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ANOTACIJA

Saja bakalaura darba tiek apskatita lielo valodu modelu (LVM) izmantogana sen-
timenta analize, un tiek piedavata jauna pieeja latviesu valodas datu kopu veidosa-
nai, izmantojot Reddit foruma datus un sistematiskas vaicajumu izstrades (prompt
engineering) metodi. Validacijas datu kopa tika sasniegta vairak neka 82% parei-
ziba ar nulles Ssaviena metodi, izstradajot vaicajumus GPT-3.5-turbo modelim, kas
vairak neka divas reizes uzlabo ieprieksejo pareizibu tris klasu sentimenta analize
saja datu kopa. Petijums parada, ka LVM un vaicajumu izstrade var daleji aiz-
stat cilveku marketajus, padarot lielu datu kopu veidoSanu ekonomiski izdevigaku.
Turpmakie petijumi varetu apliukot art citus modelus sentimenta analizei latviesu
valoda, analizet dazadu valodas iezimju ietekmi uz vaicajumiem, izpetit LVM pie-
lietojumu datu kopas generesana, lai pielagotu esosos modelus ka ar1 izmantot saja
darba ieguto datu kopu jauna sentimenta analizes modela izstradei. Sis darbs vei-
cina sentimenta analizes attistibu, izmantojot LVM dotas iespejas, ka ar1 apskata
vaicajumu izstrades uzdevumu latviesu valodas datu apstrade. Izveidota LVReddit
datu kopa satur vairak neka 90000 paraugus un ir publicéta github! repozitorija,
klustot par lielako pieejamo atverto datu kopu latviesu valodas sentimenta analizes
uzdevumam.

No darba rezultatiem izrietosais zinatniskais raksts "Using Large Language Mo-
dels to Improve Sentiment Analysis in Latvian language” ir pienemts prezentesanai

"Tth international conference on innovations and creativity”? konference.

Darba pamatteksta ir 51. lappuses.

Atslegvardi: lielie valodas modeli, dabiskas valodas apstrade, vaicajumu izstrade,

sentimenta analize, GPT

Thttps://github.com/Puupuls/LVRedditCorpus
2https:/ /icic.liepu.lv/



ABSTRACT

This bachelor’s thesis explores the use of large language models (LLMs) in sen-
timent analysis and proposes a new approach to creating a dataset for the Latvian
language using Reddit forum data and systematic prompt engineering. In the va-
lidation dataset, an accuracy of over 82% was achieved with the zero-shot method
by generating prompts for the GPT-3.5-turbo model, which improved the previous
accuracy in sentiment analysis of this dataset by more than two times across three
sentiment classes. The study demonstrates that LLMs and prompt engineering
can partially replace human annotators, making the creation of large datasets mo-
re cost-effective. Further research could also consider other models for sentiment
analysis in Latvian, analyze the impact of different linguistic features on prompts,
explore the application of LLMs in dataset generation to fine-tune existing models,
and utilize the obtained dataset in this work for developing a new sentiment analysis
model. This work contributes to the advancement of sentiment analysis using the
capabilities of LLMs and examines the task of prompt engineering in Latvian lan-
guage data processing. The created LVReddit dataset contains over 90,000 samples
and has been published on the GitHub! repository, becoming the largest available
open dataset for sentiment analysis in the Latvian language.

The scientific article ”Using Large Language Models to Improve Sentiment
Analysis in Latvian Language,” based on the results of the work, has been accepted
for presentation at the ”7th International Conference on Innovations and Creati-

Vity”2

The main text of the bachelor thesis consists of 51. pages

KEYWORDS: large language models, natural language processing, prompt engi-

neering, sentiment analysis, GPT

Thttps://github.com/Puupuls/LVRedditCorpus
2https:/ /icic.liepu.lv/
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APZIMEJUMU SARAKSTS

AT (Artificial intelligence) - Maksligais intelekts
API  (Application Programming Interface) — Lietojumprogrammas saskarne

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) - Lielais valodas mo-

delis, kas balstits transformeru arhitektura

BLOOM (BigScience Large Open-science Open-access Multilingual Language Model) -

Lielais valodas modelis, kas balstits transformeru arhitektura

GPT (Generative Pretrained Transformer) - OpenAl izstradats lielais valodas modelis,

kas balstits transformeru arhitektura
JSON (JavaScript object notation) — JavaScipt objektu notacija, datu faila formats
Korpuss (corpus) — datu kopa, tekstu kopums

LaMDA (Language Model for Dialogue Applications) - Google izstradats lielais valodas

modelis, kas balstits transformeru arhitektura

LLaMA (Large Language Model Meta Al) - Kompanijas Meta izstradats lielais valodas

modelis, kas balstits transformeru arhitektura
LSTM (Long Short-term memoy) - Rekurenta neironu tikla paveids
LVM (LLM - Large Language Model) - Lielais Valodas Modelis
MI - Maksligais intelekts
NLU (Natural Language Understanding) - Dabiskas valodas izpratne
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
Transformer - Neironu tikla arhitektura

Web2.0 - interneta "laikmets”, kura lielu dalu satura veido interneta vietnu lietotaji nevis

1pasnieki



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 §1 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.

Lidzsingjie petijumi latvieSu valoda (apskatiti 2.3. nodala) nesasniedz pareizibu,
kadu sniedz modernakie petijumi anglu valoda, un sentimenta analize ka nozare ir maz

petita latviesu valoda.

Pedejo gadu laika ir strauji attistijusies transformeru arhitektura balstitie lielie va-
lodas modeli. Sie modeli ir jau paradijusi dzilu dabisko valodu izpratni un katra nakama
to paaudze parada arvien dzilaku izpratni[32]. 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 liclo valodas modelu vesture(1.1. nodala), arhitektura(1.2. no-
dala) un ierobezojumi(1l.5. nodala), sentimenta analizes vesture(2. nodala), pielietoju-
mi(2.1. nodala), ka ar1 ieprieks veiktie petijumi latviesu un anglu valoda(2.3. nodala). Tiek
apskatitas latviesu valoda pieejamas sentimenta analizes datu kopas(2.3. nodala), doku-
mentets jaunas datu kopas izstrades process(4.1. nodala) un prezenteti rezultati(4.3. no-
dala) un secinajumi(4.4. nodala) par to vai ar LVM vaicajumu un nulles Saviena metodes
palidzibu ir iespejams iegut augstakus rezultatus sentimenta analizes joma, ka ar specia-

lizeto klasifikacijas modelu palidzibu.

