBLIX CJI0B
u ¢pas, 0630p MeronoB uaenTHdUKays A3bKa. CrieLyIonue aBe pa3iesibl OIUCHIBAIOT IO~
cucrembl ASR u STD. ITapamerpst c6opa u nacrpoiiku nabopa pansbix st LID u ero napa-
MeTpbl onucansl B paszeie 5. B pasnene 6 onucsisaercss RSTN LSTM, a raxzke ero Kouuern-
TyasibHasl apxuTeKTypa. JleTaan SKCIepuMeHTa ¥ M0JIyYeHHbIe Pe3y/IbTaThl [PEJCTABIEHbl B
pasgedte 7. 3akJodeHne BBITOJTHEHHBIX SKCIIEPIMEHTOB 1 00/1acTell JalbHeRIINX NCCIe/[0Ba-
HHI IIPHBEJIEHO B pasjere 8.

2 0O630p JmTEpaTypbl

B srom pasmene mpencrasieH KpaTKuii 0630p METONOB HAEHTH(MHUKANNS s3bIKa. A Tak-
7K€ pacCMOTPUM HEKOTOpBIe paboThl B 00JACTH PACIIO3HABAHHS CJIUTHONH PEYH U IMOIXOIBI
K [OHCKY KJIOUEBBIX CJIOB U (pa3, BXOAAIUX B ¢JoBapb cucreMbl (in-vocabulary words
— 1IV). s pernenus 3ajadn uiAeHTU(UKAINY A3bIKA B PeUl ObUIN LPEJIOKEHbl Pas3JInd-
HbIE METOJ[bI U AJIFOPUTMBI, BKJIIOUas HOJIXO/bI Ha OCHOBE aHAIN3a TeKCTOBbIX JaHubix (Gold
1967:447-474, Baldwin u ap. 2010:229-237, Dunning 1994), donoraxTuieckux u akycrude-
cKux ocobeHHocreil s3bika (Zissman 1996:31-44, Brummer u jp. 2012:216-223, Singer u jp.
2012:209-215), crarucTudecKux ocobeHHoCTel (oHeTHIecKoro pacipe/enenns s3bika (Li n
Jip. 1980:884-887, Nakagawa 1992:1011-1014, Cimarusti 1982:1661-1663), npoumue.
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B nocsiesinee Bpemsi aKyCTHYECKOe MOJIEIMPOBAHUE PACCMATPUBAETCH KaK PEIIeHUe Jjist
sagaqau LID (Torres-Carrasquillo u ap. 2002:89-92, Gonzalez-Dominguez 2010:1084-1093).
Cite/iyst COBPEMEHHBIM JIOCTHZKEHHAM B 3aJiade WaeHTHdUKAIUNT JUKTOPOB, (DyHIaMeHTa b
HBIT METO/I 9TUX CHCTEM UCIIOJIb3YeT i-BeKTOpHbIE nHTepdeiicHbe hyHKIMN 1 KIaccuduKaTo-
pol (Brummer u ap. 2012:216-223, Singer u jap. 2012:209-215, Martinez u ap. 2011:861-864).
I-BekTOp paccMmarpmBaeTcst KaK OIEpaTop € IOJHBIM pPasMepPOM pasroBOpa, IOJIYYeHHBIM
B BHJIC TOYEYHOIl ONEHKH CKPBITHIX IlepeMeHHBbIX B Mozenn dakroproro anammsa (Dehak
2011:788-798). Hecmorpst Ha TO, 9TO B psijie CJIy9aeB TeXHOJIOIHsI i-vector IoJLyduiia XOpOILy 1o
npoussoureabHocts (Van Segbroeck 2015:1118-1129), ona umeer jiBe ocHOBHBIE yHKIIN,
KOTOpBIE JIEJIAIOT ee MeHee HpueMjieMoil. Bo-11epBbIX, CyIIeCTByeT HECKOJIBKO OTKJIOHEHUit
B MeTOJ[aX OIEHKH. BO-BTODBIX, i-BEKTOD PACCMATPHUBAETCHA KaK KPATKOE U3JI0KEHHE BCEro
pasrosopa.

