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ANOTACIJA

Bakalaura darba mérkis ir automatizét procesu aptauju atveérta tipa jautdjumu nolika
noteikSanai, izmantojot uzraudzito masinmaciSanos, ka art pieradit izv€leta risinajuma veiktspgju.

Programmatiiras risinajums paredzets pacientu komentaru noliika noteikSanai.

Bakalaura darbs sastav no vardnicas, ievada, maSinmaciSanas teorijas, eksist&joSiem
risinajumiem, masinmaciSanas biblioteku analizi, datu apstrades, modela parametru izklasta,

modela izstrades, rezultatiem, secinajumiem, izmantotas literatiiras un pielikumiem.

Bakalaura darba aprakstitas masinmaciSanas bibliotekas, ko iesp&jams izmantot risindgjuma
izstradei. Ar konkretu izveleétu maSinmaciSanas biblioteku aprakstita masinmaciSanas modela

izstrade. Bakalaura darba beigas tika novertéti vairaki varianti risinajumam.

Darba datu iegiSanai un apstradei tika izmantota programméSanas valodas Python

biblioteka Keras.

Kursa darbs ir uzrakstits latvieSu valoda, satur 5 tabulu, 6 atteélus. Darba apjoms kopa ar

pielikumiem ir 38 lappuses, darba izstradei tika izmantoti 45 literattiras avoti.

Atslégvardi: MasinmaciSanas, Python, Uzraudzita maciSanas, masinmaciSanas bibliotekas,

masinmacisanas modelis



ABSTRACT

Determining the Purpose of Patient Comments Using Machine Learning

The aim of the bachelor thesis is to automate the process of determining the intention of
open-ended survey questions, using machine learning, as well as to demonstrate the performance
of the chosen solution. The software solution is designed to determine the intention of patient

comments.

The bachelor thesis consists of dictionary, introduction, theory of machine learning,
existing solutions, machine learning library analysis, data processing, outline of the model

parametrs, model development, results, conclusions, list of references and appendices.

The bachelor’s thesis describes machine learning libraries, which can be used to develop a
solution. The development of a machine learning model is described with a specifically selected
machine learning library. At the end of the bachelor thesis, several options for the solution were

evaluated.

The Keras library of the Python programming languages was used to obtain and process

data for the bachelor thesis.

The bachelor thesis is written in Latvian, contains 5 table, 6 images. The volume of the
work with the attachments is 38 pages, 45 literature sources are used for the development of the

work.

Keywords: Machine learning, Python, Supervised learning, Machine learning libraries, Machine

learning model
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Dabiska valoda — Cilvéku radita valoda, kas attistijusies dabiska cela ar cilveku komunikaciju bez

apzinatas planoSanas. Piemé&ram, latvieSu vai anglu valoda.

Keras - Dabiskas valodas apstrades ietvars

Python - Programmeésanas valoda

Noliiks - komentara pazime, kas nosaka vai komentars ir pozitivs vai negativs.
BKUS — VSIA “Bérnu kliniska universitates slimnica”

PREM - aptauju sist€éma

Datu transformacija — datu izmainiSana p&c noteiktiem algoritmiem

Datu agregacija — datu forméSana grupas

GPU - Grafiskais procesors, datora komponente grafiku apstradei

CPU — Centralais procesors, datora komponente kalkulaciju veikSanai
Amazon — Elektroniskas komercijas platforma

Twitter — Socialais tikls

Emocijzime — sejas izteiksmes att€ls, ko lieto emociju att€loSanai teksta formata.
Regresija — datu analizes process, lai novertétu datu sasaisti

Klasifikacija — objektu iedaliSana grupas

SVN — Support Vector Machines [17] algoritms prieks datu klasifikacijas un regresijas lidzigu datu
klasifikacijai

NB — Naive Bayes [18] algoritms prieks datu klasifikacijas, kas datus izverte atseviski

DT — Decision Tree [19] algoritms prieks datu klasifikacijas, kas izmanto koka strukttiru [lémuma

pienemsSanai

IMDB — filmu atsauksmju platforma



Rotten Tomatoes — filmu atsauksmju platforma

LSTM — Long Short-Term Memory algoritms priek§ dabiskas valodas apstrades

CNN — Convolutional neural network algoritms vizualu attelu klasificeéSanai

Maksligais intelekts — maSinu sapratigas izturéSanas, apmacibas un pielagoSanas zinatnes nozare
Biblioteka — Neatkarigs programmatiiras koda kopums

Google —Tehnologija kompanija

Simboliskais cikls — cikls, kur darbibu ir iesp&jams izpildit noteiktu skaitu reizu.

Sesijas turétajs — programmatiras dala, kas satur informaciju par konkréta izsaukuma eso$o
stavokli

Python — programmesanas valoda, ko parsvara izmanto datu apstradei un analizei
Atgriezeniskas saderiba — programmatiiras vecaku versiju atbalstiSana pie atjauninajumiem
Facebook — socialais tikls

Neironu tikli — daudz dazadu masinmacisanas algoritmu ietvars

Torch — Python programmeéSanas valodas bibliotékas prieks neironu tiklu rékinaSanas

Modularitate — programmatiiras sadaliSana pa funkcionalam komponentém ta, lai izmainot vienu
komponent, citas komponentes netiktu ietekmétas.

Vektors — Matematisks objekts, kuram ir noteikts garums un virziens [40]
Tenzors — Matematisks objekts, kas ir visparinats vektors [39]

One-hot §ifréSana - skaitla parveide uz masivu, kur katra iesp&jamajai skaitla vertibai ir
individuals indekss un vertid ir 1 vai 0.

GDPR — Personas Datu aizsardzibas regula [7]



IEVADS

Arstniecibas iestades svarigs mérkis ir pacienta pieredzes uzlabo3ana, lai pacients justos uzklausits,
sadzirdéts, sanemtu nepieciesamo palidzibu un dotos majas ar péc iesp&jas pozitivaku pieredzi.
Pacientu pieredze ir biutiska veselibas apriipes kvalitates rezultatu un procesa dimensiju
novertésanai, turklat veselibas apriipes specifikas dél ,,pieredze” Skirama no ,,apmierinatibas”, jo
situdcijas, kad neveseliba vai nespé€ja ir neatgriezeniskas, apmierinatiba bils nosacita un apSaubam.
Lai ieglitu atgriezenisko saiti par pacienta pieredzi tiek izmantoti dazadi informacijas Iidzekli un
viens no tiem ir unikalas tieSsaistes aptaujas. Aptaujas esosos atverta tipa jautajumus nav iesp&jams
automatiski viegli sagrupét, tapec tie tiek apskatiti katrs individuali un iedaliti pozitivajas,
negativajas un neitralajas atsauksmés. lerakstu caurlikoSana un to sistematizésana ir laikietilpiga,
kas rada nozimigu un neefektivu cilvékresursu noslogojumu arstniecibas iestadés. Sis jautajums
tika aktualizéts OECD valstu veselibas ministru sanaksmé 2017. gada janvari, kad tika izvirzitas
divas jaunas prioritates — izveidot starptautiski salidzinamus pacientu zinotos pieredzes (Patient-
Reported Experience Measure — (PREM)) un pacientu zinotos rezultatu merijumus (Patient-
reported outcome measures — (PROM)).