Iespeja aizstat tradicionalos sentimenta analizes modelus ar lielo valodas modelu
vaicajumos balstitu risinajumu var palidzet ne tikai valodas, kuras datu kopas nav tik
brivi pieejamas, bet art paatrinat programmaturas prototipu izveidi un atvieglot dazadu
produktu izstradi.

Darba rezultata tiek publiceti ar LVM vaicajumu palidzibu gutie rezultati, ka art

atverta datu kopa!, kas marketa izmantojot OpenAl lielo valodas modeli GPT-3.5-auto

un paredzeta jaunu risinajumu apmacibai un novertesanai.

Thttps://github.com/Puupuls/LVRedditCorpus



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.[57] 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[60] un SQuAD
(The Stanford Question Answering Dataset), kura modelim jaatbild uz kadu jautajumu,
kura atbilde atrodama dotaja Wikipedia raksta[42], 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.[45]

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.[58] Transformeru arhitektura padzilinatak aplukota 1.2. nodala.

Gadu velak, 2018. gada, Google makshga 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.[43] 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.[39]

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.[40]

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.[33] 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.[31] GPT-3.5 (ar1 saukts par GPT-3.5-Turbo) tika

lietots st darba rezultatu ieguvei.
Dazadas citas organizacijas publiceja lidzigus modelus GPT3, piemeram, LaM-
DAJ[27], BLOOM [47] un Meta izstradatais LLaMA[56]. Dala no tiem tika publiceti nevis

tikai aiz slegta API, bet tika publicets arT 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.[32]

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 sla-
niem (neironu slani, kura katrs iepriekseja slana neirons ir savienots ar katru nakosa slana
neironu) (skat 1.1. attelu), jau 1972. gada Shun-ichi Amari publiceja pirmo rekurento ne-
ironu 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)[17] (skat. 1.3. attelu) ilgu laiku sasniedza
augstakos rezultatus dabiskas valodas apstrade un bija pamata lielai dalai modernako ri-
sinajumu. Rekurentie neironu tikli apstrada datus secigi (skat 1.2. un 1.3. attelu), katra
no iteracijam ka ievaddatus sanemot gan jaunos ievaddatus, gan informaciju no iepriekse-
jajam iteracijam. St arhitektura lauj modelim apstradat nezinama garuma datu virknes,

veicot audio, video, teksta un citu datu generesanu, tulkosanu un analizi.[13][46][18]

RNN un LSTM neironu tikli bija modernakais pieejamais risinajums Iidz 2017. gada
novembrim, tacu tiem bija art 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.[58]

Transformeru modeli datu sekvencu apstradi risina citadak - tie neapstrada datus
rekursivi 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 1.5. at-
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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). Lai gan SNN tipa modeliem
nebija §1 garuma ierobezojuma, tiem problemas sagadaja izmantot garu virknu sakuma
esosos datus, jo tie iterativi izzuda no atminas ar katru nakoso iteraciju. Tadel, lai ar1
transformera tipa modeliem ir Sis garuma ierobezojums, patiesais konteksts ar ko spej
stradat modelis ir lielaks ka RNN tipa modeliem.[58]

Ta ka neironu tikli savos pamatos veic matematiskas operacijas, tad, pirms modelu
pielietosanas tekstam, to vajag parveidot numeriska formata jeb talonos (tokens). Dazi
no veidiem ka sadalit tekstu ir pa atseviskiem simboliem, pa vardiem, simbolu pariem
vai pa simbolu grupam. Implementacija pa simbolam lauj veidot mazakus modelus, ka-
mer garakas simbolu virknes lauj modelim labak apgut valodu, dodot vairak konteksta.
Paraugs, ka teksts tiek sadalits GPT-3 modelim un visiem s1 modela paaudzes OpenAl
modeliem izmantojot OpenAl piedavato riku', redzams 1.4. attela. Ar teksta sadaliSanu
vien nepietiek, lai modelim atvieglotu datu apguvi, biezi vien Sie dati tiek "satiriti”, no
datu kopas iznemot retus simbolus un talonus un dazkart pievienojot papildus informaciju

par vardu locijumiem, dzimtem u.c.[14]

GPT-3 Codex

Sis teksts ir sadalits GTP-3 modelim

Clear Show example
Tokens Characters
17 36

©9is teksts ir sadalits GTP-3 modelim

1.4. att. Paraugs tam, ka teksts tiek sadalits prieks GPT-3 gimenes modeliem

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.[49]

Thttps:/ /platform.openai.com /tokenizer
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Ta ka lielie valodas modeli informaciju apgust no neanotetiem un nemarketiem da-
tiem, tad to apmacibai tiek izmantots gandriz viss, kas ir pieejams interneta, tostarp
gramatas, zinu raksti, popularzinatniska literatira 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.[19]

Dazkart, piemeram, InstructGPT, GPT-3.5 un GPT-4 gadijumos, ka ar1 daudzos
BERT atvasinajumos, pec sakotnejas apmacibas seko parraudzitas macisanas posms, kura
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 art samazina izmaksas, kas rodas, kad modelis nesniedz pareizu
atbildi vai uzgenere lieku tekstu (piemeriem skatit 4.3. tabulu). [19][32][33]

1.4 Emergentas prasmes

Lidz ar LVM attistibu tiek noverotas arvien jaunas so modelu 1patnibas 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.[64]

So prasmju starpa ir spéja atbildet uz dabiska valoda uzdotiem vaicajumiem un
speja izpildit uzdevumus, kas tam uzdoti. Viens no sadiem uzdevumiem ir sentimenta

analize, kas apskatita Saja darba.