CoBpeMeHHbIe MeTO/Ibl, OCHOBAHHbIE HA HEPOHHBIX CETHAX, pabOTAIOT JIydllle, YeM PaHHUE
cymecrsyiomue Mexanusmbl. Ucerenosaresm (Lopez-Moreno 2014, Lozano-Diez 2014:79-88)
JloKa3a/m, 9ro jazke riay6okn uefipounsie cetu (DNN) HpeBocxosdar pesysibrarTsl, M0y IeH-
HbIe METOJIOM Ha OCHOBe i-BekTopa. OHAKO Jijisi 00YUeHHs CeTH JI0JIZKEeH ObITh JIOCTATOYHbIIT
00beM JTAHHDIX, & TaKzKe JOJKHBI YINTHIBATHCS pa3Mepbl TECTOBBIX BLICKa3blBaHmil. Bosee
Toro, LSTM RNN mnpessimaror pesynbsrarst DNN u3-3a 1X ¢clOCOOHOCTH TOYHO MOJIETNPOBATH
JIOJITOCPOUHYIO 3aBUCHMOCTD B JaHHbX (Graves 2012).

B nporiom ucciieioBanust 110 IMOUCKY ayAMOJaHHBIX TPOBOJIM/IICH HA Da3e KJIaCCUIeCKIX
MeToz10B 110 nHdopmanmonnoMy moucky (information retrieval). Hekoropsle u3 stux nccie-
JloBaHuii OblM OOHaposoBaHbl B pamkax cepun Koudepenmumii Text REtrieval Conference
(TREC) u ony6imkosansl B ee tpysax (Garofolo n ap. 2000:1-20). B mnx cucremsr LVCSR
HCHOTBL3YIOTCS JIUIsT TPAHCKPUOMPOBAHNS PEUH — OIPe/IesIeHIsT HAamTy aieii opdorpadmtaeckoit
TPAHCKPUIIIIHA [T aYINOIAHHDIX. 3aTeM KIACCHIeCKHe CHCTEMBI TONCKA HH(OPMAINI B TEK-
CTe UCIHOJIb3YIOTCs i OOHAPYKeHHs HCKOMBIX TepmutoB (Brown u ap. 1997:307-316, James
1995:158). 10T METOJ MUPOKO HPUMEHSIETCS I TAKUX Ay/(HMOJAHHBIX, KAK TEJIeBU3UOH-
HbIe HOBOCTH, KOTOPbIE [IPH aBTOMATUIECKON TPAHCKPHIIIIH [T0KA3BIBAIOT HIU3KYIO BEJIUTHHY

WER (B npezenax 15-30%).

