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Anotacija

Musdienas arvien pieaug uzglabatas informacijas un datu apjoms. Daudz informa-
cijas tiek uzkrats teksta dokumentos, kas lielakoties tiek uzglabati nestruktureta veida.
Magistra darba merkis ir iepazities ar teksta klasifikacijas problematiku un izpetit da-
zadas, biezak lietotas masinmaciSsanas metodes, ko izmanto s1 uzdevuma atrisinasanai.
Tapat darba apskatitas metodes teksta datu dimensiju skaita samazinasanai. Darba gai-
ta veikta anglu valodas datu klasifikacija atbilstosi temam, izmantojot "The New York
Times” zinu virsrakstu datus. Veikta ar1 latviesu zinu portalu komentaru klasifikacija
agresivos un neagresivos komentaros. Abam datu kopam klasifikacija veikta, izmantojot
atbalsta vektoru metodi, klasifikacijas kokus un gadijuma mezus. Labakie rezultati sa-

sniegti ar atbalsta vektoru metodi.

Atslegas vardi: teksta klasifikacija, masinmaciSanas, atbalsta vektoru metode



Abstract

Nowadays amount of stored information and data increase exponentially. Besides,
a lot of this information is accumulated in textual data. Those text data usually are
stored in unstructured way. The aim of this paper is to investigate the problem of text
classification and explore most frequently used machine learning methods for this task.
Moreover, different dimensionality reduction techniques for textual data are investigated
in this paper. To reach the goal of the thesis two different data sources are used: English
headlines from “The New York Times” and Latvian comments of Latvian news portals.
Three classifiers are employed: support vector machines, decision trees and random fo-

rests, however, the best classification accuracy are achieved with support vector machines.

Key words: text classification, machine learning, support vector machine
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Ievads

Pedejo gadu laika strauji pieaudzis interneta lietotaju skaits un vel straujak ir au-
dzis datu un tekstu apjoms, kas pieejams digitalaja vide. Publikacijas, zinas, atsauksmes,
komentari, stidzibas - visu So datu apjoms ir neizmerojami liels. Sie dati lielakoties ir ne-
struktureti vai daleji struktureti. St iemesla del par aktualu problemu musdienas ir kluvusi
tekstu un dokumentu klasificesana. Teksta datu analize lauj atri un erti iegut secinajumus
par siem datiem un nav nepieciesams tos manuali lasit, kas prasitu daudz resursu un laika.

Teksta dokumentu klasificesanai arvien vairak tiek izmantotas dazadas masimaci-
sanas metodes. Ja dokumentus nepieciesams klasificet divas grupas, tad labakos rezultatus
parasti uzrada atbalsta vektoru metode. Sis metodes galvena prieksrociba ir tada, ka ta
labi strada gadijumos, kad ir loti liels datu dimensiju skaits. Un teksta klasifikacijas uz-
devumiem liels dimensiju skaits ir raksturigi.

Atbalsta vektoru metodi 1963. gada ieviesa Padomju Savienibas matematiki Vladi-
mirs Vapniks un Aleksejs Cervonenskis. Devindesmito gadu sakuma tika izstradata kodolu
substitucijas pielietosana atbalsta vektoru metodei, kas pavera loti plasas iespejas Sis me-
todes pielietosanai praktiskos klasifikacijas uzdevumos.

Darba galvenais merkis ir izstradat modeli, kas klasificetu latviesu zinu portalu ko-
mentarus agresivos un neagresivos komentaros. Ta ka sis klasifikacijas uzdevums satur
divas grupas, darba gaita lielaka uzmaniba pieversta tiesi divu grupu klasifikacijas prob-
lemam. Tapat veikta art anglu valodas datu klasifikacija.

Magistra darba galvenie uzdevumi
1. iepazities ar teksta klasifikacijas problemas butibu,
2. izpetit masimaciSsanas metodes, ko izmanto teksta klasifikacijai,
3. detalizetak aplukot atbalsta vektoru metodi,
4. izveidot klasifikacijas modelus realiem datiem.

Pirmaja nodala apskatiti teksta analizes un klasifikacijas piemeri. Aprakstita da-
tu sagatavosana teksta klasifikacijai, to starpa celmosana (stemming) un lemmatizacija
(lemmatization), ka ar1 dots ieskats par masimmacisanas metodem, ko izmanto teksta kla-
sifikacijas uzdevumiem.

Otraja nodala sniegts atbalsta vektoru metodes teoretiskais apraksts un pamato-

jums, kapec var tikt veikta transformacija, izmantojot kodolu funkcijas.



Tresaja un ceturtaja nodala tiek apskatiti iegutie rezultati, veicot teksta datu kla-
sifikaciju. TreSaja nodala aplukota anglu valodas datu klasifikacija. Izmantota ” The New
York Times” zinu virsrakstu datu kopa. Ceturtaja nodala aprakstita latvieSu zinu porta-
lu komentaru klasifikacija agresivos un neagresivos komentaros. Abam datu kopam tiek
veikta klasifikacija ar atbalsta vektoru metodi, klasifikacijas kokiem un gadijuma meziem.
Abas nodalas tiek apskatiti atbalsta vektoru metodes rezultati atkariba no kodolu funkci-
jas.

Visas darba aprakstitas metodes realizetas programma R. Darba gaita izstradatie

programmu kodi ir pievietoti pielikuma.



1. Teksta klasifikacija

Lidz devindesmito gadu vidum tekstu klasifikacijai parsvara izmantoja diezgan vien-
karsus, manuali definetus kriterijus, kas balstijas uz ekspertu viedokli. Bet pieaugot tekstu
un dokumentu apjomam un attistoties vajadzibai analizet un apstradat Sos datus, tekstu
klasificesanai arvien vairak tiek izmantota datu izrace un masimacisanas metodes. Atbil-
stosas un pareizas klasifikacijas metodes izveide un milziga teksta datu apjoma petisana
musdienas ir nozimiga petijumu nozare.

Teksta klasifikacijai ir loti plaSas izmantoSanas iespejas. Viens no klasiskakajiem
piemeriem ir bibliotekas sakartot gramatas atbilstosi tematiem. Musdienas digitalaja vi-
de, digitalajas datubazes nepieciesams sagrupet gramatas, publikacijas, rakstus atbilstosi
tematiem. Uzdevums ir noteikt, vai konkreta publikacija ir par epidemiologiju vai tomer
par embriologiju. Ir svarigi dokumentu ieklaut pareizaja grupa, lai pec tam to butu erti
atrast un apstradat.

Informacijas izvilkSana (Information Extraction) ir cits plasi izmantots teksta ana-
lizes uzdevums. Ta butiba ir automatiski izvilkt strukturetu informaciju no nestruktureta
vai daleji struktureta teksta. Talak ieguto informaciju var izmantot teksta klasificesanai
vai meklesanas algoritmu izstradei.

Uznemumi, kas darbojas lielas konkurences apstaklos, monitore to, ko publice un
pazino konkurenti, lai spetu atri reaget un rikoties. Ta¢u manuala konkurentu zinu mo-
nitoresana ir loti lens un laikietilpigs process. Efektivaks veids, ka paveikt So uzdevumu,
ir uzbuvet "gudro rapuli” (smart crawler), kas interneta lapas ik dienas mekle publiceto
informaciju par konkurentiem. Atrodot saistosus un noderigus rakstus, tie tiek apkopoti
un saglabati vienuviet, ko pec tam cilvekam izskatit ir loti erti.

Teksta analizes metodes izmanto, lai izstradatu personalizetu zinu filtru. Balstoties
uz to, ko cilveks ir ieprieks lasijis, algoritms iemacas atpazit tas zinas, kas konkretajam
lasitajam butu saistosakas un piedava tiesi Sos rakstus.

Tekstu klasifikacijas metodes izmanto, lai no ienakosajiem e-pastiem automatiski
atdalitu surogatpastu. So uzdevumu veic ne tikai lielakie e-pastu sniedzéji, bet ar1 daza-
das kompanijas, kas darbojas pakalpojumu sniegSanas joma. Siem uznemumiem klienti
suita e-pastus. Kompanijas ir darbinieki, kas ienakosos e-pastu izlasa un sniedz nepiecie-
samo atbildi. Bet biezi vien klientu sutitie e-pasti ir nederigi, un, lai darbiniekam nebutu
javelta laiks to lasiSanai, tiek izmantotas teksta klasifikacijas metodes, lai to paveiktu au-

tomatiski. Tapat ienakosos e-pastus var sadalit temas un automatiski parsutit konkretam



darbiniekam, kurs spej atrisinat klienta problemu. Tada veida tiek ietaupits darbinieku
laiks un uznemumam samazinas izmaksas.

Interneta vide biezi vien tiek rakstitas atsauksmes par dazadam gramatam, filmam,
notikumiem, pakalpojumiem, uznemumiem utt. Izlasit visas atsauksmes par interesejoso
tematu ir loti laikietilpigi, tapec svarigi ir automatiski noteikt atsauksmju noskanojumu
jeb sentimentu. Sentimentu analizes (sentiment analysis) merkis ir noteikt to, vai do-
kuments ir pozitivs vai negativs. Izmantojot sentimentu analizi, atri iespejams noteikt
klientu vai sabiedribas kopejo noskanojumu par kadu konkretu jautajumu, kas, savukart,
palidz izvertet veiktas darbibas un saprast, ka labak rikoties nakotne.

Teksta analizu metodes ir loti dazadas, bet turpmak darba pieversisimies teksta kla-
sifikacijai.

Apaksnodalas apraksts balstits uz [18], [1], [L6], [15]

1.1. Datu sagatavosana klasifikacijai

1.1.1. Dimensiju skaita samazinasana

Dokumentu klasificeSsanas procesa svariga nozime ir pareizai datu sagatavosanai, lai
samazinatu datu klasificeSanai nepiecieSamo laiku un lai klasifikacija butu precizaka. Bu-
tiskaka teksta klasifikacijas uzdevuma problema ir loti lielais datu dimensiju skaits. St
iemesla del daudzas klasifikacijas metodes nav iespejams pielietot, vai arl tas prasa loti
ilgu laiku, lai veiktu klasifikaciju, tadel svarigi ir samazinat datu dimensiju skaitu. Sva-
rigi izslegt nenozimigas un liekas pazimes (features), citadi tas var degradet klasifikacijas
algoritmu.

Pirmais solis ir vardu tokenizesana (tokenization). Tas nozime, ka teksts tiek sadalits
sikas vienibas, parasti vardos. Tada veida tick nodalitas ar1 pieturzimes, skaitli, e-pasta ad-
reses, telefona numuri utt. Piemeram, "es”, "sedet”, ”...”, )", 72356”, "epasts@provider.com”,
"www.lu.lv” u.c. Veicot teksta apstradi, nepieciesams visus burtus parveidot vai nu par
lielajiem vai mazajiem burtiem, jo vairakas datu apstrades programmas ir registrjutigas
(case sensitive), kas nozime, ka vardi ”Janis” un ”janis” tiks uzskatiti par diviem daza-
diem vardiem.

Nakamais solis ir iznemt pieturzimes, skaitlus, ja tie nav svarigi klasificeSanas uzde-
vuma, ka arl iznemt ta saucamos stopvardus (stopwords), kas tekstos ir biezi sastopami,
bet kas ir maznozimigi klasifikacijas uzdevumam. Piemeram, stopvardi ir "un”, "gan”,

"ar1”, "ka”, "bet” u.c.



Talak var veikt vardu celmosanu, kas nozime vardu dalisanu sastavdalas, tas ir, no-
dalit priedekli, varda sakni, piedekli un galotni un talak modelesanas procesa par pazimi
uzskatit tikai varda sakni. Sada veida vardi "aita”, "aitu”, "aitinas” tiks apvienoti viena
pazime. Ir izstradati vairaki celmosanas algoritmi, kas ir piemeroti anglu valodai: Pa-
isa un Huska celmosanas algoritms (Paice/Husk stemmer), Portera celmosanas algoritms
(Porter’s stemmer) un Lovina celmosanas algoritms (Lovin’s stemmer). Visi Sie algoritmi
izstradati, lai nodalitu varda galotni. Prakse biezak lietotais celmosanas algoritms anglu
valodai ir Portera algoritms.

Celmosanas algoritmi parasti ir salidzinosi vienkarsi, bet tie nespej atpazit sinoni-
mus, piemeram, “silts” un "karsts” bus divas atskirigas pazimes, lai gan butu verts tas
apvienot. Tapat celmosana nespej atpazit homoformas. Piemeram, ”"dod roku”, "roku
bedri” un "klausos roku” visos Sajos gadijumos celmosana vardu "roku” uztvers ka vienu
pazimi, lai gan isteniba tas ir tris atskirigas pazimes. Lai uzlabotu So procesu, vardu cel-
mosanu var aizstat ar vardu lemmatizaciju (lemmatization).

Lemmatizacija vardus parveido to pamatformas, izmantojot vardnicas un morfolo-
gisko analizi. Tas nozime, ka lietvardi tiks parveidoti vienskaitla nominativa, darbibas
vardi - nenoteiksme utt. Lemmatizacijas procesa var tikt noteiktas vardskiras, piemeram,
"dod roku” vards "roku” ir lietots ka lietvards, bet "roku bedri” tas ir darbibas vards.
Sarezgitakie lemmatizacijas algoritmi spej atpazit sinonimus, piemeram, vardi "masma”
un "automobilis” var tik uzskatiti ka viena pazime. Lemmatizacijas algoritmi ir sarezgi-
taki un to darbibas laiks nereti ir ieverojami ilgaks neka celmosanas algoritmiem. Tacu
viennozimigi celmosana un lemmatizacija ieverojami samazina datu dimensiju skaitu.

Nodalas apraksta izmantoti [2], [20], [14], [3]

1.1.2. Pazimju biezumu veidi

Kad veikta datu dimensiju skaita samazinaSana, nepiecieSams teksta datus parvei-
dot, lai butu iespejams veikt klasifikaciju. Tekstu klasifikacija biezi tiek pielietota "vardu
maisa” pieeja (bag-of-words). Sis metodes biitiba ir tada, ka vardu seciba teksta tiek ig-
noreta un tiek izveidota nesakartota vardu kopa.

Pienemsim, ka D ir visu dokumentu kopa, ko nepieciesams klasificet, un F ir visu sa-
stopamo pazimju (features) kopa. Pienemsim, ka doti dokumenti d; C D, kur i = 1, ..., n,

un pazimes f; C F, kur j = 1,...,m, tad datus var izkartot matrica
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1.1. tabula. Dokumentu un pazimju matrica

fi f2 Jm
dy ay1 ai,2 a1,m
dQ a2 1 a2 2 a2.m
d, an 1 an 2 Anm

Vertibas a; ; var tik noteiktas dazados veidos, bet parasti tas ir pazimju/izteicienu

biezums (term frequency (TF')). Pazimju biezumam T'F; ; ir dazadi veidi:

» Vienkarsakais variants ir saskaitit, cik reizes pazime f; ir sastopama dokumenta d;,

tas ir,
Ids |

TFj =Y Tea),
j=1

kur Ijs eq,) ir indikatorfunkcija, tas ir,

1 ,jaijdi

I{fjedi} =
0 ,jaf; €d;

Binarais pazimju biezums:

TFij =iean

tas parada to, vai pazime sastopama konkretaja dokumenta vai ne neatkarigi no ta,

cik daudz reizes ta ir atkartojusies.

Logaritmiskais pazimju biezums:
|di]
TFi’j =14In Zl{ijdi}

j=1

Inverso dokumentu biezumu (inverse document frequency (IDF)) define

n
IDF;,p =In = .
P (Zi:l I{dieplijdi}>

Inversais dokumentu biezums parada, cik daudz informacijas konkretais vards apraksta,

tas ir, vai konkreta pazime ir biezi vai reti sastopama visos dokumentos.
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Biezi tiek izmantots pazimju biezums - inversais dokumentu biezums ( Term frequency

— Inverse document frequency (TF-IDF)), ko define
TFIDF,;p = TF,,IDF;p.

TF-IDF novertejums katrai pazimei dos svaru, balstoties uz to, cik biezi dota pazime
sastopama konkretaja dokumenta un cik unikala ir konkreta pazime. Ja dota pazime ir
sastopama daudzos dokumentos, tad IDF vertiba bus mazaka, lidz ar to TF-IDF vertiba
samazinasies. Piemeram, ja pazime sastopama visos dokumentos, tad IDF un lidz ar to
ar1 TF-IDF vertiba bus 0. Bet ja pazime ir sastopama tikai dazos dokumentos, tad tas
svars un TF-IDF vertiba bus lielaka.

Apraksts balstits uz [16], [7]

1.1.3. N-grammas

"Vardu maisa” pieejas trukums ir tads, ka tiek zaudeta vardu seciba teikuma. Pie-
meram, sentimentu analizes problema "nav labi” tiktu uzskatits par negativu attieksmi,
bet, izmantojot vardu maisa pieeju, sie vardi tiek uzskatiti par divam atskirigam pazimem
"nav” un "labi”. Lai nepazaudetu so vertigo informaciju, teksta analizes uzdevumos biezi
vien izmanto n-grammas (n-grams). N-gramma ir pec kartas sekojosi n vardi, kas tiek
uztverti ka viena pazime. Piemeram, konstruejot bigrammas, "nav_labi” tiktu uzskatita
par vienu pazimi.

Teksta klasifikacijas uzdevumos ne reti izmanto unigrammas kopa ar bigrammam.
Dazreiz medz lietot ar1 trigrammas, tacu lielaka skaita n-grammas parasti netiek izman-
totas. Pirmkart, izmantojot n-grammas, loti strauji pieaug pazimju skaits, un tas var but
par iemeslu tam, ka masimmacisanas metodes nespes veikt kvalitativu dokumentu kla-
sifikaciju. Otrkart, lai konstruetu n-grammas un to biezums dazados dokumentos butu

pietiekami liels, nepieciesama liela apmacibas kopa.

