Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Giliuoju mokymusi grijstas diakritiniy Zenkly atstatymas
lietuviy kalbai

Baigiamasis magistro projektas

Lukas Pakalniskis
Projekto autorius

Prof. dr. Evaldas Vai¢iukynas
Vadovas

Prof. dr. Robertas Alzbutas
Vadovas

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Giliuoju mokymusi gristas diakritiniy Zenkly atstatymas
lietuviy kalbai
Baigiamasis magistro studijy projektas

Didziyjy verslo duomeny analitika (6213AX001)

Lukas Pakalniskis
Projekto autorius

Prof. dr. Prof. dr.

Evaldas Vaiiukynas Robertas Alzbutas
Vadovas Vadovas

Dr. Doc. dr.

Paulius Danénas Beata Seinauskiené
Recenzentas Recenzenté

Kaunas, 2022



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Matematikos ir gamtos moksly fakultetas

Lukas Pakalniskis

Giliuoju mokymusi gristas diakritiniy Zenkly atstatymas
lietuviy kalbai

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad:

1. baigiamajj projekta parengiau savarankiskai ir sgZiningai, nepazeisdama(s) kity asmeny autoriaus
ar kity teisiy, laikydamasi(s) Lietuvos Respublikos autoriy teisiy ir gretutiniy teisiy jstatymo nuostaty,
Kauno technologijos universiteto (toliau — Universitetas) intelektinés nuosavybés valdymo ir
perdavimo nuostaty bei Universiteto akademinés etikos kodekse nustatyty etikos reikalavimy;

2. baigiamajame projekte visi pateikti duomenys ir tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti teisétai, nei
viena §io projekto dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar elektroniniy Saltiniy, visos
baigiamojo projekto tekste pateiktos citatos ir nuorodos yra nurodytos literattiros sarase;

3. jstatymy nenumatyty piniginiy sumy uz baigiamajj projekta ar jo dalis niekam nesu mokéjes (-usi);
4. suprantu, kad iSaiskéjus nesgziningumo ar kity asmeny teisiy pazeidimo faktui, man bus taikomos
akademinés nuobaudos pagal Universitete galiojancig tvarka ir bisiu pasalinta(s) 1§ Universiteto, o

baigiamasis projektas gali biti pateiktas Akademinés etikos ir procediiry kontrolieriaus tarnybai
nagrinéjant galimg akademines etikos pazeidima.

Lukas Pakalniskis

Patvirtinta elektroniniu budu



Pakalniskis, Lukas. Giliuoju mokymusi grjstas diakritiniy Zenkly atstatymas lietuviy kalbai. Magistro
studijy baigiamasis projektas / vadovas Prof. dr. Evaldas Vaiciukynas; Kauno technologijos
universitetas, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Taikomoji matematika.
ReikSminiai zodziai: diakritiniy Zenkly atstatymas, sentimento analiz¢, gilusis mokymasis.
Kaunas, 2022. 73 p.

Santrauka

Internetingje erdvéje vis daugeja tekstiniy duomeny, taciau daznai vartotojai tekstg raSo netvarkingai.
Lietuviy kalbos atveju, vienas dazniausiu netaisyklingo teksto pavyzdziy — diakritiniy Zenkly
nenaudojimas. Netvarkingi tekstai daznai gali jne$ti triukSmo Ir atliekant jvairias nattiralios kalbos
apdorojimo uzduotis rezultatas nuo to gali nukenteéti.