Jpyroit BO3MOXKHBI €110CO6 COCTOMT B HCIOJIB30BAHUE TEKCTOBBIX JATTHCOB (word
lattices) myist ysmyumenus npoussBoguresabnoctu cucrem SDR (spoken document retrieval).
B paborax (Singhal u up. 1999a:239-252, Singhal u xp. 1999b:34-41) npearaercs gobas-
JISITh HEKOTOPBIE TEPMUHBI B TPAHCKPUIIIHIO Ay (HOJAHHBIX, YTOOBI GOPOTHCS ¢ HENOJHOTON
BBIJIABAEMBIX PE3YJIbTATOB, BOSHUKAIOMIE! IIPU IIONCKe BCJIEICTBUE OIMMOOK aBTOMAaTHYeCKO-
ro pacrosuaBanus pean (ASR). OjauM 13 MeT0I0B J06aBICHIsT HOBBIX TeDMIUHOB SIBJISIETCSI
pacIIpeHne JJOKyMeHTa C HCIO0JIb30BAHNEM POJICTBEHHOIO KOPIIyca. DTOT MeTOJ HCIIOJIb3YeT
TEKCTOBBIE JIATTUCHI, YTOOBI ONIPEJIEJINTh, KaKie I3 CJIOB, IIOJIYYeHHBIX C IOMOIIBIO aJrOpUT-
Ma PaCIIUPeHUs JOKYMEeHTa, CJIeyeT Jo0aBUTh K [epBUYHOl Tpanckpuiimu. BocrpeGosan-
HOCTb yIOMSIHYTOI'O aJI'OPUTMa 00YCJIOBJIEHA TeM, UTO B JIATTHCAX HE COJEPIKUTCS HHUKAKON
urdOpMAaIN O BEPOSTHOCTHOI OlleHKe 0OHAPYKEHHBIX CJI0B. KoMIakTHast Bepcusi TeKCTo-
BoIx Jiarrucos PSPL (position specific posterior lattice) omucsisaercs B paborax (Chelba u
ap. 2005a:61-64, Chelba u xp. 2005b:443-450). OreHKa pe3y/IbTaTOB IOUCKA IIPOU3BOJNTCS €
yHeTOM ypoBH:I JloBepus jiist TepMmuta (term confidence level). Eme oxaa Mozens jyis 3aaqu
SDR 6bu1a npejyiozkena Ha ocHose word confusion network (WCN) (Mamou 2006:51-58).
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Tabimna 1- Munnmasisaoe snadenne WER

DKCHepuMentT \ train dev testl test2 test3
BBIGOPKA ‘ ] (Xab6ap) | (Acrana TB) | (31 Kaman)
Tpudonsr 6.19 % | 6.42 % | 6.62 % | 14.87 % 19.52 %
SGMM 5.16 % | 5.39 % | 5.56 % | 13.18 % 16.95 %

3 IToxmcucrema pacnosHaBaHus pedu ASR

Tloxcucrema ASR ucnonbsyer uncrpymenrapuii Kaldi mis remepaliiu TEKCTOBBIX JIaT-
THUCOB U3 HeoOpaboTaHHBIX ayaunogaHubix. O mpuMenser 13-MepHbBIE MeJ/-4acTOTHBIC Kell-
crpasbibie koadduipentsr (MFCC), muneiinsiii auckpnvunanTabit anamms (LDA), a rax-
JKe PEHTHHT JIMHEHHOro peobpa30BaHnsl MAKCHMAJILHOTO IpaB/ononobus. Ileponadasbhast
MHUIHAII3AIHsT KOHTeKCTHO-He3aBuCHMBIX (hoHeTndecknx HMM Haunnaercst ¢ obydenus, B
TO BpeMs KaK aKyCTHYecKasl aJ[allTHBHAS TPEHHPOBKA ITATHO-OPHEHTHPOBAHHBIX TPH(OHOB
HMM Bumecre ¢ Boxomupivua GMM ee 3asepuraer. Kpome Toro, BbIIOIHACTCA STAL OOy ICHIS
aKycTuiecKoil Mojesn Ha ocaose ML, KoTopblit cieyer yHuBepcaibHoii 6azosoit mogemu. On
CO3JIaeTCs U3 JIAHHLIX 00yUeHHUs, KOTOPbIE HCHOb3yIoTea s oOyuenus SGMM, npumense-
MOrO Ha 9Tale JeKOIUPOBAHUS, JIJIS CO3/AHNS TEKCTOBLIX JIATTUCOB.

Axycrnaecknit koprnyc KazBNT, na ocHOBe KOTOPOro ObIIM HPOBEJEHBI SKCIEPUMEHTHI
10 AKYCTUYECKOMY MOJE/IHPOBAHUIO I PACIO3HABAHMUIO PEUH, COCTOUT U3 ABYX HE3ABHCHMDIX
nozopiycos — KazSpeechDB u KazMedia. Kopiyce KazSpeechDB npescrasisier coboii 12675
[IPE/JIOXKEHUI Ha KA3aXCKOM $I3bIKe, O3BYICHHBIX B CTYIUIIHBIX YCJIOBUAX JUKTOPAMIE PA3HOIO
moJta, Bo3pacra, u3 pasubix perumonos Kaszaxcrama. Kaxkmomy aymmodaitiny coorsercrsyer
txt-paiisr ¢ TEKCTOM 03BYYEHHOTO IIPE/IIOZKEHNSI.