(OECD, Recommendations to OECD Ministers of Health from the high level reflection group on the future
of health statistics, Strengthening the international comparison of health system performance through
patient-reported indicators, January, 2017, https://www.oecd.org/els/health-
systems/Recommendations-from-high-level-reflection-group-on-the-future-of-health-statistics.pdf)

2018. gada tika aizsakta t.s. PaRIS (Patient Reported Indicators Surveys) iniciativa, kura no
Latvijas puses paslaik vél tikai PREMs sadala ir iesaistijies Slimibu profilakses un kontroles centrs
un VSIA ,Bérnu kliniska universitates slimnica” (BKUS). Saskana ar Eiropas Savienibas
struktiirfondu pieSkirSanas nosacijumiem Latvijai ir jaievie$ sistematiska un pastaviga pacientu

zinotas pieredzes mériSana (PREMs) visas arstniecibas iestades, kas arT nosaka t€mas aktualitati.

(REGULATION (EU) 2017/825 of 17 May 2017 on the establishment of the Structural
Reform Support Programme for the period 2017 to 2020 and amending Regulations
(EU) No 1303/2013 and (EU) No 1305/2013)

Bakalaura darba mérkis ir automatizet procesu atvérta tipa jautdjumu noliika noteikSanai,
izmantojot maSinmaciSanos. Pacientu atsauksmes tiks apstradatas lietoSanai maSinmaciSanas
programmatiiras. [zmantojot iegiitos atsauksmju datus tiks trenéts masinmaciSanas modelis, lai ar
to varétu noteikt jaunu atsauksmju noliku. Izstradato modeli biis iesp&jams izmantot, lai noteiktu

komentaru noliiku realaja laika.



Bakalaura darba sakuma tiek aprakstita petama probléma un masinmaciSanas jédziens.
Talak tiek apskatiti jau eksist&josie risinajumi, kas ir saistiti ar petamo problému. Tiek apskatiti
risinajumi anglu valoda un turku valoda. Talak tiek apskatiti popularakie masinmaciSanas ietvari,
kurus biitu iesp€jams izmantot, lai izstradatu masSinmaciSanas modeli. Apskatitie riki tiek
salidzinati un tiek izveélets potenciali labakais riks masinmaciSanas modela izstradei.
MasinmaciSanas modela izstradei dati tika iegutie no Bérnu kliniskas universitates slimnicas
(turpmak teksta ka BKUS) sistemas PREM aptaujam no 2018. [idz 2020. gadam. Talak apskatits
ieglito datu format€Sanas process un ar to saistitas problémas. Talak tika apskatiti izveleta rika
masinmaciSanas modela izstrades principi un iesp&jamie mainigie parametri, kas ietekmé&tu
masinmaciSanas modela trenéSanu un precizitati. Bakalaura darba praktiskaja dala tiek izstradats
masinmaciSanas modelis, izmantojot iepriek§ aprakstitos mainigos parametrus. Bakalaura darba

nosléguma tiek izvelets un implementéts masSinmacisanas modelis ar augstako precizitati.

Bakalaura darba meérkis: Izveidot masinmaciSanas modela prototipu ar 95% vai vairak

procentu precizitati pacientu pieredzes komentaru noliika noteikSana latviesu valoda.

Bakalaura darba hipotéze: Ir iespgjams izveidot masinmaciSanas modeli ar 95% vai

vairak procentu precizitati pacientu pieredzes komentaru noltuika noteikSana.



1. MASINMACISANAS

Pirmas nodalas mérkis ir sniegt ieskatu par maSinmaciSanas jédzienu un tas iesp&jamajiem

guvumiem. Tiks apskatits masinmaciSanas jédziens, vésture un pielietojuma veidi

1.1. Kas ir maSinmaciSanas

Masinmacisanas ir maksliga intelekta apaks nozare, kas ar statistiku palidz lielos datu apjomos
atrast sakaribas. MaSinmaciSana tiek izmantoti algoritmi, kas izpilda darbibu, novérté darbibas
precizitati, noverteé darbibas klidu pret sagaidamo rezultatu un mégina vélreiz izpildit darbibu,

mainot iek§€jos parametrus tada veida, lai uzlabotos precizitate.

Kopumu, kas satur darbibas un dazadus iek$€jos parametrus sauc par modeli. Modelis ir ka
funkcija, kas no konkrétiem datiem, izvada rezultatu. Modelis atSkiras no algoritmiem ar to, ka ta
algoritms nav strikti noteikts un to ir iesp&jams mainit. Vienigais, kas tiek noteikts ir ta maciSanas
metode. Modelim tiek noteikta konkréta maciSanas metode. Precizitates uzlaboSanai modelis veic
darbibu desmitiem, simtiem vai pat miljoniem reizu un katru reizi izmaina savu iek$gjo algoritmu,
lai tas butu tuvaks sagaidamajam rezultatam. Kad darbiba ir atkartota N reizes un parametri

rezultata noteikSanai ir pielagoti, tad ir iesp&jams prognozet iznakumu ar precizitati [1].

Konkrétak maciSanas metodes var eksistét vairakas un tas var tikt nodalitas slanos. Slani var
biit dazadi. Tie var saturét datu transformacijas algoritmu, datu agregacijas algoritmu vai kada cita
tipa algoritmu, kas manipul€ ar datiem. Slanu esamiba lauj veidot kompleksus modelus un pielietot

tos dazadakajas realas dzives sferas.

1.2. Vesturisks atskats

MasinmaciSanas termins pirmo reizi tika lietots 1952. gada, kad to izdomaja datorinzenieris
Artirs Samuels. Termins sakas ar datorprogrammas uzrakstiSanu dambretes spélei, tacu atminas
triikuma d@] bija nepiecieSams izveidot algoritmu, kurs sp&tu noteikt pareizos gajienus. Programma
velak tika pilnveidota tada veida, ka ta, atceroties iepriek$&jos gajienus un uzkrajot pieredzi, sp&ja

pati noteikt optimalako risinajumu [2].
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20. gadsimta 60. gados tika atklati vairaku limenu slani, kas pavéra jaunu pasaule neironu tiklu
pétnieciba. Tika atklats, ka maciSanas algoritmi darbojas labak, ja tie ir noslanoti jeb ja visi dati

neatrodas viena slani — datu sadalijums pa slaniem ir miisdienu maSinmaciSanas pamats [3].