1.2. Masmmacisanas algoritmi teksta klasifikacijai

Kad veikta teksta datu tirisana, dimensiju skaita samazinasana un pazimju biezumu

novertesana, datiem var pielietot kadu no klasifikacijas algoritmiem.
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1.2.1. Naiva Beijesa metode

Naiva Beijesa metode klasifikacijas uzdevumos balstas uz Beijesa nosacito varbutibu

formulu
P(y|z)P(x)
Ply)

Naiva Beijesa metode pienem, ka dokuments d € D pieder tai klasei ¢* € C, kam

P(zly) =

izpildas
P(d|c)P(c)
t = = —_— . 1.1
¢ = g Pleld) = max =5 (13

Izteiksmi (EI) varam parrakstit

= rileacxp(fl, fo, sy fm|c) P(c), (1.2)

kur f; ir dokumentos sastopamas pazimes. Lai tiesa veida atrisinatu So uzdevumu, butu
nepieciesama loti liela apmacibas kopa, lai korekti varetu noteikt lielo skaitu nepiecieSamo
varbutibu novertejumu. Lai cinitos ar So problemu, tiek pienemts, ka pazimes sava starpa
ir neatkarigas un ka vardu seciba dokumenta nav svariga. Ta ir vardu maisa pieeja. Tada

gadijuma varam izmantot sakaribu

P(f1; f25 w5 fmle) = P(frle) P(f2|c)...P(fmlc),

kas nozime to, ka mums nav janoverte visa kovariaciju matrica, bet gan tikai mainigo
dispersijas.

Lidz ar to iegustam Naivo Beijesa klasifikatoru

= Hc1EaCXP(c) H P(f]ec).

fer

Naiva Beijesa metode ir vienkarss klasifikacijas algoritms, kas dazados klasifikacijas
uzdevumos sniedz loti labus rezultatus. Metodes prieksrociba ir ta, ka, lai sasniegtu labus

klasificeSanas rezultatus, nav nepiecieSama liela apmacibas kopa.

1.2.2. Klasifikacijas koki

Klasifikacijas koki sadala sakotnejos noverojumus neskelosas kopas, balstoties uz ka-

du noteiktu kriteriju. Katru jauno apakskopu atkal var sadalit mazakas kopas, nosakot
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jaunu kriteriju. Tada veida tiek ieguta koka struktura, kur gala mezgli norada dokumenta
grupu, bet zari norada, kuras pazimes tiek izmantotas, lai noklutu Iidz konkretajai grupai.
Labi konstruets klasifikacijas koks lauj viegli klasificet konkretu dokumentu, novietojot
to saknes mezgla jeb sakotneja mezgla un vadot to pa grafu. Viegli uztveramais algoritms
ir galvena klasifikacijas koku prieksrociba.

Eksperimentu rezultati rada, ka klasifikacijas koki dokumentu klasifikacijas uzdevu-
mos izmanto lielu skaitu pazimju, kas ir apmacibas kopas dokumentos. Tadel biezi vien
klasifikacijas koku modelis ir par - apmacijies (over - fitting) un testa kopas dokumentus
klasifice nepareizi. Tacu ja izmantoto pazimju skaits nav parak liels, tad klasifikacijas

koku metode strada precizak.

1.2.3. Neironu tikli

Teksta klasifikacijai var izmantot neironu tiklus. Neironu tiklu algoritms veidots,
censoties kaut nedaudz atkartot cilveku smadzenu darbibu. Smadzenes uznem informaci-
ju, tad to apstrada, parvadot no viena neirona uz citu Iidz pienemts lemums saistiba ar
sakotnejo informaciju. Pec lidziga principa tiek konstrueti neironu tiklu algoritmi.

Sis metodes prieksrociba ir tas, ka ta labi strada situacijas, kad ir liels skaits di-
mensiju. Tapat neironu tikli spej identificet pretrunigus, troksnainus datus un mazinat
to svaru klasifikacijas procesa. Tac¢u galvenais neironu tiklu trukums teksta klasifikacijas
uzdevumos ir tads, ka aprekinu veiksSanai nepieciesams loti liels atminas daudzums un
jaudigs procesors (CPU). Cits metodes trukums ir sarezgitais algoritms, ko gruti izskaid-

rot citiem lietotajiem.

1.2.4. Gadijuma mezi

Gadijuma mezu metodes butiba ir apvienot daudzus nekoreletus klasifikacijas kokus.
Apmacibas kopa tiek sadalita apakskopas, un katrai no stm apakskopam tiek konstruets
klasifikacijas koks. legutie atseviskie klasifikacijas koki tiek apvienoti gadijuma meza.

Ta ka klasifikacijas koki tiek konstrueti mazakam dokumentu kopam, Sie modeli uz-
rada labakus rezultatus neka visai apmacibas kopai konstruetais viens klasifikacijas koks.
Gadijuma koki daudzas klasifikacijas problemas uzrada labus rezultatus. Ta¢u gadijuma

mezu metodes konstruesanai nepiecieSami lieli laika un datora jaudas resursi.
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1.2.5. Atbalsta vektoru metode

Teksta klasifikacijas uzdevumos loti biezi tiek izmantota atbalsta vektoru metode.
Daudzos darbos minets, ka tiesi atbalsta vektoru metode dod visprecizakos rezultatus.
Tam par iemeslu ir tas, ka s1 metode labi strada loti lielam dimensiju skaitam. Un ka
jau minets, liels dimensiju skaits ir raksturiga teksta klasifikacijas uzdevuma problema.
Atbalsta vektoru metode nosaka to, kuras pazimes ir nozimigas konkretaja klasifikacijas
problema un nesvarigas pazimes tiek izslegtas.

Atbalsta vektoru metode strada loti labi gadijumos, kad grupu skaits, kuras nepie-
cieSsams saklasificet dokumentus, nav liels. Ja grupu skaits ir salidzinosi liels, tad atbalsta
vektoru metodes realizesanai nepiecieSams ilgs laiks un liels atminas daudzums, lai veiktu
aprekinus. Optimalais grupu skaits ir divi. Sadam teksta klasifikacijas problemam atbal-
stu vektoru metode uzrada labus rezultatus, un aprekiniem nav nepieciesami lieli laika un
jaudas resursi.

Apraksts balstits uz [2], [16], [4],[19]

1.3. Klasifikacijas modelu efektivitates novertesana divu klasu
gadijuma

Lai konstruetu masmmacisanas algoritmu dokumentu klasificesanai, nepiecieSams
zinat to, kura klase atbilstosais dokuments ir ieklauts. Ir nepiecieSama ta saukta apma-
cibas kopa (training set). Izmantojot Sos datus, modelis tiek apmacits un, balstoties uz
apmacito modeli, var klasificet datus, kam nav zinama patiesa klase. Tacu apmacibas ko-
pas izveide ir loti laikietilpigs un dargs process, jo parasti tas notiek, manuali lasot datus
un novertejot to, kura klase konkreto dokumentu ieklaut. Tacu, lai apmacitu klasifikacijas
modeli, precizas apmacibas kopas izveide ir vitali svariga. Lai arT teksta datiem biezi vien
tiek izmantota klasteranalize, tacu to parasti neizmanto, lai izveidotu apmacibas kopu, jo
apmacibas kopai svarigi but maksimali precizai, bet klasteranalize ka jau jebkurs masin-
macisanas algoritms strada ar zinamu kludu.

Kad izstradats klasifikacijas modelis, svarigi novertet to, cik labi iegutais modelis
strada. Ja konstrueti vairaki modeli, nepiecieSsams noteikt to, kurs ir precizaks. Lai to iz-
darttu, pirms klasifikacijas modela apmaciSanas dalu no apmacibas kopas datiem ieklauj
testa kopa (testing set). Parasti 80% datu tiek ieklauti apmacibas kopa un atlikusie 20%
dokumentu tiek ieklauti testa kopa.

Kad ieguts klasifikacijas modelis, tiek pienemts, ka testa kopas datiem nav zinama
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patiesa klase, un sie dati tiek klasificeti ar apmacito modeli. Iegitas modela vertibas tiek
salidzinatas ar patiesajam vertibam.
Pienemsim, ka mums ir divas klases. Vienu no tam nosauksim par pozitivo klasi,

bet otru par negativo grupu. Lidz ar to ir iespejami Cetri gadijumi, skatit tabulu @

1.2. tabula. Modela rezultati un patiesie stavokli

Modela rezultati

Pozitivs Negativs

Patiesais Pozitivs TP FN
stavoklis Negativs FP TN

Ja klasifikacijas modelis norada uz pozitivo stavoklu grupu un ar1 patiesa stavokla
klase ir pozitiva, tad to sauc par patiesi pozitivu TP (true positive). Ja patiesais stavoklis
ir pozitivs, bet modelis klasifice negativaja klase, tad to sauc par aplami negativu FN
(false negative). Analogiski define aplami pozitivu FP (false positive) un patiesi negativu
TN (true negative).

Ir ieviesti dazadi novertejumi, kas lauj noteikt to, cik labi konkreta klasifikacijas me-
tode strada. Viens no Ssadiem novertejumiem ir jutigums SE (sensitivity). Ta ir varbutiba,

ka klasifikacijas modelis ir pareizi identificejis pozitivas klases, tas ir,

TP

E:—:
5 TP+ FN

TPR. (1.3)

Jutigumu sauc ar1 par patiesi pozitivo raditaju TPR (true positive rate).
Cits biezi lietots mers ir
TP

= 1.4
PPV TP+ FP’ (14)

ko sauc par precision. Tas parada, cik liela dala no visiem dokumentiem, ko modelis kla-
sificejis ka pozitivu, patieSam ir pozitivas grupas dokumenti.

Cits svarigs novertejums ir specifiskums SP (specificity) jeb patiesi negativais radi-
tajs TNR (true negative rate). Ta ir varbutiba, ka klasifikacijas modelis pareizi atpazist

negativos stavoklus
TN

P=—"_
P = FprTN

= TNR. (1.5)
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Testa efektivitati parada

TP+TN

FEFF =
TP+ FP+FN+TN’

(1.6)

kas ir pareizi klasificeto dokumentu skaits pret visiem.

Pirmaja acumirkll varetu skist, ka pietick novertet vienigi efektivitati (), tacu
sadi var palaist garam loti svarigu informaciju par modeli. Pienemsim, ka dots divu klasu
klasifikacijas uzdevums, kur pirma grupa satur 99% dokumentu, un attiecigi otra grupa
satur tikai 1% no visiem dokumentiem. Ja klasifikacijas modelis visus dokumentus klasifi-
cé pirmaja grupa, tad efektivitates novertejums ir EFF = 99%. Saja gadijuma ari patiesi
pozitivais raditajs TPR ir 99%. Tacu skaidrs, ka nav jegas no modela, kas visus doku-
mentus klasifice viena grupa. Bet novertejot patiesi negativo raditaju TN R, iegustam 1%.
St iemesla del, petot modelu klasificeSanas spejas, ieteicams novertet gan patiesi pozitivo
raditaju, gan patiesi negativo raditaju, gan efektivitati.

Biezi vien modela darbibas novertesanai tiek konstruets F-mers, kas sabalanse SE

un PPV, tas ir,
PPV x SE

Fp=(1+75% BPPV 1 SE'
kur # > 0. Parasti izmanto F-meru pie § = 1.

Biezi vien sastopami tadi klasifikacijas uzdevumi, kur vitali svarigi ir precizak atpa-
z1t vienu no klasem. Piemeram, Ssads uzdevums ir e-pastu klasifikacija, lai izdalitu suro-
gatpastu no ienakosajiem e-pastiem. Sada gadijuma ir svarigak, lai klasifikacijas modelis
precizak atpazist derigos e-pastus, jo kluda, ka derigs e-pasts tiks ieklauts surogatpasta, ir
daudz dargaka neka kliida pretéja gadijuma. Sados gadijumos nereti tiek upureta modela
kopeja precizitate.

Apraksts balstits uz [16]
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2. Atbalsta vektoru metode

2.1. Atbalsta vektoru metode pilnigi atdalamiem klasu sadaliju-
miem

Atbalsta vektoru metode (Support Vector Machines) ir viens no popularakajiem ma-
$immacisanas algoritmiem datu klasifikacijas veikSanai. So metodi ieviesa Padomju Savie-
nibas matematiki Vladimirs Vapniks un Aleksejs Cervonenskis 1963. gada. Devindesmito
gadu sakuma Vladimirs Vapniks parcelas uz ASV, kur vins, sadarbojoties ar datorzinat-
nes petnieci Korinu Kortes, kura Sobrid ir Google Petniecibas nodalas vaditaja Nujorka,
ieviesa kodolu substitucijas pielietosanu atbalsta vektoru metodei.

Atbalsta vektoru metode tiek plasi izmantota dazadu klasificesanas uzdevumu veik-
Sanai tadas nozares ka biologija, medicina, kimija, ekonomika u.c. Atbalsta vektoru metodi
izmanto ne tikai teksta klasificeSanai, bet ar1 attelu atpazisanai un klasificesanai, rokrak-
sta atpazisanai u.c.

Pienemsim, ka doti N noverojumi z,, kur n =1, ..., N un z,, € R™. Pienemsim arf,
ka katrs noverojums pieder vienai no divam klasem C; vai Cy un katram noverojumam

tiek piekartota viena no merka vertibam ¢, € {—1, 1}, kur

1 ,jaInEC1

-1 ,jax, €C

Apskatisim linearu modeli
y(a) = w'o(z) +b, (2.1)

kur ¢(z) apzime fiksetu pazimju telpas transformaciju. Ieverosim, ka dotais modelis (El])
ir linears attieciba pret nezinamajiem parametriem w un b.
Apmacibas kopa satur noverojumus zy, ..., £ ar zinamam merka vertibam ¢, ..., ty.
Savukart, jaunie noverojumi x tiek klasificeti atbilstosi y(x) zimei, tas ir,
1 Ljay(x)>0

t =
-1 Jjay(x) <0
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Pienemsim, ka apmacibas kopas noverojumi ir lineari atdalami pazimju telpa un ka
eksiste hiperplakne, kas nodala vienas klases noverojumus no otras klases noverojumiem.
Atbalsta vektoru metodes butiba ir atrast tadu hiperplakni, kas maksimize attalumu starp

hiperplakni un katras klases tuvako punktu, skatit attelu @

2.1. att. Noverojumu nodaliSsana ar atbalsta vektoru metodi divu dimensiju gadijuma

Pienemsim, ka eksiste vismaz viena parametra w un vismaz viena parametra b ver-
tiba tada, ka funkcija (@) apmierina nosacijumus y(x,) > 0, ja t, = 1, un y(x,) < 0, ja
t, = —1. Tas nozime, ka t,y(z,) > 0 visiem apmacibas kopas noverojumiem.

Ar ¢,, | apzimesim punkta ¢(x,) projekciju uz
y(r) = wie(x) +b=0. (2.2)

Punkta ¢(z,) attalums lidz hiperplaknei (@) ir ||¢(xn) — ¢, 1 ||, skatit attelu @
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wig(x)+b=0
P(x,)

L 4

2.2. att. Punkta ¢(z,) projekcija uz hiperplakni w’ ¢(z) 4+ b = 0.

Ta ka ¢, | pieder hiperplaknei (@), tad w? ¢(z,, 1) + b= 0. Tatad

y(rn) = wT(b(mn) +b— (ngb(xn,L) + b) = ngb(xn) - wT¢(xn,L) =w’ (d(xn) — O(zn,1))

No ta seko, ka attalums ir

[¢(2n) = dlan )| = ===

Ta ka mus interese tikai tas hiperplaknes, kas visus datu punktus korekti saklasi-
fice, tad katram n jaizpildas t,y(x,) > 0. Tatad attalums starp punktu z, un atdaloso

hiperplakni ir
@l (@) _ e (w76(,) +b)
[[]] [Jw]| [[0]]

(2.3)

Musu merkis ir maksimizet attalumu (@), citiem vardiem sakot, merkis ir atrast
parametrus w un b, lai maksimizetu tuvaka punkta attalumu Iidz atdalosajai virsmai, tas

ir,

ko var parrakstit

max { o] min {t, (" P(z,) + b)}} (2.4)

jo w nav atkarigs no n.

Optimizacijas uzdevuma (@) atrisinaSana butu loti kompliceta, tapec to parvers
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ekvivalenta problema, ko var vieglak atrisinat. leverosim, ka parametru w un b transfor-
macija w — kw un b — kb, kur k ir pozitivs skaitlis, neietekme attaluma novertejumu

starp punktu z,, un atdaloso hiperplakni. Tatad varam pienemt, ka
o (W (al,) +b) = 1, (2.5)

kur ar z) apzimesim tadu punktu z,, kas ir vistuvak atdalosajai hiperplaknei. Tada

gadijuma visiem punktiem z,, izpildas
tn (W) +0) > 1, (2.6)

kurn=1,...,N.
Nemot vera (@) un (@) optimizacijas uzdevums (@) ir parrakstams max,,, [|w]| 7!,

kas ir ekvivalenti min,, ; ||wl|?, ko varam parrakstit

S T
min o fjuw]” (2.7)

Tatad optimizacijas uzdevums (@) ir reducejies uz (@) pie nosacijumiem (@) So
optimizacijas uzdevumu var atrisinat ar Lagranza reizinataju metodes palidzibu. Tatad

nepiecieSsams minimizet Lagranza funkciju
1 N
L(wba) =l - nzlan (tn (W' p(2,) +b) — 1),

T . v e e — e
kur a = (ay, ...,a,)" ir Lagranza reizinataji un a, > 0 katram n.
Meklejam parcialos atvasinajumus pec parametriem w un b un pielidzinam tos 0,

tas ir,
oL l
ow —

un parcialais atvasinajums pec parametra b ir
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Izmantojot iegutas parcialo atvasinajumu izteiksmes, Lagranza funkciju varam parrakstit

(wba —-||lU||2 Zann T¢ xn +b Zan_

(2.8)
Z Z Z btk (T, Tm) = L(a)
n=1 m=1
pie nosacijumiem
an Z 07
kurn=1,...,N, un
N
Z ant, =0,
n=1
un

Mes optimizacijas problemu (@) esam parveidojusi dualaja optimizacijas problema
(@) Lai gan problema (@) satur vairak mainigos, Iidz ar to tas atrisinasanai nepiecie-
sams ilgaks laiks, esam ieguvusi iespeju bazes funkciju vieta ¢(x) izmantot kodolu funkciju
k(z,x"). No (@) seko, ka kodolu funkcijai k(z,x’) jabut pozitivi definitai, jo tas nozime,
ka Lagranza funkcija [:(a) ir ierobezota, kas ir viens no optimizacijas problemas nosaci-
jumiem, lai tai eksistetu ekstremala vertiba.

