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ANOTACIJA

S darba mérkis ir izveidot sentimenta analizes risindjumu, kuru paredzéts izmantot
informacijas ieguves sist€mas koncepta izstradé. Sentimenta analize tiks veikta socialo tiklu
zinam.

Darba izstrades sakuma tika veikta esoSo sentimenta analizes risinajumu izpéte un to
rezultatu salidzinasana.

Talak tika veikta publiski pieejamo trenindatu korpusu ievakSana. Papildus iegtitajiem
datiem, tika izveidots latvieSsu valodai paredzEts Sentimenta analizes trenindatu Korpuss.
Korpusa izveidoSanas procesa tika veikta informacijas ieguves sistémas koncepta izveide.

P&c nepiecieSamo trenindatu savaksSanas, tika veikta ilgas Istermina atminas rekurenta
neirona tikla izveidoSana un optimizeésana.

Darba rezultata tika iegits latvieSu valodas Twitter zinu sentimenta Korpuss un uz
maksligajiem neironu tikliem bazets sentimenta analizes risinajums, kas sasniedza 82,37%

precizitati, 81,86% parklajumu un 81,86% F1 méru.

Atslégvardi: sentimenta analize, maksligie neironu tikli



ABSTRACT

Public opinion modeling using sentiment analysis

The objective of this paper is to create a solution for sentiment analysis which will be
used in the proof of concept development for information extraction system. Sentiment analysis
will be performed on social network posts.

At the beginning of the research author compared existing methods and their results.

Subsequently, publicly available training data were gathered. In addition to that, author
also created training data corpus for Latvian sentiment analysis. In the process of the corpus
development, the proof of concept for information extraction system was created.

Finally, a long short-term memory recurrent neural network was created and optimized.

Research results consists of a new corpus of hand classified Latvian language Twitter
posts and a neural network based sentiment analysis solution, which achieved 82,37% accuracy,
81,86% recall and 81,86% F1 score.

Keywords: sentiment analysis, artificial neural networks
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APZIMEJUMU SARAKSTS

NLP (natural language processing) — dabigas valodas apstrade

RNN (recurrent neural network) — rekurents neironu tikls

LSTM (long short-term memory) — ilga istermina atmina

Tvits — sociala tikla Twitter zina

API (application programming interface) — lietojumprogrammas saskarne

REST (representational state transfer) — API arhitekttras veids

Sentiments — emocionala nokrasa

Implicits (implicit) — netiess

Eksplicits (explicit) — tiess

Korpus (corpus) — datu kopa, tekstu kopums

Word2vec — maksligo neironu tiklu modelu kopa, kas paredzéta vardu parveidosanai
vektrou fromata

OAuth — atverts drosas autorizacijas protokols

Markieris — objekts, kas satur pierakstiSanas informaciju

Base64 — sifréSanas standarts

Patéréetaja atslega un noslépums — Twitter autorizacijas dati

HTTP (hypertext transfer protocol) — hiperteksta parsatiSanas protokols

HTTPS — HTTP protokols, kas nodrosina droSu sazinu

SSL (secure sockets layer) — stnadarta drosibas tehnologija $ifréta savienojuma izveidei
starp klientu un serveri

Retvits (retweet) — Parsitita Twitter sociala tikla zina

N-gramma — virkne ar n locekliem

JSON (JavaScript object notation) — JavaScipt objektu notacija, datu faila formats

CSV (comma-seperated values) — Ar komatiem atdalitas veértibas, datu faila formats



IEVADS

Viedokliem un attieksmei cilvéku dzivé ir loti nozimiga loma. Tie ir vieni no
butiskakajiem faktoriem, kas ietekmé cilvéku nostaju un lémumu pienemsanu, ka arf tie kalpo
ka vieni no pamatelementiem cilvéku izpratnes un realitates uztverSanas veidoSana.

Ikdiena cilvéki ietekm&jas no apkartgjo cilvéku viedokla loti dazadas situacijas — pildot
darba pienakumus, iegadajoties dazadas preces vai pakalpojumus, veicot lémumus, piem&ram,
izv€loties vietu, kur doties atvalinajuma, pienemot darba jaunus darbiniekus vai izv€loties par
ko balsot velesanas. Attiecigi cilveku viedokli biitiski ietekmé tadas dzives sferas ka, piem&ram,
uznémgéjdarbibu vai politiku.

Tacu viedokliem pastav ar1 plasaka méroga ietekme, pieméram, kas vienas kulturas
sabiedriba skiet pilnigi pienemami, cita kulttira var radit izbrinu vai nepatiku. Tas pats attiecas
arT uz cilvéku attieksmi pret citu tautibu un rasu parstavjiem. Biezi vien nakas saskarties ar
situacijam, kur tiek ietekméta cilvéku attieksme un viedoklis attieciba pret kadu konkrétu
cilvéku grupu, balstoties tikai uz atsevisku individu uzskatiem.

Pateicoties straujajai tehnologiju attistibai un publiski pieejamas informacijas apjoma
picaugumam, §1 probléma paliek tikai aktualaka. Ikviens ikdiena tiek paklauts lielam
informacijas apjomam, kas satur subjektivu informaciju, ta rezultata potenciali ietekmg&jot
lasitaja uztveri un attieksmi. Ka pieméru $im apgalvojumam var minét informativo karu jeb
propagandu, pseidozinu zinu portalus, kas pasniedz nepatiesas vai pa pusei patiesas zinas
sensacionala manieré, lai ieglitu pelnu, naida kurinasanu un jeb kadu citu ricibu, kuras rezultata
informacija tiek pasniegta ta, lai ietekm&tu lasitaja interpretaciju atbilstosi autora vélmém.

Ka daZus no dezinformacijas pamatc€loniem var minét apSaubamus informacijas avotus,
faktu trikumu un centralizétu informacijas iegtiSanu. Parbaudot informacijas avotus un faktus,
var cinities ar nepatiesu vai sagrozitu zinu izplatiSanu, tacu ne vienmer tas lidz, un ne vienmeér
tas atrisina visas problémas. Pieméram, ja raksts ir patiess, un to ir sarakstijis uzticams autors,
tas nenozimé, ka taja pasniegtd informacija nav pasniegta ta, lai lasitajam rastos noteikts
priekStats par aprakstito t€mu, un ne vienmeér autors to ir darijis apzinat. Lasot viena vai dazu
autoru rakstitu informaciju, lasitajs ir neizbeégami paklauts tikai konkréto autoru viedokliem.
Tas it Tpasi ir attiecinams uz zinam un citiem informacijas avotiem, kuru satura ir apgalvojumi,
kas ir saistiti ar lielakas cilveku grupas vai sabiedribas attieksmi attieciba pret kadu tematu.

ST bakalaura darba mérkis ir izveidot sentimenta analizes risinajumu, kuru talak paredzéts
izmantot publiski pieejamas sist€mas izstradeé, ar kuras palidzibu bis iesp&jams iegit
informaciju no plasa sabiedribas loka par sist€émas lietotajam interes€joSiem tematiem, tada

veida cinoties pret neobjektiviem informacijas avotiem. Par informacijas avotu tiks izmantots
7



socialais tikls Twitter, kura ik ménesi aptuveni 313 miljoni aktivu lietotaju ievieto maksimums
140 simbolu garas sikzinas jeb tvitus, kuri tiks iegiiti ar Twitter REST API palidzibu. [1] Pec
informacijas iegiiSanas, tai tiks veikta sentimenta analize ar garo Tstermina atminas (LSTM)
rekurento neironu tiklu (RNN) palidzibu, lai noteiktu katras zinas emocionalo nozimi, kuru
apkopojot varés noteikt kop&jo sabiedribas atticksmi attieciba pret konkrétu tematu. Daudziem
tvitiem ir pieejama ari informacija par geolokaciju, kas papildus laus lokalizeét iegiito
informaciju, ka art dos iesp&ju salidzinat sabiedribas viedoklu atSkiribas atkariba no lokacijas.
Sentimenta analizes risinajuma izstrades laika paredz€ts izstradat latviesu valodas Twitter
sentimenta korpusu.

Darba teorétiska dala ir sadalita piecas nodalas. Pirmaja nodala ir aprakstits, kas ir
sentimenta analize un kadas p&tamas problémas ta ietver. Otraja nodala tiek virspusigi izklastiti
esoSie sentimenta analiz€ izmantotie risinajumi. Tresaja nodala ir aprakstita pamatinformacija
par maksligajiem neironu tikliem, to veidiem. Ceturtaja nodala ir aprakstits kada veida tika
veikta sentimenta analizei nepiecieSamo datu iegiiSana un apstradaSana. Piektaja nodala ir
aprakstita maksliga neironu tikla izveidoSanas un optimiz€Sanas process, ka arT iegita

risindjuma talaka pielietoSana.



1. SENTIMENTA ANALIZE

Saja nodala ir aprakstits, ko §1 darba konteksta nozimé sentiments, kas ir sentimenta
analize un kadi aspekti tiks nemti véra $1 darba izstrades laika.

Sentimentam eksisté daudz un dazadai raksturojumi un definicijas, jo tam pé&c ta bitibas
piemit nenoteiktiba. Visbiezak sentimentu médz definét ka vienu no viedokla Cetrinieka vai
piecinieka sastavdalam. Viedokla cetrinieks vai piecinieks ir daudzos sentimenta analizes
pétijumos izmantots veids, ka definét viedokli. [2, 3, 4] Piemérs viedokla Cetrinickam — (g, S,
h, t), kur g ir viedokla vai sentimenta mérka entitija, S ir sentiments attieciba pret g, h ir viedokla
turétajs un t ir laiks, kad $is viedoklis tika izteikts. [4]

Jedziens sentimenta jeb noskanojuma analize, ko pazist ar1 ka viedoklu ieguvi, tiek
skaidrots ka p@tniecibas nozare, kas analizé cilvéku viedoklus, noskanojumus, vertgjumus,
atzinumus, nostajas un emocijas attieciba pret kadu konkrétu entitiju. ST entitija var bat jeb kas,

par ko cilvéks varétu izteikt viedokli — produkts, notikums, cilvéks, pakalpojums, temats u.tml.