90. gados interese par neironu tikliem, kas ir mastnmacisanas virsklase, bija visai zema un to
talakai petniecibai netika pievérsta plaSa uzmaniba, tacu zinatnieks Geofs Hintons (Geoff Hinton)
pieturgjas pie to petniecibas. 2006. gada tika publicéts darbs “a fast learning algorithm for deep
belief nets”), kas kluva par pavérsiena punktu masinmacisana [4],[5]. Saja darba tika aprakstita
slanu pilniga nodaliSana ta, lai kada slana dati nekomunicéti ar citu slanu datiem, bet lai
komunikacija no slana uz slani notiktu bez to ieks$€jo datu komunikacijas. Komunikacija starp slanu
ieksgjiem datiem sagadaja gritibas. Slanus bija gruti korigét, jo tie bija saistiti viens ar otru.
Mingtais darbs atrisindja sarezgitas korig€Sanas problému un lava izmainit slanus atseviski

neietekmgéjot citus slanus.

2009. gada tika publicéts darbs “Large-scale Deep Unsupervised Learning using Graphics
Processors” [6], kas ierosinaja izmantot GPU, nevis CPU. Lidz tam primari masinmacisana tika
izmantots CPU, bet tas ir salidzino$i 1ens lieliem datu apjomiem liela izméra programmatiiras.
Darba ierosinata GPU izmantoSana programmatiiras apmacisanas laiku samazinaja no vairakam
nedélam uz apméram vienu dienu. Apmacibas ilgums vargja samazinaties pat 72 reizes [6],[4].
Masinmacisanas atrumam palielinoties vairakas reizes, ta izmantoSana strauji pieauga un tagad

masinmacisanas tiek izmantota visas dzives sferas.

1.3. Kategorijas

Masinmacisanas tiek iedalita vairakas kategorijas pec to pieejas, apmacibas veida, risinamas

problémas un mérka.

1.3.1. Uzraudzita maciSanas

Uzraudzitas masinmacisanas algoritms veido matematisko modeli no ieprieks definétas datu
kopas, kas satur gan datus, gan sagaidamos rezultatus [9]. Bakalaura darba ietvaros tiks izmantota
uzraudzita maSinmaciSanas. Uzraudzitajai masinmaciSanai nepiecieSami lieli datu apjomi, kurus ir
jasagatavo ar jau zinamiem iznakumiem. MaSinmaciSanas modelis izmanto ievaddatus no

sagatavotajiem datiem un prognoz€ iznakumu. Ja iznakums nav pareizs, tad modela ieks€jais

11



algoritms tiek korigéts. Ar lielakiem datu apjomiem ir iesp&jams ieglit augstaku precizitati.
Problémas uzraudzitas maciSanas gadijuma ir datu nepietickamiba vai partren&sanas, kur modelis

tiek uztrenéts uz dotajiem datiem un nav sp€jigs precizi apstradat neredz€tus datus [9].

1.3.2. Neuzraudzita maciSanas

Neuzraudzita masinmaciSanas algoritms veido matematisko modeli no iepriek$ definétas datu
kopas, kas satur tikai datus bez sagaidamajiem rezultatiem. Bez sagaidamajiem rezultatiem
masinmacisanas modelis pats izlemj datu struktiiras un saiknes un var veidoties ieprieks neredzétas
struktiiras vai saiknes. Neuzraudzita maSinmaciSanas tiek izmantota, lai atklatu minétas datu
struktiiras un starp tam eso$as saiknes, lai tos biitu iesp&jams grupét kategorijas [9]. Minéta

macisanas metode tiek pielietota gadijumos, kad cilvéks nav sp&jigs atrast datu sakaribas [8].
1.3.3. Daleji uzraudzita maciSanas

Dalgji uzraudzita maciSanas ir uzraudzitas maciSanas un neuzraudzitds maciSanas
savienojums. Sakuma masSinmaciSanas modelim tiek iedoti sagatavoti dati ar sagaidamajiem
rezultatiem, bet pec tam tiek iedoti dati bez sagaidamajiem rezultatiem. Minéta macisanas metode
tiek izmantota gadijumos, kad ir lieli datu apjomi. Datus ir nepiecieSams apstradat cilvekam un
cilvéka darbs ir dargs un laikietilpigs. Parsvars datu tiek apstradati bez sagaidamajiem rezultatiem,

bet dala datu sagaidamo rezultatu nosaka cilveks [8].

1.3.4. Stimuléta macisanas

Stimuléta maciSanas veido matematisko modeli, kas mijiedarbojas ar apkart esoso vidi, kas ir
dinamiska pozitivu vai negativu stimulu veida. Modelis tiek ielikts dinamiska vide un sapem
informaciju par to. Atkariba no modela ricibas jeb izvad-datiem, modelis sanem atbildi no vides,
kas dod atalgojumu. Atalgojuma parametri var vari€ties. Modelis var tikt biivéts, lai palielinatu
atalgojumu vai samazinatu kadu no atalgojuma parametriem, pieméram, risku. Stimulétas

macisanas pazistamakie piemeri ir pasbraucosas masinas vai Saha datorprogrammas [8].
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2. EKSISTEJOSIE RISINAJUMI

Teksta noliika analize ir anglu valoda ir loti plasi petita téma. Interneta ir pieejamas datu
kopas anglu valoda, no kuram ir iesp&jams izstradat noltika noteikSanas modelus. Pieejamie dati ir
mérami miljonos. Pieméram, Amazon produktu atsauksmju datu kopa, kuras lielums ir 142.8
miljoni datu [11], vai Twitter komentaru datu kopa, kuras lielums ir 1.6 miljoni [12]. Savukart,

citas valodas teksta noliika analize ir salidzinos$i maz p&tjjumu.

Pirmais eksist§josais risinajums ir “Twitter Sentiment Classification using Distant
Supervision” [13]. Darba aprakstits, ka ar Naive Bayes (Turpmak teksta ka NB), Maximum Entropy
un Support Vector Machines (Turpmak teksta — SVM) algoritmiem iesp&jams apstradat komentarus
ar precizitati virs 80 procentiem. Darbs izcelas ar to, ka var apstradat ari komentarus ar
emocijzimém. Darba aprakstits par to, ka noltika noteikSanu un algoritma izstradi apgritina tas, ka
teksti ir tikai 140 burtu gari. Parasti tiek izmantotas datu kopas no atsauksmju platformam ka /MDB
vai Rotten Tomatoes, jo tur pieejami gari teksti, kuros tiek piedomats pie sintakses un gramatiskas
pareizibas. Twitter komentaros, savukart, netiek piedomats pie sintakses un komentara jéga tiek

izpausta péc iesp€jas lakoniskak, kas apgriitina noliika analizi.

Otrais eksist€josais risinajums ir “Sentiment analysis algorithms: evaluation performance
of the Arabic and English language”[14]. Darba tiek salidzinati Anglu valodas un Arabu valodas
noliika noteikSanas modeli, izmantojot lidzigus algoritmus. Anglu valodai ar Decision tree
(Turpmak teksta — DT) algoritmu noliiks tika noteikts ar 97.16% precizitati un ar NB algoritmu
noliiks tika noteikts ar 89.52% precizitati. Savukart, Arabu valodai ar DT algoritmu noliks tika
noteikts ar 50.76% precizitati un ar NB algoritmu noliks tika noteikts ar 54.43% precizitati. Ir

redzama krasa atSkiriba starp noliika noteikSanas precizitatém anglu un arabu valodas.

