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ANOTACIJA

Saja bakalaura darba tiek apskatita lielo valodu modelu (LVM) izmantosana
sentimenta analize, un tiek piedavata jauna pieeja latviesu valodas datu kopu vei-
doSanai, izmantojot Reddit foruma datus. Validacijas datu kopa tika sasniegta
vairak neka 82% pareiziba ar nulles Saviena metodi, izstradajot vaicajumus GPT-
3.5-turbo modelim, kas vairak neka divas reizes uzlabojot ieprieksejos rezultatus
tris klasu sentimenta analize. Petijums parada, ka LVM var daleji aizstat cilveku
marketajus, padarot lielu datu kopu veidosanu ekonomiski izdevigaku. Rezultati
liecina, ka LVM var apgut dzilaku valodas sapratni, tomer tie dazreiz novirzas no
atbilzu veidnem, kas sarezgl atbilzu analizi un rada klumes datu apstrades procesa.
Turpmakie petijumi varetu apliukot art citus modelus sentimenta analizei latviesu
valoda, analizet dazadu valodas iezimju ietekmi uz vaicajumiem un izpetit LVM
pielietojumu datu kopas generesana, lai pielagotu esoSos modelus. Sis darbs veicina
sentimenta analizes attistibu, izmantojot LVM dotas iespejas. Izveidota datu kopa
satur vairak neka 90000 paraugus, klustot par lielako pieejamo marketo sentimenta
datu kopu latviesu valoda.

Darba pamatteksta ir 42. lappuses.

Atslegvardi: lielie valodas modeli, dabiskas valodas apstrade, masimmacisanas,

neironu tikli, sentimenta analize



ABSTRACT

This bachelor thesis explores the possibility of using large language models
(LLMs) in sentiment analysis and presents a new approach for creating a Latvian
language dataset using Reddit data. By engineering prompts for the GPT-3.5-turbo
model, we achieved over 82% accuracy using the zero-shot method, surpassing pre-
vious research on used validation set more than two times. We demonstrate that
LLMs can partially replace human labelers, making dataset creation more cost-
effective, especially for larger datasets. Our findings confirm the LLM’s more pro-
found understanding of language. However, LLMs occasionally deviate from res-
ponse templates, making parsing challenging. Future research should investigate
alternative models for sentiment analysis in Latvian, analyze language patterns in
prompts, and explore LLM-generated datasets to fine-tune existing models. This
work contributes to advancing sentiment analysis in non-English languages, levera-
ging the power of LLMs. The created dataset contains over 90000 samples making
it the largest available labeled sentiment data set for the Latvian language. The
main text of the bachelor thesis consists of 42. pages

KEYWORDS: large language models, natural language processing, machine

learning, neural networks, sentiment analysis
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Apzimejumu saraksts

API  (Application Programming Interface) — Lietojumprogrammas saskarne
JSON (JavaScript object notation) — JavaScipt objektu notacija, datu faila formats
Korpuss (corpus) — datu kopa, tekstu kopums

LSTM (Long Short-term memoy) - Rekurenta neironu tikla paveids

LVM (LLM - Large Language Model) - Lielais Valodas Modelis

MI (A - Artificial intelligence) - Maksligais intelekts

RRN (Recurent Neural Network) - Neironu tikla arhitektura

SOTA (State Of The Art) - Modernakais

SVM  (Support Vector Machine) - Parraudzitas macisanas modelis lietots klasifikacijas

un regresijas uzdevumos



Ievads

Cilveki jau sen ir pierakstijusi savas domas un pieredzes, sakot ar zimejumiem uz alu
sienam lidz musdienam - socialajiem tikliem. Jau sen ir aktuals jautajums, ka pareizi un
automatiski interpretet dazadu tekstu pausto emocionalo nokrasu, jeb sentimentu, un Iidz
ar masimmacisanas un socialo tiklu attistibu 81 joma ir guvusi arvien lielaku uzmanibu.
Uznemumiem interese, ko par tiem saka klienti, politikiem interese, kada ir publikas at-
tieksme pret tiem, un zinu portaliem interese, vai tajos publiskoto rakstu autori neizplata

savus uzskatus, bet gan pauz objektivu un neitralu skatijumu par notikumiem.

Pedejo gadu laika ir strauji attistijusies transformeru arhitektura balstitie lielie va-
lodas modeli, un saja darba tiek apskatita iespeja tos lietot gan ka aizstajejus sentimenta

analizes modeliem, gan ka riku lielaku un kvalitativaku datu kopu ieguSanai.

Darba tiek apskatita lielo valodas modelu vesture, arhitektura un ierobezojumi, sen-
timenta analizes vesture, pielietojumi, ka ari ieprieks veiktie petijumi latviesu valoda.
Tiek apskatitas latviesu valoda pieejamas sentimenta analizes datu kopas, dokumentets
jaunas datu kopas izstrades process un prezenteti rezultati un secinajumi - vai ar LVM
vaicajumu un nulles Saviena metodes palidzibu ir iespejams iegut augstakus rezultatus

sentimenta analizes joma, ka ar specializeto klasifikacijas modelu palidzibu.

Zinatniskais raksts "Using Large Language Models to Improve Sentiment Analysis
in Latvian language” pienemts publicesanai "7th international conference on innovations

and creativity”! konference.

thttps://icic.liepu.lv/



1 Lielie valodas modeli (LVM)

Lielie valodas modeli ir uz transformeru arhitekturas balstiti modeli ar vairakiem
miljoniem un miljardiem parametru, kas apmaciti nevis uz konkretu dabiskas valodas ap-
strades uzdevumu, bet gan uz plasu teksta korpusu bez konkreta uzdevuma, un uzdevumu
risinasanas speja tajos izriet no padzilinatas valodas sapratnes. Musdienas lielaka dala
valodas uzdevumu tiek risinati pamata izmantojot kadu no lielajiem valodas modeliem,
un, ja nepiecieSams, tam pievienojot papildus neironu slanus un datu apstrades logiku
rezultatu uzlaboganai. Saja nodala apskatita lielo valodas modelu vésture, arhitektira un

apmacibas procesi.