[zteiksmi (@) varam parrakstit, izmantojot parametrus {a,} un kodolu funkciju,

iegustot

N
= Z antnk(x,z,) + 0. (2.10)

Lai klasificetu jaunos datus, izmantojot modeli, kas izstradats, balstoties uz apma-
cibas kopu, izmanto klasifikatoru (), novertejot y(z) zimi.

Ir pieradits, ka optimizacijas problemai (@) jaapmierina sadi nosacijumi,
an 2 0,

an (thy(z,) — 1) = 0.

Pieradijumu var atrast Kristofera BiSopa gramata [p].

Lidz ar to katram datu punktam vai nu a,, = 0, vai t,y(x,) = 0. Tatad tie punkti,
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kur a,, = 0, neietilps summa (), kas nozime to, ka klasifikacijas uzdevums nav atkarigs
no siem punktiem. Bet atlikusie punkti, kam izpildas ¢,y(z,) = 1, tiek saukti par atbalsta
vektoriem. Skatit attelu El], kur atbalsta vektori ir iezimeti.

Kad atrastas {a,} vertibas, parametru b noverte, izmantojot

thy(zy) =ty (Z k(T T + b) =1,

meS

kur S ir atbalsta vektoru indeksu kopa. Izveloties patvaligu atbalsta vektoru z,,, var iegut,

ka

b= Nis Z (tn - Z amtmk(xn,xm)> ,

nes mesS

kur Ng ir atbalsta vektoru skaits.

2.2. Biezak izmantotas kodolu funkcijas atbalsta vektoru meto-
de

Iepriekseja nodala esam pamatojusi to, ka atbalsta vektoru metode var tikt izman-
totas kodolu funkcijas. Tas nozime, ja dotie datu punkti nav lineari atdalami dotaja telpa,
mes varam tos transformet cita telpa, kur Sos datus jau bus iespejams sadalit.

Apskatisim dazas no biezak izmantotajam kodolu funkcijam.

Polinomialais kodols

k(z;,x;) = (2 + a)b,

kur a,b € R. Pie tam, ja a = 0 un b = 1 iegust linearo kodolu k(z;,z;) = z;x;.
Gausa kodols, literatura sastopams ari nosaukums Radial basis kodols

_(Hxi —xjn?)
k(z;x;) =e 20° :

Sigmoidal kodols
k(z;,z;) = tanh(ax;x; —b),

kur a,b € R un tanh(x) ir hiperboliskais tangenss.
Attela @ ilustreta atbalsta vektoru metode, izmantojot kodolu funkciju, kur skaidri

redzams, ka sakotneja pazimju telpa klases nav lineari atdalamas, bet pielietojot kodolu
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funkciju, iegustam citu telpu, kura iespejams abu grupu datu lineara atdalisana.
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2.3. att. Atbalsta vektoru metode divu dimensiju gadijuma, izmantojot Gausa ko-
dolu. Ilustracija no darba [11]

2.3. Atbalsta vektoru metode gadijuma, kad abu klasu sadaliju-
mi parklajas

Lidz sim bijam pienemusi, ka datus ir iespejams lineari sadalit vai nu dotaja pa-
zimju telpa, vai nu telpa, ko ieguvam ar kodolu funkciju transformaciju. Tacu biezi vien
datus nav iespejams pilniba nodalit, vai ar1 tas ir iespejams, bet iegutais modelis bus par
- apmacijies, tapec jaunie dati tiks slikti klasificeti.

Lai cinitos ar So problemu, atbalsta vektoru metodi modifice, lai lautu daziem apma-
cibas kopas datiem but ieklautiem nepareizaja klase. Ieviesisim papildus mainigo &, > 0
katram apmacibas kopas punktam. Ja punkts x,, ir pareizi klasificets un ir salidzinosi talu
no atdalosas hiperplaknes, tas ir, t,y(z,) > 1, tad &, = 0, un &, = |t, — y(x,)| parejiem
punktiem. Tas nozime, ja punkts x, atrodas uz atdaloSas hiperplaknes, tad y(z,) = 0,
lidz ar to &, = 1. Punktiem, kas klasificeti pareizi, bet ir tuvu atdalosai hiperplaknei,
tas ir, 0 < t,y(z,) < 1, mainiga vertiba ir 0 < &, < 1. Bet punktiem, kas ir nepareizi

klasificeti, mainiga vertiba ir &, > 1. Skatit attelu @
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2.4. att. Papildus mainiga ¢ vertibas divu dimensiju gadijuma atkariba no punkta
novietojuma pret atdaloso taisni. Ilustracija no darba [5]

Saja gadijuma optimizacijas uzdevuma nosacijums (@) tiek aizstats ar

toy(zy) > 1 =&, (2.11)

karn=1,...,Nun¢, > 0.
Musu merkis vel joprojam ir maksimizet attalumu, un papildus tam nepieciesams
minimizet nepareizi klasificetos punktus. Lidz ar to nepieciesams minimizet sekojosu iz-

teiksmi

N
1
CY bt 5wl (2.12)
n=1

kur parametrs C' > 0. Tatad uzdevums ir minimizet izteiksmi (), nemot vera ierobe-

Zojumus () Konstruejam Lagranza funkeiju
L(w,b,a) Hw||2 + CZ&TL Z an ny mn - 1 + gn Z :U’ngﬂn (213)
n=1
kur {a, > 0} un {p, > 0} ir Lagranza reizinataji, ko Iidzigi ka ieprieks var parverst par
N | NN
2 an = 5 Z Z ana (T (2.14)

n=1 m=1

ar ierobezojumiem
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N
Z apt, = 0.
n=1

Klasifikacijas funkcija, lai noteiktu klasi jaunajiem punktiem, ir lidziga ka ieprieks

N
y(z) = Z antnk(x,2,) + 0.
n=1

Lai novertetu parametra C' vertibu, prakse parasti tiek izmantota krosvalidacija.

2.4. Atbalsta vektoru metode K > 2 klasu gadijuma

Atbalsta vektoru metodi izmanto ar1 tadas problemas, kur nepieciesama klasifikacija
vairak neka tikai divas grupas. Apskatita atbalsta vektoru metode netiek visparinata
vairaku klasu problemai. Ta vieta K > 2 klasu klasifikacijas uzdevums tiek sadalits
vairakas divu klasu klasifikacijas problemas, ko var atrisinat ar atbalsta vektoru metodi.

Pienemsim, ka klasifikacijas problema satur K > 2 klases. Viens veids, ka atrisinat So
problemu, ir vienas klases visus elementus uztvert ka pozitivos elementus, tas ir, pienemt,
ka tie pieder klasei C;, bet visus atlikusos K — 1 klasu elementus uztvert ka klases C,
elementus. So metodi sauc par viens-pret-visiem pieeju (one-versus-the-rest). Jaunie datu
punkti tiek klasificeti pec nosactjuma y(z) = maxy yx(x).

@ dazadus divu klasu atbalsta vektoru metodes modelus,

Cita pieeja ir apmactt =
kur apskatiti visi iespejamie klasu pari. So pieeju sauc par viens-pret-vienu pieeju (one-
versus-one). Ja klasu skaits K ir salidzinosi liels, tad $is problemas apmacisana un testa
kopas klasificesana prasa daudz vairak laika neka viens-pret-visiem pieeja. Tacu darba
[13] ir paradits, ka viens-pret-vienu pieeja uzrada labaku precizitati par viens-pret-visiem
pieeju.

Nodalas apraksts balstits uz [5], [11], [8], [13]
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3. Anglu valodas teksta klasifikacija

Vispirms apskatisim anglu valodas teksta klasifikaciju. Izmantosim NYTimes datu
kopu. Ta satur "The New York Times” zinu virsrakstus, kas ir klasificeti 27 temas. Ta
ka darba merkis ir petit divu klasu teksta klasifikacijas problemas, tad atlasam tikai divu
temu datus. Izvelamies tas temas, kas satur visvairak datu.

Teksta klasifikacija tiek veikta programma R [21], izmantojot pakas RTextTools
[22],[23], tm [12], SnowballC' [G], wordcloud [10], e1071 [17], randomForest [24].

3.1. Dimensiju skaita samazinasana

Klasifikacijas veiksanai atlasiti divu temu dati, kur pirma tema satur 662 dokumen-
tus jeb zinu virsrakstus, bet otra tema satur 185 zinu virsrakstus. Vienu no temam varetu
nosaukt par "Arpolitika”, bet otru - "Veseliba”. Konstruejam sabalansetu kopu, tas ir,

icklaujam vienada skaita zinu virsrakstus par abam temam.

3.1. tabula. Dokumentu skaits atkariba no temam

Sakotnejais dokumen- Dokumentu skaits sa-
tu skaits balanseta kopa

1. tema 662 185

2. tema 185 185

Vienai no grupam pieskirsim merka vertibu ¢; = 1, So klasi nosauksim par pozitivo
klasi, bet otrai grupai to = —1, attiecigi So klasi nosauksim par negativo.

Veicam datu dimensiju skaita samazinasanu. Vispirms iznemam skaitlus, pieturzi-
mes un anglu valodas stopvardus. Izmantojam stopvardu sarakstu, kas pieejams paka tm.
Talak veicam vardu celmosanu, izmantojot Portera algoritmu, skatit piemerus tabula @
Pirmaja kolonna ir originalais teksts bez jebkadas apstrades. Otraja kolonna ir teksts,
kam visi burti ir parversti par mazajiem burtiem, iznemti skaitli, pieturzimes un anglu

valodas stopvardi. Tresaja kolonna ir teksts pec celmosanas.
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Varam ieverot, ka pec celmosanas lietvardi daudzskaitli ir kluvusi par vardiem vien-
skaitli, piemeram, ”scientists” parversts par "scientist”, "referendums” par "referendum”
u.c. Pec celmosanas vardiem tiek nonemtas galotnes, biezi vien atstajot tikai vardu sa-
knes, piemeram, "puts” parveidots par "put”, "seeking” par "seck”, vardam ”hospital”
tiek atstata tikai varda sakne "hospit”, kas anglu valoda vispar nav vards, bet ta ka musu
merkis ir parveidot datus prieks klasifikacijas modela, mums nevajadzetu satraukties par
to, ka iegustam vardu bez nozimes konkretaja valoda.

Rezultata esam ieverojami samazinajusi dimensiju skaitu, skatit tabulu @

3.3. tabula. Pazimju skaits pirms un peéc datu apstrades

Datu apstrades veids Pazimju skaits

Originalais teksts 1486
Bez mazsvarigajam pazimem 1330

Pec celmosanas 1108

Neapstradatie teksta dati satur 1486 unikalas pazimes. Kad iznemam skaitlus, pie-
turzimes un stopvardus, dimensiju skaits ieverojami samazinas. Anglu valoda diezgan biezi
ir sastopami apostrofi. Ta ir komatveida zime virs varda. Piemeram, vardi ”doctors” un
"doctor’s” pirms pieturzimju iznemsanas tiks uzskatiti par divam dazadam pazimem, bet
pec tam - par vienu.

Pec celmosanas pazimju skaits ir samazinajies vel vairak. Kopuma ir izdevies pazim-
ju skaitu samazinat par aptuveni 25% salidzinajuma ar sakotnejo pazimju skaitu.

Apskatisim pirmas un otras grupas biezak sastopamas pazimes jeb vardus. To da-
ram, konstruejot vardu makonus, kur vardu izmers un krasa ir atkariga no ta, cik biezi
konkreta pazime ir sastopama atbilstoSas klases dokumentos. Vardu makonus konstrue-

jam tekstam bez maznozimigajam pazimem un bez celmosSanas. Skatit attelus @ un @
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Apskatot vardu makonus, redzam, ka lielaka dala pazimju ir raksturigas vienai no
klasem. Tikai neliela dala no biezak sastopamajiem vardiem ir raksturigi abam grupam.
Jaatzime, ka vardu makonos mes apskatam tikai 50 biezak sastopamos vardus. Starp pa-
rejam pazimem ir ieverojami lielaks 1patsvars vardu, kas sastopami abas grupas. Parasti

tie ir ikdiena biezi lietotie vardi.

3.2. Kilasifikacijas metozu salidzinajums

Talak veiksim datu klasifikaciju. 80% no dokumentiem jeb 296 zinu virsrakstus ie-
klausim apmacibas kopa. Balstoties uz siem datiem, tiks apmacits klasifikacijas modelis.
Atlikusie 20% dokumentu, tas ir, 74 zinu virsraksti, tiks ieklauti testa kopa. Siem datiem
pielietosim izveidoto klasifikacijas modeli, kurs katru dokumentu ieklaus viena no divam
grupam. Iegtutos modela rezultatus salidzinasim ar patiesajam vertibam.

Veicam klasifikaciju ar atbalsta vektoru metodi, klasifikacijas koku un gadijuma me-
7zu metodi. Darba gaita tika izmantots ari neironu tiklu modelis, bet to nebija iespejams
realizet programma R, jo tika izdots pazinojums, ka programma nespej veikt nepieciesa-
mos aprekinus liela datu dimensiju skaita del.

Tapat darba gaita veikta klasifikacija ar naivo Beijesa metodi, tacu iegutie rezultati
neviena no gadijumiem nesasniedza pat 50% precizitati. Darba [3] minets, ka naiva Beijesa
metode uzrada labakus rezultatus problemam, kur viena no klasem ir biezak sastopama
neka citas grupas. ST iemesla dél naiva Beijesa metode tika veikta ne tikai sabalansétai
apmacibas kopai, bet arl nesabalansetai. Tacu iegutie rezultati tik un ta neparsniedza
50% precizitati.

Atbalsta vektoru metodi konstruejam pienemot, ka abu klasu sadalijumi var parkla-
ties, tas ir, konstruejot atdaloso hiperplakni, pielausim to, ka dazi noverojumi tiks ieklauti
nepareizaja klase. Parametru ¢ (), kurs nosaka svaru tam, cik daudzi noverojumi var
tik nodaliti nepareizi, iegustam ar krosvalidacijas metodi. Izmantojam linearo kodolu.

Klasifikaciju veicam gan originalajiem datiem, gan datiem, kam iznemtas maznozi-
migas pazimes, gan datiem bez mazsvarigajam pazimem un pec celmosanas. Visus modelus
konstruejam, izmantojot gan pazimju biezumu TF, gan binaro TF, gan normalizeto pa-
zimju biezumu - inverso dokumentu biezumu TF-IDF.

Vispirms konstruejam patiesi pozitivo raditaju () un patiesi negativo raditaju

(@), lai novertetu, cik precizi modeli klasifice katru no klasem. Rezultati apkopoti tabu-
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las @ un @

3.4. tabula. Pareizi klasificeta pozitivo klasu dala TPR (@) atkariba no pazim-
ju biezumu veida, izmantojot atbalsta vektoru metodi (SVM), klasifikacijas kokus
(TREE), gadijjuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

SVM 0.857 0.853 0.816
Originalais teksts TREE 0.842 0.842 0.789

RF 0.885 0.857 0.840

SVM 0.909 0.909 0.912
Bez mazsvarigajam

TREE 1.000 1.000 0.944
pazimem

RF 1.000 1.000 0.957
Bez mazsvarigajam SVM 0.886 0.886 0.890
pazimem un pec TREE 0.952 0.952 0.905
celmosanas RF 0.964 0.963 0.962

Apskatot tabulu @, redzam, ka pozitivo jeb pirmo grupu visi apskatitie modeli kla-
sifice diezgan labi. Klasificejot originalo tekstu ar TF biezumu, visi modeli aptuveni 85%
pirmas grupas dokumentus ir pareizi saklasificejusi. Bet ja apskatam tekstu pec dimen-
siju skaita samazinasanas, redzam, ka gan ar TF, gan binaro TF, gan TF-IDF biezumu
klasifikacijas koki un gadijuma mezi pirmas grupas datus ir pareizak saklasificejusi neka
atbalsta vektoru metode. Gadijuma mezi un klasifikacijas koki, izmantojot TF un binaro
TF biezumu un tekstu bez mazsvarigajam pazimem, visus pirmas grupas datus ir atpazi-
nusi pareizi.