Tresais eksist&josais risinajums ir “Baselines and Bigrams: Simple, Good Sentiment and
Topic Classification” [15],[16]. Darba aprakstits ka var izmantot NB un SVM algoritmus, lai iegiitu
modeli, kas nosaka noltiku ar 92.5% precizitati. Darba izmantota /MDB komentaru datu kopa, kas
satur daudz datu. Eksist§josais risindjums izmanto iepriek$ sagatavotus vardu vektorus, kas ir

klasificeti anglu valodai.
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Ceturtais eksistgjosais risinajums ir “The Impact of NLP on Turkish Sentiment Analysis”
[10]. Darba apraksts par noliika analizes precizitates uzlaboSanu par 5%, sasniedzot 78.83%

precizitati. Darba ir izmantots SVM algoritms.

Piektais eksistgjosais risinajums ir “DataStories at SemEval-2017 Task 4: Deep LSTM with
Attention for Message-level and Topic-based Sentiment Analysis” [21]. Darba apskatits Long
Short-Term Memory (Turpmak teksta LSTM) algoritms ar dazadiem uzmanibas mehanismiem.
Pirms LSTM algoritma pielietoSanas datiem tika veikta teksta sintakses sakarto$ana, sadaliSana un

transformacija par skaitliem, izmantojot skaitlu-vardu vardnicas.

No aplukotajiem eksistéjoSajiem risinajumiem var secinat, ka anglu valoda ir iesp&jams
izstradat modelus ar augstu noliika noteikSanas precizitati virs 80%, tacu citas valodas izstradat
lidzigu modeli ir griiti. Pielaujams, ka latvieSu valoda izstradat maSinmaciSsanas modeli ar

precizitati virs 80% paslaik pieejamo risinajumu ietvaros biitu sarezgiti.
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3. MASINMACISANAS BIBLIOTEKU ANALIZE

MasinmaciSanas modela izveidei tiks izmantots maSinmaciSanai paredz&ts ietvars, lai
programmatiiras kodu nebiitu jaraksta no pasa sakuma. Tika aplukoti 4 popularakie

magsinmacisanas ietvari.

3.1. Tensorflow

Tensorflow ir atvérta koda maksliga intelekta biblioteka, kas izmanto datu plismas
grafikus, lai biivétu modelus. Ta lauj programmétajiem izveidot liela apjoma neironu tiklus

vairakos Itmenos. letvaru galvenokart izmanto klasifikacijai un regresijai [22].

Bibliotekai ir loti labs grafiskais atbalsts un loti laba dokumentaciju, kur var atrast visu

nepiecieSamo informaciju, ieskaitot atjauninajumu detaliz€tus aprakstus[23].

3.1.1. Tensorflow priekSrocibas

Biblioteka piedava labako datorgrafikas vizualizaciju, kada pieejama starp lidzveértigam

bibliotekam, bet vizualizacijas iesp€jas ir pat plasakas neka citam bibliotekam [24].

Pateicoties tam, ka bibliotekas izstradatajs ir Google, ta ir ievérojami paraka ar augstaku
veiktsp&ju, atriem un regulari public€tiem atjaunindjumiem un jaunam versijam ar jaunu

funkcionalitati. Tas nodroSina jaunako algoritmu pieejamibu biblioteka [24].

Biblioteka lauj izpildit atseviSkus modela slanus, kas lauj ievietot un atgiit datus atseviski

no kopé&ja modela. Atsevisku slanu izmanto$ana nodroSina &rtu atklidoSanas iesp€ju [24].
3.1.2. Tensorflow trukumi

Viena no problematiskakajam funkcionalitatém ir simbolisko ciklu neesamiba. Biblioteka
neatbalsta simboliskos ciklus, kas ir viena no svarigakajam prasibam mainigo garumu sekvences.
Eksiste funkcija “bucketing”, kuru izmantojot, ciklu neesamibu ir iesp&jams apiet, tacu tai ir citi

ierobezojumi, pieméram, atpakoSana [24].

ProgrammeéSanas kods ir sadrumstalots un biezi griiti izprotams — mekl&jot kadu darbibu

tiek piedavati vairaki loti l1dzigi varianti, radot neizpratni par pareizo risinajumu [25].
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Programmesanas kodam ir augsts sarezgitibas Iimenis. Katru aprékinu nepiecieSams
izsaukt no sesijas turétaja (session handler). Tas rada situaciju, kur bibliotekas izmantoSana ir
lidzvertiga vienas valodas izmantoSanai citd valoda. Nav iesp&jams izmantot darbibu bez
bibliotekas ekvivalenta, 11dz ar to nav iesp&jams rakstit pat tiru Python kodu, neskatoties uz to, ka
Python ir atbalstita valoda. Nereti koda papildus nosacijumi nav minéti dokumentacija un nav
iesp€jams atrast par tiem informaciju. Pastav augsts kliidas risks, jo, piem&ram, neizdevusas

modela trenéSanas gadijuma netiek padots kliidas zinojums [25].

Lai gan jaunas versijas tiek izdotas regulari reizi viena vai divos meéneSos, kas ir
priekSrociba, jaunas versijas nereti izraisa atgriezeniskas saderibas (backwards compatibility)

problémas [25].
3.2. Pytorch

Pytorch ir atverta koda masinmaciSanas biblioteka, kuras pamata ir Torch biblioteka.
Biblioteku izmanto tadam lietojumprogrammam, ka datora redze un dabiskas valodas apstrade.
bibliotekas galvenais izstradatajs ir Facebook maksliga intelekta p€tniecibas laboratorija,

2017.gada septembrt biblioteka kluva par atvérta koda biblioteku [26].

Biblioteku izmato galvenokart tiklu arhitekturas, piem&ram, CNN, LSTM un citos augsta
Iimena algoritmos. To galvenokart izmanto pétnieciba, uznéméjdarbiba, un maSinmaciSanas un

maksliga intelekta attistibas noliikos [27].

Pytorch atri ieguva popularitati pateicoties tam, ka tas lava maSinmaciSanas pé&tniekiem

salidzinosi ar citiem rikiem, vieglaka veida, buivet sarezgitas arhitekttras [28].
3.2.1. Pytorch priekSrocibas

Daudzveidigas modularas komponentes, kuras ir viegli komplektet. Atvieglota iespgja
lietotajam pasam izveidot slanu tipus un palaist tos uz GPU. Pieejami vairaki iepriek$ apmaciti

modeli [28].
3.2.2. Pytorch trukumi

Parsvara lietotajam nepiecieSams paSam rakstit maciSanas kodu. [28] Dokumentacija ir

nepilniga [28].
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Pytorch no lietotaju puses ir uzskatami dokumentets ka loti 1éns. Vairaki lietotaji ir
noverojusi un dokument&jusi to, ka Pytorch ar katru nakamo versiju ir kluvis aizvien lénaks,
iesp&jams tas noticis iek$gjas optimizacijas truikuma del. Tas norada uz programmatiiras koda

stabilitates trikumu. [29]

Pytorch ir loti griiti atrast informaciju. Pat meklgjot prieksrocibas un trikumus radas

griitibas atrast pietickami daudz informacijas.