1.1 Vesture

Vel pirms pirmo neironu tiklu izstrades Alans Tjurings (Alan Turing) 1950. gada
izstradaja Tjuringa testu, kas ilgi tika izmantots valodas modelu spejas atdarinat cil-
veku komunikaciju.[55] Musdienas gan tiek debatets par $i testa precizitati, jo taja ir
daudz mainigo, kas nav fikseti, piemeram, vertetaja zinasanas joma un vai vertetajs zi-
na, ka sarunajas ar robotu. Tadel musdienas modelu novertesanai vairak tiek lietotas
lielas datu kopas, ka, piemeram, GLUE (General Language Understanding Evaluation),
kas sastav no 9 dazadiem teksta izpratnes uzdevumiem, tadiem ka sentimenta analizes,
jautajumu un atbilzu noteiksanas un teksta semantiskas lidzibas analizes[58] un SQuAD
(The Stanford Question Answering Dataset), kura modelim jaatbild uz kadu jautajumu,
kura atbilde atrodama dotaja Wikipedia raksta[40], kas parbauda modelu speju analizet
tekstu un atbildet uz jautajumiem. 1954. gada Franks Rosenblats (Frank Rosenblatt)
izstradaja pirmo neironu tiklu - vienslana perceptronu, kas speja risinat binaras klasifi-
kacijas problemas, izmantojot linearo regresiju. Pec perceptrona radisanas neironu tiklu
un maksliga intelekta nozare izstrade ieverojami paleninajas, lidz 20.gs. beigam un 21.gs
sakumam, kad ne tikai datorsistemam pieauga skaitloSanas jauda, bet ar1 palielinajas pie-
ejamais datu daudzums. Datu digitalizacija un vieglaka pieejamiba lava izstradat labak

generalizejamas sistemas, pieversot mazaku uzmanibu labaku algoritmu atrasanai.[43]

2017. gada Google Brain izpetes komanda publiceja rakstu ”Attention is All you
Need”, iepazistinot pasauli ar transformera tipa modeliem, kas lava ieverojami paatri-
nat dabiskas valodas apstrades risinajumus un uz kuriem balstijas lielo valodas modelu

izstrade.[56] Transformeru arhitektura padzilinatak aplukota 1.2. nodala.

Gadu velak, 2018. gada, Google maksliga intelekta komanda publiceja BERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) modeli, kura bazes versija satureja
110 miljonus parametru, bet liela versija satureja 340 miljonus parametru. BERT tika

izstradats ka bazes modelis ar speju veidot teksta reprezentacijas vektorus. Tam pievie-



nojot vel vienu papildus slani un to apmacot, var iegut modernu dabiskas valodas modeli
lielai dalai dabisko valodu apstrades uzdevumu.[8] 2020. gada veiktais petijums atklaj,
ka BERT modelis un ta atvasinajumi ir kluvusi par neatnemamu dalu no dabisko valodu
apstrades pateicoties ta dzilajai valodas izpratnei.[41] 2023. gada BERT publikacija[8]
ir citeta vairak ka 49000 reizu. 2018. gada OpenAl publiceja art savu valodas modeli
GPT (Generative Pre-trained Transformer) ar 117 miljoniem parametru. GPT modelis
lidzigi ka BERT speja macities no neattiritiem datiem un tad ar nelielu papildus apmaci-
sanu specifiskam uzdevumam iegut nozimigus rezultatus tados uzdevumos ka jautajumu
atbildesana, logiskas spriesanas, eksamenu jautajumu atbildesana un tekstu secibas no-
teiksana.[37]

2019. gada OpenAlI publiceja GPT-2, otro versiju GPT modelim, kas sasniedza vel
augstakus rezultatus, pateicoties savam izmeram - 1,5 miljardiem parametru. Ta pat ka
GPT, GPT-2 tika apmacits uz nemarketu datu kopu un netika apmacits konkretu proble-
mu risinasanai, paradot modela speju apgut dazadu uzdevumu risinajumus tikai no gana
liela daudzuma ar nemarketa teksta datiem. Modelis tika apmacits uz OpenAl ieksejas
WebText datu kopas, un autori secinaja, ka modelis nav spejis apgut visu informaciju,
ko vareja no si1s datu kopas, un parametru skaita palielinasana varetu uzlabot modela
veiktspeju. WebText ir interneta tekstu datu kopa, kas sastav no 40GB teksta datu,
kas ieguti no 8 miljoniem interneta lapu, OpenAl So datu kopu nav publicejusi plasakai

lietosanai.[3§]

Sekojot GPT-2 secinajumiem, ka, palielinot modela izmerus un apmacibas laiku, pie-
aug to veiktspeja, 2020. gada OpenAl publiceja GPT-3 - 175 miljardu parametru modeli.
Ta autori secina, ka gana liels modelis ir spejigs risinat lielu dalu dabiskas valodas uz-
devumu (teksta tulkosana, klasificesana, jautajumu atbildesana) bez papildus apmacibas,
uzdodot uzdevumus briva teksta forma. Kopa ar GPT-3 publicesanu OpenAl aktuali-
zeja jautajumu par Sada veida spejigu modelu sekam, bridinot, ka lielie valodas modeli
varetu tikt izmantoti dezinformacijas, misinformacijas, akademiska negodiguma un citu
sabiedribu negativi ietekmejosu procesu veicinasana.[6] 2021. gada uz GPT-3 bazes ti-
ka izstradats InstructGPT modelis, kas ir tas pats GPT-3 modelis, bet ar parraudzitas
macisanas palidzibu apmacits precizak sekot lietotaja instrukcijam un atbildet uz jautaju-
miem.[31] 2022. gada OpenAl publiceja jaunu versiju GPT-3 modelim, velak sauktu par
GPT-3.5, uz kura bazes tika veidota populara ChatGPT platforma, kas pieversa pasaules
uzmanibu lielo valodas modelu spejam.[29] GPT-3.5 (ar1 saukts par GPT-3.5-Turbo) tika

lietots st darba rezultatu ieguvei.
Dazadas citas organizacijas publiceja lidzigus modelus GPT3, piemeram, LaMDA[25],
BLOOM [45] un Meta izstradatais LLaMA[54]. Dala no tiem tika publiceti nevis tikai aiz

slegta API, bet tika publicets ar1 to pirmkods ar atverta pirmkoda licenci un apmacitie

svari, padarot Sos modelus pieejamakus zinatniskajai kopienai.



2023. gada 14. marta OpenAl publiceja GPT-4. Modela izstradataji atsakas sniegt
detalizetu informaciju par modela izmeru un implementaciju, tacu publicetaja raksta
minets, ka Iidzigi InstructGPT, tas ir apmacits uz nemarketa teksta kopas un tad ar
parraudzitas macisanas palidzibu pietrenets (fine-tuned). Pietrenesanai tika izmantota
ar cilveku un automatisku sistemu palidzibu raditas datu kopas, kas iemaca modelim
precizak atbildet uz vaicajumiem. Sis modelis spej ne tikai stradat ar teksta datiem, bet
arT ka ievaddatus spej sanemt attelus un apstradat tajos esoso vizualo informaciju. St
speja lauj vel labak veidot vaicajumus modelim, piemeram, kopa ar vaicajumu par putnu

sugu, pievienot attelu lai precizak to identificetu.[30]

2023.gada 22. marta vietne futureoflife.org tika publiceta atverta vestule ar nosau-
kumu "Pause Giant Al Experiments: An Open Letter”, kura izteikts aicinajums maksliga
intelekta kopienai uz laiku partraukt lielaku modelu par GPT-4 izstradi un laut kopienai
un valstu parvaldei izstradat drosibas protokolus maksliga intelekta sistemu uzraudzibai

un kontrolei. [9]