Kopmyc KazMedia npejicraiisier coboii TEKCTOBBIE U ay/IHO/IaHHbIE, COOpAaHHbBIE ¢ O(DUITH-
AJIbHBIX CAflTOB TeJICBU3HMOHHBIX HOBOCTHBIX areHTCTB «Xabap», «Acrana TB» u «31 xanai».
TexcroBble JaHHBIE — 9TO TEKCTHL BCEX HOBOCTEll Ha Ka3aXCKOM fA3LIKE, OIlyOJIMKOBAHHLIX Ha
oduImaIbHbIX caiiTax Tpex resekaHasoB 3a nepuos 2013-2015 rr. Ayanojanubie — 310 wav-
aiisel, mpecraBisonie coboil ayIHOA0POKKI, U3B/IeYeHHbIE U3 Psijia BIHJIEOHOBOCTEl 3THX
Tpex TesleKaHAJIOB Ha Ka3aXCKOM si3bike. ObImast JymTeIbHOCTD ayano — 21 gac pedn, gacTo-
ta guckpernsamun 16000 ', Kaxomy wav-gaiiny coorsercrByer eaf-haiin ¢ moapoOHbIM
TEKCTOM O3BYYEHHON HOBOCTH, C yKa3aHHeM TDAHHI] IIPeJJIOZKEHMI.

CioBappb u #3bIKoBast Mozesnb cucreMsl KazBNT cdopMmupoBann! Ha 0CHOBE COBOKYIIHO-
ro oObeMHEHNsT BCEX TEKCTOBBIX JaHHbIX KopiycoB KazSpeechDB u KazMedia. CiioBapb
copepkuT 163429 Ka3axcKux CJIOB BMeCTe ¢ UX (DOHETHIECKONH TPAHCKPUIIIUE.

Ob1ieit Merpukoil 3(hHeKTHBHOCTH SKCIEPUMEHTAIBHBIX MOJENIeH PACIO3HABAHUSA Pedn
apisiercda WER (kosdduiment ommboK ¢J10B), KOTOPBIil BBIMHC/IAETCs KAK OTHOIICHIE OIIIH-
6OHO pPACIO3HAHHLIX CJIOB K obmeMy umciy cioB. Cuuraercs, uro 6osee nuskas WER ne-
MOHCTPHPYET IPEBOCXOIHYIO TOUHOCTL PACHO3HABAHUS PEHH 110 CPABHEHUIO ¢ H0jIee BLICOKOIT
WER. DkcrnepuMenTajibHbIe Pe3yJIbTaThl IPUBEIEHBI B TabsmIe 1.

4 Tloxcucrema moucka STD

HOLLCI/ICTEM& TIoONCKa ayJInoJaHHbIX Ha Ka3aXCKOM A3bIKE 110 KJ/ITIOYEBBIM CJIOBaM STD 110~
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Tabuuna 2-Pesynbrars sxcrepuverTos STD
Actual Decision TWV Analysis | Maximum TWV Analysis
. Dec. . Dec.
PFA PMiss | TWV Tresh PFA PMiss | TWV Thresh

Occurrence | 0.00003 | 0.060 | 0.9074 | 0.5014 | 0.00003 | 0.060 | 0.9074 | 0.570