Bet tagad pieversisim uzmanibu tam, cik precizi ir saklasificeti otras grupas zinu

virsraksti.
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3.5. tabula. Pareizi klasificeta negativo klasu dala TNR (@) atkariba no pazim-
ju bieZuma veida, izmantojot atbalsta vektoru metodi (SVM), klasifikacijas kokus
(TREE), gadijjuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

SVM 0.821 0.800 0.833
Originalais teksts TREE 0.618 0.618 0.600

RF 0.708 0.717 0.673

SVM 0.829 0.829 0.850
Bez mazsvarigajam

TREE 0.607 0.607 0.643
pazimem

RF 0.712 0.661 0.706
Bez mazsvarigajam SVM 0.805 0.805 0.846
pazimem un pec TREE 0.679 0.679 0.660
celmosanas RF 0.783 0.766 0.750

Apskatot tabulu @, varam ieverot, ka otras grupas dati jeb zinu virsraksti tiek
ieverojami sliktak klasificeti. Atbalsta vektoru metode visos gadijumos vismaz 80% no
otras grupas dokumentiem ir pareizi atpazinusi, bet gadijuma meziem un, it seviski, kla-
sifikacijas kokiem sis raditajs ir ieverojami mazaks. leverosim, ka klasifikacijas koki tikai
60 Iidz 68% no otras grupas datiem ir pareizi saklasificejusi, kas ir tuvu 50% precizita-
tei, kas divu stavoklu klasifikacijas problema ir ekvivalenti gadijuma minesanai (random
guess). leverosim ar1 to, ka atbalsta vektoru metode diezgan lidzigi atpazist gan pirmas,
gan otras grupas dokumentus. Gadijuma mezi un klasifikacijas koki biezak atpazist tikai
vienu grupu - pirmo grupu.

Tapec novertejot modela klasificeSanas spejas, svarigi ir novertet kopejo precizitati.
Ta parada, cik liela dala no visiem testa kopas datiem tika klasificeti pareizi, tapec no-
vertejam pareizi klasificeto dokumentu dalu EFF () Ta ka izmantojam sabalansetas
izlases, EFF sniegs korektu novertejumu. Rezultati apkopoti tabula @
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3.6. tabula. Pareizi klasificeto dokumentu dala EFF (@) atkariba no pazimju biezu-
ma veida, izmantojot atbalsta vektoru metodi (SVM), klasifikacijas kokus (TREE),
gadijuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

SVM 0.838 0.824 0.824
Originalais teksts TREE 0.676 0.676 0.649

RF 0.770 0.770 0.730

SVM 0.865 0.865 0.878
Bez mazsvarigajam

TREE 0.676 0.676 0.716
pazimem

RF 0.797 0.743 0.784
Bez mazsvarigajam SVM 0.851 0.851 0.865
pazimem un pec TREE 0.757 0.757 0.730
celmosanas RF 0.843 0.838 0.824

Apskatot modelu kopejo precizitati, redzam, ka visos gadijumos atbalsta vektoru
metode uzrada labaku precizitati par klasifikacijas kokiem un gadijuma meziem. Apskati-
sim detalizetak atbalsta vektoru metodes rezultatus. Originalais teksts aptuveni 82% Iidz
84% gadijumu tiek pareizi atpazits, bet precizitate pec dimensiju skaita samazinasanas ir
vel augstaka. Vislielaka precizitate 87,8% ir sasniegta, klasificejot tekstu bez maznozimi-
gajam pazimem un bez celmosanas, izmantojot TF-IDF biezumu.

Klasifikacijas koki un gadijuma mezi labakos rezultatus uzrada gadijuma, kad ir
vismazak pazimju, proti, tekstam pec celmosanas un bez mazsvarigajam pazimem. le-
verosim to, ka saja gadijuma ir mazakais dimensiju skaits. Savukart, atbalsta vektoru
metode uzrada labakos rezultatus, klasificejot tekstu bez mazsvarigajam pazimem un bez
celmosanas. lespejams, tas ir izskaidrojams ar to, ka veicot celmosanu tiek pazaudeta
svariga informacija par tekstu un parak atskirigas pazimes tiek apvienotas, ka arT ar to,
ka atbalsta vektoru metode diezgan labi strada pie liela dimensiju skaita, kas citiem kla-

sifikacijas algoritmiem biezi vien rada problemas.

34



3.3. Klasifikacija ar atbalsta vektoru metodi atkariba no kodolu

funkcijas veida

Konstruejam atbalsta vektoru metodes, izmantojot dazada veida kodolu funkcijas.
Atbilstosi katram izveletajam kodolam optimalais parametra C' novertejums ieguts ar
krosvalidacijas metodi. Balstoties uz ieprieksejas nodalas secinajumiem, klasificejam da-
tus bez mazsvarigajam pazimem un bez celmosanas. Katrs modelis apskatits, izmantojot
gan TF biezumu, gan binaro TF biezumu, gan normalizeto TF-IDF biezumu.

Konstruesim modela pareizi klasificeto dokumentu dalas EFF (@) ticamibas in-
tervalu ar krosvalidacijas metodi. Konstruesim krosvalidacijas procentilu intervalus. Tas
nozime, ka no datu kopas izsledz vienu no ierakstiem, veic klasifikaciju un noverte tas pa-
reizi klasificeto dokumentu dalu. So novertejumu apzimesim ar éz* To atkarto lidz katrs
noverojums ir bijis vienreiz izslegts no datu kopas. Tad 1 — « krosvalidacijas procentilu

ticamibas intervals ir

<9fM<a/2>>7 Q?Mu—a/?))) :
kur M = |é*| un HAE‘M(Q/Q)) un ész(l—a/Q)) ir krosvalidacijas vertibu izlases attiecigi /2 un
1 — a/2 kvantile.

Ar krosvalidacijas metodi konstruejam 95% ticamibas intervalus un 99% ticamibas

intervalus. Iegutie rezultati apkopoti tabula @ un @

3.7. tabula. 95% ticamibas intervali pareizi klasificeto dokumentu dalas noverteju-
mam EFF (@), izmantojot atbalsta vektoru metodi, atkariba no pazimju biezuma
veida un kodola funkcijas veida

Kodola funkcija TF Binarais TF TF-IDF

Linearais kodols (0.849; 0.877) (0.849; 0.877) (0.852; 0.890)
Polinomialais kodols | (0.849; 0.887) | (0.849; 0.887) | (0.853; 0.890)
Gausa kodols (0.849; 0.877) (0.849; 0.877) (0.849; 0.877)
Sigmoidal kodols (0.863; 0.890) | (0.863; 0.890) | (0.863; 0.887)
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3.8. tabula. 99% ticamibas intervali pareizi klasificeto dokumentu dalas noverteju-
mam EFF (@), izmantojot atbalsta vektoru metodi, atkariba no pazimju bieZuma
veida un kodola funkcijas veida

Kodola funkcija TF Binarais TF TF-IDF

Linearais kodols (0.836; 0.879) (0.836; 0.877) (0.849; 0.890)
Polinomialais kodols (0.846; 0.889) (0.837; 0.889) (0.849; 0.890)
Gausa kodols (0.847; 0.890) (0.836; 0.890) (0.849; 0.890)
Sigmoidal kodols (0.849; 0.890) (0.849; 0.890) (0.849; 0.890)

Redzam, ka visi apskatitie atbalsta vektoru modeli darbojas ar loti lidzigu precizita-
ti. Ja apskatam 95% ticamibas intervalus, redzam, ka pareizi klasificeti tiek aptuveni 85%
lidz 88% no zinu virsrakstiem. Ar TF un binaro TF biezumu konstruetie 95% ticamibas
intervali ir loti lidzigi.

Apskatot 99% ticamibas intervalus, secinam, ka aptuveni 84% lidz 89% no zinam
tiek pareizi klasificetas. Salidzinot rezultatus atkariba no biezumu novertejumiem un at-

kariba no kodolu funkcijas, redzam, ka butiskas atskiribas nav verojamas.
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4. Latviesu zinu portalu komentaru klasifikacija

Darba galvenais merkis ir veikt latviesu zinu portalu komentaru klasifikaciju agresi-
vajos un neagresivajos. Ja tiktu ieguts labs klasifikacijas modelis, tad to varetu izmantot,
lai ik dienas monitoretu komentaru kopejo agresivitates Iimeni.

Lai veiktu klasifikaciju, izmantosim 3 zinu portalu - apollo.lv, delfi.lv, tvnet.lv - ko-
mentaru datus. No visiem zinu portaliem kopuma tiek atlasiti 3000 komentari. Tris cilveki,
to starp darba autore, Sos komentarus ir izlasijusi un saklasificejusi agresivajos un neag-
resivajos komentaros. Tapat tika izdaliti nederigie komentari, piemeram, tadi, kas satur
tikai interneta saites adresi vai kas ir anglu vai krievu valoda utt. Kopuma 178 komentari
tika atziti par nederigiem. Sie komentari netika ieklauti ne apmacibas, ne testa kopa.

Tatad veiksim Kklasifikacijas uzdevumu, kura merkis bus zinu portalu komentarus

sadalit agresivajos un neagresivajos komentaros.

4.1. Dimensiju skaita samazinasana

Tas ir visparzinams fakts, ka liela dala interneta komentaru ir gramatiski nekorekti
uzrakstiti. Biezi vien garie patskani tiek aizvietoti ar diviem secigiem Isajiem patskaniem
vai vienkarsi vienu 1so patskani. Mikstie Iidzskani un Snaceni tiek aizstati ar cipariem vai
lidzskaniem bez mikstinajuma zimem vai $nacenu apzimejumiem u.c. Sie kludainie dati
palielina pazimju skaitu, jo viens vards var tikt uzrakstits dazados veidos, kas liedz tos
apvienot viena pazime.

Lai vismaz nedaudz cinitos ar So problemu, programma R tika izmantota paka
textcat 9], kas nosaka teksta valodu. Tas tiek darits, izmantojot Eiropas valodu vardu
krajumu ( The European Corpus Initiative Multilingual Corpus (ECI)), kas satur aptuveni
98 miljonus vardu. Sis pakas algoritms ar1 kludainam tekstam nosaka valodu, citiem var-
diem sakot, tekstam tiek pieskirta visatbilstosaka valoda. Aptuveni 90% no komentariem
tika atpaziti ka latviesu valodas teksts. Parejie komentari lielakoties tika uzskatiti par
lietuviesu valodas komentariem. Komentari, kam netika atpazita latviesu valoda, netika
ieklauti klasifikacija.

Pec nederigo komentaru iznemsanas un agresivo un neagresivo komentaru kopu sa-
balansesanas kopuma klasifikacija izmantoti 1214 komentari - 607 agresivi, 607 neagresivi.

Lidzigi ka anglu valodas datiem ar1 Soreiz iznemam ciparus, pieturzimes un latviesu
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valodas stopvardus. Lai dimensiju skaitu vel vairak samazinatu, veiksim teksta lemma-
tizaciju. Latvijas Universitates Matematikas un Informatikas instituta petnieks Peteris
Paikens ir izstradajis latviesu valodas lemmatizacijas algoritmu, ko izmantosim komenta-
ru datu lemmatizacijai. Ta ir veikta programmesanas valoda JAVA.

Pec lemmatizacijas pazimju skaits ir ieverojami samazinajies, skatit tabulu @ Ta-
cu, ka jau minets, dati ir loti kludaini, lemmatizacijas algoritms ar So problemu nespej

cinities un tapec kludainie vardi tiek atstati bez izmainam.

4.1. tabula. Pazimju skaits pirms un péc lemmatizacijas

Datu apstrades veids | Pazimju skaits

Pirms lemmatizacijas | 13 888

Pec lemmatizacijas 8 875

Pateicoties lemmatizacijai, pazimju skaits ir samazinajies par 36%.

Pec lemmatizacijas lietvardi parveidoti vienskaitli un nominativa, piemeram, vards
"stunda” aizstats ar "stunda”, ”gadiem” parveidots par "gads”. Darbibas vardi tiek par-
veidoti nenoteiksme, piemeram, "beigsies” aizstats ar "beigties”, bet "jalaiZ” ar laist”.

b}

Ar1 vietniekvardi tiek mainiti, piemeram, "man” parveidots par ”es”. Tacu vardus, kas
uzrakstiti kludaini, algoritms vai nu atstaj bez izmainam, vai arT parveido cita kludaina

varda, piemeram, nepareizi uzrakstitais vards "runat” aizstats ar "runet”. Piemerus skatit

tabula [1.9
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Konstruesim agresivo un neagresivo komentaru 50 biezak sastopamo vardu makonus.
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4.1. att. Agresivajos komentaros 50 biezak sastopamo vardu makonis
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4.2. att. Neagrestvajos komentaros 50 biezak sastopamo vardu makonis

Apskatot 50 biezak sastopamo vardu makonus, redzam, ka atskirtba no NYTimes
datu kopas agresivo un neagresivo komentaru vardu makoni ir loti Iidzigi. Tas skaidro-

jams ar to, ka NYTimes datu kopas atskirigajam grupam bija dazadi temati, un biezak
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tika lietoti katram tematam atbilstosie vardi. Bet komentaru dati aptver dazadas temas.
Biezi vien par vienu temu izteikti gan neagresivi, gan agresivi komentari, tapec Sie vardu

makoni stipri parklajas.

4.2. Klasifikacijas metozu salidzinajums

Veiksim komentaru klasifikaciju. Merkis ir izveidot modeli, kurs klasifice komentarus
agresivajos un neagresivajos. S1 probléma sava zina ir lidziga sentimentu analizes uzdevu-
mam.

Klasifikaciju veiksim ar naivo Beijesa metodi, atbalsta vektoru metodi, klasifikacijas
kokiem un gadijuma meziem. Darba gaita veikta klasifikacija ar naivo Beijesa metodi ar1
nesabalansetai datu kopai, tacu iegutie rezultati rada, ka visi testa kopas komentari tiek
klasificeti ka neagresivi, jo So komentaru ir vairak neka agresivo.

Atbalsta vektoru metode izmantosim linearo kodolu un parametru C () no-
vertesim ar krosvalidacijas metodi. 80% no komentariem ieklausim apmacibas kopa, bet
atlikusos - testa kopa.

Klasifikaciju veicam tekstam pec maznozimigo pazimju iznemsanas un tekstam pec
maznozimigo pazimju iznemsanas un lemmatizacijas. Izmantosim gan TF, gan binaro TF,
gan TF-IDF biezumu novertejumus. Darba [16] minets, ka sentimentu klasifikacijas uz-
devumos binarais TF biezums uzrada labakus rezultatus neka parastais TF biezums.

Konstruejam TPR, TNR un EFF novertejumus. Rezultati apkopoti @, Q un @

4.3. tabula. Pareizi klasificeta pozitivo klasu dala TPR (@) atkariba no pazimju
biezumu veida, izmantojot naivo Beijesa metodi (NB), atbalsta vektoru metodi
(SVM), klasifikacijas kokus (TREE), gadijjuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

NB 0.500 0.514 0.489
Bez mazsvarigajam SVM 0.588 0.568 0.566
pazimem TREE - - -

RF 0.588 0.600 0.627

NB 0.518 0.511 0.523
Bez mazsvarigajam

SVM 0.622 0.628 0.601
pazimem un pec

TREE 0.612 0.612 0.612
lemmatizacijas

RF 0.634 0.642 0.619
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4.4. tabula. Pareizi klasificeta negativo klasu dala TNR (@) atkariba no pazimju
biezumu veida, izmantojot naivo Beijesa metodi (NB), atbalsta vektoru metodi
(SVM), klasifikacijas kokus (TREE), gadijuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

NB 0.480 0.643 0.462
Bez mazsvarigajam SVM 0.555 0.557 0.579
pazimem TREE - - -

RF 0.526 0.528 0.536

NB 0.706 0.587 0.551
Bez mazsvarigajam

SVM 0.580 0.581 0.638
pazimem un pec

TREE 0.520 0.520 0.520
lemmatizacijas

RF 0.529 0.521 0.568

4.5. tabula. Pareizi klasificeta dokumentu dala EFF (@) atkariba no pazimju biezu-
mu veida, izmantojot naivo Beijesa metodi (NB), atbalsta vektoru metodi (SVM),
klasifikacijas kokus (TREE), gadijuma mezus (RF)

Datu apstrades veids | Metode TF Bin. TF TF-IDF

NB 0.498 0.519 0.481
Bez mazsvarigajam SVM 0.567 0.562 0.576
pazimem TREE - - -

RF 0.539 0.543 0.556

NB 0.531 0.523 0.531
Bez mazsvarigajam

SVM 0.596 0.592 0.617
pazimem un pec

TREE 0.535 0.535 0.535
lemmatizacijas

RF 0.564 0.567 0.583

Klasifikacijas koku metodi izdevas pielietot tikai lemmatizetajam tekstam. Pirms
lemmatizacijas pazimju skaits ir parak liels, lai programma R spetu konstruet klasifikaci-
jas koku metodi. Klasifikacijas koki pareizi sagrupe aptuveni 53.5% no lemmatizetajiem
komentariem, kas ir salidzinosi sliktak neka atbalsta vektoru metode un gadijuma mezu
metode. Klasifikacijas kokiem TPR ir nozimigi lielaks neka TNR, kas nozime to, ka vienas
grupas komentari tiek labak atpaziti neka otras grupas komentari.

Naiva Beijesa metode Iidzigi ka klasifikacijas koki pareizi atpazinusi aptuveni 53%
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no lemmatizetajiem komentariem. Bet tekstam bez lemmatizacijas rezultati ir sliktaki -
pat zem 50%. Vienigi ar binaro TF biezumu precizitate ir 52%.

Gadijuma mezi uzrada labakus rezultatus. Lemmatizetos komentarus gadijuma me-
zi ir pareizi saklasificejusi aptuveni 57% gadijumu. Japiezime, ka gadijuma mezu modela
aprekinu veiksanai nepiecieSams ieverojami ilgaks laiks neka klasifikacijas koku un atbal-
sta vektoru metodei.

Labakos rezultatus uzrada atbalsta vektoru metode. Komentari pirms lemmatizaci-
jas ir pareizi saklasificeti aptuveni 56% gadijumu, bet pec lemmatizacijas - 60% gadijumu.
Labakais rezultats sasniegts ar TF-IDF biezumu - 62%.

Iegutie atbalsta vektoru metodes modeli kopuma uzrada labakus rezultatus neka
citas apskatitas metodes, tacu precizitate nav augsta. Tas varetu but skaidrojams ar to,
ka dati ir loti kludaini. Pirmkart, tas palielina dimensiju skaitu, otrkart, tas nelauj viena-
das pazimes apvienot viena. Tapat kludainajiem vardiem lemmatizacijas algoritms nebija
pielietojams.