1.2 TUzbuve

Lai ar1 sakotnejie neironu tikli sastaveja no viena slana vai daziem pilnsaistes slaniem
(neironu slani, kura katrs iepriekseja slana neirons ir savienots ar katru nakosa slana ne-
ironu) (skat 1. attelu), jau 1972. gada Shun-ichi Amari publiceja pirmo rekurento neironu
tiklu (RNN).[2] Lai ar1 pilnsaistes neironu tikli spej efektivi apstradat datus, tie nesniedz
velamos rezultatus datu sekvencu apstrade, piemeram, dabiskas valodas vardu virknem.
Rekurentie neironu tikli ir paredzeti Sadam datu sekvencem, tadel tie kopa ar to paveidu
LSTM (Long Short-term memory)[16] (skat. 3. attelu) ilgu laiku sasniedza augstakos
rezultatus dabiskas valodas apstrade un bija pamata lielai dalai modernako risinajumu.
Rekurentie neironu tikli apstrada datus secigi (skat 2. un 3. attelu), katra no iteracijam
jam. St arhitektura lauj modelim apstradat nezinama garuma datu virknes, veicot audio,

video, teksta un citu datu generesanu, tulkosanu un analizi.[13][44][17]

RNN un LSTM neironu tikli bija modernakais pieejamais risinajums lidz 2017. gada
novembrim, tacu tiem bija ar1 vairakas problemas, kas liedza sasniegt rezultatus, kadus
sasniedza modernakie transformera tipa modeli. No tam ieverojamaka ir resursi, kas
nepieciesami so modelu apmacibai, jo, nemot vera to arhitekturu, to apmaciba ir slikti

paralelizejama un salidzinosi lena.[56]

Transformeru modeli datu sekvencu apstradi risina citadak - tie neapstrada datus re-
kursivi un neglaba atmina informaciju par jau apskatitajiem datiem. Ta vieta Sie modeli
katra solt sanem visus datus un, izmantojot uzmanibas galvas (attention heads), izvelas,

kura informacija ir svariga konkreta laika sola konteksta. Sikak konstrukciju skatit 4. at-



Sléptais Sléptais
slanis slanis

levadslanis Izvadslanis

1. att. Pilnsaistes neironu tikla modelis[12]
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2. att. Rekurenta neironu tikla un sunas modelis[12]
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3. att. LSTM tikla un Sunas modelis[12]
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lzvaddati
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4. att. Transformera modela arhitektura[56]

tela. Pateicoties tam, ka transformeri nav iterativi modeli, to apmaciba un lietosana ir
ieverojami vieglaka un atraka, bet tiem ir ierobezots "logs” ar informaciju, ko iespejams
apstradat (GPT-3.5 atmina ir aptuveni 4,096 tekstvienibas).[56]

1.3 Apmaciba

Lielo valodas modelu apmaciba ir loti dargs un resursietilpigs process, kura ietilpst
datu kopu izveide, modelu izstrade un apmaciba. 2020. gada veikts petijums liecina, ka

1,5 miljardu parametru modela apmaciba izmaksa aptuveni 1,6 miljonus ASV dolaru.[47]

Ta ka liclie valodas modeli informaciju apguist no neanotetiem un nemarketiem da-
tiem, tad to apmacibai tiek izmantots gandriz viss, kas ir pieejams interneta, tostarp
gramatas, zinu raksti, popularzinatniska literatura un pat koda repozitoriji un dazadu
valodu avoti. LVM tiek apmaciti ar neparraudzitas macisanas palidzibu, visbiezak, uzdo-
dot modelim paredzet nakamo vardu teikuma, tacu dazkart, piemeram, BERT gadijuma,
modelis macas noteikt trukstosu vardu teikuma vidu vai ar1 noteikt, vai 2 teikumi logiski
seko viens otram. Visam sim metodem kopigais ir tas, ka modelis apgust valodas, to

1patnibas un sakaribas bez konkreta merka.[18]

Dazkart, piemeram, InstructGPT, GPT-3.5 un GPT-4 gadijumos, ka ar1 daudzos
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BERT atvasinajumos, pec sakotnejas apmacibas seko parraudzitas maciSanas posms, ku-
ra laika modelis vai nu tiek sagatavots konkretu uzdevumu veiksanai, vai apmacits generet
logiskakus un lietotajam velamakus rezultatus nenovirzoties no uzdota jautajuma un sa-
mazinot liekas informacijas apjomu. Sada optimizacija ne tikai padara modela lietosanu
ertaku un patikamaku, bet ari samazina izmaksas kas rodas, kad modelis nesniedz pareizu
atbildi vai uzgenere lieku tekstu. [18][30][31]

1.4 Emergentas prasmes

Lidz ar LVM attistibu tiek noverotas arvien jaunas So modelu ipatnibas un nepare-
dzetas prasmes, ka, piemeram, speja veidot logiskus domu pavedienus, veikt aritmetiskas
darbibas soli pa solim un identificet vardu parnestas vai netiesas nozimes konteksta. Sis
prasmes tiek devetas par emergentajam prasmem (Emergant abilities), jo to rasanas nav
paredzamas, aplukojot mazaku modelu iespejas. Sis spejas modeliem rodas, pieaugot to

parametru skaitam un apgutas informacijas apjomam.[62]

1.5 Ierobezojumi

Ka jau 1.3. minets, LVM apmaciba un uzturesana ir darga un biezi vien neizdeviga,

salidzinot ar mazaku transformeru vai citu metozu lietoSanu.

Ta ka transformera tipa arhitektura ir ierobezots ievaddatu apjoms, tad tas nosaka

modela speju un ierobezojumus saistiba ar apstradajamo teksta garumu.[56]

Lielajiem valodas modeliem nav moralo vertibu un spejas pateikt "Es nezinu atbildi
uz So jautajumu”, kaut arm modelis var "izveleties” uzgeneret So tekstu, tas biezi meginas
izveidot logisku atbildi. So ierobezojumu del LVM var viegli radit viltus informaciju un
lietotajs, kas centisies balstit savas zinasanas vai rakstu darbus uz LVM genereto tek-
stu, var viegli paust nepatiesu informaciju. Viens no veidiem, ka risinat So problemu, ir
ar vaicajumu inzenierijas (prompt engineering) palidzibu. Piemeram, vaicajuma ieklau-
jot prasibu modelim izvadit ne tikai generejamo tekstu, bet ar1 faktus, kuru patiesumu

lietotajam patstavigi butu japarbauda (piemers attelots 5. attela).[63]
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Kura gada beidzas Pirmais Pasaules kar5?

Pirmais Pasaules kars beidzas 1918. gada. Miera lgums, kas nosléegts starp Sabiedroto valstu

bloku un Centralajam varas valstim, tika parakstits 1919. gada 28. junija Versalas pilseta,

Francija. Sis ligums oficiali beidza kara darbibas, lai gan daZadi konflikti turpinajas dazas

valstis vel velak.