[4]

1.1.  Analizes limeni

Kopuma sentimenta analizes process satur plasu veicamo uzdevumu kopu, kas varigjas
atkariba no situacijas un meérka, kam ta tiek pielietota. Sentimenta analizi parasti iedala tris
analizes Itmenos, balstoties uz teksta apjomu, kam ta tiks veikta:

e Dokumenta limena analize — §1 limena uzdevums ir klasificét, vai dokumenta
kopgjais sentiments bija pozitivs vai negativs. Ka piemeéru $ada lIimena analizei
var minét produkta vai filmas atsauksmes sentimenta klasificésanu. IMDB movie
database. Saja analizes Iimeni tiek pienemts, ka dokumenta ir aprakstita
informacija tikai par vienu entitiju, jo pretéja gadijuma nebutu iesp&jams noteikt
par kuru no entitijam ir izteikts viedoklis;

e Teikuma Iimena analize — §1 [imena uzdevums ir klasificet vai teikuma esoSas
informacijas sentiments ir pozitivs, neitrals vai negativs. Pateicoties neitralajai
sentimenta klasei, §1 Itmena analize ir cieSi saistita ar subjektivitates klasifikacijas
uzdevumu, kura mérkis ir atskir teikumus, kas satur uz faktiem bazetu
informaciju, no teikumiem, kas satur subjektiva rakstura informaciju;

e Entitijas un aspekta llmena analize — atskiriba no iepriek$gjiem, $aja Itmeni

uzdevums ir identific€t par kuru entitiju un tas atbilstoSo raksturiezimi tika izteikts
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viedoklis. Attiecigi §1 limena analizes veikSanai nepiecieSami vél papildus
uzdevumi saistiba ar entitiju un to aspektu ekstrakciju, tadgjadi sarezgot

sentimenta analizes procesu. [4]

1.2.  Viedoklu veidi

Lai nodemonstrétu sentimentam piemito$as ipaSibas, tiks izmantots vienkarSs viedokla
Cetrinieka modelis ar sekojosam sastavdalam — [Tema, Turétdajs, Apgalvojums, Sentiments].
Balstoties uz $o viedokla modeli, var apgalvot, ka katram viedoklim ir autors jeb viedokla
turétajs, Kas ir izteicis apgalvojumu par kadu konkrétu tému, tacu ne katram viedoklim var
piemist sentiments. Pieméram, viedoklim “Sodien ara ir saulains laiks” piemit apgalvojums,
bet tas nesatur sentimentalu informaciju. Savukart viedokli, kas satur sentimentalu informaciju,
tiek iedalit implicitos vai eksplicitos, atkariba no ta, kada veida tiek pasniegta sentimentala
informacija. Pieméram, “es domaju, ka vins izdarija visu, ko varéja” ir viedoklis ar implicitu
sentimentu, bet “es esmu apmierinats ar vina veikumu” ir viedoklis ar eksplicitu sentimentu.
3]

Vel viens veids ka iedalit viedoklus ir iedalit tos tieSos vai netieSos regularos viedoklos
un salidzinogos viedoklos. Sada viedoklu tipu dalfjuma regulari viedokli tiek skaidroti ka
vienkarsi viedokli, kas tiek iedaliti tieSos un netieSos. Pieméram, tieSs regulars viedoklis ir “s7
miizika ir Joti skaista”, bet netieSs regulars viedoklis ir “jaunais programmatiiras atjauninajums
pieregistréSanas procesu padarija tikai sarezgitaku”. Savukart, salidzino$s viedoklis parasti

satur divu entitiju salidzinajumu, piem&ram “manuprat rudens ir labaks par pavasari”. [4]

1.3. Twitter sentimenta analize

Nemot veéra, ka $aja darba sentimenta analizei paredzeta informacija tiks nemta no Twitter
sociala tikla, kura zinu garumi tiek limitéti lidz 140 simboliem, var secinat, ka visatbilstosaka
ir teikuma limena sentimenta analize. To apliecina ar1 iepriek$€jie pétijumi saistiba ar
sentimenta analizes veik$anu Twitter datiem. [5]

Twitter socialaja tikla pieejamo informaciju pamata var iedalit atkariba no lietotaja veida.
Twitter lieto gan privata/personiga limeni, gan organizacijas Iimeni. Personigie lietotaju profili
parasti tiek identific€ti ar attiecigds personas vardu un uzvardu, bet organizaciju profili ar
attiecigas organizacijas nosaukumu. Ka piem@ru organizacijas profiliem var minét tadus

Twitter profilus, ka “LatvijasUniversitate”, “NASA”, “BBC News”, “MIT Media Lab” u.tml.
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Sadu profili tviti visbiezak satur informaciju, kurai nepiemit sentimentala veértiba, attiecigi biitu
vélams minimizet informacijas apjomu, kas nemta no $adu veidu profiliem.

Salidzinot citiem klasiskiem sentimenta analizes uzdevumiem, Twitter sentimenta analize
izcelas ar valodu. Visbiezak tvitos tiek izmantota neformala valoda, kas var apgriitinat vardu
atpaziSanu gadijuma, ja lietoti gramatiski nekorekti vardi. Nemot véra ar iepriek§ minéto
simbolu skaita limitu, tvitos biezi vien tiek izmantoti vardu saisinajumi, piem&ram, “tlt”, “kpc”,
ka ar1 vardi vai teikuma struktiira var tikt izmainita, lai ieklautos noteiktaja simbolu skaita
limita. Vel viena bitiska atskiriba starp citiem klasiskiem sentimenta analizes uzdevumiem un
Twitter sentimenta analizi ir tada, ka tvitos esoSa informacija var biit visdazadakaja konteksta.
Pieméram, veicot produktu atsauksmju sentimenta analizi, ir zinams, ka analiz€ama
informacija bis ar sentimentalu raksturu un ta bis attiecinata uz veért§jamo produktu. Savukart,
tviti var saturét visdazadaka veida informaciju un tiem nav noteikti tematiska rakstura ramji.
Attiecigi, sentimenta analizei paredz€to datu priekSapstradé biis nepiecieSams apstradat
aprakstitas situacijas.

Sentimenta analize parasti tiek veikta vienas valodas ietvaros, tacu, piem&ram, latviesu
sarunvaloda dazkart tiek izmantoti ar anglu valodas vardi, pieméram, “Sis ir kind of good
piemérs”. Pastav iesp&ja veikt ar1 daudzvalodu sentimenta analizi, tacu tas prasa papildus
uzdevumu veik$anu, pieméram, masintulkoSanu. [6] Nemot véra $aja darba izmantoto
sentimenta analizes risinajuma specifiku, daudzvalodu sentimenta analizi iesp&jams veikt ar1
neizmantojot masintulkoSanu. Ceturtas nodalas ceturtaja apaksnodala tiks sikak aprakstits kada
veida ar Saja darba izmantoto risinajuma metodi iesp&jams panakt daudzvalodu sentimenta
analizi. Ceturtaja nodala tiks ar1 apskatits kads ir sveSvalodu vardu ipatsvars iek§ darba
praktiskaja dala iegita tvitu korpusa, lai noteiktu daudzvalodu sentimenta analizes
nepiecieSamibu.

Iepriek§ tika minéts, ka teikuma Iimena sentimenta analizé parasti netiek veikta
sentimenta mérka entitijas identificésana. ST darba ietvaros raditas sistémas lietojuma scenarija
bis jau zinams kadai entitijai tiks veikta sentimenta klasific€Sanai, jo ta tiks veikta tvitiem, kuri

tiks atlasiti atbilstosi lietotaja ievaditajiem atslégas vardiem.
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2. ESOSIE RISINAJUMI

Ka jau tika minéts iepriek$€ja nodala, sentimenta analize tiek pielietota dazada veida
informacijai, un attiecigi eksisté daudz un dazadi risinajumi. Tap&c, nemot véra, ka par datu
avotu ir izvelets Twitter socialais tikls, $aja nodala tiks aprakstitas popularakas praksg lietotas

metodes Twitter sentimenta analizei.

2.1. Noveértésana

Lai var€tu novertét esoso risinajumu, ka art $aja bakalaura darba izstradata risinadjuma
darbibas rezultatus, nepiecieSams definét péc kadiem veiktspgjas raditajiem risinajumi tiks
verteti. Balstoties uz §1 darba izstrades laika apskatitajiem pétijumiem, visbiezak izmantotas
veiktsp&jas novertéSanas metrikas ir Precizitate (P), Parklajums (R) un F1 mérs (F1). Papildus
iepriek§ miné&tajiem raditajiem, klasifikacijas problému risinajumos, lai atainotu klasifikatora
rezultatus, biezi tick izmantota ar parpratumu matrica, kura uzskatami tabulas veida (skat. 2.1.

tabulu) var uzradit klasifikatora novértéjumu sadalijumu pa klasém.

Prognozetais P | Prognozetais N

o Patiesais Nepatiesais
Patiesais P
Pozitivs (TP) Negativs (FN)
o Nepatiesais Patiesais
Patiesais N

Pozitivs (NP) Negativs (TN)

2.1. tabula Parpratumu matrica divam klasém
Balsoties uz ieprieck§ minéto parpratumu matricu, darba izmantotas metrikas tiek
definétas Sadi:

e Precizitate (P) apzimé to, cik liela dala no prognozetajam vértibam ir pareizi
prognozetas vertibas. To var definét art ka varbiitibu, ka nejausi izvelets elements
no prognozeto vertibu kopas bis pareizi prognozeto vertibu kopa. To aprékina péc
Sadas formulas:

TP
P = ——
TP+ FP

e Parklajums (R), ko médz definét ari ka jutigumu, ir pareizi prognozeto vertibu
attieciba pret kop€jo pareizo vértibu skaitu. To var definét ar1 ka varbiitibu, ka
nejausi izvelets elements no visu pareizo vertibu kopas biis prognozéto vertibu

kopa. To aprékina pe&c $adas formulas:
12



. TP
"~ TP +FN

e F1meérs (F1) ir precizitates un parklajuma harmoniskais vidgjais. To aprékina
péc sadas formulas

P xR
P+R

Papildus F1 méram tiek lietoti arT F2 mérs un Fos mérs, kur F2 palielina

F1=2X

parklajuma svaru, bet Fo 5 samazina parklajuma svaru. Saja darba tiks izmantots

tikai standarta F1 mérs. F méra visparéja formula ir $ada:
P XR
(B?xP)+R

Neskatoties uz iepriek§ definétajam metrikam, jaatceras, ka sentimenta klasifikacija ir

Fp =1+ B*)x Jkur B eRunpf >0

sava zina subjektiva probléma, jo teksta emocionala nokrasa nav diskréts lielums, un katrs
cilveks emocijas interpreté citadak. Par to liecina arT p&tijums, kura rezultatos tika noverots, ka
cilveku veiktas sentimenta analizes rezultati sakrita tikai 79% gadijumos [7], tacu $aja raksta

netika minéts, ka tika iegiiti Sie rezultati, kas mazina §1 apgalvojuma ticamibu.

2.2. Klasiskas masinmaciSanas metodes

Saja apakinodala ir apskatiti tris popularako sentimenta analizes risinajumu rezultati. Par
pamatu $o metozu rezultatiem tiks nemts Stenfordas Universitate izstradatais p&tijums, [8] jo
Saja petijuma ir sasniegti salidzinosi labi rezultati (skat. 2.2. att.), ka arT §aja petijuma izmantota
datu kopa ir publiski pieejama, kas laus veikt precizu ieprieksgjo risinajumu un bakalaura darba

1zstradata risinajuma salidzinaSanu. Precizaks datu kopas apraksts ir pieejams 4. nodala.