Siame darbe tiriami giliuoju mokymusi gristi diakritiniy Zenkly atstatymo modeliai. Sukurti 2
modeliai naudojant Sequence to Sequence (Seq2Seq) architekttrg (raidés atstatymo tikslumas —
98,12%) bei sureguliuojant jau pries tai lietuviy kalbos raSybos taisymui apmokyta transformerio tipo
ByT5 modelj (raidés atstatymo tikslumas 99,65%). Siais modeliais yra atstatomi diakritiniai Zenklai
turimam atsiliepimy duomeny rinkiniui ir naudojant standartiskai iSvalytg tekstg, diakritiniy zenkly
atstatymui skirtais modeliais sugeneruotus tekstus, yra atliekamas sentimento klasifikavimas taip pat
naudojant skirtingus teksto vektorizavimo dimensionalumus. Taip pat, yra iSbandomi skirtingi
sentimento klasifikavimo modeliai — logistiné regresija, atsitiktiniai miskai bei tas pats ByT5 modelis,
sureguliuotas sentimento klasifikavimo uzdaviniui. Gauti rezultatai vertinami ir palyginami
naudojant AUC jvertj. Geriausias rezultatas pasiektas naudojant sentimento klasifikavimui
sureguliuotg ByT5, naudojant tuo paciu modeliu sugeneruota teksta su diakritiniais Zenklais (AUC
jvertis — 0,975). Nei viename i§ teksto vektorizavimo dimensionalumo ar skirtingy modeliy bandymo
atvejy, diakritiniy zenkly atstatymas reikSmingo rezultaty pageréjimo nedavé. Palyginus skirtingy
sentimento klasifikavimo modeliy tipy AUC jvercius tarpusavyje, ByT5 sentimento klasifikavimo
modelis davé reik§mingg rezultaty pageréjima (p reikSmé arti 0), lyginant su geriausia rezultatg
pasiekusiu masininio mokymosi modeliu.
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Summary

The amount of text data on the Internet is continuously increasing. However, some online users are
making mistakes when writing text. In case of Lithuanian language, the main reason of text being not
grammatically correct is not using diacritics. Noisy text can be a problem to achieve satisfying results
for most of NLP tasks.

This thesis is focused to research deep learning based diacritics restoration methods for Lithuanian
language. 2 models are created using Sequence to Sequence (Seg2Seq) model (character restoration
accuracy — 98,12%) and transformer ByT5 model (character restoration accuracy — 99,65%). By using
these trained models diacritics are restored for customer review text data. Then sentiment
classification is made by using clean text, and text with restored diacritics by these deep learning
models. Also, different dimensionalities for text vectorization are tested. Logistic regression, random
forest and ByT5 fine-tuned models are used for sentiment classification sentiment classification.
Results are compared by using AUC score. ByT5 model fine-tuned for sentiment classification gave
the highest AUC score (0,975). Diacritics restoration did not have any significant increase in
sentiment classification using machine learning models and different dimensionalities. Even though,
ByT5 model for sentiment classification showed significant improvement when comparing with
machine learning models (p-value almost 0).
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ASCII — ,,Amerikietiskas informacijos mainy koduotés standartas® (angl. American Standard Code
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AUC - plotas po kreive (angl. area under the curve);

EER — lygiy klaidy verté (angl. equal error rate);
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RNN - rekurentinis neuroninis tinklas (angl. recurrent neural network).
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Ivadas

Internetas jau kurj laika daugeliui yra tapes neatskiriama gyvenimo dalimi. Didéjantis interneto
naudojimas bendraujant, ieSkant informacijos, apsiperkant, kuriant turinj ar ieSkant pramoginio
turinio, sukuria vis daugiau struktiirizuoty ar nestruktirizuoty duomeny. Nemaza dalis ty duomeny
yra jvairiis zmoniy sugeneruoti tekstai. Tad mokslininkai turi pakankamai duomeny atlikti jvairias
nattiralios kalbos apdorojimo uzduotis. Keletas i§ populiariausiy — automatinis vertimas, ilgy teksty
ar straipsniy santraukos, pokalbiy robotai (angl. chatbots), sentimento analizé.

Tiesa, jvairiy vartotojy raSomas tekstas daznu atveju bina rasomas skubotai, todél gali bati
netvarkingas, su praleistomis ar sumaiSytomis raidémis (angl. mistyping) ar nenaudojamais
diakritiniais Zenklais. Diakritiniai Zenklai §iuo atveju yra svarbis, kadangi i§ 36 Europos kalby, tik
angly kalba neturi $iy Zenkly [1]. Lietuviy kalba Siuo atveju turi 9 diakritinius Zenklus: g, ¢, ¢, é, j, S,
y, i, z, kurie interneto vartotojy atitinkamai biina pakei¢iami artimiausiomis ne diakritinémis $iy
raidziy versijomis: a, C, €, I, S, U, z. Dél jvairiy priezas¢iy vartotojy nevartojami diakritiniai zenklai
sukuria teksta, kuris zmogui gali buti suprantamas, taciau atlickant jvairias natiiralios kalbos
apdorojimo (NLP) uzduotis, pavyzdziui verCiant tekstg ar atlickant sentimento analize, gali buti
prarandamas tikslumas. D¢l Sios priezasties kuriamas lietuviy kalbos giliuoju mokymusi grjstas
diakritiniy zenkly atstatymo modelis, kai pateikus originaly ir galimai netvarkingg, be diakritiniy
zenkly parasSyta teksts, Sis modelis grazinty tiksly tekstg jau su tinkamai atstatytais diakritiniais
zenklais. Tokio jrankio panaudojimo atvejis bei veiksmingumas patikrinamas su sentimento analizés
uzdaviniu, kuomet jis atliekamas su standartiSkai iSvalytu, ta¢iau galimai netaisyklingu tekstu bei
palyginamas sentimento klasifikavimo tikslumas atlikus §ig analiz¢ su jau sutvarkytu tekstu.