Cits iemesls sliktajai modelu precizitatei varetu but tas, ka agresivajos un neagresi-
vajos komentaros paradas lielakoties vieni un tie pasi vardi. Atskirtba no NYTimes datu
kopas, kur zinu virsraksti tika klasificeti pec temam un katrai no temam bija zinama dala
tikai Sai temai raksturigo vardu. Komentaru datiem sada situacija nav verojama. Komen-
tari ir par loti dazadam temam, un par katru no temam ir gan agresivi, gan neagresivi

komentari.

4.3. Klasifikacija ar atbalsta vektoru metodi atkariba no kodolu

funkcijas veida

Konstruesim atbalsta vektoru metodi, izmantojot dazadus kodolu veidus. Lai nover-
tetu ieguitos modelus, konstruesim krosvalidacijas ticamibas intervalus pareizi klasificeto
dokumentu novertejumam. Ta ka apmacibas un testa kopa satur 1214 komentarus un ap-
rekini, secigi izsledzot tikai vienu komentaru, butu loti laikietilpigi, Saja gadijuma secigi
izsledzam uzreiz pa desmit komentariem.

Balstoties uz ieprieks apskatitajiem rezultatiem, atbalsta vektoru metodes konstrue-

jam tekstam pec lemmatizacijas.
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4.0. tabula. 95% ticamibas intervali pareizi klasificeto dokumentu dalas noverteju-

mam EFF ([1.6), izmantojot atbalsta vektoru metodi, atkariba no pazimju bieZzumu
veida un kodola funkcijas veida
Kodola funkcija TF Bin. TF TF-IDF
Linearais kodols (0.568; 0.602) (0.560; 0.598) (0.598; 0.631)
Polinomialais kodols | (0.576; 0.608) (0.569; 0.607) (0.602; 0.631)
Gausa kodols (0.606; 0.656) (0.610; 0.639) (0.444; 0.502)
Sigmoidal kodols (0.598; 0.631) (0.593; 0.631) (0.411; 0.510)

4.7. tabula. 99% ticamibas intervali pareizi klasificeto dokumentu dalas noverteju-
), izmantojot atbalsta vektoru metodi, atkariba no pazimju biezumu

mam EEF (@

veida un kodola funkcijas veida

Kodola funkcija TF Bin. TF TF-IDF

Linearais kodols (0.567; 0.607)  (0.559; 0.601)  (0.594; 0.639)
Polinomialais kodols | (0.575; 0.611) (0.566; 0.610) (0.599; 0.639)
Gausa kodols (0.604; 0.656) (0.604; 0.641) (0.430; 0.504)
Sigmoidal kodols (0.593; 0.632)  (0.590; 0.632)  (0.393; 0.510)

Apskatot konstruetos ticamibas intervalus EFF novertejumam, redzam, ka, izman-
tojot linearo un polinomialo kodolu, pareizi saklasificeta komentaru dala ir aptuveni 57-
60% ar TF un binaro TF biezumu, savukart, ar TF-IDF tiek ieguti labaki rezultati - ap 60
Iidz 63%. Atbalsta vektoru metode ar Gausa kodolu labakus rezultatus uzrada ar TF un
binaro TF biezumu, pareizi klasificeti aptuveni 60-64% komentaru. Izmantojot Sigmoi-
dal kodolu, iegustam aptuveni 59 Iidz 63% pareizi klasificetu dokumentu. Interesanti, ka
atbalsta vektoru metode ar Gausa un Sigmoidal kodolu uzrada loti sliktus rezultatus ar
TF-IDF biezumu.

Redzam, ka vislabakos rezultatus uzrada atbalsta vektoru metode ar Gausa kodolu.
Konstruetie krosvalidacijas ticamibas intervali ir lielaki par 0.5, tas nozime, ka sie modeli
komentaru klasifikacijai dod labakus rezultatus neka gadijuma minesana. Bet protams,
precizitate tik un ta nav 1pasi augsta.

Darba gaita tika veikta klasifikacija, kad iznemtas vienreiz sastopamas pazimes.

Tacu pareizi klasificeto komentaru dalas novertejums butiskus uzlabojumus nesniedza.
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Secinajumi

Darba apskatita teksta klasifikacijas problema, izpetitas biezak lietotas masimmaci-
sanas metodes. Tapat dots ieskats par celmosanas un lemmatizacijas izmantosanu teksta
datu dimensiju skaita samazinasanai. Sniegts detalizets atbalsta vektoru metodes teore-
tiskais apraksts.

Veikta anglu valodas teksta klasifikacija, izmantojot ”The New York Times” zi-
nu virsrakstu datus. Zinu klasifikacija veikta atbilstosi temam. Iegutie rezultati rada, ka
atbalsta vektoru metode uzrada labakos rezultatus starp visam apskatitajam metodem.
Teksta datu celmosana ir ieverojami samazinajusi pazimju jeb vardu skaitu. Pec celmosa-
nas klasifikacijas koki un gadijuma mezi uzrada labakus rezultatus, bet atbalsta vektoru
metodei celmosanas izmantosana nav devusi uzlabojumu. Veikta datu klasifikacija ar at-
balsta vektoru metodi, izmantojot dazadas kodolu funkciju transformacijas. Visi apskatitie
atbalsta vektoru metodes modeli uzrada aptuveni 85% lidz 88% precizitati.

Darba galvenais merkis bija veikt latviesu zinu portalu komentaru klasifikaciju ag-
resivajos un neagresivajos. Ar1 Siem datiem atbalsta vektoru metode uzrada labakus re-
zultatus neka citas apskatitas metodes. Tika veikta komentaru datu lemmatizacija, tas
rezultata tika ieverojami samazinats datu dimensiju skaits un klasifikacijas modelu pre-
cizitate uzlabojas. Vislabakie rezultati sasniegti ar atbalsta vektoru metodi, izmantojot
Gausa kodolu un TF vai binaro TF pazimju biezumu. Aptuveni 60% lidz 64% komentaru
ir klasificeti pareizi.

Kopeja precizitate nav augsta un ir ieverojami sliktaka neka rezultati ”The New
York Times” datiem. Tam par iemeslu varetu but tas, ka komentaru dati ir loti kludai-
ni, kas liedz vienadas pazimes apvienot un nelauj korekti pielietot lemmatizaciju. Cits
iemesls varetu but saistits ar klasifikacijas uzdevuma specifiku, proti, zinu virsraksti tika
klasificeti atbilstosi temam, kur katrai no abam grupam ir savi nozarei raksturigi vardi.
Tacu komentaru dati ir par dazadam temam un par katru no Siem tematiem var but gan
agresivi, gan neagresivi komentari.

Lai uzlabotu komentaru klasifikacijas rezultatus, iespejams, varetu pielietot algo-
ritmu, kas veic teksta pareizrakstibas korekciju. Tac¢u sada gadijuma tiktu izveidots mo-
delis, kas prasa daudz resursu, un tad rodas jautajums, vai sads modelis tieSam butu

praktiski izmantojams, lai veiktu visu komentaru monitoresanu ik dienas.
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Pielikums

Programmas R kods ”The New York Times” zinu virsrakstu klasifikacijai

## paka xlsx failu ielasiSanai
library(readxl)

## paka teksta klasifikacijai
library(RTextTools)

## paka teksta datu apstradei (text mining)
library(tm)

## paka SVM klasifikacijai
library(e1071)
library(RColorBrewer)

## paka vardu makonu ilustracijai
library(wordcloud)

## paka vardu celmoSanai
library(SnowballC)

setwd("C:/Users/Kristine Dzalbe/Desktop/Magistrantura/Magistra_darbs/Dati")

# read_excel ielasa gan xls, gan xlsx failus
data <- read_excel("NYTimes.xlsx")

dim(data)

new <- rep(1, length(datal,1]))

data$new <- new

head(data)

aggregate(data$new, by = list(data$Topic.Code), FUN = sum)

datal <- data[data$Topic.Code == 3 ,]
dim(datal)

data2 <- datal[data$Topic.Code == 19 ,]
dim(data2)

data2 <- data2[1:nrow(datal),]
dim(data2) == dim(datal)

data_both <- rbind(datal, data2)

dim(data_both)

data_both <- data_both[order(data_both$Title),]
data_model <- data_both[, <¢(3,5,6)]

data_model$Title_original <- data_model$Title
head(data_model)

## abas klases parsauc par 1 un -1
data_model[,2] [data_model[,2] == 3] <- 1
data_model[,2] [data_model[,2] == 19] <- -1

## visus burtus parverS par mazajiem

data_model[,1] <- tolower(data_modell[,1])

## izpem ciparus

data_model[,1] <- removeNumbers(data_modell[,1])

## iznem stopvardus

sort (stopwords("english"))

data_model[,1] <- removeWords(data_model[,1], stopwords("english"))
## izpem pieturzImes

data_model[,1] <- removePunctuation(data_model[,1])
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head(data_model)

## celmosSana

stem_words <- function(x) {
split <- strsplit(x, " ")
return(wordStem(unlist(split), language = "porter"))

}

stemming <- c()

for (k in 1 : nrow(data_model)) {

stemming [k] <- paste(stem_words(data_modell[k,1]), collapse = " ")
}

data_model$stem <- c()
data_model$stem <- stemming
head(data_model)
dim(data_model)

## parkarto datus, lai iegltu sabalansétu apmdcibas un testa izlasi
## apmacibas kopa - 80% ierakstu, testa kopa - 20%

n <- length(data_modell[,1])

size <- round(0.8*n)

size2 <- size + 1

n; size; size2

## dokumentu skaits testa kopa

n - size

vector <- seq(l, n, by = 1)

vector2 <- sample(vector)

data_model$index <- vector2

data_model <- data_model [order(data_model$index),]

data_test <- data_model[size2:n, ]

agg <- aggregate(data_test$new, by = list(data_test$Topic.Code), FUN = sum)
agg

aggl1,2] == aggl2,2]

while (aggl1,2] !'= aggl2,21){

vector2 <- sample(vector)

data_model$index <- vector2

data_model <- data_model [order(data_model$index),]

data_test <- data_model[size2:n, ]

agg <- aggregate(data_test$new, by = list(data_test$Topic.Code), FUN

sum)

write.table(data_model, file = "datamodel.txt", sep = "~", col.names TRUE)
### vardu bieZumss

corpus_data <- Corpus(VectorSource(data_model$Title_original))

tdm <- TermDocumentMatrix(corpus_data)

inspect (tdm)

## Find frequent terms in specified range

findFreqTerms(tdm, lowfreq = 15, highfreq = 100)

length(findFreqTerms(tdm, lowfreq = 1, highfreq = 1000))

names (data_model)
## konstruéjam vardu makonus pirmds un otras klases pazimém

data_negative <- data_model[data_model$Topic.Code == -1,]
dim(data_negative)
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corpus_datal <- Corpus(VectorSource(data_negativel[,1]))
tdml <- TermDocumentMatrix(corpus_datal)
inspect (tdml)

ml <- as.matrix(tdml)

vl <- sort(rowSums(ml),decreasing = TRUE)

dl <- data.frame(word = names(vl),freq = v1)

wordcloud(words = di$word, freq = di$freq, #min.freq = 20,
max.words=50, random.order=FALSE, rot.per=0.35,
colors=brewer.pal(8, "Dark2"))

data_positive <- data_model[data_model$Topic.Code == 1,]
dim(data_positive)

corpus_data2 <- Corpus(VectorSource(data_positivel[,1]))
tdm2 <- TermDocumentMatrix(corpus_data2)

inspect (tdm2)

m2 <- as.matrix(tdm2)

v2 <- sort(rowSums(m2),decreasing = TRUE)

d2 <- data.frame(word = names(v2),freq = v2)

wordcloud(words = d2$word, freq = d2$freq, min.freq = 3,
max.words=50, random.order=FALSE, rot.per=0.35,
colors=brewer.pal(8, "Dark2"))

## Acronym -> acronym
trace("create_matrix", edit = T)

####### teksts bez maznozimigajam pazimém

## veido paziImju bieZumu matricu - TF bieZums

dtMatrix.tf <- create_matrix(data_model$Title, language="english",
weight = weightTf)

dtMatrix.tf

attributes(dtMatrix.tf)

dtMatrix.tf$nrow

dtMatrix.tf$ncol

## veido pazimju bieZumu matricu - binarais TF bieZums

dtMatrix.bin <- DocumentTermMatrix(Corpus(VectorSource(data_model$Title)),
control = list(weighting = weightBin))

dtMatrix.bin

dtMatrix.bin$ncol

## veido pazimju bieZumu matricu - TF-IDF bieZums

dtMatrix.tfidf <- create_matrix(data_model$Title, language="english",
weight = weightTfIdf)

dtMatrix.tfidf

attributes(dtMatrix.tfidf)

dtMatrix.tfidf$ncol

####### teksts bez maznozImIgajam pazimém un péc celmoSanas

## veido pazimju bieZumu matricu - TF biezums

dtMatrixStem.tf <- create_matrix(data_model$stem, language="english",
weight = weightTf)

dtMatrixStem.tf

dtMatrixStem.tf$ncol
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## veido pazimju bieZumu matricu - binarais TF bieZums
dtMatrixStem.bin <-

DocumentTermMatrix (Corpus(VectorSource(data_model$stem)),
control = list(weighting = weightBin))

dtMatrix.bin

dtMatrix.bin$ncol

## veido pazimju biezZumu matricu - TF-IDF bieZums

dtMatrixStem.tfidf <- create_matrix(data_model$stem, language="english",
weight = weightTfIdf)

dtMatrixStem.tfidf

dtMatrixStem.tfidf$ncol

#H###### originalais teksts

## veido paziImju bieZumu matricu - TF bieZums

dtMatrixOriginal.tf <- create_matrix(data_model$Title_original, language = "english",
removePunctuation = FALSE, removeStopwords = FALSE,

weight = weightTf)

dtMatrixOriginal.tf

dtMatrixOriginal.tf$ncol

## veido pazimju bieZumu matricu - binarais TF bieZums
dtMatrixOriginal.bin <-

DocumentTermMatrix (Corpus(VectorSource(data_mode$Title_original)),
control = list(weighting = weightBin))

dtMatrix.bin

dtMatrix.bin$ncol

## veido pazimju bieZumu matricu - TF-IDF bieZums
dtMatrixOriginal.tfidf <- create_matrix(data_model$Title_original,
language = "english",

removePunctuation = FALSE,

removeStopwords = FALSE,

weight = weightTfIdf)

dtMatrixOriginal.tfidf

dtMatrixOriginal.tfidf$ncol

###### funkcijas modela kvalitates noveértéSanai

## True positive rate
TPR <- function(analytics) {

tp.vector <- amalytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])
tn.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1
TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])
fp.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])
fn.vector <- analytics[,1] !'= analytics[,3] & analytics[,1] == 1

FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])
return(TP / (TP + FN))
}

## True negative rate
TNR <- function(analytics) {

tp.vector <- amnalytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])
tn.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1

TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])
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fp.vector <- amalytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])

fn.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == 1
FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])

return(TN / (TN + FP))

}

accuracy <- function(analytics) {

tp.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])

tn.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1
TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])

fp.vector <- analytics[,1] !'= analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])

fn.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == 1

FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])
return((TP + TN) / (TP + TN + FP + FN))
}

HHHH R R SUM

## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImem - TF biezums

## konstrue testa un apmaclbas kopas

trace("create_container", edit = T)

container.tf <- create_container(dtMatrix.tf, data_model[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noverté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tf@training matrix, y = container.tf@training_ codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.tf <- train_model(container.tf, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tf <- classify_model(container.tf, model_svm.tf)

analytics.tf <- create_analytics(container.tf, svm_classify.tf)

summary (analytics.tf)

TPR(analytics.tf@document_summary)

TNR(analytics.tf@document_summary)

accuracy(analytics.tf@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozimligajam paziImém - binarais TF bieZums

## konstrue testa un apmaclbas kopas

container.bin <- create_container(dtMatrix.bin, data_model[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu novérté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.bin@training matrix, y = container.bin@training_codes,
cost = 27(2:8))

obj$best.model

model_svm.bin <- train_model(container.bin, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters[1,])

svm_classify.bin <- classify_model(container.bin, model_svm.bin)

analytics.bin <- create_analytics(container.bin, svm_classify.bin)

summary (analytics.bin)

TPR(analytics.bin@document_summary)

TNR(analytics.bin@document_summary)

accuracy(analytics.bin@document_summary)
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## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImem - TF-IDF bieZums

## konstrué testa un apmaclbas kopas

container.tfidf <- create_container(dtMatrix.tfidf, data_model[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noverté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tfidf@training matrix, y = container.tfidf@training_ codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.tfidf <- train_model(container.tfidf, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tfidf <- classify_model(container.tfidf, model_svm.tfidf)

analytics.tfidf <- create_analytics(container.tfidf, svm_classify.tfidf)

summary (analytics.tfidf)

TPR(analytics.tfidf@document_summary)

TNR(analytics.tfidf@document_summary)

accuracy(analytics.tfidf@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozimigajam pazImém un pec celmoSanas - TF bieZums

## konstrué testa un apmaclbas kopas

container.tf2 <- create_container(dtMatrixStem.tf, data_model[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu novérte parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tf2@training matrix, y = container.tf2@training_codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.tf2 <- train_model(container.tf2, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tf2 <- classify_model(container.tf2, model_svm.tf2)

analytics.tf2 <- create_analytics(container.tf2, svm_classify.tf2)

summary (analytics.tf2)

TPR(analytics.tf20document_summary)

TNR(analytics.tf20document_summary)

accuracy(analytics.tf2@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznoziImIgajam pazImém un péc celmoSanas - binarais TF bieZums