Kura gada beidzas Pirmais Pasaules kars?
Izveido sarakstu ar faktiem, uz ka balstas 81 atbilde un ko vajadzetu parbaudit.

Pirmais Pasaules kars beidzas 1918. gada. So atbildi var parbaudit, pamatojoties uz Sadiem

faktiem:

1. Parnzes miera ligums: Pirmais Pasaules kars tika oficiali beidzies 1919. gada 28. junija, kad
tika parakstits Parizes miera ligums. Sis [igums ieziméja oficialu beigas kara stavoklim
starp Sabiedroto spékiem un Véaciju, Austro-Ungariju, Bulgariju un Osmanu impeériju.
Vacijas kapitulacija: 1918. gada 11. novembr tika noslegta Vacijas kapitulacija, kas faktiski
noradija uz kara beigam. Tas notika péc tam, kad Vacija bija cietusi no ekonomiskam
problémam, revolucijas un Sabiedroto spéku militara spiediena.

3. Sabiedroto speku uzvaras izredzes: Pirmais Pasaules kar3 beidzas ar Sabiedroto speku
uzvaru. Centralas varas, tai skaita Vacija un Austro-Ungarija, vajas militari un ekonomiski,
un tas bija sasniegu&as izsikumu. Sabiedrotie bija arvien vairak guvusi virsroku un spéja

nospiest Centralas varas, kas veicinaja karadarbibas beigas.

5. att. Piemers ka iegut parbaudamus faktus uz ka balstita GPT modela sniegta atbilde.

Analizejot cilveku problemu risinasanas un domasanas metodes, jau sen ir izdalitas

2 smadzenu "sistemas”:

» "Sistema 1” (citreiz saukta par "atro domasanu”), kas pienem atrus un intuitivus le-
mumus, tacu, kuru viegli var apmanit, ja pareizas atbildes iegusanai ir nepiecieSams

iedzilinaties jautajuma;

» "Sistema 2”7 (saukta arl par ”leno domasanu”), kas patere vairak energijas un ne-
strada tik atri, tacu, pienemot lemumus, balstas pamatotos lemumos un problemas

risina soli pa solim nevis intuitivi.[52][19]

LVM darbojas ka ”Sistema 17, tie nespej dabiski domat soli pa solim un veidot sakarigu
domu pavedienu (chain of thought), bet atbild ar "pirmo atbildi, kas ienak prata” ka

redzams 6. attela.
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Kas ir piektais vards teikuma "Teksta sentimenta klasifice3ana latvie3u valoda, izmantojot
lielo valodas modelu vaicajumus un reddit datu kopu®

Piektais vards teikuma "Teksta sentimenta klasificéZana latvieSu valoda, izmantojot lielo

valodas modelu vaicajumus un reddit datu kopu® ir "latviesu®.

Kas ir piektais vards teikuma "Teksta sentimenta klasificeSana latvie3u valoda, izmantojot

lielo valodas modelu vaicajumus un reddit datu kopu®

Sakuma sanummure vardus Saja teikuma, tad atbildi uz jautajumu

Sakuma sanummuresim vardus 3aja teikuma:

Teksta
sentimenta
klasifice3ana
latviesu
valoda
izmantojot
lielo
valodas
modelu
vaicajumus
un

reddit

datu

kopu

Piektais vards teikuma ir "valoda”.

6. att. Piemers ka ar pareizu vaicajuma izveidi atrisinat modela "atro domasanu” un
veicinat padzilinatu domu kedi.

Sis LVM vajibas risinaganai ir piedavats likt modelim veikt secigus spriedumus par
to, ka tas nonaca pie savas atbildes (skatit 6. attelu). ST tehnika vaicajumu veidosanai
ne tikai uzlabo modela sprieSanas spejas, bet ta ar1 lauj lietotajam izprast modela "domu
gajienu” un fikset logikas kludas ta spriedumos pat gadijumos, kad gala atbilde skiet
logiska. [59][61][63]

Vel viens veids ka uzlabot LVM sniegtos rezultatus, ir prasot tam pasam analizet

problemas ar ieprieksejo atbildi un izlabot kludas taja.[20]
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2 Sentimenta analize

Nodala aprakstits, kas ir sentimenta analize, biezak lietotas pieejas, risinajumu no-

vertesana ka ar1 popularakas anglu valodas un latviesu valodas risinajumi.

Sentimentu define ka subjektivitates izpausmi caur pozitivu, neitralu vai negativu

viedokli.[21][53]

Sentimenta analize tiek lietota, lai analizetu sentimenta izpausmi dazados tekstos to
starpa atsauksmes, socialajos medijos, zinas un citas entitijas, par ko autors var izteikt
viedokli. Sentimenta analize ir visparinataka forma teksta emocionalas nokrasas analizei
un Kklasifice tekstu ka pozitivi, neitrali vai negativi noskanotu, neanalizejot konkretas

emocijas ka dusmas, prieku, bedas, sajusmu un citas.[53]

Sentimenta analize ir izaicinoss uzdevums ne tikai automatizetam sistemam, bet
ar1 dalai cilveku dazadu valodas izteiksmju. Piemeram, sarkasma, ironijas un negacijas
del, var tekstam vai ta fragmentam, atkariba no konteksta, var tikt pieskirta preteja

nozime.|34]

2.1 Pielietojumi

Lidz ar Web2.0 (interneta "laikmets”, kura lielu dalu satura veido interneta vietnu
lietotaji nevis 1pasnieki)[42], uznemumiem radas interese par to, kas par tiem tiek teikts
socialajos tiklos. Viens veids, ka to risinat un novertet lietotaju un klientu apmierinatibu,

ir skatities uz zinu sentimentu, ko vini publice.[26]

Ar sentimenta analizes palidzibu var analizet ar1 sabiedribas viedokli par dazadiem
politiskiem lemumiem, notikumiem, velesanu rezultatiem un individu attieksmi vienam
pret otru[36]. Sentimenta analize arl ir nozimigs posms neitralu un objektivu zinu nodro-
Sinasana.|[26]

Sentimenta analize var palidzet ar1 citos dabisko valodu apstrades uzdevumos, dodot

papildus kontekstu par teksta pausto informaciju.[26]