Sentimento analiz¢ taip pat yra vis labiau populiaréjanti nattiralios kalbos apdorojimo uzduotis, Kuri
apibréziama kaip — kompiuterinés lingvistikos Sakos dalis, kurioje vartotojy nuomonés, nusistatymai,
emocijos iSreikstos tekstu gali buiti aptiktos, kategorizuojamos pagal norimg skale ar temg [2]. Daznu
atveju verslo jmonés (ypa¢ uzsiimancios elektronine komercija, informacinémis technologijomis,
finansais), nori suzinoti apie savo kaip jmongés ar jos gaminamy bei parduodamy produkty, vykdomy
komunikacijos kampanijy reputacijg, visuomenés ar vartotojy nuomong¢ bei nuotaikas. Taigi,
atlikusios sentimento analize jvairios kompanijos ar organizacijos gali aptikti prie$ tai nezinomy
verslo jzvalgy, stebéti vartotojy nuotaikas, matuoti vartotojy pasitenkinimo lygj ar prognozuoti
pardavimus [2]. Sentimento analizé taip pat placiai taikoma ir finansy, investicijy, verslo vystymo
srityse. Tinkamai sentimento analiz¢ jdiegus j $ias sritis ar procesus, jmonés gali jgyti konkurencinj
pranasuma, lyginant su tais, kuriuo Sios uzduoties savo procesuose netaiko.

Taigi, sentimento analizé tampa svarbi bei naudinga, jvertinant didéjancius vartotojy generuojamos
tekstinés informacijos kiekius, kuriuos verslai ar organizacijos gali panaudoti savo paslaugy ar
produkty vystymui. Taciau, tokie surinkti tekstiniai duomenys gali buti triukSmingi ir sentimento
analizés atveju neduoti tenkinamo rezultato. Si problema bandoma i§spresti naudojant moderniausius
giliuoju mokymusi gristus metodus, kuriy déka kuriami jvairas modeliai skirti teksto ,,triuk§mo*
mazinimui. Tokio modelio gerumag galima jvertinti matuojant jo tikslumg ar kitus jvercius, taciau
realy veiksmingumg galima jvertinti atliekant kitg verslui svarbig nattralios kalbos apdorojimo
uzduotj — sentimento analizg.

Darbo problema — Internete vartotojai daznai komentuoja, raSo atsiliepimus ar jvertinimus

Htriuk§mingai“ — nesivadovauja bendrinémis kalbos taisyklémis, nepastebédami praleidzia ar sukeicia
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zodzio raides. Lietuviy kalboje didel¢ dalis ,,triuk§mo* atsiranda dél nelotynisky, lietuviy kalboje
esanciy raidziy (diakritiniy simboliy), todél toks tekstas kaip duomenys natiiralios kalbos apdorojimo
uzduotyse gali pateikti maziau tiksly rezultata.

Darbo tikslas — Masininiu bei giliuoju mokymusi grjstos sentimento analizés lietuviy kalbai
pagerinimas, atstatant diakritinius Zenklus netvarkingame tekste.

Darbo objektas — natiiralios kalbos apdorojimo metodai.

Darbo uzdaviniai:

1.

w

Atlikti mokslinés literatiros apzvalga, kurioje apZvelgiami automatiniai teksto koregavimo,
diakritiniy Zenkly atstatymo modeliai bei nattiralios kalbos apdorojimo taikymo pavyzdziai
lietuviy kalboje.