Title

cTpoeHHasl Ha ocHOBe nHcTpyMeHTapust Kaldi, ocyiecTBiisier ONCK 110 KJIIOYEBBIM CIOBaM B
JIATTHCAX, HOJIY9eHHBIX B pe3yiabrare pabore! nojcucreMsl ASR. CHavasia TEKCTOBBIE JIaT-
THCBI BCEX HPEJIOXKEHHII PedeBOro KOPIyca KOHBEPTHPYIOTCS U3 OTIEJBHBIX B3BEIIEHHBIX
KOHeUHbIX peobpasosaresneil (weighted finite-state transducer - WFST) B euubtit 060611en-
Hbli mpeodpaszosaresis. OH arperupyeT HHGOPMAIIIO O BpEMEHH HataJla 1 KOHIA 3By YaHHs, a
TakzKe 00 aIloCTEPHOPHOIl BEPOSTHOCTH JIJIs KAyK/IOr0 CJIOBa-TOKEHa, B BUJIE KOPTEXKa U3 TPexX
uncest. [Togobuplit MeTos nnjexcan jgarrucos upejacrasien B (Can u ap. 2011:2338-2347).
Sror npeobpaszoBaTesb yKa3blBaeT HHBEPTUPOBAHHbII MHIEKC I BCEX CJIOBECHBIX MOC/IE0-
BaTeJbHOCTEI, Cojlep KaIuXcs B jlaTTucax. [lasee, mpu rmoncke, OObIYHBI KOHEYHBIIT aBTOMAT,
KOTOPBIil IPHHIMAET HCKOMBIH TepMUH, CTPYKTYpPHPYeTcst 0000IIeHHbIM TpeobpasoBaresieM,
¢ TeM 9TOOBI aKKyMyJIMPOBaTh BCE MOSBJIEHHsI TONO0 TEPMUHA B ayIHOJAaHHBIX. Anocrepn-
OpHBIE BEPOSTHOCTH JIATTHCOB JJIsl BCEX CJIOB UCKOMOI'O TEPMHHA CKJIAJIBIBAIOTCS, (DOPMUPYHT
onenKy crenenn ysepennoctu (confidence score) jist Kazkoro pesyibrara. IIponece npumns-
TUSL PEIICHUS 3aK/II0TACTCS B IIPOCTOM OTOPACLIBAHUIL TEX PE3YJILTATOB, JJIs KOTOPLIX OILCHKA
CTeIleHN yBEPEeHHOCTH HIKe, UeM 3aJaHHoe MOPOroBoe 3HaveHNe.

Mt mposestit onesky 3ddexrusHocTr STD-crcreMbr B 3aBHCHMOCTH OT JUIHBI HCKOMOT'O
TepMuHa, cocrosimero u3 IV-cios. st 970if nesn 6bUT COCTABIIEH CIICOK TePMUHOB (KJovue-
BBIX CJIOB U CJIOBOCOYETAHMIA ), N3 THCJIA BXOJSAIAX B KOPILYC KA3aXCKOIO sI3bIKa CIIOB (YHUIDa-
Mbl), nap (Gurpambl) 1 Tpoek ¢ioB (Tpurpambl). CIHCOK COCTABIIAIICS € YI€TOM YaCTOTHOCTH
CJIOB: B TECTOBbIC HAOOPBHI OBLIN BKJIOUEHLI TEPMUHDI, BCTPEIAIOIIIECS B KOPILYCe C BBICOKOIL,
cpenmeil 1 HU3KOH YacTOTHOCTLIO. [l KaxKZoro U3 9THX TPeX KJIacCOB MBI ChOPMUPOBAJII
1o 1000 OUCKOBBIX 3aIIPOCOB. DKCIEPUMEHTAILHDIE PE3Y/IbTATLI IIPUBEICHLI B Tab/IHIe 2.

5 IloaroroBka maHHbIX Jjsi LID

Mbl mpoBesit HAIIM SKCHEPHMEHTHI Ha HeOOJIBIIOH YacTH AaKyCTHYECKOIro KOpIlyca
KazMedia, onucanuplii B IpeablyIIeM IyHKTe. AYJIHOJAHHbIC HA KA3aXCKOM A3BIKE ObLII
BBIOpaHBl U3 Tpex KanasoB «Xabap» (2.3 gacoB), «Acrana TB» (2.3 uacos), «Kanamn 31»
(2.3 wacoB), a JlaHHBIC Ha PYCCKOM sI3blKe — ¢ KaHaja «24kz» (7 gacos). Yrobbl obecnetnTsb
GaJTaHC MezK/Ly Pas3INIHBIMI KaHAJaMI B 00y JaloIeil, BaJInIalMOHHO I TeCTOBOI BRIOOPKaX,
JIAHHbIe KaykKJI0ro KaHasa 6elmn pasoutel B coornomennn 80%, 10% u 10% cooTsercTBenHo.