2.2 Pieejas

Sentimenta analizei tiek lietotas divas pieejas: klasificeSana ar masinmacisanas pa-
lidztbu un leksikona balstita klasificesana. Ar leksikonu klasificejot tekstu, tiek skatita
atsevisku vardu nozime, piemeram, "jauks” lielakoties norada uz pozitivu sentimentu, ka-
mer “drausmigs” norada uz negativu. Leksikons parasti tiek ieguts, izmantojot marketus
datus un analizejot vardu biezumu pozitivos un negativos tekstos, un biezi var tikt tul-

kots, tadejadi laujot veikt sentimenta analizi citas valodas.[53] Latviesu valodas uzbuves
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un briva rakstura del leksikonu izveide ir sarezgita, un dazkart vardu nozimi ir iespe-
jams pateikt tikai konteksta.[5][32] MasimmaciSana balstiti risinajumi strada, apmacot
neironu tiklu simbolu virknu klasificeSanai. Tam izmanto korpusu ar marketiem teksta
fragmentiem (biezi mikrobloginga vietnu ierakstiem[10][11][28][35][36][50]), tacu biezi to
precizitate slikti generalizejas arpus sakotneja apmacibu domena.[53] Sentimenta klasifi-
katori var but binari (pozitivs vai negativs) vai terciari (pozitivs, negativs vai neitrals).[53]
KlasificeSanas uzdevumos ir tendence izlaist neitralo klasi pienemot, ka ta atrodas starp
pozitivo un negativo, tacu petijumi liecina, ka neitralas klases ieviesana var uzlabot re-

zultatu precizitati par vairakiem procentiem, ja pieejama datu kopa ir gana liela.[23]

Sentimentu var analizet veselu dokumentu vai bloga rakstu limeni, ka ar1 atsevisku
teikumu vai aspektu/atributu Iimeni. Dokumenta un teikuma Iimena analizes pamats ir
vienads, jo teikums ir ar1 uzskatams par 1su dokumentu. Visa dokumenta analize var dot
precizaku rezultatu, apstradajot plasaku kontekstu, kamer teikuma Iimena analize var
sniegt detalizetaku informaciju par to, kuras dokumenta vietas pausts kads sentiments.
Aspektu limena analize fokusejas uz vel smalkaku analizi, kura tiek izdalits katrs paustais
sentiments, pieméram, teikumu ”Sodien ir jauks laiks, tacu vej$ ir nepatikami dzestrs.”
var sadalit divos sentimenta apgabalos - pozitivs par laikapstakliem kopuma un negativs
par veju. Sis sentimenta analizes veids ir sarezgitaks, jo pieprasa vel padzilinataku teksta
analizi un izpratni, tadel ta veikSanai gandriz nekad netiek lietotas metodes, kas nav

balstitas dzilajos neironu tiklos. [46]

2.3 Risinajumu novertesana

Lai novertetu dazadu problemu risinajumus, to starpa maksligo neironu tiklu rezul-
tatus, ir nepieciesamas dazadas metrikas. Klasifikacijas uzdevumos metrikas biezi balstas
uz parpratumu matricas (skat 1. tabulu). Parpratumu matrica attelo, ka atskiras divu
klasificetaju rezultati, visbiezak par patieso vertibu tiek uzskatiti cilveku markejumi un
paredzetais ir modela novertejums, tacu ar So metodi var salidzinat ar1 divu marketaju

rezultatu sakritibu.

1. tabula. Parpratumu tabula tris klasu sentimenta klasifikacijas uzdevumam

Prognozetais Poz

Prognozetais Nei

Prognozetais Neg

Patiesais Poz

Patiesais pozitivais

Nepatiesais neitralais

Nepatiesais negatiais

(Tp) (F1p) (Fep)
Patiesais Nei | Nepatiesais pozitivais | Patiesais neitralais | Nepatiesais negatiais
(Fpr) (1) (Far)
Patiesais Neg | Nepatiesais pozitivais | Nepatiesais neitralais | Patiesais negativais
(Fpc) (Fic) (Te)
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Balstoties uz parpratumu matrica redzamajiem datiem, varam iegut dazadas metri-

kas:

o Pareiziba (accuracy): Kada dala no visiem datiem paredzéta pareizi. So metriku var
uztvert arl ka varbutibu, ka nejausi izvelets piemers no datu kopas tiks prognozets

pareizi.
Tp + T] + TG

A=
Tp+ 1T+ 1+ Fpr + Fpg + Fip + Fig + Fap + Far

(1)

« Precizitate (precision): Kada dala no klases prognozem bija pareizas. Tiek apreki-

nata katrai klasei atseviski:

Tp
Pp = 2
" Tp + Fpr + Fpe 2
Tp
Pr = 3
" T+ Fp+ Fre )
Tp
Ps = 4
T Te+ Fap + Foy (4)
P—PP+§I+PG (5)

« Parklajums (recall): Kada dala no klases tika prognozeta pareizi. Tapat ka parei-

zibu, So metriku jarekina katrai klasei atseviski.

Tp
Rp = 6
r Tp+ Fip+ Fep (6)
Tp
Ry = 7
" T+ Fpr + Fap (7)
Tp
Ro = 8
“ " Ta+ Fpe + Fia (®)

« F1: Apvieno precizitati un parklajumu viena formula, kas ar1 apraksta modela

paredzejumu pareizibu, tacu vairak nem vera kludainos paredzejumus.

PxF

Fl1=2
“PTR

(10)

2.4 LidzsSinejie petijumi

Sentimenta analizes pétnieciba masinmacisanas jomas aizsakas ap 2002. gadu[33],

tacu ta ir jau sen petita joma no socialo zinatnu skata punkta[l], tadel talak apska-
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tita dala petijumu latviesu valodai 2. tabula, ka art SOTA anglu valoda, balstoties uz

paperswithcode.com! datiem 3. tabula.

Ka redzams 2. un 3. tabulas, latviesu valoda sentimenta analize ir ieverojami atpa-
likusi no modernakajiem modeliem anglu valoda un dala problemas ir labu datu kopu
trukums, ko varetu risinat modeli, kam nav nepiecieSams tik daudz konkreta uzdevu-
ma trenindatu. Anglu valodas risinajumi vairs neizmanto teksta virknu apstradi bez
lielo valodas modelu palidzibas, un, lai ar1 latviesu valoda ir pieejams AiLab izstradatais
LVBERT67], lielo valodas modelu pielietojums sentimenta analize latviesu valoda vel nav

petits.

Thttps://paperswithcode.com/task /sentiment-analysis
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3 Korpuss

Lidzsinejie petijumi latviesu valoda lieto Twitter un zinu portalus ka datu kopas
avotus. Saja darba tiek apskatita iespeja iegiit datus no foruma Reddit, ka ari izveidot
vel nebijusu datu kopu, balstoties uz LVM rezultatiem.

vvvvv

lielas un nepietiekamas, lai uz tam apmacitu modelus, kas hidzvertigi anglu valodas mo-

dernakajiem risinajumiem (skatit 3. tabulu) ka to pierada Davis Nicmanis[28].
4. tabula. Latviesu sentimenta datu kopas

Nosaukums Izmers | Pozitivi | Neitrali | Negativi | Datu

piemeri | piemeri | piemeri | avots

latvian-tweet-sentiment- 1177 383 627 167 Twitter
corpus|35|
LV-twitter-sentiment-corpus[28] | 2272 797 1223 252 Twitter

Latvian Twitter Eater Corpus cil- | 5420 1631 2507 1282 Twitter

veka marketais[51]

Latvian Twitter Eater Corpus au- | 18130 2976 14926 228 Twitter
tomatiski marketais[51]

sikzinu analize[57] 3682 935 2208 539 Twitter
OM[50] 3104 2617 506 Twitter

3.1 Datu iegusana

Par datu kopas avotu tika izvelets forums Reddit! ar merki apskatit lidz $im neizman-
totus datu avotus. Tika izvelets /r/latvia? apaksforums, kura tiek apspriesti ar Latviju
saistitie temati gan latviesu, gan anglu valodas. Sis ir ar lielakais latviesu apaksforums
Reddit vietne.