Pasirinkti modelius bei metodus diakritiniy Zenkly atstatymui.

Pasirinkti modelius bei metodus sentimento analizés uzdaviniui.

Pasirinkti tekstynus diakritiniy Zenkly atstatymo uzdaviniui. Perpanaudoti lietuviy kalbos
atsiliepimy evertink.It ir ,,Facebook* platformose surinktag duomeny rinkinj sentimento detekcijos
eksperimentams.

Sukurti kiek jmanoma tiksliausig modelj diakritiniy Zenkly atstatymui.

Palyginti sentimento analizés tikslumg naudojant netvarkytus duomenis bei diakritiniy Zenkly
atstatymo déka sutvarkytus duomenis.

[zvalgos ir rekomendacijos.
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1. Literatiiros analizé
1.1. Automatinis teksto koregavimas

Automatinis teksto koregavimas yra puikiai zinoma bei pladiai nagrinéjama natiiralios kalbos
generavimo uzduotis bei problema, kuri numato, kokie zodziai tekstiniame dokumente yra
netinkamai paraSyti. Tokie zodZiai vartotojui gali bati pabraukiami ar kitaip pazymimi, taip pat
pateikiami variantai tinkamiems zodziy pakeitimams [3]. Tai yra svarbu ne tik vartotojui dél
patogumo, teksto taisyklingumo bei suprantamumo, taciau ir kitoms natiiralios kalbos generavimo
uzduotims, pavyzdziui, teksto santraukos karimui, sentimento analizei ar masininiam vertimui [4]

[5].

Viena populiariausiy automatinio teksto koregavimo panaudojimo sri¢iy — elektroninés komercijos
platformy paieSkos sistemos, Kuriy uzklausose vartotojai daznai padaro jvairiy raSybos klaidy.
Hasan‘as, Heger‘is ir Mansour‘as [6], naudodami statistinj maSininj vertimg, sukiiré modelj,
atrandant] bei taisantj $ias vartotojuy klaidingai para$ytas uzklausas. Siam modeliui autoriai panaudojo
vartotojy paieSkos tekstus bei pries ir po paieskos atliekamus kitus veiksmus elektroninés komercijos
platformoje. Daugiausia buvo renkami tokie paieskos tekstai po kuriy vartotojas per trumpa laika
grizdavo ] paieska vél bei nezymiai pataisydavo teksta, tikétina dél netaisyklingai jrasyto teksto.
IStaisant tokias klaidas, pagerinama paieSkos rezultaty kokybé ir sparta, kadangi tiksliau nustatoma
vartotojo intencija bei pagreitinamas procesas. Taip pat, sumazinama protiné apkrova vartotojui
reikiamos informacijos beieSkant [7]. Tokiais budais sukuriama gera patirtis gali skatinti vartotoja
grizti apsipirkti pakartotinai, tokig platforma parekomenduoti kitam ar apskritai palikti teigiama
atsiliepimg internetingje erdvéje.

Be elektroninés komercijos platformy, klaidy tikrinimas bei taisymas taip pat yra naudojamas ir
elektroninio pasto, faily laikymo debesijoje ar kitose paieskos sistemose. Siuo atveju, bendrinis
modelis yra nepakankamas, kadangi kiekvienas vartotojas gali pasizymeéti skirtingu raSymo stiliumi
ar leksikonu. Gupta ir kt. [8] pasialé klaidy tikrinimo ir taisymo process, kuris yra vykdomas
personalizuotai, prisitaikant prie vartotojo zodyno keliomis skirtingomis kalbomis. Toks sprendimas
statistiSkai reik§mingai pagerino CTR (angl. click-through rate) — santykine dalis paiesky, kuriy
rezultatai buvo paspaudziami, MRR (angl. mean reciprocal rank) — metrika jvertinancig kelintas
paieskos rezultatas buvo pasirenkamas, kuo aukstesnis jvertis, tuo vidutiniskai pirmesnis paieskos
rezultatas yra pasirenkamas. Taipogi pagerinti buvo paieSkos su esamu bent vienu rezultatu kiekis ir
apskritai paieskos rezultaty kiekis, lyginant su globaliu klaidy taisymo sprendimu. Pagerinus Sias
metrikas vartotojui kuriama verté yra greitesnis ir sklandesnis naudojimasis elektroniniu pastu, kas
gali sukurti konkurencinj pranaSuma, lyginant su kitomis tokig pacig paslaugg siiilancCiomis
platformomis.