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.[58]

Lielajiem valodas modeliem nav moralo vertibu un spejas pateikt "Es nezinu atbildi
uz So jautajumu”, kaut ar1 modelis var "izveleties” uzgeneret So tekstu, tas biezi méeginas

izveidot logisku atbildi. So ierobezojumu del LVM var viegli radit viltus informaciju un
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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 1.6. attela).[65]

Lai ar1 lietotajiem biezi rodas sajuta ka LVM spej domat un radit ko jaunu, to "zina-
sanas” ir balstitas datu kopa un arpus tas robezam modelis nav spejigs domat (thinking
out of the box). Lai ar1t LVM nav spejigi atklat ko jaunu, tie medz halucinet, tas ir,
generet tekstu teksta genereSanas de] pat tad ja tas konteksta ir nelogisks. Sis 1pasibas

del ne viss ko LVM genere var tikt uzskatits par patiesu.[25]

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 lgums 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. Panzes miera ligums: Pirmais Pasaules kars tika oficiali beidzies 1919. gada 28. junija, kad
tika parakstits Parizes miera ligums. Sis ligums ieziméja oficialu beigas kara stavoklim
starp Sabiedroto spekiem un Vaciju, Austro-Ungariju, Bulgarju un Osmanu imperiju.
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 speku 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 sasniegusas izstkumu. Sabiedrotie bija arvien vairak guvusi virsroku un speja

nospiest Centralas varas, kas veicinaja karadarbibas beigas.

1.6. 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;

14



o "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.[54][20]

LVM darbojas ka "Sistema 1”, 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 1.7. attela.

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”.

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

Sis LVM vajibas risinasanai ir piedavats likt modelim veikt secigus spriedumus par
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to, ka tas nonaca pie savas atbildes (skatit 1.7. attelu), vai prasot tam pasam analizet
problemas ar ieprieksejo atbildi un izlabot kludas taja.[21]. St tehnika vaicajumu veido-
Sanai ne tikai uzlabo modela spriesanas spejas, bet ta art lauj lietotajam izprast modela
"domu gajienu” un fikset logikas kludas ta spriedumos pat gadijumos, kad gala atbilde
skiet logiska. [61][63][65]
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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.[22][55]

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.[55]

Sentimenta analize ir izaicinoss uzdevums ne tikai automatizetam sistemam, bet art
dalai cilveku dazadu valodas izteiksmju. Piemeram, sarkasma, ironijas un negacijas del

tekstam vai ta fragmentam, atkariba no konteksta, var tikt pieskirta preteja nozime.[36]

2.1 Pielietojumi

Lidz ar Web2.0 (interneta "laikmets”, kura lielu dalu satura veido interneta vietnu
lietotaji nevis 1pasnieki)[44], 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.[28]

Ar sentimenta analizes palidzibu var analizet ar1 sabiedribas viedokli par dazadiem
politiskiem lemumiem, notikumiem, velesanu rezultatiem un individu attieksmi vienam
pret otru[38]. Sentimenta analize art ir nozimigs posms neitralu un objektivu zinu nodro-
Sinasana.[28]

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

papildus kontekstu par teksta pausto informaciju.[28]

2.2 Pieejas

Sentimenta analizei tiek lietotas divas pieejas: klasificesana ar masinmacisanas pa-
lidzibu 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.[55] Latviesu valodas uzbiives

un briva rakstura del leksikonu izveide ir sarezgita, un dazkart vardu nozimi ir iespe-
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jams pateikt tikai konteksta.[5][34] Masmmacisana balstiti risinajumi strada, apmacot
neironu tiklu simbolu virknu klasificeSanai. Tam izmanto korpusu ar marketiem teksta
fragmentiem (biezi mikrobloginga vietnu ierakstiem[10][11][30][37][38][52]), tac¢u biezi to
precizitate slikti generalizejas arpus sakotneja apmacibu domena.[55] Sentimenta klasifi-
katori var but binari (pozitivs vai negativs) vai terciari (pozitivs, negativs vai neitrals).[55]
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.[24]

Sentimentu var analizet veselu dokumentu vai bloga rakstu Iimeni, ka art atsevisku
teikumu vai aspektu/atributu Iimeni. Dokumenta un teikuma limena analizes pamats ir
vienads, jo teikums ir ar1 uzskatams par 1su dokumentu. Visa dokumenta analize var dot
precizaku rezultatu, apstradajot plasaku kontekstu, kamer teikuma limena 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, ta¢u véjs 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. [48]

2.3 leverojami petijumi

Sentimenta analizes petnieciba masinmaciSanas jomas aizsakas ap 2002. gadu[35],
tacu ta ir jau sen petita joma no socialo zinatnu skata punktall], tadel talak apskati-
ta dala petijumu latviesu valodai 2.1. tabula, ka art SOTA anglu valoda, balstoties uz

paperswithcode.com! datiem 2.2. tabula.

Ka redzams 2.1. un 2.2. tabulas, latviesu valoda sentimenta analize ir ieverojami
atpalikusi no modernakajiem modeliem anglu valoda, un dala problemas ir labu datu
kopu trukums, ko varetu risinat modeli, kam nav nepieciesams tik daudz konkreta uzde-
vuma trenindatu. Anglu valodas risinajumi vairs neizmanto teksta virknu apstradi bez
lielo valodas modelu palidzibas, un, lai ar1 latvieSu valoda ir pieejams AiLab izstradatais
LVBERT([69], lielo valodas modelu pielietojums sentimenta analize latviesu valoda vel nav

petits.