## konstrué testa un apmacibas kopas

container.bin2 <- create_container(dtMatrixStem.bin, data_modell[,2],

trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu novérté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.bin2@training_matrix, y = container.bin2@training_codes,
cost = 27(2:8))

obj$best.model

model_svm.bin2 <- train_model(container.bin2, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters[1,])

svm_classify.bin2 <- classify_model(container.bin2, model_svm.bin2)

analytics.bin2 <- create_analytics(container.bin2, svm_classify.bin2)

summary (analytics.bin2)

TPR(analytics.bin2@document _summary)

TNR(analytics.bin2@document_summary)

accuracy(analytics.bin2@document_summary)
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## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazIméem un pec celmoSanas - TF-IDF biezums

## konstrué testa un apmaclbas kopas

container.tfidf2 <- create_container (dtMatrixStem.tfidf, data_modell[,2], trainSize =1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noverté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tfidf2@training matrix, y = container.tfidf2@training_ codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.tfidf2 <- train_model(container.tfidf2, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tfidf2 <- classify_model(container.tfidf2, model_svm.tfidf2)

analytics.tfidf2 <- create_analytics(container.tfidf2, svm_classify.tfidf2)

summary (analytics.tfidf2)

TPR(analytics.tfidf2@document_summary)

TNR(analytics.tfidf2@document_summary)

accuracy(analytics.tfidf2@document_summary)

comp <- analytics.tfidf2@document_summary[,1] == analytics.tfidf2@document_summary/[, 3]

length(comp[comp == TRUE]) / (n-size2+1)

## klasifice originalos datus - TF bieZums

## konstrué testa un apmacibas kopas

container.tf3 <- create_container(dtMatrixOriginal.tf, data_model[,2], trainSize =1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noverté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tf3@training matrix, y = container.tf3@training codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.tf3 <- train_model(container.tf3, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tf3 <- classify_model(container.tf3, model_svm.tf3)

analytics.tf3 <- create_analytics(container.tf3, svm_classify.tf3)

summary (analytics.tf3)

TPR(analytics.tf3@document_summary)

TNR(analytics.tf3@document_summary)

accuracy(analytics.tf3@document_summary)

## klasificé origindlos teksta datus - binarais TF bieZums

## konstrue testa un apmaclbas kopas

container.bin3 <- create_container(dtMatrixOriginal.bin, data_model[,2], trainSize =1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu novérté parametru C

obj <- tune.svm(x = container.bin3@training matrix, y = container.bin3@training codes,
cost = 27(2:8))

obj$best.model

model_svm.bin3 <- train_model(container.bin3, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters[1,])

svm_classify.bin3 <- classify_model(container.bin3, model_svm.bin3)

analytics.bin3 <- create_analytics(container.bin3, svm_classify.bin3)

summary (analytics.bin3)

TPR(analytics.bin3@document _summary)

TNR(analytics.bin3@document_summary)

accuracy(analytics.bin3@document_summary)
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## klasifice originalos datus - TF-IDF bieZums

## konstrué testa un apmaclbas kopas

container.tfidf3 <- create_container(dtMatrixOriginal.tfidf, data_modell[,2],

trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noverte parametru C

obj <- tune.svm(x = container.tfidf3@training matrix, y = container.tfidf3@training_ codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters(1,]

model_svm.tfidf3 <- train_model(container.tfidf3, "SVM", kernel="linear",

cost=obj$best.parameters[1,])

svm_classify.tfidf3 <- classify_model(container.tfidf3, model_svm.tfidf3)

analytics.tfidf3 <- create_analytics(container.tfidf3, svm_classify.tfidf3)

summary (analytics.tfidf3)

TPR(analytics.tfidf3@document_summary)

TNR(analytics.tfidf3@document_summary)

accuracy(analytics.tfidf3@document_summary)

## apskatito SVM modelu apkopojums

tf <- TPR(analytics.tf@document_summary)

tf2 <- TPR(analytics.tf2@document_summary)

tf3 <- TPR(analytics.tf3@document_summary)

bin <- TPR(analytics.bin@document_summary)

bin2 <- TPR(analytics.bin2@document_summary)
bin3 <- TPR(analytics.bin3@document_summary)
tfidf <- TPR(analytics.tfidf@document_summary)
tfidf2 <- TPR(analytics.tfidf2@document_summary)
tfidf3 <- TPR(analytics.tfidf3@document_summary)
round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- TNR(analytics.tf@document_summary)

tf2 <- TNR(analytics.tf2@document_summary)

tf3 <- TNR(analytics.tf3Q@document_summary)

bin <- TNR(analytics.bin@document_summary)

bin2 <- TNR(analytics.bin2@document_summary)

bin3 <- TNR(analytics.bin3@document_summary)

tfidf <- TNR(analytics.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- TNR(analytics.tfidf2@document_summary)

tfidf3 <- TNR(analytics.tfidf3@document_summary)

round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- accuracy(analytics.tf@document_summary)

tf2 <- accuracy(analytics.tf2@document_summary)

tf3 <- accuracy(analytics.tf3@document_summary)

bin <- accuracy(analytics.bin@document_summary)

bin2 <- accuracy(analytics.bin2@document_summary)

bin3 <- accuracy(analytics.bin3@document_summary)

tfidf <- accuracy(analytics.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- accuracy(analytics.tfidf2@document_summary)

tfidf3 <- accuracy(analytics.tfidf3@document_summary)

round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

### Klasifikacijas koki
## klasificé tekstu bez maznozimigajam pazimém - TF bieZums
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model.tree.tf <- train_model(container.tf, "TREE")

classify.tree.tf <- classify_model(container.tf, model.tree.tf)
analytics.tree.tf <- create_analytics(container.tf, classify.tree.tf)
summary (analytics.tree.tf)

TPR(analytics.tree.tf@document_summary)
TNR(analytics.tree.tf@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tf@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozImigajam pazImém - bindrais TF bieZums
## konstrué testa un apmacibas kopas

model.tree.bin <- train_model(container.bin, "TREE")
classify.tree.bin <- classify_model(container.bin, model.tree.bin)
analytics.tree.bin <- create_analytics(container.bin, classify.tree.bin)
summary (analytics.tree.bin)

TPR(analytics.tree.bin@document_summary)
TNR(analytics.tree.bin@document_summary)
accuracy(analytics.tree.bin@document_summary)

table("Predicted" = analytics.tree.bin@document_summary[,1],
"Actual" = analytics.tree.bin@document_summary[,3])

## klasificé tekstu bez maznozImigajam paziImém - TF -IDF bieZums
model.tree.tfidf <- train_model(container.tfidf, "TREE")

classify.tree.tfidf <- classify_model(container.tfidf, model.tree.tfidf)
analytics.tree.tfidf <- create_analytics(container.tfidf, classify.tree.tfidf)
summary (analytics.tree.tfidf)

TPR(analytics.tree.tfidf@document_summary)
TNR(analytics.tree.tfidf@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tfidf@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozImigajam paziImém un péc celmoSanas - TF bieZums
model.tree.tf2 <- train_model(container.tf2, "TREE")

classify.tree.tf2 <- classify_model(container.tf2, model.tree.tf2)
analytics.tree.tf2 <- create_analytics(container.tf2, classify.tree.tf2)
summary (analytics.tree.tf2)

TPR(analytics.tree.tf2@document_summary)
TNR(analytics.tree.tf20@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tf2@document_summary)

## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImém un pec celmoSanas - binarais TF bieZums
model.tree.bin2 <- train_model(container.bin2, "TREE")

classify.tree.bin2 <- classify_model(container.bin2, model.tree.bin2)
analytics.tree.bin2 <- create_analytics(container.bin2, classify.tree.bin2)

summary (analytics.tree.bin2)

TPR(analytics.tree.bin2@document_summary)

TNR(analytics.tree.bin2@document_summary)
accuracy(analytics.tree.bin2@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozimigajam pazImém un peéc celmoSanas - TF -IDF bieZums
model.tree.tfidf2 <- train_model(container.tfidf2, "TREE")

classify.tree.tfidf2 <- classify_model(container.tfidf2, model.tree.tfidf2)
analytics.tree.tfidf2 <- create_analytics(container.tfidf2, classify.tree.tfidf2)
summary (analytics.tree.tfidf2)

TPR(analytics.tree.tfidf2@document_summary)
TNR(analytics.tree.tfidf2@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tfidf2@document_summary)

## origindlos datus - TF bieZums
model.tree.tf3 <- train_model(container.tf3, "TREE")
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classify.tree.tf3 <- classify_model(container.tf3, model.tree.tf3)
analytics.tree.tf3 <- create_analytics(container.tf3, classify.tree.tf3)
summary (analytics.tree.t£f3)

TPR(analytics.tree.tf3@document_summary)
TNR(analytics.tree.tf30@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tf30@document_summary)

## originalos datus - binarais TF bieZums

model.tree.bin3 <- train_model(container.bin3, "TREE")

classify.tree.bin3 <- classify_model(container.bin3, model.tree.bin3)
analytics.tree.bin3 <- create_analytics(container.bin3, classify.tree.bin3)
summary (analytics.tree.bin3)

TPR(analytics.tree.bin3@document_summary)
TNR(analytics.tree.bin3@document_summary)
accuracy(analytics.tree.bin3@document_summary)

## originalos datus - TF -IDF bieZums

model.tree.tfidf3 <- train_model(container.tfidf3, "TREE")

classify.tree.tfidf3 <- classify_model(container.tfidf3, model.tree.tfidf3)
analytics.tree.tfidf3 <- create_analytics(container.tfidf3, classify.tree.tfidf3)
summary (analytics.tree.tfidf3)

TPR(analytics.tree.tfidf3@document_summary)
TNR(analytics.tree.tfidf3@document_summary)
accuracy(analytics.tree.tfidf30@document_summary)

## apskatito klasifik&acijas koku modelu apkopojums
tf <- TPR(analytics.tree.tf@document_summary)

tf2 <- TPR(analytics.tree.tf2@document_summary)

tf3 <- TPR(analytics.tree.tf3@document_summary)

bin <- TPR(analytics.tree.bin@document_summary)

bin2 <- TPR(analytics.tree.bin2@document_summary)
bin3 <- TPR(analytics.tree.bin3@document_summary)
tfidf <- TPR(analytics.tree.tfidf@document_summary)
tfidf2 <- TPR(analytics.tree.tfidf2@document_summary)
tfidf3 <- TPR(analytics.tree.tfidf3@document_summary)
round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, t£f3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- TNR(analytics.tree.tf@document_summary)

tf2 <- TNR(analytics.tree.tf2@document_summary)

tf3 <- TNR(analytics.tree.tf3@document_summary)

bin <- TNR(analytics.tree.bin@document_summary)

bin2 <- TNR(analytics.tree.bin2@document_summary)

bin3 <- TNR(analytics.tree.bin3@document_summary)

tfidf <- TNR(analytics.tree.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- TNR(analytics.tree.tfidf2@document_summary)

tfidf3 <- TNR(analytics.tree.tfidf3@document_summary)

round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- accuracy(analytics.tree.tf@document_summary)

tf2 <- accuracy(analytics.tree.tf2@document_summary)

tf3 <- accuracy(analytics.tree.tf3@document_summary)

bin <- accuracy(analytics.tree.bin@document_summary)

bin2 <- accuracy(analytics.tree.bin2@document_summary)

bin3 <- accuracy(analytics.tree.bin3@document_summary)

tfidf <- accuracy(analytics.tree.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- accuracy(analytics.tree.tfidf2@document_summary)

tfidf3 <- accuracy(analytics.tree.tfidf3Q@document_summary)
round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)
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### Random forests

## klasificé tekstu bez maznozImigajam pazImém - TF bieZums
model.rf.tf <- train_model(container.tf, "RF")

classify.rf.tf <- classify_model(container.tf, model.rf.tf)
analytics.rf.tf <- create_analytics(container.tf, classify.rf.tf)
summary (analytics.rf.tf)

TPR(analytics.rf.tf@document_summary)
TNR(analytics.rf.tf@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tf@document_summary)

## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImém - binarais TF bieZums
model.rf.bin <- train_model(container.bin, "RF")

classify.rf.bin <- classify_model(container.bin, model.rf.bin)
analytics.rf.bin <- create_analytics(container.bin, classify.rf.bin)
summary (analytics.rf.bin)

TPR(analytics.rf.bin@document_summary)
TNR(analytics.rf.bin@document_summary)
accuracy(analytics.rf.bin@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozimigajam paziImém - TF-IDF bieZums
model.rf.tfidf <- train_model(container.tfidf, "RF")

classify.rf.tfidf <- classify_model(container.tfidf, model.rf.tfidf)
analytics.rf.tfidf <- create_analytics(container.tfidf, classify.rf.tfidf)
summary (analytics.rf.tfidf)

TPR(analytics.rf.tfidf@document_summary)
TNR(analytics.rf.tfidf@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tfidf@document_summary)

## klasificé tekstu bez maznozImigajam pazimém un péc celmoSanas - TF bieZums
model.rf.tf2 <- train_model(container.tf2, "RF")

classify.rf.tf2 <- classify_model(container.tf2, model.rf.tf2)
analytics.rf.tf2 <- create_analytics(container.tf2, classify.rf.tf2)

summary (analytics.rf.tf2)

TPR(analytics.rf.tf2@document_summary)

TNR(analytics.rf.tf2@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tf2@document_summary)

## klasificeé tekstu bez maznozImiIgajam pazImém un peéc celmoSanas - binarais TF bieZums
model.rf.bin2 <- train_model(container.bin2, "RF")

classify.rf.bin2 <- classify_model(container.bin2, model.rf.bin2)

analytics.rf.bin2 <- create_analytics(container.bin2, classify.rf.bin2)

summary (analytics.rf.bin2)

TPR(analytics.rf.bin2@document_summary)

TNR(analytics.rf.bin2@document_summary)

accuracy(analytics.rf.bin2@document_summary)

## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImem un pec celmoSanas - TF-IDF biezums
model.rf.tfidf2 <- train_model(container.tfidf2, "RF")

classify.rf.tfidf2 <- classify_model(container.tfidf2, model.rf.tfidf2)
analytics.rf.tfidf2 <- create_analytics(container.tfidf2, classify.rf.tfidf2)
summary (analytics.rf.tfidf2)

TPR(analytics.rf.tfidf2@document_summary)
TNR(analytics.rf.tfidf2@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tfidf2@document_summary)

## klasificé origindlos datus - TF bieZums
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model.rf.tf3 <- train_model(container.tf3, "RF")

classify.rf.tf3 <- classify_model(container.tf3, model.rf.tf3)
analytics.rf.tf3 <- create_analytics(container.tf3, classify.rf.tf3)
summary (analytics.rf.tf3)

TPR(analytics.rf.tf30@document_summary)
TNR(analytics.rf.tf3@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tf3@document_summary)

## klasificé originalos datus - binarais TF bieZums

model.rf.bin3 <- train_model(container.bin3, "RF")

classify.rf.bin3 <- classify_model(container.bin3, model.rf.bin3)
analytics.rf.bin3 <- create_analytics(container.bin3, classify.rf.bin3)
summary (analytics.rf.bin3)

TPR(analytics.rf.bin3@document_summary)
TNR(analytics.rf.bin3@document_summary)
accuracy(analytics.rf.bin3@document_summary)

## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImem un pec celmoSanas - TF-IDF biezums
model.rf.tfidf3 <- train_model(container.tfidf3, "RF")

classify.rf.tfidf3 <- classify_model(container.tfidf3, model.rf.tfidf3)
analytics.rf.tfidf3 <- create_analytics(container.tfidf3, classify.rf.tfidf3)
summary (analytics.rf.tfidf3)

TPR(analytics.rf.tfidf3@document_summary)
TNR(analytics.rf.tfidf3@document_summary)
accuracy(analytics.rf.tfidf3@document_summary)

## apskatito modelu apkopojums

tf <- TPR(analytics.rf.tf@document_summary)

tf2 <- TPR(analytics.rf.tf20@document_summary)

tf3 <- TPR(analytics.rf.tf3@document_summary)

bin <- TPR(analytics.rf.bin@document_summary)

bin2 <- TPR(analytics.rf.bin2@document_summary)
bin3 <- TPR(analytics.rf.bin3@document_summary)
tfidf <- TPR(analytics.rf.tfidf@document_summary)
tfidf2 <- TPR(analytics.rf.tfidf20@document_summary)
tfidf3 <- TPR(analytics.rf.tfidf30@document_summary)
round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- TNR(analytics.rf.tf@document_summary)

tf2 <- TNR(analytics.rf.tf20@document_summary)

tf3 <- TNR(analytics.rf.tf3@document_summary)

bin <- TNR(analytics.rf.bin@document_summary)

bin2 <- TNR(analytics.rf.bin2@document_summary)

bin3 <- TNR(analytics.rf.bin3@document_summary)

tfidf <- TNR(analytics.rf.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- TNR(analytics.rf.tfidf20@document_summary)

tfidf3 <- TNR(analytics.rf.tfidf3Q@document_summary)

round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)

tf <- accuracy(analytics.rf.tf@document_summary)

tf2 <- accuracy(analytics.rf.tf2@document_summary)

tf3 <- accuracy(analytics.rf.tf3@document_summary)

bin <- accuracy(analytics.rf.bin@document_summary)

bin2 <- accuracy(analytics.rf.bin2@document_summary)

bin3 <- accuracy(analytics.rf.bin3@document_summary)

tfidf <- accuracy(analytics.rf.tfidf@document_summary)

tfidf2 <- accuracy(analytics.rf.tfidf2@document_summary)

tfidf3 <- accuracy(analytics.rf.tfidf3@document_summary)
round(cbind(tf, bin, tfidf, tf2, bin2, tfidf2, tf3, bin3, tfidf3), 3)
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#H#######HHH#H Naive Bayes

head(data_model)