3.3. TFLearn

TFLearn ir modulara dzilas masinmaciSanas biblioteka, kas biivéta balstoties uz
Tensorflow. Visas funkcijas ir biivétas balstoties uz tenzoriem un var tikt izmantotas ar1 atseviski
no 7TFLearn. Biblioteka tika veidot ar noliku piedavat augstaka limena API TensorFlow
vajadzibam, lai atvieglotu un paatrinatu izp&tes gaitu, vienlaicigi veidojot riku, kas ir pilniba

saderigs ar TensorFlow [30].

3.3.1. TFLearn prieksrocibas

Viegli lietojams augsta [imena API, kas paredzets padzilinatu neironu tiklu veidoSanai, ka
ar1 §Sim API pieejamas vairakas pamacibas un pielietojuma pieméri. Papildus ir iesp&jama atra
prototipéSana, izmantojot augstas modularitates iebiivétu neironu tiklu slanus un citas metrikas

[30].

Visas funkcijas ir blivétas uz tenzoriem un var tikt izmantotas atseviski no TFLearn. Eksiste
spécigas atbalsta funkcijas, kas palidz apmacit Tensorflow grafikus, piedavajot vairakus ievades,
izvades un optimizacijas risinagjumus, ka ari tiek piedavata vienkarSa un skaista grafiku

vizualizacija, kas attélo datus [30].

TFLearn piedava lespg&jamu izmantot vairakus CPU/GPU [30].

3.3.2. TFLearn trukumi

TFLearn var radit problémas pie jaunu versiju izmantoSanas. Atjauninajumi ir biezi un

jaunas versijas nereti izraisa atgriezeniskas saderibas (backwards compatibility) problémas [31].

Griti atrast informaciju par TFLearn arpus izcilas dokumentacijas. Problému gadijuma
biitu griiti atrast risinajumu kadai bibliotekas problémai.
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3.4. Keras

Keras ir augsta Itmena atveérta koda neironu tiklu biblioteka, rakstita programmeéSanas
valoda Python. Ta ir balstita uz Tensorflow, bet ir integréta ari ar citiem zema limena
masinmacisanas ietvariem. Keras tika radits, lai piedavatu lietotajiem atri un vienkarsi veikt dzilas
masinmaciSanas eksperimentus ar neironu tikliem. Keras galvenais fokuss ir biit lietotajam

draudzigam, modularam un izvérSamam rikam [32].

3.4.1. Keras priekSrocibas

Keras lauj atri un erti izveidot, un test€t neironu tiklu ar minimalu koda daudzumu. Tapat

ir iesp&jams ar1 izveidot pat loti sarezgitus neironu tiklus ar minimalu koda daudzumu [33].

Jebkuru funkcionalitati ir iesp&jams izveidot ka moduli, kas padara talaku kombin&Sanu loti
értu un vienkarSu. Pamata Keras jau nodroSina plasu klastu ar pamata komponentém, kas
paredzetas Keras ekosist€émas darbinaSanai[33]. Keras piedava dazas pamata funkcionalitates

funkcijas, kas atvieglo Keras modelu izveidi.

Keras ir pieejama plasa komiina. 2020.gada sakuma tika dokumentgts, ka Keras izmanto
jau 375 000 lietotaju, kas nodroSina plasu komtnas atbalstu [34]. Ka arT Keras nodroSina vienu no
pilnvertigakajam un saprotamak organizétajam dokumentacijam, kadas pieejamas lidzvertigiem

rikiem [35],[36].
3.4.2. Keras trukumi

Keras ir buvéts ka augsta [imena AP/ un individualu parametru nepiecieSamibas gadijuma,
nereti ir nepiecieSams individualus parametrus, kas atSkiras no rika standarta piedavatajiem. Lai
ar1 Keras nodroSina iesp&ju implementet pasa definetus parametrus, tas tomér piedava zemaku
dinamiskumu ka citas zema limena bibliotekas [34]. Izmantojot individualos parametrus un
saskaroties ar zema limena bibliotekas API var rasties problémas, jo Keras ir veidots ka augsta

Iimena biblioteka un saskarsme ar zema Iimena bibliotekas AP/ nav paredzéta [38].

Keras piedava plasu biezak izmantoto funkcionalitasu klastu, kas nepiecieSams izstradajot
un pétot dzilas maStnmaciSanas modelus, bet ta piedavatais klasts ir Sauraks ka citiem rikiem,

pieméram, Tensorflow [34],[37].
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Apskatot aprakstitas masinmaciSanas bibliotekas risindgjuma izstradei nav piemérotas
PyTorch vai TFLearn bibliotekas, jo par tam ir salidzinos$i loti griiti atrast informaciju un nav
zinams vai tam eksisté aktivas komiinas, kur notiktu daliSanas ar zinasanam. Gan Keras, gan
Tensorflow ir stipras puses, ka Tensorflow ir plasas redig€Sanas iespgjas, bet sarezgitibas Iimenis
ir augsts. Keras, savukart, satur salidzino$i maz redig€Sanas iesp&jas, bet satur labi definétus
pieejamos algoritmus. Lai salidzinatu bibliotekas tika nemta véra salidzinasana interneta [32]. Tika
apskatiti salidzino$ie parametri — veiktsp&ja un draugu rekomendacijas. Pie abiem parametriem

Keras tika izvel€ts ka labakais rezultats ar redzamu parsvaru.
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4. DATU APSTRADE

Datu apstrades nodala aprakstits ka pieejamie dati tikai filtréti un apstradati, lai iegttu
masinmaciSana lietojamus datus. Lai bitu iesp&ams trenét masinmaciSanas modeli, ir
nepiecieSami dati. Bakalaura darba ietvaros tika iegtiti dati no BKUS sist€émas PREM aptaujam no
2018. I1dz 2020. gadam. Dati tika iegiiti .x/sx datu formata un kopa tika iegtti 7774 komentari no
pacientiem. legiitie dati nesatur personu sensativo informaciju, palaujoties GDPR regulas
parasibam. Datu apstradi sakot, dati tiek ieladeti no “data/comments.xlsx” faila no direktorijas
“data”. Datu apstradeé izmantotas programmatiras pamat-kods ir pieejams faila

“notebooks/data_processor.ipynb”

4.1. Datu filtrésana

Vispirms tika iegiitas datos piejamas kolonnas un to nosaukumi tika mainiti uz koda viegli

pierakstamiem nosaukumiem. Kolonnu nosaukumi redzami tabula (4.1. tabula).

4.1. tabula
Kolonnas nosaukums ieejas datos Kolonnas nosaukums izejas datos
Kometnars comment
Datums date
Nodala section
Komentara veids type
Apstaklis reason

Talak tika atlasitas tikai nepiecieSamas datu kolonnas “comment” un “type”. Kolonnas.