B kauecTBe BXOJIHBIX JAHHBIX OBbLIM W3BJEYEHBI 13 MEJI-YaCTOTHBIX KElCTPAJIbHBIX KO-
sbdunnentos (MFCC) ¢ penbra u jenbra-jeasra Koabduiuentamu, CBepHyThIX ¢ 25 Me
okHaMu X9MMUHIA U CABHHYThIMU Ha Kaxkjple 10 mc. Takum obpasom, pasMepHOCTH BeK-
TOpa IpHU3HAKOB cocrasisier 39. JlonoHUTEe/IbHO BEKTOPBI MOIYT ObITh HOPMAJIM30BAHBL C
nomoreio aaropurMa CMVN mwimn Her, 9T0 Oy/1eT OT/IeJIbHO OTPayKeHO HIZKE B Pe3ysIbTaTax.
Mer ucnosbsosan nacrpyMentapuii Kaldi st n3Biiedennst akycTndecKnx XapakTepHCTHK
u3 ayauoganneix. Jamee, MECC npusaaku, coOTBETCTBYIOIINE OJHOMY ay/uodaitry, Obim
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CEerMeHTHPOBAHBI Ha 2-X CEKyHJHbIE OTPE3KU C IIEPEKPLITHEM B 1 CeKyHy, KOTOpble ObLIH
CMeIIaHbl MexK Iy co6oil, Kak 910 6bLI0 caesnano B (Zazo 2016). DTu OTpesKH sIBJISIOTC KO-
HEYHBIMH BXOJIHBIMH HOCJIC/IOBATEILHOCTAMN Il HAIIeH CHCTEMbI, Ha OCHOBE KOTOPBIX Oy 1yT
HPUHAMATHCS PEIICHUS O S3bIKe.

Ilenpio Hameil cucTeMbl #BJIAETCS ONpeJeIeHIe Ka3aXCKOIo f3bIKa B PEYeBOM CHIHAJIe.
Vmeromasicss pasMeTKa JIJAHHBIX olpeJiesiseT 9 KIaccoB Ul BCeX aKyCTHIECKHX COOBITHIl B
ayuo (0 - Taysa, 1 - KA3, 2 - PYC, 3 - AHT, 4 - Unocrpaumbiit a36IK, 5 - Ilym, 6 - My3sbika
Ge3 peun, 7 - ITecus, 8 - Cmermnannas peds). OHAKO MBI CIDYIIIPOBAIM UX B 4 Kiacca 13-3a

HEJIOCTATOYHOCTH JIAHHBIX JIJIsi HEKOTOPBIX TUIIOB COOBLITHIL, OTJIC/IUB PEUYeBble U HepeueBble
cobpitug (0 - NONSpeech, 1 - KA3, 2 - PVC, 3 - Heussecrublii A3bIK).

6 PekyppenrtHasi HeiiponHas cetb LSTM ansa LID

Jls1s1 SKCIIepIMEHTOB HaMU ObLIa HCIOJIL30BaHa PeKyppeHTHas Heiiponnas cers - LSTM
RNN. Ha Bxoze HeifpoHnas ceTb IPUHUMAET [IOCJICI0BATEILHOCTD U3 2-X CEKYH/IHBIX OTPE3-
KOB aynuo curuaja, cocrogmux u3d 39-mepubix MFCC Bexropos. OTpe3ku HoJaioTcs B CETh
maprusvMu pazmepom 100 mTyx.