Thttps://paperswithcode.com /task /sentiment-analysis
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2.1. tabula. Sentimenta analizes petijumi latviesu valodai

Autors | Darba nosau- Gads | Saturs Analizes | Rezultati
kums domens
Igors Digitalo tekstu 2010 Izmantoja sta- Blogi, leguva 75% pa-
Gul- sentimenta ana- tistika balstitu | zinas un | reizibu, ka ar1
binskis | lize[15] PMI-IR algo- Twitter | izstradaja sis-
ritmu 2 klasu temu latviesu
klasifikacijai sentimenta mo-
nitoringam no
socialajiem tik-
liem
Karlis Automatiska 2013 Izmantoja naiva | Twitter | Ieguva 85,7%
Gedins | teksta emocio- Baiesa metodi 2 pareizibu
nalas noska- klasu klasifikaci-
nas noteiksana jai
latviesu valo-
das|11]
Ginta Normalization 2014 Izmantoja naiva | Zinu leguva 72,2%
Gar- and Automati- Baiesa metodi 2 | portalu | pareizibu
kaje, zed Sentiment klasu klasifikaci- | komen-
Evelina | Analysis of Con- jai tari
Zilgal- temporary Onli-
ve un ne Latvian Lan-
Roberts | guage[10]
Dargis
Janis Masintulkosanas | 2014 Apvienoja ma- Twitter | Labakos rezulta-
Peise- iespejas Twitter sintulkosanu tus sniedz Bing
nieks sikzinu senti- ar sentimenta masintulkosanas

menta anali-
z¢[37]

analizi anglu

valodai

un AlchemyA-
PI sentimenta
analizes riku
kombinacija sa-
sniedzot 76%
pareizibu uz

2 klasem un
35,5% pareizi-

bu uz 3 klasem.
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2.1. tabula. Sentimenta analizes petijumi latviesu valodai

Autors | Darba nosau- Gads | Saturs Analizes | Rezultati
kums domens
Gatis Application of 2015 Salidzinaja lek- | Twitter | Leksikona bal-
Spats Opinion Mining sikona balstitu, stita analize:
for written con- SVM un naiva 51% (ar uzlabo-
tent classifica- Baiesa metodes tu datu kopu:
tion in Latvian 3 klasu analizei 83%), Naiva
text[51] Baiesa metode:
61%, SVM: 66%
Gatis Opinion Mi- 2016 Salidzinaja lek- | Twitter | Leksikona bal-
Spats ning in Latvian sikona balstitu stita analize:
un Ilze | Text Using Se- un naiva Baiesa 73% Naiva Baie-
Birznie- | mantic Pola- metodes 3 klasu sa metode: 62%
ce rity Analysis analizei (55% netirai da-
and Machine tu kopai)
Learning Ap-
proach[52]
Davis Sabiedribas at- 2017 Izstradaja Twitter | Izstradats kor-
Nicma- | tieksmes mode- LSTM tiklu sen- puss latviesu
nis lesana, izmanto- timenta analizei sentimenta ana-
jot sentimenta lizei, Sasniegta
analizi[30] 82,2% precizi-
tate ar LSTM
uz anglu valodas
tweetiem
Rinalds | Emocionalas 2018 Izstradaja kor- Twitter | Sasniegta 74%
Viksna | ekspresijas no- pusu un salidzi- precizitate iz-

teiksana sikzi-
nas latviesu va-

loda[59]

naja dazadas
sentimenta ana-
lizes pieejas un

augmentacijas

mantojot logis-

tisko regresiju.
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2.1. tabula. Sentimenta analizes petijumi latviesu valodai

Autors | Darba nosau- Gads | Saturs Analizes | Rezultati
kums domens
Marcis Latvian Tweet 2018 Izstradaja kor- Twitter | Izstradats kor-
Pinnis Corpus and pusu un salidzi- puss latviesu
Investigation naja dazadas sentimenta ana-
of Sentiment sentimenta ana- lizei, Sasniegta
Analysis for lizes pieejas 76,6% precizi-
Latvian|[38] tate izmantojot
perceptronu kla-
sifikatoru.
Uga What Can We 2020 Izstradaja kor- Twitter | Izstradats kor-
Sprocgis, | Learn From pusu un salidzi- puss latviesu
Matiss Almost a De- naja Perceptro- sentimenta ana-
Rikters | cade of Food nu klasifikato- lizei, Sasniegta
Tweets[53] ru[38| pret naiva 61,2% precizi-
Baiesa metodi tate izmantojot
naiva Baiesa
metodi.
2.2. tabula. SOTA sentimenta analizes petijumi anglu valoda
Darba nosau- | Gads | Saturs Rezultati
kums
XLNet: Ge- 2019 | Prezente jaunu prims- [zmantojot dazadas klasifi-
neralized Au- apmacitu transformeru mo- | katoru galvas un prezenteto
toregressive deli, kas izlabo BERT vaji- | XLNet, modelis sasniedz
Pretraining bas SOTA dazados uzdevumos,

for Language
Understan-

ding[67]

to starpa sentimenta ana-
lize gustot 96,2% pareizibu
(SOTA) uz IDBM][26] datu
kopas un 97% pareizibu us
SST-2[50] datu kopas
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2.2. tabula. SOTA sentimenta analizes petijumi anglu valoda

Darba nosau- | Gads | Saturs Rezultati

kums

Exploring 2019 | Prezente satvaru ar ka pa- sasniedz vairakus SOTA

the Limits lidztbu dabisko valodu ap- rezultatus, to starpa 97,5%

of Transfer strades uzdevumus var par- | pareizibu uz SST-2 datu

Learning veidot par tadu, ko var ri- kopas.

with a Unified sinat transformera tipa mo-

Text-to-Text delis, sanemot ievaddatos

Transfor- tekstu un izdodot citu tek-

mer|[41] stu.