Reddit dod piekluvi taja publicetajiem datiem caur API, tac¢u tam ir ierobezojumi,
piemeram, caur So API iespejams pieklut tikai pedejiem 1000 publicetajiem rakstiem. Lai
apietu So ierobezojumu tika izvelets alternativs API, ko piedava pushsift.io® vietne, kas
lauj pieklut ar1 senakiem datiem. Tika izstradata programma, kas iterativi pieprasija
Reddit vietne publicetos rakstus no API*. Katram rakstam, no oficiala Reddit API® tika,

pieprasiti tam piesaistitie komentari.

Thttps://reddit.com

https://reddit.com/r /latvia

3https://github.com /pushshift /api
4https://api.pushshift.io/reddit/search /submission
Shttps://www.reddit.com/r /latvia/comments/post_ id.json
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Lai izveidotu datu kopu latviesu valoda tika izmantota publiski pieejama Python
programmesanas valodas biblioteka langdetect!, kas katram teksta piemeram noteica va-

lodu. datu ieguves un analizes pirmkods pieejams GitHub repozitorija?.

3.2 Datu analize

Izstradata datu kopa satur 3028 rakstus latviesu valoda kopa ar 88793 komenta-
riem latviesu valoda un talak darba tiek saukta par LVReddit datu kopu. Tas izmera

salidzinajums ar lidzsinejajam datu kopam attelots 7. attela.
7. att. Datu kopas izmera salidzinajums ar idzsinejajam datu kopam

100000
90000
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000

0 - [ ] || —

Ta satur 2621970 vardus (183625 unikalus vardus, skaita ietverot arl ciparus un emo-
cijzimes, no kuriem 170890 sastav tikai no burtiem) (skat. 8. att) un 16712879 simbolus
(739 unikalus simbolus) (skat. 9. att).

thttps://pypi.org/project /langdetect /
Zhttps://github.com/Puupuls/LVRedditCorpus
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8. att. Vardu skaits datu kopas piemeros
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9. att. Simbolu skaits datu kopas piemeros
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Simbolu skaits

641 no 739 (97.9%) simboliem, kas ieklauti datu kopa, nav latviesu alfabeta simboli
vai latviesu valoda lietotas rakstzimes, tie veido 0.32% no datu kopa ieklauta teksta

garuma.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

Pirmeri no datu kopas:

. Izskatas labi! Dievinu pixel art veidigas speles

Man skiet gadalaiki mums ir lieliski, un tagad ar1 ziemas nav tik aukstas. Man

patik!

Man patika aptauja! Lika uz bridi aizdomaties, bezsmadzenu skrollesanas laika.

. VISIEM LIELS PALDIES PAR ATSAUCIBU! Tiesam Seit ir labakie!

. Visvairak priece tas, ka tev ir laba un laiciga paskritika.

Elektroenergijas paterins dzivoklr 133,590 KWh - 16,81 eur Jaudas obligata iepir-

kuma komponente par amperiem - 12,00 eur

Par ko tur vispar ir? Centos iesakt skatities, bet kka palika borong. Vot One Punch

Man ir kaut kas pavisam cits...

. Vecteva pasakas :) un kada Bolderajas kluba var biut.

DPD kurjers ar tevi sazinasies ;)
Paruna ar1 ar saviem skolotajiem, vini iespejams vares palidzet.
Cool story, nacist. 21. gadsimts saka ¢au, tev rit uz skolu.

Labi, ka neaicina arstet kovidu ar Rigviru. Mildronatu gan pieteica konkursam uz

potencialajam kovidzalem. Best man Sitais personazs.
Cereju atbraukt uz Laviju izbaudit ziemu. Forsa ziema ka Anglija. Pizdec
Nu ja, Jelgavas Tehnikums jau tur pat ir.. neko labaku negaiditi no ta rajona :D

Liels paldies okupantiem, ka atnemal!
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4 Metodologija

Vaicajumu izstrade tika veikta iterativa procesa, tos novertejot izmantojot latvian-

tweet-sentiment-corpus[35] datu kopu.

Novertesanai netika izmantota pilna datu kopa, bet gan tika izveidota validacijas
apakskopa, kas satureja vienadu skaitu katras klases piemeru, samazinot datu kopu no

1177 uz 501 piemeru.

Balstoties uz nesenajiem petijumiem joma ([7][63][22][66][60]) tika izstradati 7 vai-
cajumi anglu valoda, kuru veiktspeja tika noverteta uz validacijas kopas. Atbildes, kuru
sentimentu nevareja noteikt izmantojot regularas izteiksmes, tika uzskatitas par neitralam

(5. tabula uzradits cik procentus no atbildem vareja apstradat).

Labakie vaicajumi tikai ietverti vaicajuma ChatGPT par to ka tos uzlabot, kas deva

vel 6 vaicajumus anglu valoda, ka art 3 vaicajumus latviesu valoda.

Vaicajumi tika atkartoti noverteti un un tika veikta vel viena iteracija vaicajumu
uzlaboSanai ar ChatGPT rika palidzibu, sniedzot vel 4 vaicajumus anglu un 4 vaicajumus

latviesu valoda.

Visi rezultati tika apkopoti, atteloti 5. nodala. Tika izvelets vaicajums, kas ieguva
labako rezultatu uz validacijas datu kopas un veikts eksperiments, lai noskaidrotu, kads

ieguvums ir vairaku iteraciju veikSanai un videjas atbildes iegtiSanai.