Cerb COCTONT 13 JBYX CKPBITBIX CJIO€B HOBEPX BXOAHOTO €JosA. MBI HCIIOJIB30BAIN OIHO-
nanpasiennyio LSTM o 300 meitpoHoB B KaykI0M cj0e. DTO ObLI MaKCUMAJILHBII pa3Mep,
KOTOPBLIN yJOBICTBOPSLI HAIINM BBIMUC/IHTEILHLIM OIPAMITICHIAM.

Beixosiom cetn siBirstiercs cioit softmax, mMeromIii Takoe »Ke KOJIMYeCTBO HEfPOHOB, 4TO
1 KJ1acchl B oOydarorieM Habope. PyHKinst softmax 0OBITHO HCIONB3YeTCsT B BBIXOIHOM CJIOE
CeTH JIJTs PeNeHnst 3a/[a9y KIacCHpUKaII.

st 06ydeHns ceT Mbl HCIO/IB30BAJI KATerOPUAJIbHYI0 KPOCCEHTPOLMIO, KOTopas Oblia
OLTUMH3UPOBAHA C HCIOJIB30BAHUEM CTOXACTUIECKOrOo IpaenTHoro ciuycka (SGD) ¢ nauain-
Hoil ckopocThio 00y4ennust 0,001 u koapdunmenrom pacnajia le-4. Kpome toro, jyisi yekope-
uust SGD mcnosp3oBasics mMmiryise co 3aadenueM 0,9 u yckoperHbIM rpajanenTom Hecreposa.

OKCIEePUMEHTBI IIPOBOAMINCE Ha Mammie ¢ naMareio 32 I'B u 8 aapamu. IIporpammmoe
obecreuenue Keras na ocnose Theano ucnosnbzosasocs st pazpadorku LSTM.

7 Pegynbrarsl 3kcnepumenTos LID

B Tabmume 3 npusenens! pe3y Ibrarhl HACHTH(DUKALINE A3bIKA Ha HOPMAJIM30BAHHLIX U HE
HOPMAJII30BAHHBIX JAHHBIX. I HOpMasn30BaHHOrO HabOpa JAHHBIX CHCTEMa IIOKAa3bIBAeT
7% abcosoTHOE CHIZKEHHE 110 CPABHEHHIO ¢ He HOPMAJIM30BaHHLIM aHasorom. Heemorps na
TOT (paKT, ITO CHCTEMA C He HOPMAa/IM30BAHHbIM HAOOPOM JAHHBIX HOKA3LIBACT JIYUIIYIO LIPO-
U3BOJIUTENBHOCTD, CUTYAIlsl IPOTHBOIOJIOKHA M TOYHOCTH PE3KO IAJaeT [3TH pesysbTaThl
OIIYIIeHBI HAMEPEHHO|, KOT/Ia CUCTEMé HPEebsIB/ISIOT NaHHble BHe goMeHa. C apyroii cTopo-
HBI, CHCTeMa, 00y4deHHas HOpMaJIN30BaHHOMY HabOpy JIAaHHBIX, O0JIee yCTOianBa JIJIsT JIAHHBIX
BHe JIOMeHa, KaK [0Ka3aHO HHZKE.

JlobaBum rakzke, 4ro B Hamleil cucreMe Mbl He IIPHMEHsUIH OTJIEJIbHYIO CTaHI0 OOHA-
pyzenus rojocosoit akrusnocru (VAD) o LID, o VAD 6but wactsio LID. Ilpu stom, B
HAIIIX 9KCIEPHUMEHTaX MbI MOy qrIn 82% -HyI0 TOYHOCTH HA HEPEUEeBBIX CEIMEHTAX, TAKHX
KaK THIIMHA, My3bIKa N JPyrUe myMbl. TOUHOCTh HAa HEM3BECTHBIX (MHOCTPAHHBIX) f3bIKAX
He3HaunTeJbHA, TaK KaK JaHHBIX ObLI10 HegocTaTodHo (Beero 1,5%).
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Tabsuna 3-Pesynbrarsr cucrembr LSTM RNN