Table 6: Classifier Accuracy

Features Feyword | Nalve Bayes | MaxEnt | SVM
Unigram 65.2 B1.3 B3 8§22
Bigram N/A Bl.6 0.1 TE.R
Unigram + Bigram | N/A B2.7 23.0 BlL6
Unigram + P05 N/A 70.9 70.9 219

2.2. att. Stenfordas Universitate izstradata pétijuma rezultati [8]

2.2.1. Naivais Baiesa klasifikators

Viens no popularakajiem un salidzinosi vienkar§akajiem sentimenta analizes risinajuma
veidiem ir izmantot naivo Baiesa (Naive Bayes) klasifikatoru. Naivais Baiesa klasifikators ir

viens no varbitisko klasifikatoru veidiem, kas pamata balstas uz Baiesa teorému. [9]
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Neskatoties uz savu vienkarSumu, S$is klasifikators ir loti efektivs, un, pie nelieliem datu
apjomiem, tas biezi vien sniedz labakus rezultatus neka citi sarezgitaki risinajumi. [10]

Karedzams 2.2. att€la, naivais Baiesa klasifikators uz 1,6 miljonu tvitu treninu datu kopas
labakaja gadijuma sasniedza 82,7% precizitati.

VEél viens §is metodes praktiska pielictojuma piemérs ir pieejams ISWC 2012 konferences
darba esofaja pétijuma par Twitter semantisko sentimenta analizi. [11] Saja pétfjuma tika
izmantotas tris Twitter datu kopas, no kuram viena (Stenfordas Twitter sentimenta korpuss) ir
nemta no iepriek§ minéta pétijuma. Apkopojot visu tris datu kopu rezultatus, vid&ji tika
sasniegti $adi raditaji: 77,18% precizitate, 75,33% parklajums un 75,95% F; mérs. 1zmantojot
tikai Stenfordas Twitter sentimenta korpusu, p&tijuma autori apgalvo, ka ir sasniegusi $adus
rezultatus: 84,25% precizitate, 83,80% parklajums un 83,90% F1 mers. Japiebilst, ka Saja
pétijuma tika izmantoti tikai 60 000 tviti no visa kopgja 1,6 miljonu tvitu liela Stenfordas

Twitter sentimenta korpusa.

2.2.2. Maksimuma entropijas klasifikators

Maksimuma entropija jeb multinomiala logistiska regresija ir varbutibas sadalfjuma
novértésanas veids, kas tiek pielietos dazadiem NLP uzdevumiem. [12] Ka redzams 2.2. attéla,
§T metode uz 1,6 miljonu tvitu treninu datu kopas labakaja gadijuma sasniedza 83% precizitati,
kas, atbilstos$i pétijuma autoru izteiktajai prognozei, parsniedz naiva Baiesa metodes sasniegtos

rezultatus. [8]

2.2.3. Atbalsta vektoru masinas

Atbalsta vektoru maSinas (SVM) ir vél viens izplatits klasifikacijas panemiens. Ka
redzams 2.2. attéla, §T metode uz 1,6 miljonu tvitu treninu datu kopas labakaja gadijuma
sasniedza 82,2% precizitati. Lai ari SVM palidzibu dazkart var iegiit nedaudz labakus

rezultatus, $1 klasifikatora izmanto$ana btiski palénina procesu. [13]

2.3.  Makslhigo neironu tiklu risinajumi

Saja apaksnodala ir aprakstiti uz maksligajiem neironu tikliem bazéta Twitter sentimenta
analizes risinajuma iegiitie rezultati.
Ka tika novérots IBM pétnieku veiktaja pétijuma [14], ar dzilo konvoliicijas tiklu

palidzibu iesp&jams sasniegt ievérojami labakus rezultatus neka ar klasiskajam maSinmaciSanas
14



metodém. PEtijuma tika izmantota ieprieks aprakstita Stenfordas Universitate izstradata Twitter
datu kopa. Izmantojot p&tijuma aprakstito no simbolu uz teikumu Iimena informacijas baz&to
konvoluciju tiklu (CharSCNN), pétijuma autoriem labakaja gadijuma izdevas iegit 86,4%
precizitati, kas pétijuma izstrades bridi, balstoties uz autoru apgalvojumu, bija labakais uz

attiecigas datu kopas iegutais rezultats.
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3. MAKSLIGIE NEIRONU TIKLI

Saja nodala ir suma aprakstita pamatinformacija saistiba ar maksligajiem neironu tikliem

un to darbibu.

3.1. Vesture

Par maksligo neironu tiklu pirmsakumiem tiek uzskatits neirofiziologa W. McCulloch un
logika W. Pits 1943. gada raditais maksliga neirona matematiskais modelis. [15]

Ka nakoso soli maksligo neironu tiklu vesturé var uzskatit fiziologa D. Hebb 1949. gada
izdoto gramatu, kura tika izteikta hipot€ze, ka macibu procesa tiek izmainita smadzenu $tinu
struktiira —konkréts cel$ smadzenu neironu tikla tiks pastiprinats péc katras ta izmantoSanas
reizes. Saja gramata minéta teorija kalpo ka pamats macibu procesa aprakstam un to médz saukt
arT ka Hebba postulatu. [16]

Nakosais biitiskais solis maksligo neironu tiklu vésture ir 1986. gada izdotais raksts, kura
tika aprakstita klidu atgriezeniska izplatisanas (back-propagation) metode, kas lava veikt
vairaku slanu neironu tiklu trenésanu. [17]

Misdienas maksligie neironu tikli savu popularitati atguvusi pateicoties pieejamo
tehnologiju jaudai. NVIDIA kompanijas izveidota CUDA paralélas skaitlosanas platforma
sniedz loti bitisku skaitloSanas veiktsp&jas uzlabojumu, kas vairakkart paatrina apjomigu
skaitloSanas problému risinasanu, attiecigi uzlabojot arT maksligo neironu tiklu pielietoSanas

iespg&jas. [18]

3.2.  Maksligo neironu tikla uzbiive un darbiba

Paslaik viena no vispopularakajam maksligo neironu tiklu arhitektiiram ir vairakslanu
perceptrons (MLP), kur§ parasti tiek trenéts ar kltidu atgriezenisko izplatiSanas metodi. MLP
struktliras pamata ir vairaki slani ar savstarp€ji savienotiem maksligajiem neironiem.
Vairakslanu perceptrona ieejai tiek izmantots ieejas slanis, kas ieeja padotas vértibas padod
talak uz sléptajiem slaniem. So var uztver ka maksligo neironu aktivésanu, kuras rezultata tiek
veikta katra slépta slana neirona ievadu svérta summeésana, kur katram summeéSanas rezultatam
tiek pieskaitita attieciga neirona nosliece (bias). P&c noslieces pieskaitiSanas, iegiitais rezultats

tiek padots neirona aktivizacijas funkcijai, ar kuras palidzibu tiks aprékinata neirona galgja
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vertiba, kura maksliga neirona aktivizacijas rezultata tiks izvadita pa maksliga neirona izejas
savienojumu ar nakoso slépto slani vai izejas slani.
Vienslana perceptrona gadijuma (skat. 3.1. att.) tikls sastav tikai no ieejas slana un izejas

slana. Attiecigi, izejas slana neironu aktivizacijas funkcijas rezultats ir tikla kopgjais rezultats.

3.1. att. Vienslana perceptrona piemers
Dotaja pieméra esos$a vienslana perceptrona izejas slanu maksligo neironu atgrieztas

vertibas var aprékinat ar $adu formulu:

n
yi =0(S;), kurS; = ijwij + b; , kur n = ievades slana neironu skaits
j=0

Saja formula ar o(S;) apzimé aktivizacijas funkciju. Aktivizacijas funkciju parasti
piemeklé ta, lai to biitu viegli atvasinat (skat. 3.3. apaks$nodalu), un visbiezak ta ir sigmoida
funkcija (skat. 3.2. att.), kuru aprékina Sadi:

1

1+ e >

1

o(x) =

0.5

-6 -4 -2 0 2 4 6

3.2. att. Sigmoida funkcijas grafiks!

! Pieejams https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/8/88/L ogistic-curve.svg/500px-
Logistic-curve.svg.png
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Vairakslanu perceptrona gadijuma saglabajas tie pasi vienslana perceptrona darbibas
principi. Atskiriba ir tada, ka starp ieejas slani un izejas slani ir sléptie slani, kur parasti

pakapeniski viens no otra sanem vértibas virziena no ieejas slana uz izejas slani. [19]

3.3. TrenéSana

Maksligo neironu tiklu trenéSanu parasti iedala tris paradigmas:

e Parraudzita maciSanas (supervised learning) — Saja maciSanas procesa tiklam
katru reizi tiek padota pareiza atbilde, atbilsto$i padotajam ievadam. Tadgjadi
maksligais neironu tikls iemacas sakaribas starp to, kadiem ievaddatiem atbilst
kadi izvaddati;

e Stimuléta macisanas (reinforcement learning) — Sis ir viens no parraudzitas
macisanas veidiem. Saja procesa maksligajam neironu tiklam pareizo atbilzu vieta
tiek padots tikai novertéjums par to, cik pareizs vai nepareizs ir tikla rezultats;

e Neparraudzita maciSanas (unsupervised learning) — Saja maciSanas procesa
tiklam netiek padotas atbildes. Tikla darbiba balstas tikai uz ievaddatu struktiras
izpéti. [20]

Nemot vera, ka §im bakalaura darbam uzstadita probléma tiks risinata ar parraudzitas
macisanas metodi, turpmak tiks sikak aprakstits tikai parraudzitas maciSanas process.

Vairakslanu perceptrona trenéSana ir process, kurd tiek pielagotas maksligo neironu
savienojumu svaru un noslie¢u vértibas. Sis vértibas var uzskatit par perceptrona mainamajiem
parametriem. Tren&Sanas procesa, perceptronam tiek padoti trenina pieméra ieejas dati, ka
rezultata notiek maksligo neironu aktivizacija un izejas slant tiek ieglts rezultats atbilstosi
uzstaditajiem svariem un noslieceém. legiitais rezultats pec tam tiek salidzinats ar trenina
pieméra izejas datiem, lai noteiktu perceptrona klidas intensitati. Tren€Sanas rezultata,
mainigie parametri tiek parmainiti ta, lai minimizétu perceptrona kliidas intensitati. Attiecigi,
nepiecieSams definét peéc kada principa tiks mainiti parametri, lai minimizetu kltidas intensitati.
[21]

Viens no panémieniem kltidas intensitates mazinasanai ir gradienta nolaisanas (gradient
descent) metode. ST metode balstas uz kliidas noteik$anas funkciju. Gradienta nolai$anas
metodes procesa tiek veikta kliidas noteikSanas funkcijas atvasinasana, ka rezultata tiek iegtita
informacija par to, cik loti kliidas funkcija izmanas konkréta funkcijas definicijas punkta, kas
lauj noteikt, kura virziena nepiecieSams iet, lai samazinatu kliidas funkcijas vertibu. Attiecigi,

perceptrona parametri atbilstosi sola lielumam tiek mainiti ta, lai tiktu ieglita stavaka gradienta

18



nolaiSanas, t.i. tieck meklets virziens, kura ir visstavakais kludas funkcijas kritums (skat. 3.3.
att.). Ar sola lielumu Saja konteksta saprot to cik loti tiek izmainiti perceptrona parametri
konvergences virziend, un to apzimé ka macisanas intensitati (learning rate). Sis process tick

atkartots Iidz kludas funkcija konvergé kada no minimumiem.