# Create a corpus for training and testing data set

train.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(data_model$stem[1:size])))
test.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(data_model$stem[size2:n])))

# Create term document matrix

train.matrix <- DocumentTermMatrix(train.corpus,
control = list(weighting = weightTfIdf))

# inspect(train.matrix[50:60, 152:165])

test.matrix <- DocumentTermMatrix(test.corpus,
control = list(weighting = weightTfIdf))

# Build model with additive smoothing as 1
model <- naiveBayes(as.matrix((train.matrix)), as.factor(data_model[l:size, 2]), laplace = 1)

#Predict
results <- predict(object = model, newdata = as.matrix(test.matrix))

t <- table("Predictions" = results, "Actual" = data_model[size2:n, 2])
t

tpr <- t[1,1] / (t[1,1] + t[1,2])

tnr <- t[2,2] / (£[2,2] + t[2,1])

eff <- (t[1,1] + t[2,2]) / length(data_model[size2:n, 2])

tpr

tnr

eff

###HGHEHSHS#A##H SVM atkariba no kodolu veida

## klasificé tekstu bez maznozImigajam pazImém - TF bieZums

## linearais kodols = linear

## polinomidlais kodols = polynomial

## Gausa kodols = radial

## sigmoid

container.tf <- create_container(dtMatrix.tf, data_model[,2], trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noveérté parametrus

obj <- tune.svm(x = container.tf@training matrix, y = container.tf@training_ codes,
cost = 27(2:8), kernel = "linear")

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters

model_svm.tf <- train_model(container.tf, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0=0)

svm_classify.tf <- classify_model(container.tf, model_svm.tf)

analytics.tf <- create_analytics(container.tf, svm_classify.tf)

accuracy(analytics.tf@document_summary)
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## klasifice tekstu bez maznozImigajam pazImem - TF-IDF bieZums

## linearais kodols = linear

## polinomialais kodols = polynomial

## Gausa kodols = radial

## sigmoid

container.tfidf <- create_container(dtMatrix.tfidf, data_modell[,2], trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noveérté parametrus

obj <- tune.svm(x = container.tfidf@training_matrix, y = container.tfidf@training_codes,
cost = 27(2:8), kernel="sigmoid")

obj$best.model

obj$best.parameters

model_svm.tfidf <- train_model(container.tfidf, "SVM", kernel="sigmoid",

cost=obj$best.parameters[1,], coef.0=0)

svm_classify.tfidf <- classify_model(container.tfidf, model_svm.tfidf)

analytics.tfidf <- create_analytics(container.tfidf, svm_classify.tfidf)

accuracy(analytics.tfidf@document_summary)

###HR R ###E SVM krosvalidacija
krosv <- c()

for (i in 1:n) {

data_krosv <- data_model[-i,]

n_krosv <- nrow(data_krosv)

dtMatrix <- create_matrix(data_krosv[,1], language = "english", removePunctuation = FALSE,

removeStopwords = FALSE, weight = weightTfIdf)

container <- create_container(dtMatrix, data_krosv[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n_krosv, virgin = FALSE)

obj <- tune.svm(x = container@training matrix, y = container@training_ codes,
cost = 27(2:8), kernel = "sigmoid")

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "sigmoid",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

comp <- analytics@document_summary[,1] == analytics@document_summary[,3]
krosv[i] <- length(comp[comp == TRUE]) / (n_krosv - size2 + 1)

}

mean (krosv)

## 957 tic. intervials

alpha <- 0.05

cl <- alpha / 2

c2 <= 1 - alpha / 2

round(quantile (krosv, c(cl, c2)), 3)

## 997 tic. intervials

alpha <- 0.01

cl <- alpha / 2

c2 <= 1 - alpha / 2
round(quantile(krosv, c(cl, c2)), 3)

### krosvalidacija ar binaro TF
krosv <- c()

61



for (i in 1:n) {

data_krosv <- data_model[-i,]

n_krosv <- nrow(data_krosv)

dtMatrix <- DocumentTermMatrix(Corpus(VectorSource(data_krosv[,1])),

control = list(weighting = weightBin))

container <- create_container(dtMatrix, data_krosv[,2], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n_krosv, virgin = FALSE)

obj <- tune.svm(x = container@training matrix, y = container@training_codes,
cost = 27(2:8), kernel = "sigmoid")

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "sigmoid",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

comp <- analytics@document_summary[,1] == analytics@document_summary[,3]
krosv[i] <- length(comp[comp == TRUE]) / (n_krosv - size2 + 1)

}

mean (krosv)

## 957 tic. intervals

alpha <- 0.05

cl <- alpha / 2

c2 <- 1 - alpha / 2
round(quantile(krosv, c(cl, c2)), 3)

## 997, tic. intervals

alpha <- 0.01

cl <- alpha / 2

c2 <~ 1 - alpha / 2
round(quantile(krosv, c(cl, c2)), 3)

## krosvalidacija, pienpemot, ka C=0
krosv <- c()

for (i in 1:n) {

data_krosv <- data_model[-i,]

n_krosv <- nrow(data_krosv)

dtMatrix <- create_matrix(data_krosv[,1], language="english", removePunctuation = FALSE,
removeStopwords = FALSE, weight = weightTf)

container <- create_container(dtMatrix, data_krosv[,2], trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n_krosv, virgin = FALSE)

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "linear",

cost = 0.00001, coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

comp <- analytics@document_summary[,1] == analytics@document_summary[,3]
krosv[i] <- length(comp[comp == TRUE]) / (n_krosv - size2 + 1)

}

mean (krosv)

###HHHH S ##### Random Forests krosvalidacija

krosv <- c()
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for (i in 1:n) {

data_krosv <- data_model[-i,]

n_krosv <- nrow(data_krosv)

dtMatrix <- create_matrix(data_krosv[,1], language="english", removeStopwords=TRUE)
container <- create_container(dtMatrix, data_krosv[,2], trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n_krosv, virgin = FALSE)

model <- train_model(container, "RF")
classify <- classify_model(container, model)
analytics <- create_analytics(container, classify)

comp <- analytics@document_summary[,1] == analytics@document_summary[,3]
krosv[i] <- length(comp[comp == TRUE]) / (n_krosv-size2)

}

mean (krosv)

#HHHSHEHSHA#H#E Atsauces
## the basic R reference

citation()

library(randomForest)

## references for a package —-- might not have these installed
if (nchar(system.file(package = "nnet"))) citation("nnet")

## extract the bibtex entry from the return value
x <- citation()
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Programmas R kods latviesu zinu portalu komentaru klasifikacijai

## paka xlsx failu ielasiSanai
library(readxl)

## paka teksta klasifikacijai
library(RTextTools)

## paka teksta datu apstradei (text mining)
library(tm)

## paka SVM klasifikacijai
library(e1071)
library(RColorBrewer)

## paka vardu makonu ilustracijai
library(wordcloud)

### atpazist teksta valodu
library(textcat)

setwd("C:/Users/Kristine Dzalbe/Desktop/Magistrantura/Magistra_darbs/Dati")

# read_excel reads both xls and xlsx files

datal <- read_excel("0001-0500_3_apvienojums_4.x1lsx")
data2 <- read_excel("0501-1000_3_apvienojums_4.xlsx")
data3 <- read_excel("1001-1500_3_apvienojums_4.x1lsx")
data4 <- read_excel("1501-2000_3_apvienojums_4.x1lsx")
datab <- read_excel("2001-2500_3_apvienojums_4.x1lsx")
data6 <- read_excel("2501-3000_3_apvienojums_4.x1lsx")

data <- rbind(datal, data2, data3, datad4, data5, data6)

names (data)
head(data)
dim(data)

data[452,2]

## Translate characters in character vectors, in particular from upper to lower case
datal,2] <- tolower(datal,2])

data[,3] <- tolower(datal,3])

datal,4] <- tolower(datal,4])

datal[,5] <- tolower(datal,5])

datal,6] <- tolower(datal,6])

datal,7] <- tolower(datal,7])

datal[,8] <- tolower(datal,8])

datal[,10] <- tolower(datal,10])

head(data)

data$aggressiond [data$aggressionl == data$aggression2] <- "sakrit"
new <- rep(1l, length(datal,1]))
data$new <- new

aggregate(data$new, by = list(datal,3], datal,5], datal,7], datal[,8]), FUN = sum)

#izpem nederigos komentarus

data <- datal[!(data$aggressionl == "nederigs" | data$aggression2 == "nederigs" |
data$aggression3 == "nederigs"),]
dim(data)

#### izdzest tukSas rindinas
data <- data[!is.na(data$aggressionl),]; dim(data)
aggregate(data$new, by = list(datal,3], data[,5], datal,7]), FUN

sum)
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data$aggressionl [data$aggressionl == "ir agresIvs"] <- 1

data$aggressionl[data$aggressionl == "nav agresivs"] <- -1
data$aggression2[data$aggression2 == "ir agresivs"] <- 1
data$aggression2[data$aggression2 == "nav agresivs"] <- -1

data$aggression3[data$aggression3 =
data$aggression3[data$aggression3 =

"ir agresIvs"] <- 1
"nav agresivs"] <- -1

data$aggressionl <- as.numeric(data$aggressionl)
is.numeric(data$aggressionl)
data$aggression2 <- as.numeric(data$aggression2)
is.numeric(data$aggression2)
data$aggression3 <- as.numeric(data$aggression3)
is.numeric(data$aggression3)

aggregate(data$new, by = list(datal,3], datal[,5], datal,7]), FUN = sum)

data$aggression_final <- rep(-1, length(datal,1]))

data$aggression_final <- data$aggressionl + data$aggression2 + data$aggression3
data$aggression_final [data$aggression_final >= 1] <- 1

data$aggression_final [data$aggression_final <= -1] <- -1

aggregate (data$new, by
FUN = sum)
aggregate(data$new, by
dim(data)

list(datal,3], datal,5], datal,7], data$aggression_final),

list(data$aggression_final), FUN = sum)

language <- c()

data$language <- language

for (i in l:nrow(data)) {

data$language[i] <- textcat(datali,2])

}

data_latvian <- datal[data$language == "latvian",]
dim(data_latvian)

data_latvian <- data_latvian[!is.na(data_latvian$aggressionl),]; dim(data_latvian)

aggregate(data_latvian$new, by = list(data_latvian[,3], data_latvian[,5],
data_latvian[,7], data_latvian$aggression_final), FUN = sum)
aggregate(data_latvian$new, by = list(data_latvian$aggression_final), FUN = sum)

### atstaj tikai tos datus, kas nepiecieSami model&Sanai

data_model <- data_latvian

data_mod <- data_model [data_model[,3] == -1 & data_model[,5] == -1 & data_model[,7] == -1, ]
dim(data_mod)

data_modd <- data_model[data_model[,12] == 1, ]; dim(data_modd)

data_model <- rbind(data_mod, data_modd)

names (data_model)

### atstaj tikai komentaru un komentara klasifikacijas grupas numuru
data_model <- data_modell[, c(2, 10, 12)]

dim(data_model)

names (data_model)

### "tIra" komentarus - izpem skaitlus, pieturzimes, stopvardus
data_model[,1] <- removeNumbers(data_model[,1])

data_model[,1] <- removePunctuation(data_model[,1])
data_model[,2] <- removeNumbers(data_modell[,2])

data_model[,2] <- removePunctuation(data_modell[,2])
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stopwords <- read.table("C:/Users/Kristine Dzalbe/Desktop/
Magistrantura/Magistra_darbs/Dati/stopwords.txt")
stopwords_vector <- as.vector(stopwordsl[,1])

data_model[,1] <- removeWords(data_model[,1], stopwords_vector)
data_model[,2] <- removeWords(data_model[,2], stopwords_vector)

### write.table(data_model, "datapiemeri.csv", sep = "~")

### veido nesabalansétu kopu priekS naiva Beijesa metode
data_model NB <- data_latvian[, c(2, 10, 12)]

### veido sabalansetu izlasi

datan <- data_model[data_model$aggression_final == -1,]
datap <- data_model[data_model$aggression_final == 1,]
dim(datan); dim(datap)

datann <- datan[c(1:length(datapl[,1]1)),]

dim(datann)

data_model <- rbind(datann, datap)

head(data_model)

dim(data_model)

### vardu frekvences

corpus_data <- Corpus(VectorSource(data_model[,2]))

tdm <- TermDocumentMatrix(corpus_data)

inspect (tdm)

## Find frequent terms in specified range
findFreqTerms(tdm, lowfreq = 15, highfreq = 100)
length(findFreqTerms(tdm, lowfreq = 1, highfreq = 1000))

m <- as.matrix(tdm)

v <- sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)
d <- data.frame(word = names(v),freq=v)
head(d, 50)

### wordclouds

wordcloud(words = d$word, freq = d$freq, #min.freq = 35,
max.words = 50, random.order = FALSE, rot.per = 0.35,
colors = brewer.pal(8, "Dark2"))

## neagresivo komentdru vardu makonis

data_non_aggresive <- data_model[data_model$aggression_final==-1,]
dim(data_non_aggresive)

corpus_datal <- Corpus(VectorSource(data_non_aggresive[,2]))

tdml <- TermDocumentMatrix(corpus_datal)

inspect (tdml)

ml <- as.matrix(tdml)

vl <- sort(rowSums(ml),decreasing=TRUE)

dl <- data.frame(word = names(vl),freq=vl)

wordcloud(words = di$word, freq = di$freq, #min.freq = 20,
max.words = 50, random.order = FALSE, rot.per = 0.35,
colors = brewer.pal(8, "Dark2"))

## agresivo komentaru vardu makonis

data_aggresive <- data_model[data_model$aggression_final==1,]
dim(data_aggresive)

corpus_data2 <- Corpus(VectorSource(data_aggresive[,2]))
tdm2 <- TermDocumentMatrix(corpus_data2)
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inspect (tdm2)

m2 <- as.matrix(tdm2)

v2 <- sort(rowSums(m2),decreasing=TRUE)

d2 <- data.frame(word = names(v2),freq=v2)

wordcloud(words = d2$word, freq = d2$freq, #min.freq = 20,
max.words = 50, random.order = FALSE, rot.per = 0.35,
colors = brewer.pal(8, "Dark2"))

head (data_model)

### parkarto datus, lai training izlase un testa izlases butu sabalanséetas
n <- length(data_modell[,1])

size <- round(0.8%n)

size2 <- size + 1

n; size; size2

data_model$new <- rep(l, n)

vector <- seq(l, n, by = 1)

vector2 <- sample(vector)

data_model$index <- vector2

data_model <- data_model [order(data_model$index),]

data_test <- data_model[size2:n, ]

head(data_test)

agg <- aggregate(data_test$new, by = list(data_test[,3]), FUN = sum)
agg

aggll,2] == aggl2,2]+1

#### parkarto datus, lai ieglitu sabalansétu testa izlasi

while (aggl1,2] !'= aggl2,2] + 1){

vector2 <- sample(vector)

data_model$index <- vector2

data_model <- data_model [order(data_model$index),]

data_test <- data_model([size2:n, ]

agg <- aggregate(data_test$new, by = list(data_test[,3]), FUN = sum)
}

aggregate(data_test$new, by = list(data_test[,3]), FUN = sum)
aggregate(data_model$new, by = list(data_model[,3]), FUN = sum)

#HHHH R klasifikacija

###### funkcijas modela kvalitates novértéSanai

## True positive rate
TPR <- function(analytics) {

tp.vector <- amalytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])
tn.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1
TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])
fp.vector <- analytics[,1] !'= analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])
fn.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == 1

FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])
return(TP / (TP + FN))
}
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## True negative rate
TNR <- function(analytics) {

tp.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])
tn.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1
TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])
fp.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])
fn.vector <- amalytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == 1

FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])
return(TN / (TN + FP))

}

accuracy <- function(analytics) {

tp.vector <- analytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == 1
TP <- length(tp.vector[tp.vector == TRUE])

tn.vector <- amalytics[,1] == analytics[,3] & analytics[,1] == -1
TN <- length(tn.vector[tn.vector == TRUE])

fp.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == -1
FP <- length(fp.vector[fp.vector == TRUE])

fn.vector <- analytics[,1] != analytics[,3] & analytics[,1] == 1

FN <- length(fn.vector[fn.vector == TRUE])
return((TP + TN) / (TP + TN + FP + FN))
}

## Acronym -> acronym
trace("create_matrix",edit=T)
names (data_model)

## konstrué pazimju biezZumu matricu

dtMatrix.norm.tf <- create_matrix(data_model$text_norm, removePunctuation = FALSE,

removeStopwords = FALSE, weight = weightTf)
dtMatrix.norm.tf
dtMatrix.norm.tf$ncol

dtMatrix.norm.bin <- DocumentTermMatrix(Corpus(VectorSource(data_model$text_norm)),

control = list(weighting = weightBin))
dtMatrix.norm.bin
dtMatrix.norm.bin$ncol

dtMatrix.norm.tfidf <- create_matrix(data_model$text_norm, removePunctuation =
removeStopwords = FALSE, weight = weightTfIdf)

dtMatrix.norm.tfidf

dtMatrix.norm.tfidf$ncol

dtMatrix.text.tf <- create_matrix(data_model$text, removePunctuation = FALSE,
removeStopwords = FALSE, weight = weightTf)

dtMatrix.text.tf

dtMatrix.text.tf$ncol

dtMatrix.text.bin <- DocumentTermMatrix(Corpus(VectorSource(data_model$text)),
control = list(weighting = weightBin))

dtMatrix.text.bin

dtMatrix.text.bin$ncol

FALSE,

dtMatrix.text.tfidf <- create_matrix(data_model$text, removePunctuation = FALSE,
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removeStopwords = FALSE, weight = weightTfIdf)
dtMatrix.text.tfidf
dtMatrix.text.tfidf$ncol