Pargjie dati tiek ignoréti, jo nav nepiecieSami.
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4.2. Datu attiriSana

P&c kolonu izveles tika veikta datu attiriSana no ne-latinu tekstiem. Datu attiriSanai tika
izveidots filtrs, kas parbauda vai teksts sastav tikai no latipu burtiem. Parbaudei tikai izmantota

alphabet detector bibliotekas funkcija is_latin.

Problémas nesagadaja dati 1idz 4434. rindai. 4434 rinda tika apskatita un izradijas, ka taja
komentara vieta atradas telefona numurs. Funkcija is_/atin tika papildinata ar ievaddatu piespiedu

transformaciju uz teksta mainigo.
Dati tika filtréti pec funkcija is_latin un péc filtréSanas palika 6376 komentaru rindas.

Talak tika apskatiti tipa kolonna esosie dati un tika apskatitas atlautas kolonnas vértibas.

4.2. tabula att€lo atlautas vértibas

4.2. tabula
Vertiba Skaidrojums
poz Pozitivie komentari
neg Negativie komentari
poz/neg Gan pozitivie, gan negativie komentari

Talak tika atrasts visas eso$as kolonas vertibas, kas neatbilst atlautajam un tas tika

transformétas uz atlautajam veértibam, ko att€lo 4.3. tabula.

4.3. tabula
Vertiba Vertibas transformacija
prz poz
Piz poz
Plz poz
Paz poz
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poz/ poz

Ptz poz

-

P&c komentaru tipa kolonnas attiriSanas tika parbaudits vai komentaru tipa kolonna satur
tikai atlautas vértibas. P&c parliecinasanas vertibas tika talak transformétas uz skaitliskam

vertibam, ko attelo 4.4. tabula

4.4. tabula
Vertiba Vertibas transformacija
poz 1
neg 0
poz/neg 2

Apstradatie dati tika saglabati faila “data/comments_processed.csv”.
4.3. Datu standartizéSana

MasinmaciSana ir nepiecieSami standartizéti dati, lai datus butu iesp&jams izmantot
masinmacisana, visiem komentariem jabiit vienada garuma un ka skaitliem, nevis vardiem. Ka ar1
nepiecieSams transformét komentara tipu uz klasifikatora tipu, nevis skaitli. Datu standartizacijai
tika izmantota Keras bibliot€kas klase Tokenizer, kas vardus parvérS no teksta uz skaitliem.

Tokenizer klases pielietosanu ilustré 4.1. attéls.

# Embed data into padded integer sequences

# Get Comment Values

comments = df.comment.values

# Create a Words to Integers array with size of

tokenizer = keras.preprocessing.text.Tokenizer(num_words=vocab_max_size)

# Get vocabulary for current data set

tokenizer.fit_on_texts(comments)

# Set the actual size of vocabulary

vocabulary_size = len(tokenizer.word_index) + 1

# Encode comments from words to integers with the defined vocabulary. Can be later decoded with .sequences_to_texts
encoded_comments = tokenizer.texts_to_sequences(comments)

# Pad all comments to the size of the sentence. Add 0 if the cells are empty. Cut too long sentences
padded_encoded_comments = keras.preprocessing.sequence.pad_sequences(encoded_comments, maxlen=sentence_size)

4.1. attéls
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Vispirms tika izveidots “fokenizer” objekts, kur§ satur vardnicu no vardiem uz skaitliem.
Visi komentaru vardi tiek ievietoti vardnica un sagrupéti péc to lietoSanas biezuma. Biezakiem

vardiem identifikators ir mazaks. P&c tam visi komentari tiek parversti no teksta uz skaitlu virkném.

P&c komentaru parkodesanas uz skaitlu virkném bija nepiecieSams visus komentarus iegiit
ka vienada lieluma skaitlu virknes. Tas tika Tstenots ar Keras bibliotekas “Sequence” klases
pad_sequences funkciju, kas visus komentarus pagarinaja vai saisinaja lidz 512 varda garumam,
kas tika izvélets. Konkrétais varda garums tika izveléts, jo maksimalais teksta garums komentaros
ir 563 un tika izveleta augstaka divnieka pakape maksimalajam varda garumam, kas neparsniedz

maksimalo teksta garumu komentaros.

P&c komentaru standartizéSanas bija nepiecieSams standartizet ar komentaru tipu uz one-
hot Sifrejumu. “One-hot” SifréSana ir skaitlu parveidoSana skaitlu virkng, kur katram skaitlim

atbilst savs identifikators, ko ilustré 4.2. attéls.

# Categorize answers.
answers = keras.utils.to_categorical(df.type.values,num_classes=3)

4.2. attels

Lai dati butu standartizeti, bija nepiecieSams kategorizét komentara tipu . Konkrétaja
gadijuma tipiem ir 3 kategorijas: 1, 0 vai 2. Katrs komentara tips tika parveidots uz One-hot

Sifregjumu. Komentaru tipa Sifréjumu attélo 4.5. tabula.

4.5. tabula
Tipa vértiba Tipa One-hot Sifréjums
1 [0,1,0]
0 [1,0,0]
2 [0,0,1]
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5. MODELA PARAMETRI

MasinanmaciSsanas modelim var bt vairaki parametri, ko mainot, izmainas

masinmacisanas modela potencialo rezultatu iznakums

5.1. Laikmets (epoch)

Laikmets ir defingjama mervienibu, kur tiek vienu reizi pariets pari visai datu kopai.

Mainot laikmeta skaitu, tiek noteikts, cik reizes datiem tiks pariets pari.

5.2. Slani

Slanis ir modela maciSanas algoritms. Slanus ir iesp&jams definéts katru atseviSki un
dazadas kombinacijas.
5.2.1. Embeding
Embeding slanis ir modela maciSanas slanis, ko pielieto dabiskas valodas apstrade, kur vardi
vai frazes no vardnicas, tiek savienoti ar vektoriem vai realiem skaitliem. Embeding slanis uzlabo

dabiskas valodas apstrades algoritmu precizitati, ja to izmanto ka pirmo slani prieks datu

ievades.[42]
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5.2.2. LSTM
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5.1. attels

LSTM slanis ir modela maciSanas slanis, ko pielieto nenoteikta lieluma teksta apmacibas
gadijumos. LSTM slanis atSkiras ar atgriezeniskas saites izmantoSanu ta aprékinos. LSTM sastav
no vairakam komponentém: Stnas, ievad vartiem, izvadiSanas vartiem un aizmirSanas vartiem.
Skatit 5.1. attelu. Katri varti atbild par savu funkcionalitati, kas tiek dinamiski izmantoti. LSTM

slanus izmanto klasifikacijas un apstrades gadijumos [43].
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5.2.3. Dropout
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(a) Standard Neural Net

(b) After applying dropout.

5.2. attéls

Atmesto datu kopas (Dropout) slanis ir modela maciSanas slanis, kas nejausi izvéelas

neironus, kuru veértibas uzlikt uz 0. Katra masinmacisanas modela izpildes reize no tikla tiek izslegti

n neironi. Neironu izslégSana novers iesp&ju masinmacisanas modela parmacisanos. 5.2. attéla labi

ilustréta atmesto datu kopu (Dropout) slanu darbiba[44].