1(64,8,)

3.3. att. Gradienta nolaiSanas piemérs divargumentu klidas funkcijai [22]

Ka redzams gradienta nolaiSanas pieméra (skat. 3.3. att.), klidas funkcija var konvergéet
dazados minimumos, atkariba no sakuma stavokla. No ta var secinat, ka kliidas funkcija ne
vienmér konverggs globalaja minimuma, kas attiecigi var novest pie situacijas, kura trenésanas
procesa turpinaSana vairs neuzlabo perceptrona parametrus, kaut gan pastav iesp&ja iegiit
labaku rezultatu. Viens vieds, ka cinities ar funkcijas konvergéSanu neoptimala lokalaja
minimuma, ir palielinat maciSanas intensitati, tadgjadi palielinot solu attalumu, kas attiecigi
lautu “izkapt” ara no funkcijas lokala minimuma, tacu parak liela maciSanas intensitate var likt
pariet pari lokalajam minimumam, ta rezultata lieki oscilgjot ap lokalo minimumu vai pat likt
funkcijai divergét. Savukart, parak maza maciSanas intensitate var ievérojami pal€ninat
konvergesanas procesu (skat. 3.4. att.). [23]

Vel viens veids, ka optimizét gradienta nolaiSanos, ir pielietot adaptivu maciSanas
intensitati. STs metodes pamatideja ir paatrinat maci$anas atrumu, kur tas nepiecie§ams, un to
paléninat, kad funkcija sak tuvoties minimumam. Trenina procesa sakuma lielaka maciSanas
intensitate lauj izvairities no funkcijas konvergé$anas neoptimala lokalaja minimuma, bet,
tuvojoties lokalajam minimumam, paléninata maciSanas intensitate lauj izvairities no
oscilésanas ap lokalo minimumu. Tomeér, ne vienmer ir nepiecieSams veikt macibu intensitates

izmainu, jo gradienta nolai$anas tuvojoties minimumam automatiski veiks mazakus solus. [24]
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3.4. att. MaciSanas intensitates ietekme uz funkcijas konvergenci

Vel viens biitisks aspekts parraudzitas maciSanas trenéSanas procesa ir tas, kada veida un
cik daudz tiek padoti trenina dati. Trenina datus var padot vai nu pa vienam, vai pa partijam
(batch). Padodot trenina datus pa vienam, gradienta konvergéSana parasti notiek optimalak,
tau $ada veida treninu datu padoSana var but neefektiva resursu izmantoSanas zina, joO
izmantojot So pieeju, lielaka dala no trenina procesa laika tiek patéréta datu apmaina, nevis
rezultatu skaitloSana, attiecigi §1 pieeja nelauj izmantot skaitloSanas resursu pilno potencialu.
Lai risinatu So problému, trenina datus var padot pa partijam, tad€jadi viena reiz€ padodot
lielaku treninu datu skaitu, kas attiecigi lauj vienlaikus apstradat vairak datus un mazak patéret
laiku uz datu apmainu. Otrs aspekts, kas ietekm& maksliga neironu tikla trenina rezultatu ir tas,
cik daudz reizu tiklam tiek padoti trenina dati. Par epohu (epoch) sauc trenina procesa ciklu,
kura maksligajam neironu tiklam tiek padoti visi trenina dati. Nemot véra ieprieks aprakstito
problému par gradienta konvergé€Sanu neoptimala lokalaja minimuma nevis globalaja
minimuma, trenina procesa parasti tiek veiktas vairakas epohas, lai nodroSinatu optimalaku
gradienta konvergésanu, tacu parak liels epohu skaits var novest pie parpielaikosanas (skat. 3.4.
apaksSnodalu), kas nozimé, ka tikls sak veikt datu iegauméSanu nevis vispargjo sakaribu

iemacisanos.
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4. DATI

Jebkuras maksligo neironu sistémas pamata ir dati. Tie ir vieni no visbatiskakajiem
faktoriem, kas ietekm@ maksliga neironu tikla rezultatus un precizitati. Neatbilstosa treninu datu
kopa var novest pie nepreciziem rezultatiem neatkarigi no ta, cik labi ir izveidots maksligais
neironu tikls. Tapé&c ir svarigi apzinaties un izpétit ar kadiem datiem biis nepiecieSams saskarties
darbam uzstaditds problémas risinasana. Attiecigi Saja nodala ir aprakstita informacija par
datiem, kas tiek izmantoti sistémas darbiba, ka ari ir aprakstits, ka §1 bakalaura darba uzstaditas

problémas risinajuma ietvaros iegiitie dati tiek apstradati, lai varétu veikt sentimenta analizi.

4.1.  Datu ieguiSana

Twitter nodroSina dazadus veidus, ka ieglit nepiecieSamos datus. Pamata, tvitu iegiiSanu
var realizét izmantojot vai nu Twitter REST API vai Streaming API. Balstoties uz Twitter
sniegto informaciju, REST API ir paredzets, lai veiktu singularus mekl&umus, lasitu lietotaju
profilu informaciju, veiktu tvitu izlikSanu u.c. darbibas, kas parasti tiek veiktas ar REST API
palidzibu. Savukart, Streaming API nodrosina reala laika piekluvi datiem, ko parasti izmanto,
lai sekotu konkrétam tematam vai lietotajam, ka ari, lai veiktu datizraci. [25, 26]

Ta ka Saja darba izstradatas sist€émas noliks ir veikt tvitu mekleSanu atbilstosi lietotaja
ievaditiem atslégas vardiem, tad sikak tiks apskatits Search API, kas ir dala no iepriek§ minéta
REST APIL Search API nodroSina dazadu vaicajumu veikSanu, kuros var ieklaut tadus
nosacijumus, ka mekléSanu péc atslégas vardiem, sasaistot tos vai nu ar disjunkciju vai ar
konjunkciju, frazu meklésanu, konkrétu atslégas vardu neieklauSanu, att€lu vai video saturosu
tvitu izfiltréSanu u.c. Bitiski ir piebilst, ka, izmantojot Search API, ir pieejami tikai ped€jo 7
dienu dati un 8is API fokusgjas uz rezultatu atbilstibu nevis pilnibu, ka arT Search API tiek
paklauts atbilstoSajiem REST API pieprasijumu ierobezojumiem. [25]

Ka alternativu iepriek§ minétajam bezmaksas metodem, Twitter piedava komercialu
pakalpojumu Gnip, kas ir uzn€mumiem paredzets API. Atskiriba no bezmaksas Search API,
Gnip nodrosina piekluvi visiem Twitter vEsturiskajiem datiem. [27]

Lai var€tu izmantot iepriek§ minéto Search API, nepiecieSams veikt OAuth autorizaciju.
To iespgjams veikt divos Iimenos — lietotaja limena autentifikacija vai lietotnes limena
autentifikacija. Lietotaja limena autentifikacija, sistemas lietotdjam nepiecieSams autorizeties
ar savu Twitter lietotaja profilu, ka rezultata vins iegust piekluves markieri, ar kura palidzibu

biis iespgjama talaka Twitter API lietosana. Sada gadijuma arf REST API ierobeZojumi tiek
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pielietoti lietotaja [tmeni. Att€la 4.1. ir redzami iesp€jamie lietotaja autorizeéSanas stavokli $1

Iimena autentifikacija. [25]

The user is: Twitter:
User clicks "Sign Signed in Asks the user to Site collects
in with Twitter" | grant access OAuth token

\u

Mot signed in Asks the user to sign

4.1. att. Twitter API lietotaja limena tris solu autorizacija®

Vadoties péc Twitter izstradataju dokumentacijas, lietotnes limena autentifikacija ir
veidota atbilstosi OAuth 2 specifikacijai. Ta ka autentifikacija notiek lietotnes ITment, lietotnei
nebiis iesp&ja piekliit lietotaja konteksta Iimena API galapunktiem. ST limena autorizacija tiek
veikta nosiitot ar Base64 kod&jumu nokodétu lietotnei pieskirta patérétaja atslégu un
noslépumu, ka rezultata tiek sanemts nes€ja markieris, kas nodrosinas talaku API izmantoSanu.
Lai var€tu izmantot So autentifikacijas veidu, visos pieprasijumos nepiecieSams, lai abi
pieprasijuma galapunkti izmantotu HTTPS, attiecigi nepiecieSams ari SSL sertifikats. Lietotnes
Iimena autentifikacijai ir atSkirigi API pieprasijumu skaita ierobezojumi, tacu tie tiek pielietoti
lietotnes [Tment. Sada [imena autorizacijas priek$rociba ir tas, ka lietotdgjam nav nepiecie$ams
autorizeties ar Twitter profilu, bet trukums ir tas, ka API pieprasijumu sakaita ierobezojums var
tikt sasniegts daudz atrak, ja lietotnei ir vairaki aktivi lietotaji. Attela 4.2. ir ilustréts lietotnes

limena autentifikacijas process. [25]

2 Pieejams https://dev.twitter.com/oauth/3-legged
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A

POST /oauth2/token
' Use consumer key and Authorization: Basic ...
secret to request bearer
token
200 OK

{"token_type":"bearer","access_token":"..."}

Parse bearer token -

L/\/\/\/\/\/\/\

GET /search/itweets.js
Authorization: Bearer ...

Request API resource

200 OK
[Mext™s"..", .. )

—1 Parse APl response <

—

4.2. att. Twitter API lietotnes Iimena autentifikacijas process®

Saja darba izstradatas sistémas darbibas ietvaros nepiecieSamos datus var iedalit divas
dalas — trenéSanai paredzetie dati un sist€mas lietojumam paredzgetie dati. TrenéSanai paredzetas
datu kopas tiks izmantotas sistémas izstrades procesa, ka ari maksliga neironu tikla trené$anas
un testéSanas procesa, bet sist€mas lictojumam paredzetie dati tiks izmantoti sentimenta
analizes procesa, sist€mas lietosanas laika.

Sisteémas izveidoSanas un maksliga neironu tikla trenéSanas procesa tiks izmantoti
sekojosie tvitu korpusi:

e Sentiment140 — 1,6 miljonu tvitu datu kopa (pazistama ari ka Stenfordas Twitter
sentimenta korpuss),* kas satur binari klasificgtus tvitus anglu valoda. Balstoties
uz datu kopas autoru publicétaja projekta parskata esoso informaciju, tie ir anoteti
automatiz&ta procesa balstoties uz tvita eso§ajam emocijzimém, piemeram, tvits,
kas satur ‘)’ emocijzimi, tiek uzskatits ka pozitivs, bet tvits, kas satur “:(’
emocijzimi, tiek uzskatits ka negativs. P&c tvitu anot€Sanas, teksta esoSas

emocijzimes ir nonemtas; [8]

3 Pieejams https://dev.twitter.com/oauth/application-only
4 Pieejams http://help.sentiment140.com/for-students/
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Jana Peisenieka bakalaura darba izveidotais latviesu tvitu korpuss, kas satur 1177
pozitivi, neitrali vai negativi cilvéka klasificétus tvitus. Publiski pieejams
FnTm/latvian-tweet-sentiment-corpus GitHub repozitorija;> [28]

Darba autora izveidots latviesu tvitu korpuss, kas satur 3131 pozitivi, neitrali vai
negativi cilvéka klasifictus tvitus. Publiski pieejams nicemanis/LV-twitter-

sentiment-corpus GitHub repozitorija;®

Sistemas lietojumam paredz&tie dati tiks iegiiti sist€mas lietoSanas laika, ar ieprieks

aprakstito Twitter Search API palidzibu. Nemot véra, ka sakotngji sisteémai netiek paredzéts

liels aktivo lietotaju skaits, tiks izmantota lietotnes Itmena Twitter API autentifikacija.