Izveletais vaicajums tika pielietots LVReddit datu kopas apstradei ka ar1 parejo datu
kopu analizei apskatot metodes ieguvumus par autoru lietotajam metodem. No LVReddit
datu kopas tika atdalita apakskopa saturot 100 piemerus katra klase. Apakskopu neat-
karigi noverteja divi cilveki, nosakot katra piemera sentimentu, lai novertetu izstradatas

datu kopas pareizumu.
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5 Rezultati

5. tabula atteloti izstradatie vaicajumi un to gutie rezultati. Janem vera, ka Sie
vaicajumi tika izmantoti ievades datiem latviesu valoda, bet modelis, dazkart, iegust
labakus rezultatus ar vaicajumiem anglu valoda, kurus tas saprot ieverojami labak, jo
ta apmacibu kopa ir bijis ieverojami vairak datu anglu valoda. Sie pasi dati atteloti art
10. attela. Vislabakos rezultatus sasniedza vaicajums "Based on the tone of the text,
what is your overall impression? Choose one of the following: Positive, Negative, or
Neutral.”, sasniedzot 82% pareizibu. Vissliktako rezultatu sasniedza vaicajums ”Skala no
1 Iidz 10, kur 1 ir loti negativs un 10 ir loti pozitivs, ka vertetu noskanu, kas izpauzas saja
teikuma?”, sasniedzot 34.33% un tikai par 1% parsniedzot rezultatus kas butu sagaidams,

un pielidzinams nejausi izveletam atbildem.
5. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Nr. | Vaicajums Pareiziba | F1 Apstradato
atbilzu %
1. On the scale from negative to neutral to po- | 70,4% 0,713 | 98,0%

sitive, the sentiment of this sentence is as fol-

lows:
2. List the most notable things that show the | 70,0% 0,742 | 95,2%

sentiment (no more than 2). Then state the

sentiment in one word (negative, neutral, po-
sitive) defaulting to neutral.
3. List the most notable things that show the | 71,1% 0,713 | 94,2%

sentiment of the text (no more than 2).

Describe your confidence (in percent each on
a new line) that this being positive, negative,
and neutral text.

4. Translate this text and then list the most | 72,3% 0,726 | 97,6%
notable things that show the sentiment that

show the sentiment of the text (no more than
2). Describe your confidence (in percent each

on a new line) that this being positive, nega-

tive, and neutral text.
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5. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Vaicajums

Pareiziba

F1

Apstradato
atbilzu %

First, list the most notable things that show
the sentiment of the text (no more than 2).
Then replace NUMBER with your sentiment
prediction (between O=negative and 10=po-

sitive) in the following sentence: ”"The senti-
ment is: NUMBER.”

69,0%

0,701

98,4%

Translate this text and then list the most
notable things that show the sentiment of
the text (no more than 2). Then replace
NUMBER with your sentiment prediction
(between O=negative and 10=positive) in
the following sentence: "The sentiment is:
NUMBER.”

68,2%

0,695

98,4%

Finish the sentence "The sentiment is...”
with a sentiment value between O=negative
and 10=positive. Do not add anything else

except one number.

61,7%

0,638

97,6%

How does this sentence make you feel? Choo-
se one of the following: Positive, Negative, or
Neutral.

53,3%

0,636

98,8%

Based on the tone of the text, what is your
overall impression? Choose one of the fol-

lowing: Positive, Negative, or Neutral.

82,0%

0,825

99,2%

10.

How likely is it that the author of this text
has a positive or negative attitude towards
the subject matter? Choose one of the fol-

lowing: Positive, Negative, or Neutral.

77.2%

0,776

99.4%

11.

What is the general sentiment of this senten-
ce? Choose one of the following: Positive,

Negative, or Neutral.

79.0%

0,790

100%

12.

How would you describe the author’s overall
mood or attitude in this text? Choose one of

the following: Positive, Negative, or Neutral.

77.4%

0,775

99.8%
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5. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Nr. | Vaicajums Pareiziba | F1 Apstradato
atbilzu %

13. | What is your overall impression of the sen- | 76.8% 0,781 | 100%
timent in this sentence? Choose one of the
following: Positive, Negative, or Neutral.

14. | Kada ir &1 teksta emocionala nokrasa? Izve- | 74,3% 0,749 | 100%
lies vienu no: Pozitiva, Negativa vai Neitrala.

15. | Pamatojoties uz teksta toni, kads iespaids | 75,6% 0,766 | 100%
par to rodas? Izvelies vienu no: Pozitiva,
Negativa vai Neitrala.

16. | Kadu attieksmi pauz teksta autors? Izvelies | 76,8% 0,770 | 100%
vienu no: Pozitiva, Negativa vai Neitrala.

17. | On a scale of 1 to 10, where 1 is highly nega- | 37.7% 0,475 | 8.4%
tive and 10 is highly positive, how would you
rate the sentiment displayed in this sentence?

18. | Based on the tone of the text, would you ca- | 78,0% 0,783 | 80.4%
tegorize the overall sentiment as positive, ne-
utral, or negative?

19. | Does the author’s language in this sentence | 77.4% 0,788 | 78.0%
indicate a positive, neutral, or negative sen-
timent?

20. | What emotional tone is exhibited in this sen- | 75,0% 0,764 | 73.1%
tence? Would you categorize it as positive,
neutral, or negative?

21. | Skala no 1 Iidz 10, kur 1 ir loti negativs un | 34.33% 0,368 | 1.6%
10 ir loti pozitivs, ka vertetu noskanu, kas
izpauzas Saja teikuma?

22. | Balstoties uz teksta toni, kada ir kopeja no- | 78.2% 0,786 | 96.0%
skana - pozitiva, neitrala vai negativa?

23. | Vai autora valoda Saja teikuma norada uz po- | 75,2% 0,759 | 86.2%
zitivu, neitralu vai negativu noskanu?

24. | Kada emocionala nokrasa izpauzas Saja tei- | 72,5% 0,731 | 87.6%

kuma? Vai to varetu kategorizet ka pozitivu,

neitralu vai negativu?
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10. att. Izstradato vaicajumu rezultati

Vaicajumu rezultati
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Pedejaja iteracija veidotie 4 anglu un 4 latviesu vaicajumi veidoti vienada formata,
tadejadi ir iespejams salidzinat GPT-3.5-Turbo veiktspeju vaicajumiem, kas uzdoti anglu

un latviesu valodas, sie salidzinajumi atteloti 11., 12. un 13. attelos.
11. att. LatvieSu un anglu vaicajumu pareizibas salidzinajums
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12. att. LatvieSu un anglu vaicajumu f1 salidzinajums
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13. att. Latviesu un anglu vaicajumu apstradato atbilzu % salidzinajums
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14. attela attelota atkartotu vaicajumu veiksanas ietekme uz rezultatu pareizibu.

(=)

=

o]

Katrai iteracijai, par marketo vertibu tika pienemta visu lidzsin€jo iteraciju rezultatu

videja vertiba.

32



14. att. Atkartojumu ietekme uz rezultatiem

Iteraciju ietekme uz pareizibu un F1
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1.iteracija 2.iteracija 3.iteracija 4.iteracija 5.iteracija 6.iteracija 7.iteracija 8.iteracija 9.iteracija 10. iteracija

W Pareiziba WF1

6. tabula attelota labaka vaicajuma pareiziba, salidzinot ar dazadu datu kopu autoru
sakotneji publicetajiem rezultatiem. LVM vaicajums parspeja datu kopu autoru publicetos
rezultatus 3 no 5 gadijumiem, OM datu kopa sasniedzot lidzverigu rezultatu un par 10%

atpaliekot sikzinu analize datu kopa.