Automatinis teksto koregavimas taip pat daznai naudojamas kartu su jvairiais iSmaniyjy telefony ar
kompiuteriy klaviatiry tobulinimais, kai pagal jvairius kontekstus teikiami tinkamy zodziy
pasitilymai, pradedant vesti zodj yra nustatoma koks tai zodis ir duodamas pasiiilymas jj uzbaigti arba
tekstas taisomas automatiSkai. Tai reikSmingai paspartina teksto raSyma bei uztikrina raSomo teksto
taisyklingumga [9] [10].

Didé¢jantis taikymas pastebimas ir medicinos srityje, kuri pasizymi tik jai budingais terminais bei
tekstynu. Dél Sios priezasties jprasti ir globaltis automatiniai teksto korektoriai gali tinkamai neveikti.
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Tinkamam veikimui S$ioje srityje yra reikalingas iSsamus medicinos zodynas [11]. Taip pat
akademingje literatliroje yra tiriama ir apie automatinio teksto koregavimo nauda zmonéms su
skaitymo raidos sutrikimu (disleksija). Automatinis teksto koregavimas leidzia Zzmonéms su Siuo
sutrikimu patobulinti teksto raSyma bei supratimg [12].

Automatinis teksto korektorius taip pat naudingas ir kuriant jvairias ranka parasyto teksto atpazinimo
bei konvertavimo | skaitmeninj tekstg sistemas. Jis ypa¢ yra aktualus apdorojant prastos kokybeés,
daug triuk§mo turinéius ar kitaip sugadintus paveikslélius su tekstu. Paveiksléliy atpazinimo sistemos
daznai nuo prastos kokybés paveiksléliy nuskaito teksta netaisyklingai, todél papildomai naudojant
dirbtiniy neurony tinkly uzkoduotojo-dekoduotojo (angl. encoder-decoder) tipo modelj iS
paveikslélio atpaZintam ir sugeneruotam tekstui papildomai iStaisyti, paveiksléliy konvertuojamy j
teksta tikslumas reik§mingai padidéja [13].

Kalbant apie automatinj teksto koregavimag pagal kalbas, Kaip ir daugelyje nattralios kalbos
generavimo uzduociy, daugiausiai tyrimy atlikta angly kalboje [14]. Vienas zymesniy ir svarbesniy
Siuolaikiniy automatinio teksto koregavimo tyrimy atliktas Whitelaw‘o, Hutchinson‘o, Chung‘o ir
Ellis‘o [3], kurie sukiiré klaidy bei n-gramy modelj, taisantj Zmogaus padarytas rasybos klaidas.
Taikant §] modelj, nereikia rankiniu budy priskirty taisyklingo teksto Saltiniy, 0 visas lingvistinis
zinynas automati$kai surenkamas i§ interneto. Taip autoriai modelj galéjo pritaikyti ne tik angly, bet
ir kitoms kalboms (vokieciy, araby, rusy). Universaly, jvairioms kalboms pritaikoma bei realiu laiku
taikoma automatinj teksto koregavimo modelj pasiiilé Gupta [14].

Naudodami Levensteino atstumo algoritmg bei palyging su n-gramy algoritmo modeliu, Nejja ir
Yousfi [15] araby kalbai pritaiké automatinj teksto koregavima su reagavimu j kontekstg. Naudojant
gilyjj mokymasi bei Sequence to Sequence (Seq2Seq) modelj, Etoori, Chinnakotla ir Mamidi [5]
automatinj teksto koregavimg pritaiké indy kalboms (hindi, telugy). Su jy pasitlytu metodu, nereikia
dideliy mokymo duomeny kiekio, nei lyginant su kitais giliojo mokymosi modeliais, Todél, kaip
teigia autoriai, jy modelis gali buti taikomas ir kitoms daug tekstyny ar kity kalbos istekliy
neturin¢ioms kalboms [5]. Be to, naudodamas bekontekstj bei su kontekstu susijusj Seq2Seq
modelius, Buyuk-as [16], pasitlé didelio tikslumo automatinius teksto korektorius turky kalbai.