Meklgsanas vaicajumiem tiks pievienoti sekojosie uzstadijumi:

4.2.

“exclude:retweets” — Sis operators atgriezamo tvitu kopa neieklauj tvitus, kas ir
retviti. Tas attira rezultatus no tvitiem ar vienadu saturu, jo, ja vaicajuma tiek
mekléti aktuali atslégas vardi, tad rezultatos visticamak tiks atgriezti daudzi
rezultati ar vienadu saturu, jo tie satur€s retvitus no zinamu organizaciju vai
prominentu cilvéku profiliem,;

“-RT” — So operatoru konkaten& pie vaicajuma esoSajiem atslégas vardiem. Tas
attiris rezultatus no tvitiem, kuru satura ir vards “RT”. Tas nepiecieSams, lai
attiritu datus no retvitiem, kas sist€mas Itment netiek uzskatiti par retvitiem;
“lang:lv” — $is operators nodroSina to, ka vaicajuma rezultata atgriezta informacija
bis taja valoda, kuras kods tiks padots pieprasijuma. Valodu kodi atbilst ISO 639-
1 standartam.” Sada funkcionalitate nepiecie$ama, lai nodrosinatu korektu

sentimenta analizi, atbilsto$i izv€l&tajai valodai. [25]

Trenindatu sagatavoSana

Darbam izstrades sakuma tika veikta latviesu valodas Twitter zinu sentimenta korpusa

izveidoSana. Sakotngji dati tika vakti ar darba ievada mingto informacijas ieguves sist€émas

izveidota koncepta palidzibu. Datu korpusa izstrades turpinajuma tika izveidots optimalaks

nepiecieSsamo datu iegiiSanas veids, kas ar Twitter API palidzibu ieguva viena lietotaja visu

sekotaju pedejos tvitus. Ta rezultata tika savakts pietiekoSs daudzums ar latvieSu valodas

Twitter datiem, kuriem péc tam tika veikta manuala tris klasu (pozitivs, neitrals vai negativs)

5 Pieejams https://github.com/FnTm/latvian-tweet-sentiment-corpus
¢ Pieejams https://github.com/nicemanis/L V -twitter-sentiment-corpus
7 Pieejams http://www.loc.gov/standards/iso639-2/php/code_list.php
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sentimenta klasifikacija. Papildus izveidotajam korpusam, tika veikta arT Sentiment140 datu

apstrade, lai tos pielagotu darba gaita izstradatajai maksligajam neironu tiklam.

4.3.  Vardu vektoru reprezentacija

Lai varétu sekmigi veikt sentimenta analizes uzdevumu, nepietiek tikai ar labas treninu
datu kopas iegiiSanu. Ta pat ka daudzos citos NLP uzdevumos, loti bitisks, rezultatus
ietekmg@joss, faktors ir laba valodas modela izmantoSana, ar kura palidzibu analiz&jamais teksts
tiek parveidots izvel&tajai sentimenta analizes risinasanas metodei piemérota formata. Viens no
populariem valodas modela veidiem ir izmantot n-grammu modelus [13, 29, 30], tacu tie sava
uzbive ir vienkarsi, un, nemot véra pédéjo gadu progresu masinmaciSanas nozar¢, Uz neironu
tikliem bazétie valodu modeli sniedz daudz labakus rezultatus. [31]

Loti izplatita $ada veida modelu grupa ir Google p&tnieku komandas raditais word2vec.
[32] Ar So modelu palidzibu vardi tiek parveidoti licla dimensiju skaita (parasti ap 300)
vektoros, kas satur realus skaitlus. Turklat, Sie vardu vektori ir izkartoti ta, lai starp lidzigiem
un saistitiem vardiem veidotos sakaribas (skat. 4.3. att.). Ta rezultata, izmantojot $ada veida
varda vektoru reprezentacijas, ir iesp&jamas veikt matematiskas darbibas, lai ieglitu attiecigus
saistitos vardus. Piem&ram, izteiksmes vec(“Madride”’) — vec(“‘Spanija”) + vec(“Francija”)
rezultata iegiitais vektors atradisies vistuvak vec(“‘Parize ) vektoram. Sis sakaribas tiek iegiitas
trengjot word2vec modeli uz loti liela apjoma teksta korpusa, piemeram, dazadiem zinu
rakstiem, ka rezultata modelis iemacas valoda izmantoto vardu savstarp&jas sakaribas.

S1 darba ietvaros ir izmantoti sekojosie word2vec modeli:

e Google atverta pirmkoda projekta izveidotais varda limena word2vec modelis®,;
e Artlira Znotina veidotais latviesu valodas word2vec modelis [33]
Modeli tika izmantoti datu priekSapstrades procesa, vardu vektoru reprezentaciju

iegtisanali.
4.4. Emocijzimju vektoru reprezentacija
Lidzigi, ka tas tika darits ar vardiem, arT emocijzimes ir nepiecieSams parveidot vektoru

formata, lai tas var€tu tik padotas maksligajam neironu tiklam. Nemot veéra to, ka Saja darba

izmantotajas vardu vektoru vardnicas ir pieejami tulkojumi tikai dazam emocijzimém,

8 Pieejams https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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nepieciesams izveidot metodi, ar kuras palidzibu tiks veikta emocijzimju parveidosana vektoru
formata.

Darba izstrades gaita, emocijzimju parveidoSanai, tika izveidota emocijzimju vardnica,
ar kuras palidzibu emocijzime tiek parvésta tris dimensiju vektora forma, atbilstoSi tas
sentimenta klasei. Emocijzimes zimes vektora dimensiju skaits atbilst tris paredzéto sentimenta
klaSu (pozitiva, neitrala un negativa) skaitam, kur vektora pirma dimensija atbilst negativajai
klasei, vektora otra dimensija atbilst neitralajai klasei un vektora treSa dimensija atbilst

pozitivajai klasei (skat. 4.3. att).

Emocijzimes Sentimenta  Vektora

iKona klase reprezentacija
& Negativs 4 g, g
@ Neitrals [0, 1, 0]
= Pozitivs [0, 0, 1]

4.3. att. Emocijzimju un to attiecigo vektoru piemérs

Kopuma emocijzimju vardnica sastav no 1098 emocijzimém, kuras tika iegiitas no
sekojosajiem leksikoniem:

e Petra Karlj Novak un citu [34] veidotais emocijzimju leksikons, kas sastav no
751 viena simbola emocijzimes. So emociju sentimenta klasifikacija tika veikta
automatizeta veida. Sentimenta novértejums tika balstits uz 70 000 ar rokam
anotétiem tvitiem, kurus anot&ja 83 cilveki 13 dazadas Eiropas valodas;

e Wikipedia pieejamais emocijzimju saraksts®. No $T saraksta tika nemtas tikai
pirmas sadalas 347 emocijzimes, kas ir uz saniem sagrieztas latinu simbolu
emocijzimes. So emocijzimju sentimenta klasifikacija tika veikta manuali,
atbilstosi pievienotajiem emocijzimju skaidrojumiem.

Nemot veéra to, ka nepiecieSams izmantot gan vardu vektorus, gan emocijzimju vektorus,
nepiecieSams izveidot abu vektoru apvienojumu, lai tos varétu padot maksligajam neironu
tiklam. Apvienojot abus vektorus, emocijzimes tulkoSanas rezultata iegiitais emocijzimes
vektors tiek konkatenéts ar nullém aizpilditam vektoram, kura dimensiju skaits atbilst varda

vektora dimensiju skaitam. Tas tiek darits ar pien€mumu, ka izmantotaja varda vektoru modelt

® Pieejams https://en.wikipedia.org/wiki/List_of emoticons
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sads vektors apzimé tuksSu jeb nekadu vardu. Attiecigi, ari varda vektoriem gala tiek
konkaten@ts ar nullém aizpildits vektors, kas atbilst emocijzimju vektora dimensiju skaitam. Ta
rezultata tiek ieglts apvienotais vektors, ar kura palidzibu var reprezentét gan vardu, gan
emocijzimi, jo gadijuma, ja tiek parveidots vards, vektora emocijzimes dala biis nulles, kas
apzimées, ka dotais vektors nereprezenté emocijzimi, bet, ja tiek parveidota emocijzime, vektora

varda dala biis nulles, kas apzim&s, ka dotais vektors nereprezent€ vardu (skat. 4.4. att.).

WVarda vektora dala Emaocijzimes vektora dala

ot W

[0, 0, U, 0, 0, ceey 0, 0, 1] Kopejais vektors, kas apzimé pozitivu emecijzimi

[02, -0.1 cay suny 0, 0, 0] Kop&jais vektors, kas reprezent@ kadu vardu

4.4. att. Varda un emocijzimes vektoru apvienojuma piemeérs
4.5. Datu analize

Sis apaksnodalas ietvaros ir aprakstiti dazadi novérojumi saistiba ar iepriek$&ja nodala
aprakstitajiem datiem. Twitter Search API dati tiks testéti ar tipiskiem sist€émas lietoSanas
scenarija paredzetiem vaicajumiem. Vaicajumi tiks veikti gan anglu, gan latvieSu valoda,
izmantojot sekojoSos atslégas vardus:

e Anglu valoda — {“Donald Trump”, “Iran nuclear”, “Russia”, “Turkey Coup”,
“Global warming™};
e LatvieSu valoda — {*“v€léSanas”, ‘“hokejs”, “eirovizija”, “Krievija”, “muzeju

nakts”}.
45.1. Twitter Search API

Veicot atkartotu vaicajumu veiksanu (skat. 4.3. tabulu), tika noveérots, ka ir reti sastopami
tviti, kuriem ir pievienota preciza geolokacijas informacija, ko nodroSina Twitter gadijuma, ja
ir lietotajs ir iesp&jojis geolokaciju, tau vairuma gadijumos tvita autora profila informacija tika
noradita lietotaja lokacija, ko lietotajs ievadijis ar roku. Ta nav tik preciza ka Twitter pievienota
geolokacija, bet ar gelokacijas servisu palidzibu ir iesp&jams noteikt ievaditas lokacijas

informacijas atbilsto$as koordinatas. No iegiitajiem rezultatiem var secinat, ka aptuveni 60-80%
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no vaicajuma atgrieztajiem tvitiem satur vismaz lietotaja ievaditu lokacijas informaciju, kas
attiecigi lauj veikt sabiedribas atticksmes modeleSanu atkariba no atrasanas vietas valsts robezu
méroga. Tomer, lai var€tu pilniba redzet sabiedribas atticksmes izmainas globala liment,
nepiecieSams veikt vaicajumus visas valodas, jo, pieméram, veicot vaicajums latviesu valoda,
iegiitie rezultati vairuma gadijumu biis nakusi no Latvijas. Ka alternativu var izmantot tikai
anglu valodu, kas ir same@ra internacionala valoda, tacu arT tas nenodro$ina vienmerigu rezultatu

lokacijas sadalijumu.