5.2.4. Dense

Blivas datu kopas (Dense) slanis ir parast dzilas masinmaciSanas neironu tikla slanis. Tas

ir visbiezak lietotais neironu tiklu slanis. Tas darbojas p&c algoritma

output = activation (dot (input, kernel) + bias)

Kur ievaddati ir iepriek$¢ja slana dati. Kernel ir ieprieks€jie dati no produkta. Dot ir

skalarais reizinajums no input un kernel. Bias ir vertiba priek§ modela optimizacijas. Activation ir

funkcija, kas tiek izmantota izvaddatu aprékinaSanai [45].
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5.2.5. Spatial_dropoutld

Spatial dropoutld slanis tiek izmantots ka uzlabota laternativa Atmesto datu kopas

(Dropout) slanim. Tas izmet ne tikai idividualas verrtibas [41].

5.3. Aktivizacijas funkcijas

MasinmaciSanas modelos aktivizacias funkcijas tiek lietotas, lai normaliz&tu izejoSos datus

vai tos pielagotu attiecigi sagaidamajam izejvertibam.
5.3.1. Softmax

Softmax aktivizacijas funkcija saskaita visus ievaddatus un izejdatos izdod kop€jo summu

viens. Katra ievaddatu veértiba tiek procentuali pielagota uz kopgja fona.

5.3.2. Sigmoid

Sigmoid aktivizacijas funkcija nosaka lielako vertibu no ievaddatiem un izdod izejdatus

attieciba pret to. Katrai ievadvertibai tiek izdota izvadvertibu diapazona no 0 Iidz 1.

5.3.3. Relu

Relu aktivizacijas funkcija Ir [idziga funkcija sigmoid, bet ta atSkiras ar to, ka algoritms nav
dinamisks, bet gan statiski ass un mainas pie noteiktam vértibam. Tas ir 0 pirms 0 un palielinas

attiecigi pec 0.
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6. MODELA IZSTRADE

Sakuma tika izstradats modelis ar pamata konfiguraciju [20]. Modelis tika parveidots tapec,
ka ir 3 iesp&amas vertibas, pozitivs, negativs, neitrals (pozitivs un negativs) un ar
“binary_crossentropy” izdod tikai 2 atbildes, tika izmainits atbilzu ievaddatu formats uz “one-hot
encoding”, kur [1,0,0] atbilda negativam, [0,1,0] atbilda pozitivam un [0,0,1] atbilda neitralam.
Modeli tika parveidots tikai p€d€jais slanis no Dense(1, activation='sigmoid') uz Dense(3,
activation="softmax'). Vispirms tika izmainits neironu skaits, jo tagad atbilde sastav no masiva
(array) garuma 3. Tad tika nomainita aktivizacijas funkcija no “sigmoid” uz “softmax”, jo
“sigmoid” visas vertibas parveidoja no 0 Iidz 1, bet “soffmax” visu slani esoSo vertibu skaitu

parveidoja par summu 1 kopuma.

Tren€Sanai tika izvelets “epoch’ skaits 25, jo pie ta vel aktivi mainijas trenétais modelis un

modela precizitate. Tas ir novérojams ar1 datos, kas atrodami pielikuma (skatit pielikuma 1. att€lu).

Lai saglabatu modela svarus kludu (error) gadijuma vai lai izvert€tu ka mainas reala
precizitate (accuracy) uz neredzetiem datiem, tika pievienota atgriezeniska saite (callback). Kur
katram modela veidam tika pievienots atskaites punkts (checkpoint) uz katru trenina “epoch”. Ka

arT tikai pievienots “best model”, kur tika saglabati modela svari ar labako precizitati (accuracy)

Pec modela pielagoSanas tas tika tren€ts ar standartizétajiem datiem. Att€la redzama
izveidotad modela konfiguracija. Pé&c modela tren€Sanas beigam, tas tika test€ts ar neredz&tiem
datiem un tika sasniegta tikai 80.47% precizitate (skatit pielikumu 1. att€lu), kameér vélama

precizitate ir virs 95%.

# create a model
def getModel(name):
# get a model class
model = keras.models.Sequential(name=name)

# models layers

model.add(layers.Embedding(vocabulary_size, vocab_vector_size, input_length=sentence_size, name='embed'))
model.add(layers.SpatialDropout1D(0.25, name='spatial_dropout'))

model.add(layers.LSTM(64, dropout=0.5, recurrent_dropout=0.5, name='lstm_1"'))
model.add(layers.Dropout(0.5))

# Last output layer
model.add(layers.Dense(3, activation='softmax', name='dense_output'))

# compile model
model.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['categorical_accuracy'])
return model

6.1. attéls
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Par iesp&jamo problému tikai izvirzits tas, ka dotaja piemera [20] izmantotais datu kopa
bija anglu valoda un maksimalais vardu garums bija 200. Pieejamajos datos figurgja gan gari , gan
1si komentari un maksimalais teksta garums sasniedza 563 vardus. Tapéc, lai atbilstu parsvaram
vardu ievad-datu skaits tika palielinats uz 512. Maza datu apjoma dél atmetamo datu kopu
(dropout) nebija iesp&jams uzlikt lielu, jo péc rekomendacijam lieliem datu apjomiem 100k un uz
augSu atmetamo datu kopu (dropout) ir rekomendé&ts uzstadit uz 0.5 , bet maziem apjomiem
rekomendétais apjoms ir 0.2. Dropout ar1 tika uzstadits rekomend@tais apjoms. P&c izmainu
veikSanas modelis tika tren€ts un testéts. P&c izmainam labakais iegiitais rezultats bija 79.47%

precizitate (skatit pielikuma 2. att€lu). Izmainas negativi ietekméja modela izveide.

79.47% precizitate nav vélamais gala rezultats. Tika mekl&ti risinajumi, ka uzlabot LSTM
modela precizitati. Ka viena no iesp&jam tika atrasta v€lviena LSTM slana pievienoSana jau
esoSajam. Gala rezultata butu 2 LSTM slani. Tas tika izdarits un tika iegtts modelis:

# create a model
def getModel(model_name):
# get a model class
model = keras.models.Sequential(name=model_name)

# models layers

model.add(layers.Embedding(vocabulary_size, vocab_vector_size, input_length=sentence_size, name='embed'))
model.add(layers.SpatialDropoutlD(@.25, name='spatial_dropout'))

model.add(layers.LSTM(66, dropout=0.5, recurrent_dropout=0.5, name='lstm_1', return_sequences=True))
model.add(layers.Dropout(0.5,name="dropout_1"))

model.add(layers.Dense(512, activation="sigmoid", name="dense_1"))

model.add(layers.LSTM(33, dropout=0.5, recurrent_dropout=0.5, name='lstm_2'))
model.add(layers.Dropout(0.5,name="dropout_2"))

model.add(layers.Dense(33, activation="sigmoid", name="dense_2"))

# Last output layer

model.add(layers.Dense(3, activation='softmax', name='dense_output'))

# compile model
model.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['categorical_accuracy'l])
return model

6.2. attéls

Starp LSTM slaniem tika ievietoti ar1 Blivo datu (Dense) slani, lai dati tiktu ari sapludinati,
ne tikai papildinati. Modelis tika trenéts un tika iegits rezultat 80.35% precizitate, kas joprojam

nav apmierinoss rezultats.
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REZULTATI

P&c masSinmaciSanas modela trenéSanas pie dazadam vidém augstaka iegiita precizitate ir
80.47%. Baklaura darba sakuma izvirzita hipot€ze nepiepildijas, jo neizdevas darba gaita izveidot

masinmacisanas modeli ar preciztiati virs 95%.