Unsupervised | 2019 | Apskata ka ievaddatu Sasniedz 97,4% pareizibu

Data augmentaciju uzlabosa- Amazon Review Polarity[29]

Augmenta- na, pievienojot vairak datu | datu kopa, 65,8% pareizibu

tion for Con- troksnu, palidz lielajiem mo- | Amazon Review Full[29] da-

sistency Trai- deliem apgut informaciju un | tu kopa un 95,8% pareizibu

ning[66] uzlabo rezultatus. IMDb datu kopa

An Algorithm | 2022 | Prezente veidu, ka apstra- Sasniegta 96,2% pareiziba

for Routing dat ievaddatus, samazinot IDBM datu kopa, 96% pa-

Vectors in ne-nepieciesamas informaci- | reiziba SST-2 datu kopa

Sequences[16] jas apjomu, tadejadi laujot | un jauns SOTA rezultats -
iegut mazakus un atrak ap- | 59,8% pareiziba SST-5[50]
macamus modelus. datu kopa

XLM-T: Mul- | 2021 | Izstrada vairakvalodu mode- | Sasniedz 79,5 F1 TweetE-

tilingual Lan- li, kas trenets uz vairak ka val[4] datu kopa anglu va-

guage Models 30 valodam ieskaitot latvie- | lodai. Neizverte latviesu

in Twitter su valodas pareizumu.

for Sentiment

Analysis and

Beyond|3]

Is ChatGPT 2023. | Apskata iespeju izmantot Sasniedz 93% pareizibu

a Good 10. GPT-3.5-Turbo (ChatGPT) | SST-2 datu kopai neapstei-

Sentiment Apri- | modeli sentimenta klasifi- dzot pasreizejo SOTA bet

Analyzer? A | lis cesanas un citiem lIidzigiem | sasniedot tai tuvu rezultatu.

Preliminary uzdevumiem Analize strada GPT modela

Study[62] pedejas reprezentacijas ver-
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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 3.1. 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 art divu marketaju

rezultatu sakritibu.

3.1. tabula. Parpratumu tabula tris klagu sentimenta klasifikacijas uzdevumam

Prognozetais Poz Prognozetais Nei Prognozetais Neg
Patiesais Poz | Patiesais pozitivais | Nepatiesais neitralais | Nepatiesais negativais
(Tr) (Fip) (Fep)
Patiesais Nei | Nepatiesais pozitivais | Patiesais neitralais | Nepatiesais negativais
(Fpr) (1) (Far)
Patiesais Neg | Nepatiesais pozitivais | Nepatiesais neitralais | Patiesais negativais
(Frc) (Fic) (Te)

Balstoties uz parpratumu matrica redzamajiem datiem, varam iegut dazadas metri-

kas:

o Pareiziba (accuracy): Kada dala no visiem datiem paredzeéta pareizi. So metriku var

uztvert ar1 ka varbutibu, ka nejausi izvelets piemers no datu kopas tiks prognozets

pareizi.

Tp + Ty + Tg

T Tp+Tr+Te+ Fpr + Fpa + Frp + Fra + Fap + Far

(1)

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

nata katrai klasei atseviski:

Pp

Py

Pq

P

~ Tp+ Fpr + Fpg

Tp

T T+ Fip+ Fro
Tp

" Ta+ Fop + Far

 Pot P+ Py
3

« Parklajums (recall): Kada dala no klases tika prognozeta pareizi. Tapat ka parei-
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zibu, So metriku jarekina katrai klasei atseviski.

Tp
Rp = 6
B T+ Fip + Fop (6)
Tp
R, = 7
! Tr+ Fpr + Far (7)
Tp
Re = 8
¢~ To+ Fpe + Fia ®)

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

paredzejumu pareizibu, tacu vairak nem vera kludainos paredzejumus.

PxF

Fl=2
“P¥R

(10)

Sis metrikas lauj novertet dazadus algoritmiskos un maksliga intelekta risinajumus
un atkariba no izstradajamas sistemas merka var labak vai sliktak attelot ta veiktspeju.
Gadijumos, kad svarigi ir ka modela paredzejumi ir pareizi, bet tas drikst neatrast visus
pozitivos gadijumus, precizitate lauj vislabak salidzinat modela veiktspeju. Tacu preteja
gadijuma, kad svarigi ir atrast visus kadas klases parstavjus ir svarigak un paris lieki citu
kopu parstavji nav svarigi, parklajums bus labaka metrika jo parada cik liela dala no
svarigas kopas parstavijiem tika noteikta pareizi. So metriku apkopojums F1 rezultats ir

loti lidziga metrika pareizibai, tacu labak paredzeta nebalansetam datu kopam.
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4 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

nelielas un nepietickamas, lai uz tam apmacitu modelus, kas lidzvertigi anglu valodas

modernakajiem risinajumiem (skatit 2.2. tabulu) ka to pierada Davis Nicmanis[30].
4.1. tabula. LatvieSu sentimenta datu kopas

Nosaukums Izmers | Pozitivi | Neitrali | Negativi | Datu

piemeri | piemeri | piemeri | avots

latvian-tweet-sentiment- 1177 383 627 167 Twitter
corpus|37]
LV-twitter-sentiment-corpus[30] | 2272 797 1223 252 Twitter

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

veka marketais[53]

Latvian Twitter Eater Corpus au- | 18130 2976 14926 228 Twitter
tomatiski marketais[53]

sikzinu__analize[59)] 3682 935 2208 539 Twitter
OM[52] 3104 2617 506 Twitter

4.1 Datu iegusana

Par datu kopas avotu tika izvelets forums Reddit' ar merki apskatit lidz Sim ne-
izmantotus datu avotus. Tika izvelets /r/latvia? apaksforums, kura tiek apspriesti ar
Latviju saistitie temati gan latviesu, gan anglu valodas. Sis ir ar1 lielakais latviesu apaks-

forums Reddit vietne.

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

pieprasiti tam piesaistitie komentari.

Thttps://reddit.com

2https://reddit.com/r/latvia

3https://github.com /pushshift /api
“https://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, ka ar1 izstradata datu kopa pieejama GitHub

repozitorija.

4.2 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 4.1. attela.
4.1. att. Datu kopas izmera salidzinajums ar Iidzsinejajam datu kopam

100000
90000
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000

10000 l
0 - [ ] || —

Ta satur 2621970 vardus (183625 unikalus vardus, skaita ietverot arl ciparus un
emocijzimes, no kuriem 170890 sastav tikai no burtiem) (skat. 4.2. att) un 16712879
simbolus (739 unikalus simbolus) (skat. 4.3. att).

Thttps://pypi.org/project /langdetect /
https://github.com/Puupuls/LVRedditCorpus
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4.2. att. Vardu skaits datu kopas piemeros
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4.3. 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.