Tvitu daudzums ar Kopgjais tvitu
Tvitu daudzums ar
Valoda lietotaja ievaditu daudzums ar
Twitter geolokaciju

lokaciju lokaciju
Anglu 2.64% 59.2% 59.8%
LatvieSu 4.6% 71.6% 72.6%

4.3. tabula Ar lokacijas informaciju pieejamo tvitu daudzums

Vel viens sistémas datu pilnibu ierobezojoss faktors ir datu skaita ierobezojums viena
pieprasijuma. Izmantojot Twitter Search API, viena pieprasijuma iesp&jams iegtt maksimums
tikai 100 tvitus, kas ir nepietiekoSs viedoklu skaits, lai objektivi atspogulotu sabiedribas kop€jo
viedokli. Tomér, nemot véra, ka pieejami tikai pe€d&jo 7 dienu dati, veicot eksperimentus ar
latvieSu valodas vaicajumiem tika novérots, ka ne vienmér izdodas sasniegt tvitu skaita
ierobezojumu, jo dotaja laika perioda nav bijusi tik daudz tvitu saistiba ar mekletajiem atslegas
vardiem. Lai apstradatu situaciju, kad pieejami vairdk neka 100 tviti, var veikt vairaku
pieprasijumu veikSanu, kuros tviti tiek sakartoti péc to identifikatora, un, veicot papildus
pieprasijumus, uzstadit papildus vaicajuma operatoru, kas atlasa tikai tos tvitus, kuru
identifikatori ir lielaki vai mazaki par attiecigi lielako vai mazako ieprieks€ja pieprasijuma
sanemto tvitu identifikatoru. Sadu papildus pieprasijumu veiksanu var atkartot lidz atgriezto

tvitu skaits ir mazaks par 100, kas nozimg, ka attiecigaja virziena ir atlasiti visi pieejamie tviti.

4.6.  Datu priekSapstrade

Ka jau tas tika aprakstits 1.3. apaksnodala, nemot véra Twitter noteikto simbolu skaita
limitu, ka ar7 socialajiem tikliem raksturigo neformalo gaisotni, tvitos eso$a valoda biezi vien
ir neformala un var saturét dazadus saisinajums, slengu, svesvardus, emocijzimes u.c. valodas

izteiksmes lidzeklus. Lidz ar to, lai iegiitos datus var€tu sekmigi izmantot sentimenta analizei,

10 Ar lokacijas informaciju pieejamo tvitu daudzums procentos tika rekinats balstoties uz attiecigaja
pieprasijuma iegiito kopgjo tvitu skaitu
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tos nepiecieSams apstradat pirms padosanas maksligajam neironu tiklam. Sim noliikam darbam
uzstaditas problémas risinaSanas gaita tika izveidots atsevisks modulis, kas paredzéts datu
ieladei un prieksapstradei, kura detalas ir aprakstitas $aja apaksnodala.

Datu prieksapstrades process tiek uzsakts ar nepiecieSamo resursu ieladi.

e Vardu vektoru modela ielade — vardu vektoru modeli visbiezak tiek glabati binara
formata un to ieladei izmanto tam paredzétu biblioteku. ST darba ietvaros varda
vektoru modelu ieladei tiek izmantota Gensim!! biblioteka;

e Emocijzimju leksikona ielade — darba ietvaros izstradata emocijzimju vardnica
tiek glabata CSV formata faila. Attiecigi tas ieladei tiek izmantota tam paredzeta
Python standarta biblioteku kopa esosa biblioteka. Emocijzimju vardnicas fails ir
strukturéts pa rindinam, kur katra rindina ir divas vertibas, kuras atdalitas ar
komatu. Pirma vertiba ir emocijzime, bet otra vertiba ir attiecigas emocijzimes
vektors;

e Tvitu korpusa iclade — darba gaita izstradata maksliga neironu tikla apmacisanai
paredzétie dati tika glabati JSON formata failos. Sads datu failu formats tika
izvelets, lai datus vargtu parveidot cilvekiem &rti lasama formata.

P&c visu nepiecieSsamo resursu ielades tika veikta datu priekSapstrade. Ta tika veikta
iter§jot cauri tvitu korpusam. Katrs tvits tika sakuma sadalits vardos, pienemot, ka vardi tiek
atdaliti ar atstarpém vai ‘\n’ un ‘\t” simboliem. P&c tam tika veikta vardu parveidoSana vektoru
formata ar iepriek§ min&to varda vektoru modelu palidzibu. Ja vards netika atpazits, tad tika
veikta varda attirisana. Ja tika konstatéts, ka konkrétais vards sakas ar ‘@’ vai ar ‘http’, tad tas
tika izmests. Ja tika konstatéts, ka konkrétais vards sakas ar ‘#’, tad tas tika apstradats ar vardu
atdali$anai paredzétu autora implementétu funkciju. ST funkcija veica ciklisku iteré$anu par
konkréto simbolu virkni sakot no simbolu virknes beigam. Katra iteracija tika nemta aiz vien
lielaka varda dala no beigam. Tik lidz vardu vektoru modelis atpazina kadu dalu, ta tika
pievienota jau parveidotajiem tvita vardiem. Ja iegtitais vards neatbilda nevienam no ieprieks
minétajiem kriterijiem, tad tika veikta simbolu virknes atfiltré$ana no simboliem, kas nav burti
vai cipari. P&c simbolu virknes atfiltréSanas tika veikts atkartots méginajums vardu parveidot
vektora formata. Ja ari tad konkrétais vards netika atpazits, tad tas tika atmests. Parveidotie
vardu vektori tika ielikti fikséta izméra vektora, kas reprezent&ja visu tvitu parveidotu vektoru
formata. ST vektora garums apzim&ja maksimali pielaujamo vardu skaitu, un péc darba

izmantoto tvitu korpusu izpétes, Sim vektoram tika fikséts 50 dimensiju garums. Tvitiem,

11 Pieejams https://radimrehurek.com/gensim/
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kuriem bija mazaks vardu skaits, tika veikts to papildinajums ar 0 aizpilditiem vektoriem, lidz

tik sasniegts 50 vardu skaits.

4.7. Datu vizualizéSana

Tikla veiktsp&jas raditaju vizualizéSanai tika izmantots TensorBoard'? vizualizé$anas
riks. Vizualiz€Sanai paredzetie dati tika ieguti tikla tren€Sanas un test€Sanas procesa ar
kopsavilkumu operaciju palidzibu. Tikla rezultatu parpratumu matricas vizualiz€Sanai tika

izmantota matplotlib® biblioteka.

12 pieejams https://www.tensorflow.org/get_started/summaries_and_tensorboard
13 Pieejams https://matplotlib.org/
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5. PROBLEMAS RISINAJUMS

Saja nodala ir aprakstits bakalaura darbam uzstaditas problémas risinajums un risindjuma

izmantotas tehnologijas.

5.1.  Maksliga neironu tikla implementésana

Bakalaura darbam uzstaditas problémas risinaSanai ir izmantota iepriek$ aprakstita ilgas

istermina atminas rekurenta maksligo neironu tiklu struktira, kuras realiz€juma detalas ir stkak

aprakstitas Saja apakSnodala. Maksligais neironu tikls tika implementéts Python

programm@&sanas valoda ar TenosrFlow!* bibliotekas palidzibu.

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117

def main(n_hidden, learning_rate):

tf.reset_default_graph() # Tiek veikta grafa atiestatisana, gadijuma, ja tiek veikta atkartota trenésana
# Tikla parametri

n_input = dp.v_size # Vardu un emocijzimju apvienota vektora dimensiju skaits
n_steps = dp.max_twt_1len # Maksimalais vardu skaits — fikséts uz 50

n_classes = 3 # Sentimenta klasu skaits [1, o, @], [e, 1, @], [e, @, 1]
gpu_mem_1limit = 0.6 # Limité cik % no GPU atminas drikst izmantot

# Ievades slana definicija
with tf.name_scope('input_layer'):
x = tf.placeholder(tf.float32, [None, n_steps, n_input], name='x")
# Pareizo izvaddatu viettura definicija
with tf.name_scope('correct_labels'):
y = tf.placeholder(tf.float32, [None, n_classes], name='labels")
# Slépta slana definicija
with tf.name_scope('hidden_layer'):
1stm_cell = tf.contrib.rnn.LSTMCell(n_hidden)
output, state = tf.nn.dynamic_rnn(1lstm_cell, x, dtype=tf.float32)
# Izvades slana definicija
with tf.name_scope('output_layer'):
outputs = tf.transpose(output, perm=[1, 0, 21)
last = tf.gather(outputs, int(outputs.get_shape()([0]) - 1)
W = tf.variable(tf.truncated_normal([n_hidden, int(y.get_shape()[1]1)]))
b = tf.variable(tf.constant(@.1, shape=[y.get_shape()[111))
variable_summaries(W, 'weight_summary")
variable_summaries(b, ‘'bias_summary')
logits = tf.nn.xw_plus_b(last, W, b)
prediction = tf.nn.softmax(logits)

5.1. att. Modela izveides pirmkoda paraugs

Ka redzams tikla modela izveides pirmkoda parauga (skat. 5.1. att.), tikla modela

definicijas sakuma tiek izveidoti divi vietturu veida tenzori — ieejas datu vietturis un pareizo

izejas datu vietturis. Ieejas datu vietturis kalpos ka tikla modela ievades slanis, bet pareizo izejas

datu vietturis tiks izmantots pareizo izejas datu padosanai kluidas un precizitates funkcijas

definicija. Attiecigi ieejas datu viettura tenzoram tiek definéta forma, kura atbilst trenina ieejas

datu struktiirai, un izejas datu viettura tenzoram tiek defin€ta forma, kas atbilst treninu izejas

datu strukttirai. P&c ieejas un izejas datu vietturu defin&Sanas, tiek veikta slepta LSTM slana

definésana. ST slana definicijas pamata ir LSTM $iina, kura tiek inicializéta ar slépta slana

14 Pieejams https://www.tensorflow.org/
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paredzetajam izm&ram atbilstoSu vienibu skaitu. Péc LSTM Stinas definéSanas, tiek izveidots
sléptais slanis, kura konstruktora tiek padota iepriek§ definéta LSTM Siina un ieejas datu
vietturis. LSTM slana definéSana izmantota metode nodroSina dinamisku ievaddatu tenzora
attiSanu, kas lauj izmantot vienu ievaddatu tenzoru nevis Python sarakstu ar tenzoriem,
atbilstosi slépta slana izmeéram. P&c slépta slana definéSanas nepieciesams definét modela izejas
slani. Izejas slanis tiek izveidots transpongjot slepta LSTM slana izvadu, kas nepiecieSams, lai
iegtitu tikai p&€dgjo vertibu, kas satures visu kop&jo LSTM slana informaciju. Papildus iegttajai
slépta slana vertibai, tiek definéti divi mainigo veida tenzori. Viena no tiem tiks glabati izejas
slanim paredz&tie svari, bet otra tiks glabati izejas slanim paredzeétas noslieces. P&c
nepieciesamo tenzoru iegiisanas, tiek veikta izejas slana izveidoSana — slépta slana vertibas
tenzora un svaru tenzora matricas reizindjumam pieskata klat nosliecu tenzoru un iegiito
rezultatu padod softmax funkcijai, kas veic izejas vektora vértibu reducesanu, ta rezultata
iegustot vektoru, kura vertibu summa ir 1.