6. tabula. Rezultatu salidzinajums ar idzsinejajam datu kopam

Datu kopa LVM Vaicajums | OM leksikona | Originalais rezul-
rezultati tats

LVReddit 70,4%* 43,0%* -

latvian-tweet-sentiment- 82,0% 60,4% 35,5%]35]

corpus

LV-twitter-sentiment-corpus | 62,2% 53,4% -FE[28]

Latvian Twitter Eater Corpus | 65,1% 49.7% 53,9%]51]

validacijas kopa

sikzinu__analize 62.0% 54,0% 72,6%[57]

OM 72,6% 73%[50] 62%[50]

* Rezultats ieguts izvertejot apakskopu

** Darba netika ieguti rezultati

leguta LVReddit datu kopa sastav no 91821 piemeriem, kuru sadalijums klases re-

dzams 15. attela.
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15. att. Klasu sadalijums LVReddit datu kopa
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Datu kopa tika salidzinata gan modela pareiziba salidzinot ar cilveku markejumu(skat.
16. attelu), gan cilveku markejumi viens pret otru (skat. 17. attelu). Cilveku un modela

rezultatu salidzinasanai tika nemti piemeri, kuros cilveku balsojumi sakrita.

16. att. Cilveku markejumu un GPT-3.5-turbo markejumu parpratumu matrica

pozitivs negativs neitrals

pozitivs 7 18
negativs 52 13
neitrals 12 14 31
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17. att. Cilveku markejumu parpratumu matrica

pozitivs negativs neitrals

pozitivs

negativs

neitrals 25

Cilveku savstarpeja pareiziba bija 74,3% bet cilveku un GPT-3.5-Turbo savstarpeja

pareiziba bija 70,4%. Individualie rezultati katram cilvekam pret modeli bija 64,3% un

61,7%.
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6 Secinajumi

Lielie valodas modeli ir pielietojami dazadu uzdevumu risinasana un piedava ievero-
jamu uzlabojumu ar1 dabisko valodu apstrade valodas, kuras nav anglu valoda. Salidzinot
ar ieprieks gutajiem rezultatiem, lielais valodas modelis GPT-3.5-turbo ar nulles Saviena
metodi sniedz ieverojamu uzlabojumu 3 klasu sentimenta analize, sasniedzot 82% parei-
zibu latvian-tweet-sentiment-corpus datu kopa un vairak ka dubultojot Jana Peisenieka

ieguto 76% pareizibu divu klasu analize un 35,5% pareizibu 3 klagu sentimenta analize.

Rezultatu pareizibu uzlabot varetu speciali izstradats modelis ar atbilzu klasifikaciju,

kurs netika apskatits §1 petijuma ietvaros [60].

Salidzinot latvieSu un anglu valodas vaicajumus, latviesu valoda veidotie vaicajumi,
sasniedza lidzvertigus un dazkart labakus rezultatus ka anglu valoda veidotie vaicajumi.
Sie rezultati varetu but izskaidrojami ar pasu piemeru valodu, kas lauj modelim darboties
viena valoda. ST rezultatu lidziba parada modela dzilo valodas izpratni, neatkarigi no

valodas.

LVM attistiba atvieglo jaunu datu kopu izstradi, laujot izstradat marketas datu ko-
pas ar cilveku marketajiem pielidzinamu pareizibu par ieverojami zemaku cenu. Vietne
upwork!, kas lauj par samaksu noligt dazadu darbu veicejus, par markesanas stundu ja-
maksa 10-25 dolarus stunda. Vaicajumu salidzinasana un visas LVReddit datu kopas

markesana izmaksaja 63 dolarus.

Salidzinot vaicajuma gutos rezultatus ar lidzsinejo autoru datu kopu rezultatiem,
LVM vaicajums parspeja lidzsinejos rezultatus tris no piecam datu kopam. Divas datu

kopas rezultats bija zemaks par 0.4% un 10,6%.

Ieverojama atskiriba dazadas datu kopas var but zinu garumu un satura atskiribas,

dazadas datu atlases pieejas, ka ar1 patieso vertibu noteiksanas metodika.

thttps:/ /www.upwork.com/
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7 Turpmakie petijumi

Darba aplukota tema raisa padzilinatus jautajumus dazadas jomas, kurus aplukot
turpmakos petijumos. Pirmkart, varetu apskatit anglu valodas SOTA (State-of-the-Art)
pielietojumu latviesu valoda, izmantojot internacionalos modelus, piemeram, RoBERTa.
Tas lautu labak izprast, ka Sie modeli varetu tikt pielagoti latviesu valodai un kadi uzla-

bojumi butu nepieciesami.

Vel, varetu petit esoso fundamentalo lielo valodas modelu pielagosanu latviesu valo-
dai, lai uzlabotu to veiktspeju un precizitati. Tas varetu ietvert gan modelu arhitekturas

izmainas, gan papildu apmacibu datu kopu izmantosanu.

lespejams, petijums varetu but ari butu lielo un mazo burtu lietojuma ietekmes
uz vaicajumiem aplukosana, lai noteiktu, vai tas ietekme modela veiktspeju un kadas

korekcijas butu nepieciesamas.

Ar1, varetu padzilinati apskatit valodas ietekmi uz vaicajumiem, lai saprastu, kada ir

modela jutibu pret valodas specifiskam 1patnibam un ka tas varetu ietekmet rezultatus.

Varetu izstradat attiritu datu kopu, kas lautu uzlabot modela veiktspeju un precizi-

tati, noversot kludas un neprecizitates trenina datu kopa.

Ka ar1, apskatit lielo valodas modelu lietosanu aspekta Iimena sentimenta analize,

lai labak saprastu, ka sie modeli varetu tikt pielagoti Sada veida uzdevumiem.

Vel, varetu izpetit lielo valodas modelu izmantoSanu datu kopu generesanai, ne ti-
kai markesanai. Tas lautu izveidot plasakas un daudzveidigakas datu kopas, kas varetu

uzlabot modela veiktspeju.

Vel, varctu izpetit klasifikatora modela izveidi, balstoties uz fundamentala valodas
modela pedejas izvades iegultnu vertibam. Tas varetu uzlabot modela veiktspeju un pre-
cizitati klasifikacijas uzdevumos, ka ar1, izstradat LVBERT balstitu sentimenta analizes
modeli, kas butu pielagots latviesu valodai un lautu veikt efektivu sentimenta analizi.
Ar sadu modeli butu iespejams atlasit paraugus, kurus nepiecieSams parbaudit cilveku
marketajiem.

Visbeidzot, varetu atkartot eksperimentu ar vel jaunakiem un spejigakiem modeliem,
piemeram, GPT4, lai redzetu kadus uzlabojumus tie piedava latviesu valodas apstrade un

analize.
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