4.3

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 dzivokli 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 but.

. 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

Vaicajumu izstrade un paraugu markesana

Vaicajumu izstrade (prompt engineering) ir process, kura tiek izstradati un analizeti

dazadi vaicajumi lielajiem valodas modeliem, ar merki atrast vaicajumus, kas sniedz vela-

mos rezultatus. Sis process pielidzinams neironu tiklu apmacibai, kur ir zinami ievaddati

un izvaddati un tiek optimizeti tikla svari. Vaicajumu izstrade svaru optimizacijas vieta

tiek optimizets vaicajums, kas lauj LVM dotos ievaddatus parveidot par izvaddatiem.

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

tweet-sentiment-corpus(37] datu kopu.
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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][65][23][68][62]), 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 neitra-
lam (4.2. tabula uzradits, cik procentus no atbildem vareja apstradat). Process, ka tika

apstradats katrs piemers, attelots 4.4. attela.

Labakie vaicajumi tika ietverti vaicajuma ChatGPT par to, ka tos uzlabot. No
ChatGPT atbildem, tika ieguti vel 6 vaicajumi anglu valoda, ka art 3 vaicajumi latviesu

valoda.

Vaicajumi tika atkartoti noverteti un tika veikta vel viena iteracija vaicajumu uz-
labosanai ar ChatGPT rika palidzibu, sniedzot vel 4 vaicajumus anglu un 4 vaicajumus
latviesu valoda. Dazadie vaicajumi un to rezultati atteloti 4.2. tabula. Un 4.3. atteloti
paraugi sanemtajam atbildem no modela. Atbildes redzams, ka dala vaicajumu atgriez

atbildes, kas neatbild uz jautajumu vai nesniedz atbildi prasitaja formata.

4.2. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

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

positive, the sentiment of this sentence is as
follows:
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,
positive) 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, ne-

gative, and neutral text.
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4.2. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Vaicajums

Pareiziba

F1

Apstradato
atbilzu %

Translate this text and then list the most
notable things that show the sentiment that
show the sentiment of the text (no more
than 2). Describe your confidence (in per-
cent each on a new line) that this being

positive, negative, and neutral text.

72,3%

0,726

97,6%

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 0=negative

and 10=positive) in the following sentence:

"The sentiment 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?
Choose one of the following: Positive, Ne-

gative, or Neutral.

53,3%

0,636

98,8%

Based on the tone of the text, what is
your overall impression? Choose one
of the following: 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%
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4.2. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Vaicajums

Pareiziba

F1

Apstradato
atbilzu %

11.

What is the general sentiment of this sen-
tence? Choose one of the following: Positi-

ve, Negative, or Neutral.

79,0%

0,790

100%

12.

How would you describe the author’s ove-
rall mood or attitude in this text? Choose
one of the following: Positive, Negative, or
Neutral.

77,4%

0,775

99,8%

13.

What is your overall impression of the sen-
timent in this sentence? Choose one of the

following: Positive, Negative, or Neutral.

76,8%

0,781

100%

14.

Kada ir s1 teksta emocionala nokrasa? Izve-
lies vienu no: Pozitiva, Negativa vai Neitra-

la.

74,3%

0,749

100%

15.

Pamatojoties uz teksta toni, kads iespaids
par to rodas? Izvelies vienu no: Pozitiva,

Negativa vai Neitrala.

75,6%

0,766

100%

16.

Kadu attieksmi pauz teksta autors? Izvelies

vienu no: Pozitiva, Negativa vai Neitrala.

76,8%

0,770

100%

17.

On a scale of 1 to 10, where 1 is highly ne-
gative and 10 is highly positive, how would
you rate the sentiment displayed in this

sentence?

37, 7%

0,475

8,4%

18.

Based on the tone of the text, would you
categorize the overall sentiment as positive,

neutral, or negative?

78,0%

0,783

80,4%

19.

Does the author’s language in this senten-
ce indicate a positive, neutral, or negative

sentiment?

77.4%

0,788

78,0%

20.

What emotional tone is exhibited in this
sentence? Would you categorize it as positi-

ve, neutral, or negative?

75,0%

0,764

73,1%

21.

Skala no 1 Iidz 10, kur 1 ir loti negativs un
10 ir loti pozitivs, ka vertetu noskanu, kas

izpauzas Saja teikuma?

34,33%

0,368

1,6%
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4.2. tabula. Izstradatie vaicajumi un to rezultati

Nr. | Vaicajums Pareiziba | F1 Apstradato
atbilzu %
22. | Balstoties uz teksta toni, kada ir kopeja 78,2% 0,786 | 96,0%
noskana - pozitiva, neitrala vai negativa?
23. | Vai autora valoda Saja teikuma norada uz 75,2% 0,759 | 86,2%
pozitivu, neitralu vai negativu noskanu?
24. | Kada emocionala nokrasa izpauzas Saja tei- | 72,5% 0,731 | 87,6%
kuma? Vai to varetu kategorizet ka poziti-
vu, neitralu vai negativu?
4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Vaicajuma Apstradatais teksts Atbilde %

Nr.

1. Jauzpipe laikam :) Positive (since it includes a smi-
ley face).

2. Jauzpipe laikam :) Notable things: 1. The use of
emoji 2. The uncertainty con-
veyed through the word "laikam”
Sentiment: Neutral.

3. Jauzpipe laikam :) Sentiment: 1. Positive (indica-
ting amusement or enjoyment) 2.
Neutral (the text doesn’t convey
any specific emotion or opinion)
Confidence: Positive: 70% Nega-
tive: 0% Neutral: 30%

4. Jauzpipe laikam :) Most notable sentiment: Positive
The sentiment is: 8.

D. Jauzpipe laikam :) Notable things showing the sen-
timent of the text: - The use of
a smiling emoji (”:)”) - The use
of the Latvian word ”laikam”
which can be roughly transla-
ted to "probably” or ”"likely” The
sentiment is: 8 (positive).
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4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Vaicajuma Apstradatais teksts Atbilde %

Nr.