Rezultatus var uzskatit par neizdevuSiem, ja precizitati salidzina ar anglu valodas
masinmacisanas eksist€§joSiem modeliem, bet salidzinot ar citu valodu masinmaciSanas
eksistgjosiem modeliem precizitate ir augsta, pat parsniedzot Turku valoda izstradata modela esoSo

precizitati.
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SECINAJUMI

P&c dazadu masinmaciSanas modelu izveides un apmacibas var secinat, ka veidojot lidzigus
modelus precizitatei biitu jabuit ap 80%. Tas nozimé, ka probléma varétu bit datu trukums, jo
lidziga precizitate norada uz kada parametra neatbilstibu un mainot masinmacisanas modela
parametrus var secinat, ka potenciali 20% datu var€tu but nestandarta, ko ir griiti klasificet.
Datu apjoms sagadaja griitibas, jo augstas kvalitates masinmaciSanas modeliem nepiecieSamais
datu apjoms ir mérams desmitos tiikstoSu vai pat miljonos, bet petijuma gaita izdevas iegit tikai

ap 7700 sakotngjo datu, kuru skaits samazinajas, kad tika izfiltréta tikai latviesu valoda.

Autors ir nonacis pie secinajuma, ka ar esoSajiem datiem nav iesp&jams izveidot
masinmacisanas modeli, kas spétu noteikt komentara noltiku ar 95 vai vairak procentu precizitati.
MasinmaciSanas algoritmi sp&j pamata atpazit komentaru noliikus, bet latvieSu valoda pastav

skersli, kas to efektivitati samazina.
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PIELIKUMI

1. Lstm piem&ra modelis — 80.47% precizitate

epoch loss

categorical_accuracy
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2.0
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4.0
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18.0
19.0
20.0
21.0
22.0
23.0
24.0
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26.0
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28.0
29.0
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7

0.9117637872695920
0.6699029207229610

0.589869499206543
0.5521935820579530
0.5765159130096440
0.5886428952217100
0.5852617621421810
0.6449821591377260
0.6672537326812740
0.7751988768577580
0.7059122920036320
0.8039196729660030
0.9235427379608150
0.8415976166725160
0.8985702395439150
0.8921834230422970
0.9625155925750730
0.9000115394592290
0.9239002466201780

0.946404218673706
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0.8853360414505010
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0.7972379326820370
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0.7953546643257140
0.8047708868980410
0.8003766536712650
0.7890772223472600
0.7853107452392580
0.8022598624229430
0.8003766536712650
0.784055233001709
0.7746390700340270
0.790960431098938
0.7784055471420290
0.7922159433364870
0.7972379326820370
0.7903327345848080
0.7859385013580320
0.7765222787857060
0.7796609997749330
0.7639673352241520
0.7884494662284850
0.7802887558937070
0.7834274768829350
0.7859385013580320
0.77715003490448
0.7859385013580320
0.7809165120124820
0.8047708868980410



2. Lstm lielakas vardnicas modelis — 79.47% precizitate

epoch loss categorical_accuracy

0 1.0 | 0.8605661988258360  0.6020087599754330
1 2.0 0.7753257155418400 0.6603891849517820
2 3.0 | 0.7312855124473570 0.7043314576148990
3 4.0 0.5883323550224300 0.7708725929260250
4 5.0 | 0.5740466117858890 0.771500289440155
5 6.0 0.6688149571418760 0.7602008581161500
6 7.0 | 0.6186894774436950 | 0.7802887558937070
7 8.0 | 0.5922308564186100 | 0.7947269082069400
8 9.0 0.6448741555213930  0.7934714555740360
9 10.0  0.6772956252098080  0.7758945226669310
10 11.0  0.6756924390792850  0.7859385013580320
11 12.0  0.7500459551811220 0.764595091342926
12 13.0 | 0.7041975855827330  0.7696170806884770
13 14.0 | 0.7579900622367860 0.770244836807251
14 15.0 | 0.8245254158973690  0.7595731616020200
15 16.0  0.8647134304046630 0.7558066248893740
16 17.0  0.8898164629936220 0.7570621371269230
17 18.0 | 0.9920495748519900 0.743879497051239
18 19.0  0.8664348721504210  0.7608286142349240
19| 20.0 0.8768506050109860 0.750784695148468
20| 21.0 0.9563798308372500 0.7827997207641600
21 22.0 | 0.9573386311531070 | 0.7746390700340270
22| 23.0 5.670666694641110 0.6051475405693050
23| 24.0 0.8822903633117680 0.7294412851333620
24| 25.0| 0.894808292388916 0.7313245534896850

7

0.7947269082069400



3. LSTM - 2 LSTM slani modelis — 80.35

epoch loss categorical_accuracy

0 1.0 1.0049078464508100 0.6020087599754330
1 2.0 0.9507278203964230 0.6020087599754330
2 3.0  0.9166691303253170 0.6020087599754330
3 4.0 0.8044782876968380 0.6020087599754330
4 5.0 0.685107946395874 0.7175140976905820
5 6.0 0.643538773059845 0.7558066248893740
6 7.0 0.6139442920684810 0.7821720242500310
7 8.0 0.7310555577278140 0.7338355183601380
8 9.0 0.6022740602493290 0.7796609997749330
9 10.0 0.6134157180786130 0.7871939539909360
10 11.0 0.6203808784484860 0.790960431098938
1 12.0 0.6223596930503850 0.7991211414337160
12 13.0 0.6719269752502440 0.7790332436561580
13 14.0 0.66825932264328 0.8035153746604920
14 15.0 0.6468348503112790 0.790960431098938
15| 16.0 0.6923304796218870 0.7953546643257140
16 17.0 0.6796601414680480 0.7991211414337160
17 18.0 0.6742569208145140 0.7777777910232540
18| 19.0 0.6885607242584230 0.7401130199432370
19| 20.0 0.7071745991706850 0.7627118825912480
20| 21.0 0.7292494773864750 0.7376019954681400
21 22.0 0.7461636066436770 0.7219083309173580
22| 23.0 0.8031168580055240 0.7099811434745790
23| 24.0 0.8241438865661620 0.6704331636428830
24| 25.0 0.8606789708137510 0.6691776514053350
13 0.8035153746604920
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