Ka redzams TensorBoard veidotaja maksligo neironu tikla struktiiras vizualizacija (skat.
5.2. att.), ieprieks aprakstita modela definicija atbilst paredz&tajai modela struktiirai.

mn init

save output_layer

Optimizer
Optimizer init

Error Accuracy Loss £
correct_labels output_layer init

hidden_layer

input_layer mn init

5.2. att. Maksliga neironu tikla struktiiras vizualizacija
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5.2.  Apmacibas process

Lai varétu veikt izveidota modela apmacibu, nepiecieSams definét modela kludas

noteikSanai un modela parametru optimize$anai nepiecieSamas funkcijas.

123 # Kludas funkcijas definicija

124 with tf.name_scope('Loss'):

125 cross_entropy = —tf.reduce_sum(y * tf.log(tf.clip_by_value(prediction, le-10, 1.0)))
126 # Tikla trenéSanas funkcijas definicija

127 with tf.name_scope('Optimizer')

128 optimizer = tf.train.AdamOptimizer(learning_rate)

129 minimize = optimizer.minimize(cross_entropy)

130 # Kladas intensitadtes noteik3anas funkcijas definicija

131 with tf.name_scope('Error'):

132 mistakes = tf.not_equal(tf.argmax(y, 1), tf.argmax(prediction, 1))

133 error = tf.reduce_mean(tf.cast(mistakes, tf.float32))

134 # Precizitates noteikSanas funckijas definicija

135 with tf.name_scope('Accuracy'):

136 correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y, 1), tf.argmax(prediction, 1))
137 accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, tf.float32))

5.3. att. Modela kliidas noteik§anas un parametru optimizésanas pirmkoda paraugs

Ka redzams pirmkoda parauga (skat. 5.3. att.), modela kltidas noteikSanai tiek izmantota
krosentropijas funkcija, kura tika implement&ta, balstoties uz dalu no darba praktiskaja dala
apskatitas literatiras [35, 36, 37]. Talak, aprékinata kludas funkcija tiek padota TensorFlow
implement&tajam Adam optimizatoram, kas atbilsto$i uzstaditajai maciSanas intensitatei veic
tikla parametru korigé€$anu, par pamatu nemot optimizatoram padoto kltidas funkciju. Ar $o abu
funkciju definicijam jau ir iesp&jams veikt izveidota tikla trenéSanu. Lai vizualiz&tu izveidota
tikla apmacibas procesu, tiek definétas art kltdas intensitates un precizitates funkcijas. To
darbibas pamata ir argmax funkcija, kas nosaka padota vektora augstakas vértibas indeksu, kas
attiecigi lauj salidzinat vai tikla izvade iegiitais rezultats sakrit ar pareizo izejas rezultatu. Péc
tam, tikla treng€Sanas procesa, ar So funkciju palidzibu tiks veikta tikla precizitates un klidas
intensitates noveértésana, kas tiks vizualizéta iek§ TensorBoard kopsavilkuma.

Péc maksliga neironu tikla un visu vajadzigo funkciju defingSanas, nakoSais solis ir tikla
apmaciSana uz nepiecieSamajiem trenina datiem. Tikla apmacibas process tiek veikts ar tris
ciklu palidzibu. Apmacibas procesa pamata ir cikls, kurs iter€ atbilstosi izvéleto epohu skaitam.
Epohu cikla ieksiené ir ieklauts otrais cikls, kur§ itere atbilstosi izmantoto treninam paredzeto
datu failu skaitam. Datu failu cikla iekSieng€ ir ieklauts treSais cikls, kur§ iteré atbilstosi
ieladétaja faila esoso trenina datu skaitam. Datu failu cikla eso$a funkcionalitate tiek nedaudz
izmainita atkariba no treninam paredzetu datu failu skaita. Ja treninam tiek izmantots tikai viens
fails, tad attiecigais fails tiek sadalits trenina un testa datu kopa, kur treninam ir paredzeti 80%
no datu kopas un testam ir paredzeti 20% no datu kopas, un iter&jot cauri izvélétajam epohu

skaitam, ieladetais datu fails netiek parladéts. Tacu, ja treninam tiek izmantoti vairaki datu faili,
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tad tie tiek katru reizi parladéti datu faila cikla sakuma, un $aja gadijuma ieladétie faili netiek
daliti trenina un testa datu kopas, bet tam noltikam tiek izmantots atsevisks testa datu fails, kuru
ielade epohu cikla beigas, lai novertetu trenésanas rezultatus. Testa datu fails var tikt izmantots
ari, ja tiek izmantots viens treninu datu fails, bet tada gadijuma testa datu fails tiek ieladéts tikai
apmacibas procesa beigas, lai netiktu veikta liecka datu parlade apmacibas procesa laika. Sada
apmacibas procesa struktiira tika izmantota, lai varétu veikt divu dazadu veidu apmacibas
procesus:

e Atra apmaciba — §is apmacibas procesa veids balstas uz to, ka tiek izmantots tikai
viens datu fails un trenina dati apmacibas procesa laika netiek parladeti. Attiecigi
tas nodroSina salidzinosi atraku tikla uztrengSanu, jo starp treninu cikla iteracijam
netiek teréts laiks datu ieladei un priek$apstradei. Sis metodes trikums ir tas, ka
tiek limitéts apmacibai izmantojamo trenina datu skaits atbilstos$i pieejamai
operativajai atminai. Darba praktiskas dalas izstrades procesa tika noverots, ka ar
16GB operativo atminu var izmantot aptuveni lidz 100 000 tvitu lielu datu kopu.
ST apmacibas veids ir paredzéts, lai trenétu nelielas datu kopas, ka ari, lai veiktu
tikla optimizaciju;

e [&na apmaciba — Sis apmacibas procesa veids balstas uz to, ka tiek izmantoti
vairaki datu faili. Izmantojot So apmacibas veidu tikla trengSana norit€s daudz
lenak, tadu $aja gadijuma netiek limitéts trenina datu kopas izmérs. Sis apmacibas
veids paredzets, lai veiktu tikla apmacibu uz lielam datu kopam, piemé&ram,

iepriek§ ming€to Sentiment140 1,6 miljoni lielo tvitu korpusu.

5.2.1. Tikla apmaciSana, izmantojot Sentiment140 datu kopu

Nemot véra Sentiment140 Twitter sentimenta korpusa lielo apjomu, tas tika sadalits 16
sikakos korpusos, kur katrs no tiem satur 100 000 tvitus. Tikla trenéSanai tika izmantoti 1,5
miljoni tvitu, bet test€Sanai 100 000 tvitu. Attiecigi tikla apmacibas procesam tika izvelets
lénais apmacibas veids.

Viens epohas cikls sastav no 15 iteraciju cikla, kur katra iteracija tiek ieladéta un
apstradata attieciga korpusa dala. Pec datu ielades un apstrades, tiek uzsakts tikla trenéSanas
cikls, kura tiek veikta tikla tren&Sana ar sagatavotas korpusa dalas datiem. Lai optimizétu
resursu izmantos$anu, attieciga faila dati tikla trenéSanas operacijai tiek padoti 1000 tvitu lielas
partijas, kuras pec kartas katra cikla iteracija tiek padotas vienlaicigi. Papildus tren€Sanas
operacijas izpildei, katra tikla treng€Sanas cikla iteracija tiek izpildita ari apvienota

kopsavilkuma operacija, kas veic tikla raditaju apkopoS$anu un pievienosanu TensorBoard
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grafikiem. P&c viena epohas cikla veikSanas, tiek veikta tikla veiktsp&jas raditaju parbaude ar
test€Sanai paredzetas korpusa dalas palidzibu. P&c visu epohu veiksanas, tiek aprékinatas un

izdrukatas 2.1. apakSnodala aprakstitas metrikas.
5.2.2. Tikla apmaciSana izmantojot latvieSu valodas tvitu korpusu

Apvienojot darba autora izveidoto latviesu valodas tvitu korpusu ar Jana Peisenicka
veidoto tvitu korpusu, rezultata tika ieguts 4308 tvitu liels korpuss. Veicot tikla apmacibu uz
iegiita korpusa datiem, tas tika sadalits trenina un testa dala, atbilstosi ieprieks§ aprakstitajam

procesam.
5.3. Tikla optimizacija

Saja apak$nodala ir aprakstiti dazadi eksperimenti, ar kuru palidzibu tika optimizéti tikla
parametri. Veicot maksliga neironu tikla optimizaciju, pamata tika korigéta tikai macisanas
intensitate, jo ka tas tika noveérots eksperimentu rezultata, slépta slana izmera mainisana neveica
butiskas izmainas tikla precizitate (skat. 5.4. att.). Grafika apzZim&jumos saisinajums Ir apzimé
macisSanas intensitati un saisinajums nh apzimé slépta slana izméeru.

accuracy

0.900
0.800

0.700 i
0.600 ; /
0.500 ¥
0.400

0.000 20.00k 40.00k 60.00k 80.00k

Name Smoothed Value Time Relative
logs/Ir=0.0005nh=100 0.7400 0.7400 Thu May 18, 02:51:01 4m 36s
O logs/Ir=0.0008nh=125 0.7600 0.7600 4m 39s

© logs/Ir=0.0005nh=150 0.7600 0.7600 :00:46 4m 43s
@ 1ogs/I=0.0005nh=250 0.7200 0.7200 18,03:20:54 4m 49s
logs/Ir=0.0005nh=275 0.7200 0.7200 4m 53s

5.4, att. Tikla precizitates izmaina atkariba no slepta slana izmera
Tikla maciSanas intensitates optimizacija tika sadalita vairakas dalas. Sakuma tika testéts
liels maciSanas intensitasu veértibu intervals uz nelielu epohu skaitu, lai noteiktu aptuveno

optimalo maciSanas intensitates regionu (skat. 5.5. att.).
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train_accuracy
0.800

0.600

0.400

0.200

0.00

0.000 60.00k 120.0k 180.0k

Name Smoothed Value Time

Ir=1e-07nh=200 0.4600 0.4600 Sat May 27, 23:26:40
Ir=1e-06nh=200 0.4770 0.4770 Sat May 27, 23:24:27
Ir=1e-05nh=200  0.5320 0.5320 Sat May 27, 23:22:17
Ir=0.0001nh=200 0.7400 0.7400 Sat May 27, 23:20:04