6. Jauzpipe laikam :) Most notable sentiment: Positive
”Jauzpipe laikam :)” translates
to "Probably smoking a joint :).”
The notable things that show the
sentiment of the text are the use
of the word "probably” which
shows uncertainty, and the use
of the emoji which indicates a
relaxed and carefree attitude.
The sentiment is: 6.

Jauzpipe laikam :) 7
Jauzpipe laikam :) Neutral.
Jauzpipe laikam :) Positive.

10. Jauzpipe laikam :) Positive.

11. Jauzpipe laikam :) Positive.

11. Jauzpipe laikam :) Positive.

12. Jauzpipe laikam :) Positive.

13. Jauzpipe laikam :) Neutral.

14. Jauzpipe laikam :) Pozitiva.

15. Jauzpipe laikam :) Neitrala.

16. Jauzpipe laikam :) Pozitiva.

17. Jauzpipe laikam :) Unfortunately, as an Al language

model, I cannot accurately ra-
te the sentiment displayed in
this sentence without additio-
nal context or knowledge of the
language. It appears to be in
Latvian, which is not within my

language capabilities.
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Vaicajuma

Nr.

4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Apstradatais teksts

Atbilde %

18.

Jauzpipe laikam :)

As an Al language model, I don’t
have access to the cultural re-
ferences and linguistic nuances
needed to accurately determine
the sentiment of this text. Plea-
se provide more context so I can

assist you better.

19.

Jauzpipe laikam :)

As an Al language model, I don’t
have sentiments. However, ”Jauz-
pipe laikam :)” seems to be a

Latvian sentence that expresses a

positive sentiment.

20.

Jauzpipe laikam :)

As an Al language model, I don’t
have emotions, but ”Jauzpipe
laikam :)” seems to be a positive
expression in Latvian that can
be translated as "Let’s smoke at

Jauzpipe :)” in English.

21.

Jauzpipe laikam :)

Ka Al, es nevaru vertet noskanu,
jo ta ir subjektiva, tacu laika ap-
staklu sazinai Sis izteiciens varetu

but ieteicams.

22.

Jauzpipe laikam :)

Kopeja noskana ir pozitiva.

23.

Jauzpipe laikam :)

Ka AI programmai nav noskaid-
rots, kas ir "Jauzpipe laikam :)”,
jo tas ir nezinams termins. Bet,
ja pienem, ka 'Jauzpipe laikam
1)’ nozime "I'm guessing it’ll rain
1)”, tad vardi "laikam” un "jauz-
pipe” norada, ka autors izsakas
neitrali, neesot skaidribas, bet ar

izpratni, ka notiks lietus.
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4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Vaicajuma Apstradatais teksts Atbilde %

Nr.

24. Jauzpipe laikam :) Ka Al es nevaru pilniba spriest
par emocionalo nokrasu, bet Sis
teikums varetu tikt kategorizets
ka pozitivs.

1. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | positive

(@ Meitu maja)
2. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Notable things: thanking for the
(@ Meitu maja) party, using a smiley face. Senti-
ment: Positive.
3. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Notable things: - Thanking for
(@ Meitu maja) a fun party - Use of smiley fa-
ce Confidence: - Positive: 90% -
Negative: 5% - Neutral: 5%
4. Paldies par forso balliti sodien!;) | Translation: "Thank you for the
(@ Meitu maja) awesome party today! ;) (@ Mei-
tu maja)” Sentiments: 1. Appre-
ciation/Gratitude 2. Excitement
Confidence: Positive: 95% Nega-
tive: 0% Neutral: 5%
D. Paldies par forSo balliti Sodien!;) Sentiment: 8. The sentiment is:
(@ Meitu maja) 8.
6. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Translation: "Thanks for the
(@ Meitu maja) great party today!;) (@ Meitu
maja) http://t.co/1U300ZTXj3”
Sentiment: 9 The use of exclama-
tion mark and "thanks” indica-
te a positive sentiment. ”"Great
party” also shows enthusiasm and
satisfaction.
7. Paldies par forso balliti sodien!;) | 10.
(@ Meitu maja)

8. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)

9. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.

(@ Meitu maja)
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4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Vaicajuma Apstradatais teksts Atbilde %
Nr.
10. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)
11. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)
11. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)
12. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)
13. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Positive.
(@ Meitu maja)
14. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Pozitiva.
(@ Meitu maja)
15. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Pozitiva.
(@ Meitu maja)
16. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | Pozitiva.
(@ Meitu maja)
17. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | I am an AI language model and
(@ Meitu maja) I don’t have the capability to
assign sentiment scores beyond
positive, negative, and neutral.
However, based on the presence
of the emoticon and the excla-
mation mark, it is likely that the
sentiment in this sentence is po-
sitive, possibly around a score of
8-9 out of 10.
18. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | positive
(@ Meitu maja)
19. Paldies par forso balliti Sodien!;) | positive sentiment
(@ Meitu maja)
20. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | positive
(@ Meitu maja)
21. Paldies par forSo balliti Sodien!;) | 10

(@ Meitu maja)
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4.3. tabula. GPT-3.5-sniegto atbilzu paraugi

Vaicajuma Apstradatais teksts Atbilde %

Nr.

22. Paldies par forso balliti Sodien!;) | Pozitiva.
(@ Meitu maja)

23. Paldies par forso balliti Sodien!;) | Pozitivu.
(@ Meitu maja)

24. Paldies par forso balliti sodien!;) Saja teikuma izpauzas pozitiva
(@ Meitu maja) emocionala nokrasa, jo autore

pateicas par "forso balliti”.

Tika izvelets vaicajums, kas ieguva labako rezultatu uz validacijas datu kopas un
veikts eksperiments, lai noskaidrotu, kads ieguvums ir vairaku iteraciju veikSanai un vi-
dejas atbildes iegusanai.