HHHHSHEH SRR SRR H SR HEH SVM

## lemmatizetais teksts - TF bieZums

container.norm.tf <- create_container (dtMatrix.norm.tf, data_model[,3], trainSize =1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu novérté parametrus

obj <- tune.svm(x = container.norm.tf@training matrix, y = container.norm.tf@training_codes,
cost = 27(2:8))

names (obj)

obj$best.model

obj$best.parameters[1,]

model_svm.norm.tf <- train_model(container.norm.tf, "SVM", kernel = "linear",
cost = obj$best.parameters[1,])
svm_classify.norm.tf <- classify_model(container.norm.tf, model_svm.norm.tf)

names (svm_classify.norm.tf)

analytics.norm.tf <- create_analytics(container.norm.tf, svm_classify.norm.tf)
summary (analytics.norm.tf)

plot(analytics.norm.tf@document_summary$SVM_PROB,
analytics.norm.tf@document_summary$MANUAL_CODE,
col = analytics.norm.tf@document_summary$SVM_LABEL)

accuracy(analytics.norm.tf@document_summary)
TPR(analytics.norm.tf@document_summary)
TNR (analytics.norm.tf@document_summary)

## lemmatizétais teksts - binarais TF bieZums

container.norm.bin <- create_container(dtMatrix.norm.bin, data_modell[,3],

trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

obj <- tune.svm(x = container.norm.bin@training matrix, y = container.norm.bin@training_codes,
cost = 27(2:8))

obj$best.model

model_svm.norm.bin <- train_model(container.norm.bin, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters(1,])

svm_classify.norm.bin <- classify_model(container.norm.bin, model_svm.norm.bin)

analytics.norm.bin <- create_analytics(container.norm.bin, svm_classify.norm.bin)

summary (analytics.norm.bin)

accuracy(analytics.norm.bin@document_summary)

TPR(analytics.norm.bin@document_summary)

TNR(analytics.norm.bin@document_summary)

## lemmatizetais teksts - TF-IDF bieZums
container.norm.tfidf <- create_container (dtMatrix.norm.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)
obj <- tune.svm(x = container.norm.tfidf@training matrix,
y = container.norm.tfidf@training_codes,
cost = 27(2:8))
obj$best.model
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model_svm.norm.tfidf <- train_model(container.norm.tfidf, "SVM", kernel = "linear",
cost = obj$best.parameters[1,])

svm_classify.norm.tfidf <- classify_model(container.norm.tfidf, model_svm.norm.tfidf)
analytics.norm.tfidf <- create_analytics(container.norm.tfidf, svm_classify.norm.tfidf)
summary (analytics.norm.tfidf)

accuracy(analytics.norm.tfidf@document_summary)
TPR(analytics.norm.tfidf@document_summary)

TNR(analytics.norm.tfidf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimem - TF biezZums
container.text.tf <- create_container(dtMatrix.text.tf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)
obj <- tune.svm(x = container.text.tf@training matrix,
y = container.text.tf@training_codes,

cost = 27(2:8))
obj$best.model
model_svm.text.tf <- train_model(container.text.tf, "SVM", kernel = "linear",
cost = obj$best.parameters[1,])
svm_classify.text.tf <- classify_model(container.text.tf, model_svm.text.tf)
analytics.text.tf <- create_analytics(container.text.tf, svm_classify.text.tf)
summary (analytics.text.tf)
accuracy(analytics.text.tf@document_summary)
TPR(analytics.text.tf@document_summary)
TNR(analytics.text.tf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam paziImém - binarais TF biezums
container.text.bin <- create_container (dtMatrix.text.bin, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)
obj <- tune.svm(x = container.text.bin@training matrix,
y = container.text.bin@training_codes,

cost = 27(2:8))
obj$best.model
model_svm.text.bin <- train_model(container.text.bin, "SVM", kernel = "linear",
cost = obj$best.parameters(1,])
svm_classify.text.bin <- classify_model(container.text.bin, model_svm.text.bin)
analytics.text.bin <- create_analytics(container.text.bin, svm_classify.text.bin)
summary (analytics.text.bin)
accuracy(analytics.text.bin@document_summary)
TPR(analytics.text.bin@document_summary)
TNR(analytics.text.bin@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimém - TF-IDF bieZums
container.text.tfidf <- create_container(dtMatrix.text.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)
obj <- tune.svm(x = container.text.tfidf@training matrix,
y = container.text.tfidf@training_codes,

cost = 27(2:8))
obj$best.model
model_svm.text.tfidf <- train_model(container.text.tfidf, "SVM", kernel = "linear",
cost = obj$best.parameters[1,])
svm_classify.text.tfidf <- classify_model(container.text.tfidf, model_svm.text.tfidf)
analytics.text.tfidf <- create_analytics(container.text.tfidf, svm_classify.text.tfidf)
summary (analytics.text.tfidf)
accuracy(analytics.text.tfidf@document_summary)
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TPR(analytics.text.tfidf@document_summary)
TNR(analytics.text.tfidf@document_summary)

HEdHH SRR H#H#SH#H random forests

## lemmatizetais teksts - TF bieZums

container.norm.tf <- create_container (dtMatrix.norm.tf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.norm.tf <- train_model(container.norm.tf, "RF")
rf_classify.norm.tf <- classify_model(container.norm.tf, model_rf.norm.tf)
analytics_rf.norm.tf <- create_analytics(container.norm.tf, rf_classify.norm.tf)
summary (analytics_rf.norm.tf)
accuracy(analytics_rf.norm.tf@document_summary)
TPR(analytics_rf.norm.tf@document_summary)
TNR(analytics_rf.norm.tf@document_summary)

## lemmatizetais teksts - binarais TF bieZums

container.norm.bin <- create_container(dtMatrix.norm.bin, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.norm.bin <- train_model(container.norm.bin, "RF")
rf_classify.norm.bin <- classify_model(container.norm.bin, model_rf.norm.bin)
analytics_rf.norm.bin <- create_analytics(container.norm.bin, rf_classify.norm.bin)
summary (analytics_rf.norm.bin)
accuracy(analytics_rf.norm.bin@document_summary)
TPR(analytics_rf.norm.bin@document_summary)
TNR(analytics_rf.norm.bin@document_summary)

## lemmatizetais teksts - TF-IDF bieZums

container.norm.tfidf <- create_container(dtMatrix.norm.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.norm.tfidf <- train_model(container.norm.tfidf, "RF")
rf_classify.norm.tfidf <- classify_model(container.norm.tfidf, model_rf.norm.tfidf)
analytics_rf.norm.tfidf <- create_analytics(container.norm.tfidf, rf_classify.norm.tfidf)
summary (analytics_rf.norm.tfidf)

accuracy(analytics_rf.norm.tfidf@document_summary)
TPR(analytics_rf.norm.tfidf@document_summary)
TNR(analytics_rf.norm.tfidf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimém - TF biezZums

container.text.tf <- create_container(dtMatrix.text.tf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.text.tf <- train_model(container.text.tf, "RF")
rf_classify.text.tf <- classify_model(container.text.tf, model_rf.text.tf)
analytics_rf.text.tf <- create_analytics(container.text.tf, rf_classify.text.tf)
summary (analytics_rf.text.tf)
accuracy(analytics_rf.text.tf@document_summary)
TPR(analytics_rf.text.tf@document_summary)
TNR(analytics_rf.text.tf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimém - binarais TF bieZums
container.text.bin <- create_container(dtMatrix.text.bin, data_modell[,3],
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trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.text.bin <- train_model(container.text.bin, "RF")

rf_classify.text.bin <- classify_model(container.text.bin, model_rf.text.bin)
analytics_rf.text.bin <- create_analytics(container.text.bin, rf_classify.text.bin)
summary (analytics_rf.text.bin)

accuracy(analytics_rf.text.bin@document_summary)
TPR(analytics_rf.text.bin@document_summary)
TNR(analytics_rf.text.bin@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimem - TF-IDF bieZums

container.text.tfidf <- create_container(dtMatrix.text.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_rf.text.tfidf <- train_model(container.text.tfidf, "RF")
rf_classify.text.tfidf <- classify_model(container.text.tfidf, model_rf.text.tfidf)
analytics_rf.text.tfidf <- create_analytics(container.text.tfidf, rf_classify.text.tfidf)
summary (analytics_rf.text.tfidf)

accuracy(analytics_rf.text.tfidf@document_summary)
TPR(analytics_rf.text.tfidf@document_summary)
TNR(analytics_rf.text.tfidf@document_summary)

#HHHHH R R ##H klasifikacijas koki

## lemmatizetais teksts - TF bieZums

container.norm.tf <- create_container(dtMatrix.norm.tf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.norm.tf <- train_model(container.norm.tf, "TREE")
tree_classify.norm.tf <- classify_model(container.norm.tf, model_tree.norm.tf)
analytics_tree.norm.tf <- create_analytics(container.norm.tf, tree_classify.norm.tf)
summary (analytics_tree.norm.tf)
accuracy(analytics_tree.norm.tf@document_summary)
TPR(analytics_tree.norm.tf@document_summary)
TNR(analytics_tree.norm.tf@document_summary)

## lemmatizétais teksts - binarais TF bieZums

container.norm.bin <- create_container (dtMatrix.norm.bin, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.norm.bin <- train_model (container.norm.bin, "TREE")
tree_classify.norm.bin <- classify_model(container.norm.bin, model_tree.norm.bin)
analytics_tree.norm.bin <- create_analytics(container.norm.bin, tree_classify.norm.bin)
summary (analytics_tree.norm.bin)
accuracy(analytics_tree.norm.bin@document_summary)
TPR(analytics_tree.norm.bin@document_summary)
TNR(analytics_tree.norm.bin@document_summary)

## lemmatizetais teksts - TF-IDF bieZums

container.norm.tfidf <- create_container(dtMatrix.norm.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.norm.tfidf <- train_model(container.norm.tfidf, "TREE")
tree_classify.norm.tfidf <- classify_model(container.norm.tfidf, model_tree.norm.tfidf)
analytics_tree.norm.tfidf <- create_analytics(container.norm.tfidf,
tree_classify.norm.tfidf)
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summary (analytics_tree.norm.tfidf)
accuracy(analytics_tree.norm.tfidf@document_summary)
TPR(analytics_tree.norm.tfidf@document_summary)
TNR(analytics_tree.norm.tfidf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimem - TF bieZums

container.text.tf <- create_container(dtMatrix.text.tf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.text.tf <- train_model (container.text.tf, "TREE")
tree_classify.text.tf <- classify_model(container.text.tf, model_tree.text.tf)
analytics_tree.text.tf <- create_analytics(container.text.tf, tree_classify.text.tf)
summary (analytics_tree.text.tf)
accuracy(analytics_tree.text.tf@document_summary)
TPR(analytics_tree.text.tf@document_summary)
TNR(analytics_tree.text.tf@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimém - binarais TF bieZums

container.text.bin <- create_container(dtMatrix.text.bin, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.text.bin <- train_model(container.text.bin, "TREE")
tree_classify.text.bin <- classify_model(container.text.bin, model_tree.text.bin)
analytics_tree.text.bin <- create_analytics(container.text.bin, tree_classify.text.bin)
summary (analytics_tree.text.bin)
accuracy(analytics_tree.text.bin@document_summary)
TPR(analytics_tree.text.bin@document_summary)
TNR(analytics_tree.text.bin@document_summary)

## teksts bez mazsvarigajam pazimem - TF-IDF bieZums

container.text.tfidf <- create_container(dtMatrix.text.tfidf, data_modell[,3],
trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

model_tree.text.tfidf <- train_model (container.text.tfidf, "TREE")
tree_classify.text.tfidf <- classify_model(container.text.tfidf, model_tree.text.tfidf)
analytics_tree.text.tfidf <- create_analytics(container.text.tfidf,
tree_classify.text.tfidf)

summary (analytics_tree.text.tfidf)
accuracy(analytics_tree.text.tfidf@document_summary)
TPR(analytics_tree.text.tfidf@document_summary)
TNR(analytics_tree.text.tfidf@document_summary)

####HHHHHHHH naivais Beijess - sabalanséta kopa

names (data_model)

# Create a corpus for training and testing data set

train.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(data_model$text[1:size])))
test.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(data_model$text[size2:n])))

# Create term document matrix

train.matrix <- DocumentTermMatrix(train.corpus,
control = list(weighting = weightBin))

# inspect(train.matrix[50:60, 152:165])

test.matrix <- DocumentTermMatrix(test.corpus,
control = list(weighting = weightBin))
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# Build model with additive smoothing as 1

model <- naiveBayes(as.matrix((train.matrix)), as.factor(data_model[l:size, 3]),
laplace = 1)

#Predict

results <- predict(object = model, newdata = as.matrix(test.matrix))

t <- table("Predictions" = results, "Actual" = data_model[size2:n, 3])
t

tpr <- t[1,1] / (¢[1,1]1 + t[1,2])

tnr <- t[2,2] / (£[2,2] + t[2,1])

eff <- (t[1,1] + t[2,2]) / length(data_model[size2:n, 2])

tpr

tnr

eff

#HHHH#####E naivals Beijess klaifikators nesabalansetai kopai
names (data_model_NB)
dim(data_model_NB)

new <- rep(l, nrow(data_model_NB))
data_model NB$new <- new
aggregate(data_model _NB$new, by = list(data_model_NB$aggression_final), FUN = sum)

### veido apmaclbas un testa kopu

n_NB <- nrow(data_model_NB)

size_NB <- round(0.8 * n_NB, 0)

size2 NB <- size NB + 1

train_NB <- data_model NB[1 : size_NB, ]
test_NB <- data_model_NB[size2_ NB : n_NB, ]

aggregate (train_NB$new, by = list(train_NB$aggression_final), FUN = sum)
aggregate (test_NB$new, by = list(test_NB$aggression_final), FUN = sum)

train.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(train_NB$text)))
test.corpus <- Corpus(VectorSource(as.vector(test_NB$text)))

### veido pazimju bieZumu matricu

train.matrix <- DocumentTermMatrix(train.corpus,
control = list(weighting = weightBin))
test.matrix <- DocumentTermMatrix(test.corpus,
control = list(weighting = weightBin))

### veic NB apmaciSanu
model <- naiveBayes(as.matrix((train.matrix)), as.factor(train_NB$aggression_final),
laplace = 1)

### klasifice testa kopas datus

results <- predict(object = model, newdata = as.matrix(test.matrix))
attributes(results)

length(results[results==1])

length(results)
t <- table("Predictions" = results, "Actual" = test_NB$aggression_final)
t

tpr <- t[1,1] / (¢[1,1] + t[1,2])
tnr <- t[2,2] / (£[2,2] + t[2,1])
eff <- (t[1,1] + t[2,2]) / n_NB
tpr

tnr

eff
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it S SUM atkariba no kodola veida

## klasifice tekstu lemmatizeto tekstu

## linearais kodols = linear

## polinomidlais kodols = polynomial

## Gausa kodols = radial

## sigmoid

container <- create_container(dtMatrix.norm.tfidf, data_model[,3], trainSize = 1 : size,
testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

## ar krosvalidacijas palidzibu noveérté parametrus

obj <- tune.svm(x = container@training matrix, y = container@training_ codes,
cost = 27(2:8), kernel = "sigmoid")

obj$best.model

obj$best.parameters

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "sigmoid",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

accuracy(analytics@document_summary)

###HHHHHHH R E#E SVM krosvalidacija

krosv <- c()
m <- round(n/10, 0)

for (i in 1:m) {

j1 <= (i-1)%10

j2 <= (i-1)*10+9

data_krosv <- data_model[-(j1:j2),]

n_krosv <- nrow(data_krosv)

dtMatrix <- create_matrix(data_krosv$text_norm, removePunctuation

removeStopwords = FALSE, weight = weightTf)

size <- round(n_krosv*0.8, 0)

size2 <- size + 1

container <- create_container(dtMatrix, data_krosv[,3], trainSize = 1 : size,

testSize = size2 : n_krosv, virgin = FALSE)

obj <- tune.svm(x = container@training matrix, y = container@training_codes,
cost = 27(2:8), kernel = "linear")

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "linear",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

FALSE,

comp <- analytics@document_summary[,1] == analytics@document_summaryl[,3]
krosv[i] <- length(comp[comp == TRUE]) / (n_krosv - size2 + 1)

}

mean (krosv)

## 95Y, tic. intervals

alpha <- 0.05

cl <- alpha / 2

c2 <~ 1 - alpha / 2
round(quantile(krosv, c(cl, c2)), 3)

## 997 tic. intervals
alpha <- 0.01
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cl <- alpha / 2
c2 <= 1 - alpha / 2
round(quantile(krosv, c(cl, c2)), 3)

H###HHHHHHEH 1Znem pazImes, kas sastopamas tikai vienreiz
names (data_model)

corpus_data <- Corpus(VectorSource(data_model[,2]))

tdm <- TermDocumentMatrix(corpus_data)

remove_words <- findFreqTerms(tdm, lowfreq = 1, highfreq = 1)
length(remove_words)

remove_words_vector <- as.vector(remove_words)

for (i in 1:length(remove_words)) {
data_model[,2] <- removeWords(data_modell[,2], remove_words_vector[i])

3

dtMatrix <- create_matrix(data_model$text_norm, removePunctuation = FALSE,
removeStopwords = FALSE, weight = weightTfIdf)
dtMatrix$ncol

container <- create_container(dtMatrix, data_model[,3], trainSize 1 : size,

testSize = size2 : n, virgin = FALSE)

obj <- tune.svm(x = container@training matrix, y = container@training_codes,
cost = 27(2:8)), kernel = "polynomial")

obj$best.model

obj$best.parameters

model_svm <- train_model(container, "SVM", kernel = "polynomial",

cost = obj$best.parameters[1,], coef.0 = 0)

svm_classify <- classify_model(container, model_svm)

analytics <- create_analytics(container, svm_classify)

accuracy(analytics@document_summary)
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