Ir=0.001nh=200  0.7330 0.7330 Sat May 27, 23:17:53
Ir=0.01nh=200 0.7820 0.7820 Sat May 27, 23:37:45
Ir=0.1nh=200 0.4860 0.4860 Sat May 27, 23:35:34
Ir=1nh=200 0.4940 0.4940 Sat May 27, 23:33:24

5.5. att. Tikla trenina precizitates maina atkariba no maciSanas intensitates
Eksperimenta rezultata tika secinats, ka tikls uzradija vislabakos rezultatus, ja maciSanas
intensitate bija 0.01, 0.001 vai 0.0001. Attiecigi talak tika veikta talaka tikla rezultatu izpéte,
izmantojot divas labakas maciSanas intensitates vertibas.

test_accuracy

0.800
0.750
0.700
0.650
0.600
0.550

0.000 100.0k 200.0k 300.0k

Name Smoothed Value Step Time Relative

Ir=0.001nh=200 0.7742 0.7590 101.0k Sat May 27,23:59:05 1m 54s
Ir=0.01nh=200 0.7863 0.7870 101.0k Sat May 27,23:52:19 1m 55s

5.6. att. Tikla testa precizitates maina atkariba no maciSanas intensitates

Ka redzams precizaka maciSanas intensitates izpete (skat. 5.6. att.), tikls abos gadijumos
kopuma sasniedz gandriz vienadu precizitati (0.01 sasniedz nedaudz augstaku precizitati), tacu
lielakas maciSanas intensitates gadijuma konvergé$ana notiek daudz atrak. Abos gadijumos
noverojas, ka péc noteikta epohu skaita tikla precizitate samazinas, kas nozimé, ka
nepiecieSams samazinat macisanas intensitati. Ta rezultata tika nolemts izmantot eksponenciali
dilstosu maciSanas intensitati. TensoFlow bibliotekas piedavata eksponenciali dilstosa
maciSanas intensitate tiek aprékinata sadi:

stePcurret
y = lrinl’tx dr StePtotal
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Ar lr,i apzimé sakotn€jo macisanas intensitati, ar dr apzimée dilSanas intensitati un ar
step apzimé trenina iteraciju skaititaju. 5.7. att€la redzams piemérs eksponenciali dilstoSas

maciSanas intensitates vertibas izmainai.

Input interpretation

plot  y=0.001x0.05%100 0 to 1000

||H|111|>
IIIIHII)(E
0.0004 |

0.0002

200 400 600 800 1000

5.7. att. Eksponenciali dilstoSa maciSanas intensitates vértibas izmaina atkariba no trenina
iteraciju skaititaja

test_accuracy

0.850
0.830
0.810
0.790
0.770
0.750

0.000 1.000M 2.000M

Step  Time Relative
|p_lr=0.001_dr=0.05_nh=150_full 0.793 7930 4990k  Sun M 4
007 _dr=0.01_full L8360 931.0k  Sun M

0.007_dr=0.05_full 0.2330 0.8330 2.599M Sun May 28, 3]
0.001_dr=0.05_nh=1000_full 0.7930 0.7930 299.0k Mon May 29,01:09:04 5

5.8. att. Tikla testa precizitates izmaina atkariba no eksponenciali dilstoSas maciSanas
intensitates
Ka redzams eksponenciali dilstoSas maciSanas intensitates eksperimenta parauga (skat.
5.8. att.), maciSanas intensitates pakapeniska samazinasana dod nelielu tikla precizitates

uzlabojumu.
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5.4. Risinajuma pielietoSana

Ka tas tika mingts darba ievada, izveidoto sentimenta analizes risinajumu talak paredzes
izmantot informacijas izglSanas sistémas koncepta izveide. Attiecigi Saja apaksnodala ir
aprakstita sist€mas koncepta realizacija.

Informacijas ieguves sistémas koncepts tika realizéts ar NodeJS¥™ un ExpressJS'
biblioteku palidzibu. Tas tika veidots ka timekli bazeta lietotne, kura tika mitinata
makonpakalpojumu platforma DigitalOcean®’. Lai lietotni padaritu publiski pieejamu un veiktu
komunikaciju ar Twitter API, tika pieregistréts “opinion-mine.com” doména nosaukums, ka ari
tika izveidots SSL sertifikats ar Let’s Encrpyt palidzibu®®,

Izveidotais sisteémas koncepts darba izstrades gaita tika izmantots, lai veiktu Twitter API
datu iegtiSanu un test€Sanu. Nemot véra maksligo neironu tiklu darbinasanai nepiecieSamos
resursus, darba izstradatais maksligais neironu tikls netika sasaistits ar izstradato sist€mas

konceptu.

15 Pieejams https://nodejs.org/en/

16 Pieejams https://expressjs.com/

17 Pieejams https://www.digitalocean.com/
18 Pieejams https://letsencrypt.org/
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REZULTATI

Lai sasniegtu darbam uzstadito mérki, darba izstrades gaita tika iegtts 3131 tvitu liels
latvieSu valodas Twitter zinu sentimenta korpuss. 1085 jeb 34,7% no zinam tika klasificétas ka
pozitivas, 1712 jeb 54,7% ka neitralas un 334 jeb 10,7% ka negativas. P&c iegiito datu
priekSapstrades tikai veikta apstradato datu atpazistamibas parbaude attieciba pret darba
izmantoto Artiira Znotina izveidoto latviesu valodas vardu vektoru modeli. Péc datu atpaziSanas
parbaudes tika noskaidrots, ka 336 340 jeb 94,45% no apstradatajiem vardiem tika atpaziti un

99 66: 90

tikai 1976 jeb 5.55% netika atpaziti. Visbiezak sastopamie atpazitie vardi bija — “un”, “ir”, “ka”,
“es”, “ar”. Neatpazito vardu kopa nebija izteikti biezi sastopamu vardu.

Darba galvenaja dala izveidotais ilgas istermina atminas rekurentais neironu tikls péc ta
trené$anas uz 1,5 miljoniem Sentiment140 korpusa tvitiem ieguva 82,17% procentu precizitati,
kas tika aprékinata testgjot tikla darbibu uz atlikusajiem 100 000 Sentiment140 korpusa tvitiem.
ST precizitate apzimé to cik gadijumos tikla izdotais rezultats sakrita ar testa datu rezultatu.
Aprekinot tikla rezultatu precizakas metrikas, tika noskaidrots, ka tikls sasniedza 82,37%
precizitati, 81,86% parklajumu un 81,86% F1 m&ru. Nemot véra nelielo latvieSu valodas Twitter
datu korpusa apjomu, ka arT to, ka korpusa esoSie dati ir klasificeti ar 3 klaSu sentimentu,
izveidota tikla apmacibas procesa netika ieguti kvalitativi rezultati. Stkaka informacija par

izstradata tikla darbibu pieejama pielikumos.
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SECINAJUMI

Darbam uzstadita mérka izstrades procesa tika iegti vairaki secinajumi saistiba ar darba
p&tamo problému.

Twitter socialaja tikla esoSas zinas ir loti vertigs informacijas avots. Par to darba autors
parliecinajas darba izstrades sakuma posma, kad tika veikta sentimenta analizes risindjumam
nepiecieSamo datu vakSana un ievada aprakstitas informacijas ieguves sistémas koncepta
izveide. Sakotngji tika paredzets, ka no Twitter sociala tikla ar pieprasijuma palidzibu bis
iesp&jams iegut vairakus tiikstoSus lielu zinu kopu saistiba ar informacijas ieguves sist€mas
lietotaja ievaditajiem atslégas vardiem, tacu péc Twitter API izpétes tika secinats, ka Twitter
piedava loti limitétu zinu skaitu (maksimums 100 zinas viena pieprasijuma), ja tiek lietots
bezmaksas Twitter API. Ka alternativa datu iegiisanai tika piedavata komerciala platforma
Gnip, tacu sazinoties ar $§1s kompanijas parstavjiem, tika noskaidrots, ka zemaka Iimena
piedavajums (1 miljons zinu 40 dienu perioda) Twitter vesturisko datu iegiiSanai izmaksa 1250
ASV dolarus. Ieguta informacija apstiprina ieprieks izteikto apgalvojumu par Twitter zinu
vertibu.

Veicot latvieSu valodas Twitter zinu sentimenta korpusa izveidi tika secinats, ka manuala
Twitter zinu klasific€Sana ir 1€ns un laikietilpigs process. Nemot véra to, ka darba izveidota
maksliga neironu tikla kvalitativu sentimenta analizes rezultatu iegliSanai nepiecieSama
salidzinosi liela trenina datu kopa (15 000 — 20 000 zinas), tika secinats, ka §ada veida treninu
datu kopas izveide ir loti neefektiva un datu kopas izveides procesu nepiecieSams automatizgt.

Neskatoties uz iepriek$ aprakstitajam gritibam, $T1 darba izstrades procesa tika sasniegti
sekojosie mérki:

e Sentimenta analizes risinajums — tika izveidots ilgas Tstermina atminas rekurentais
neironu tikls, kas sasniedza 82,37% precizitati, 81,86% parklajumu un 81,86% F1
meéru. legutie rezultati bija atbilsto$i treniniem izmantotas datu kopas autoru
sasniegtajiem rezultatiem;

e LatvieSu valodas Twitter zinu sentimenta korpuss — darba izstrades sakuma posma
tika izveidots 3131 zinu liels manuali klasificéts zinu korpuss, kas ir publiski
pieejams GitHub repozitorija talakiem latvieSu valodas sentimenta analizes
pétljumiem;

¢ Informacijas ieguves sist€émas koncepts — tika izveidota uz NodeJS bazeta publiksi
pieejam timekla lietotne, kas tika izmantota Twitter zinu iegtSanai un

analizéSanai.
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Veicot darba gaita izstradata maksliga neironu tikla apmaciSanu un iegiito rezultatu
salidzinasanu, tika secinats, ka ar salidzinos$i vienkarSu maksliga neironu tikla risinajumu var
iegiit klasiskajam masinmacisanas metodeém lidzvertigu Twitter sentimenta analizes risinajumu.

Nemot véra darba izstrades gaita iegiitas atzinas, darbam uzstaditas petamas problémas
talakie iesp€jamie pétijuma virzieni ir:

e Automatizéti klasificeta latvieSu valodas Twitter zinu korpusa izstrade;
o Ilgas 1stermina atminas rekurento neironu tiklu optimiz€Sanas iesp&ju izpéte;

e Publiski pieejamo socialo tiklu zinu automatiz€tas ieguves sist€émas izveide.
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1. Pielikums

Tikla trenina un testa precizitate peéc Sentiment140 datu apmacibas procesa
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2. Pielikums

Tikla izejas slana parametru raditaji péc Sentiment140 datu apmacibas procesa
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output_layer/bias_summary/histogram
decay_Ir=0.001_dr=0.05_full
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3. Pielikums

Tikla kladas funkcijas raditaji péc Sentiment140 datu apmacibas procesa
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4. Pielikums

Tikla testeSana iegiita parpratumu matrica péc Sentiment140 datu apmacibas procesa

Confusion matrix, without normalization
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5. Pielikums

Tikla kliidas izmaina atkariba no maciSanas intensitates (izmantojot latviesu valodas
Twitter zinu Korpusu)
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