Tanmbie Tounocts (%)
Henopmasmzosanmbie 93
Hopwmamuzosanusie ¢ CMVN 86

Taﬁmzma 4- HpOI/IBBOJIHTeHI)HOCTI) CHCTEMBI B 3aBUCHMOCTH OT apXHUTEKTYPhI CeTU 1

JITATEIBHOCTH OTPE3KOB
 — Pasmep cermenta | Bpemst o6yuenust Toumoers
(B cexyHIax) (B MunyTax)
2 L, 300 u 1s 3360 0.867
2 L, 300 u 2s 2902 0.864
2 L, 300 u 3s 2500 0.866
3L, 200 u 1s 3230 0.867
LSTM |3 L, 200 u 2s 2956 0.864
3 L,200u 3s 4875 0.839
4L, 150 u 1s 3444 0.856
4L, 150 u 2s 4027 0.881
4L, 150 u 3s 4842 0.814
200 u 1s 1268 0.868
BLSTM 50w 2s 733 0.8845

Takzke MBI IIPOBEJIH PsiJl IKCICPUMEHTOB € PA3HBIMU apPXUTEKTYPAMH U JITUTEILHOCTHIO
PeYeBbIX OTPe3KOB. Mbl BApbHUPOBAJIH KOJIMIECTBO CKPBITHIX CJI0eB U HeiipoHos B cetn LSTM,
JUIMHY &y/I0 OTPE3KOB OT 1 ceK J10 3 ceK, a TakzKe IpuMeHsiin jiByHanpasenHbit LSTM. Kak
BUHO U3 Tabsunsl 4, nsyHanpasiensbiii LSTM nokaseisaer Hamryqmmii pesyisrar (88%)
Ha 2-X CEeKYH/IHBIX OTPE3KaxX.

8 3akiroueHnune

B manmnoit pabore mpr mpencrasmm cucreMy STD, KoTopast 3HATHTENILHO BLIATPHIBAET
or pacnosnasanms g36ka. [Ipumenenne LID, pasmbix mozesneit mst ASR, nniexcuposanie n
METO/IBI TIOMCKA JTAIOT OoJtee MPOBIHYThHIE Pe3YIbLTATH JIsl HAIIel CHCTEeMBI.

B samaue maenTmdukammm KasaXCKOro s3blKa B HOBOCTHBIX KaHAJIAX MCIOIL30BAJIACH
LSTM cerb, KoTopas Mokasaja TOYHOCTH MeHTHhUKamu Ha yposHe 88%. IIpu sTom pe-
[IEHNE O MPHHAICIKHOCTH K SI3BIKY JIEJIAI0Ch Ha JIBYX CEKYH/IHBIX OTPe3KaX, ITO OKA3aJI0Ch
ONITUMAJILHBIM HHTEPBAJIOM B JIAHHON 3aj1ade.

Ha jgansbiiit MoMeHT HaMu Oblila IPOBE/EHA UHTErPAIMs MOJYJIs UICHTUMDUKAIIN S3bIKa
1esioro ayauo Qaitjia ¢ OCHOBHOI CHCTEMOM IOMCKa ay/ o HHMOPMAIUT 110 KJIIOUYEBBIM CJIO-
Bam. Ho MbI He IIPOBeJIH 9KCIIEPUMEHTHI 110 CEIMEHTAINIO OOJIBIIOro ay o (daiijia 10 A3bIKaM.
970 OyAer HpeJMeTOM HAIIUX CJIEJYIOMuX pabor Jijis CO3/aHus IeJbHOIl CHCTeMbl aBTOMAa-
TUYIECKOil TPAHCKPHIIIUA U ITONCKA ayJU0 HOBOCTEH Ha KAa3aXCKOM I PYCCKOM s3bIKax. Erre
OJTHIM HEMAJIOBAYKHBIM HAIIPABJICHIEM OYyIyIUX MCCJIEOBAHMI CTAHET MHTErpaIis Mopdo-
JIOrHIecKoro anaam3aropa it yaera OOV-cios.
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