Izveletais vaicajums tika pielietots LVReddit datu kopas markesanai 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. Apaks-
kopu neatkarigi noverteja divi cilveki, nosakot katra piemera sentimentu, lai novertetu

izstradatas datu kopas pareizumu.
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4.4. att. Vaicajuma apstrades process

Apstradajamajam
tekstam apliek pédinas

Apstradajamajam

Y

tekstam pieliek gala
lietoto vaicajumu

\ 4

Sanem gpt-3.5-turbo
modela atbildi

Teikuma un vaicajuma

A

apvienojumu nosuata
auz OpenAl API

Vaicajums prasa
skaitlisku atbildi

Atrod skaitlus atbildé

Vaicajums prasa
klases nosaukumu

Atrod Klases
nosaukumu atbildé

Y

Atrastas vairakas klases/

Netika atrasta numeriska atbilde

Tika ieglts prasttais skaitlis

Netika atrasta neviena klase

Marké atbildi ka
neapstradajamu un
pieméru ka neitralu

Marké pieméru
atbilstosi klasei

A

Marké pieméru
atbilstosi klasei
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REZULTATI

4.2. 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
4.5. 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 34,3% un tikai par 1% parsniedzot rezultatus, kas butu sagaidams,

un pielidzinams nejausi izveletam atbildem.

4.5. att. Izstradato vaicajumu rezultati

Vaicajumu rezultati
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W Pareiziha MEF1 Apstradato atbilzu %

Pedeja 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 4.6., 4.7. un 4.8. attelos.
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4.6. att. LatvieSu un anglu vaicajumu pareizibas salidzinajums

1 2 3 4

4.7. att. LatvieSu un anglu vaicajumu fl salidzinajums

1 2 3 -
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4.8. att. LatvieSu un anglu vaicajumu apstradato atbilzu % salidzinajums

1.2
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4.9. attela attelota atkartotu vaicajumu veikSanas ietekme uz rezultatu pareizibu.

(=)

=

o]

Katrai iteracijai par marketo vertibu tika pienemta visu lidzsinejo iteraciju rezultatu vi-
deja vertiba. Redzams, ka pirma atbilde ir visprecizaka un, pievienojot vairak iteraciju
un pienemot to biezako balsojumu ka patieso, pareiziba samazinas. Tas skaidrojams, ka
gadijumos, kad modelis ir uz robezas starp, piemeram, pozitivu un neitralu sentimentu,

tas katra iteracija var dot nedaudz citu atbildi, tadejadi radot trokSnainaku markejumu.
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4.9. att. Atkartojumu ietekme uz rezultatiem

Iteraciju ietekme uz pareizibu un F1
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4.4. tabula salidzinata veidota vaicajuma pareiziba salidzinot ar datu kopu autoru
publicetajiem rezultatiem, ka ar1 ar lielako latviesu valodas sentimenta analizes leksikonu
OM! iegiitajiem rezultatiem. LVM vaicajums parspeja datu kopu autoru publicetos re-
zultatus 3 no 5 gadijumiem, OM datu kopa sasniedzot lidzvertigu rezultatu un par 10%

atpaliekot sikzinu_analize datu kopa.

4.4. tabula. Rezultatu salidzinajums ar lidzSinejajam 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%(37]

corpus

LV-twitter-sentiment-corpus | 62,2% 53,4% -FK[30]

Latvian Twitter Eater Corpus | 65,1% 49,7% 53,9%153]

validacijas kopa

sikzinu_ analize 62,0% 54,0% 72,6%[59]

OM 72,6% 73%|52] 62%]52]

* Rezultats ieguts izvertejot apakskopu

** Darba netika ieguti rezultati

Thttps://github.com/gatis/om
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leguita LVReddit datu kopa sastav no 91821 piemeriem, kuru sadalijums klases re-
dzams 4.10. attela.

4.10. att. Klasu sadalijums LVReddit datu kopa

45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000

Neitrals Negativs Pozitivs

Datu kopa tika salidzinata gan modela pareiziba, salidzinot ar cilveku markeju-
mu(skat. 4.11. attelu), gan cilveku markejumi viens pret otru (skat. 4.12. attelu). Cilveku

un modela rezultatu salidzinasanai tika nemti piemeri, kuros cilveku balsojumi sakrita.

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

pozitivs negativs neitrals

pozitivs v 18
negativs 52 13
neitrals 12 14 31
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4.12. att. Cilveku markejumu parpratumu matrica

pozitivs negativs neitrals

pozitivs

negativs

neitrals

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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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 klasifikaci-

ju, kurs netika apskatits $1 petijuma ietvaros [62].

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 un vietné Amazon Mechanical Turk? markesana maksa sakot
no 2 centiem par piemeru (visas datu kopas markesanai tas izmaksatu 1800 dolarus). Vi-
sas LVReddit datu kopas markesana izmantojot gpt-3.5-turbo modeli izmaksaja aptuveni
35 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%.

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/
https://www.mturk.com/
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TURPMAKIE PETIJUMI

Darba aplukota tema raisa padzilinatus jautajumus dazadas jomas, kurus aplukot
turpmakos petijumos. Pirmkart, varetu apskatit anglu valodas SOTA (State-of-the-Art)
pielietojamibu latviesu valodai, piemeram, RoBERTa, kas apmacits uz 65 dazadam va-
lodam, to starpa latviesu. Tas lautu labak izprast, ka Sie modeli varetu tikt pielagoti

latviesu valodai un kadi uzlabojumi buitu nepieciesami.

Vel, varctu 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 art 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 preci-

zitati, noversot kludas un neprecizitates trenina datu kopa.

Ka ar1 apskatit lielo valodas modelu pielietojumu aspekta Iimena sentimenta analize,
lai labak saprastu, ka Sie modeli varetu tikt pielagoti sada veida uzdevumiem un dot vel

detalizetaku ieskatu garaku tekstu analize.

Vel, varetu izpetit klasifikatora modela izveidi, balstoties uz fundamentala valodas
modela pedejas izvades iegultnu vertibam. Tas varetu uzlabot modela veiktspeju un pre-
cizitati klasifikacijas uzdevumos, ka ari, 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 mode-
liem, piemeram, GPT4, lai redzetu, kadus uzlabojumus tie piedava latviesu valodas ap-

strade un analize.
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