Taigi, automatinis teksto koregavimas yra placiai nagrin¢jama uzduotis natiiralios kalbos generavimo
tyrimy srityje. Automatiniai teksto korektoriai yra naudojami elektroninés komercijos platformose,
elektroninio pasto platformose, mobiliuose ir stacionariuose jrenginiuose bei tai stipriai prisideda prie
tokiy platformy ar jrenginiy naudojimo pasitenkinimo ir spartos vartotojui. Daznu atveju ¢ia yra
taikomi personalizuoti bei realiu laiku veikiantys teksto tikrinimo ir koregavimo metodai, kas dar
labiau pagerina $io uzdavinio rezultato tikslumg. Taip pat, automatizuotas teksto koregavimas yra
pravartus ir atskiroms sritims, tokioms kaip medicina, kuri turi tik sau specifinj zodyng. Nors
daugiausia tyrimy ir sprendimy $ioje NLP taikymo srityje yra padaryta angly kalbai, kuo toliau, tuo
daugiau atsiranda taikymy ir kitoms kalboms. Taip pat, laikui bégant, atsiranda vis naujy ir tiksliau
bei greiciau veikianciy automatinio klaidy tikrinimo ir teksto koregavimo modeliy bei metody.

Zemiau lenteléje pateikiama keletas skirtingy metody taikymo pavyzdziy automatinei teksto
koregavimo uzduociai jvairiomis kalboms bei nurodomas jai pasiektas tikslumas:
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1 lentelé. Automatinio teksto koregavimo literatiiros pagrindiniy rezultaty suvestiné

Autorius Taikoma Algoritmas/metodas/modelis Tikslumas (angl. accuracy)
kalba arba kitas pateikiamas

jvertis

Whitelaw, Angly n-gramy 3,8% — absoliutus klaidos

Hutchinson, Chung ir jvertis (angl. total error rate)

Ellis (2009) [3]

Gupta (2020) [14] Angly, Trie Data Structure, Burkhard-Keller Tree | 98,5% — angly kalbai,
ispany, (BK Tree), Directed Acyclic Word Graphs 98 694 — ispany kalbai,
pranciizy, (DAWGS), Symmetric Delete Algorithm 98,3% — pranciizy kalbai,
vokieéiy, (SDA)
olandy ir 97,4% — vokieciy kalbai,
kitos 19 95,8% — olandy kalbai
kalby

Nejja, Yousfi (2017) = Araby n-gramy, LevensSteino atstumas 93,0%

[15]

Etoori, Chinnakotle ir | Indy kalbos —  Seq2Seq 85,4% — hindi kalbai,

Buyuk (2020) [16] Turky Seq2Seq 92,1%

1.2. Diakritiniy Zenkly atstatymas

Pries tai apzvelgtas automatinis teksto koregavimas ir jo taikymo sritys, dazniausiai sprendzia
ortografines ar raSymo (spausdinimo) klaidas ir jy aptikimo bei taisymo uzdavinj. Vis délto yra ir Kita
klaidy kategorija, kuri nebiidinga NLP srityje placiausiai taikomai angly kalbai — diakritiniy zenkly
atstatymas [17]. Diakritiniy Zenkly atstatymas — tai dazniausiai lotyny abécélés raidziy su papildomais
zenkleliais (bruksneliais, kabliukais, taskeliais) jdéjimas j tekstg ten, kur jy triksta, uzduotis [18].

Diakritiniai Zenklai paplite daugelyje slavy, skandinavy kalby. Taip pat jy yra ir araby ar vokie¢iy bei
ispany kalbose. Viena i§ pagrindiniy prieZasCiy, kodél su Sia problema susiduriama, yra tai, kad
daugumai vartotojy, rasant elektroninius laiskus, diskutuojant forumuose, ar paliekant atsiliepima
apie produktg ar jmone, paprasCiau ir grei¢iau rasyti be diakritiniy zenkly (naudojant standarting
lotynisky raidziy klaviatirg (ASCII koduote), neperjungiant papildomy savo kalbos raidziy
klaviatiiros). Be to, kartais yra susiduriama su uzkodavimo problema, kai tekstiniai failai nenuskaito
diakritiniy Zenkly [17]. Problema nerasant taisyklingai su diakritiniais Zenklais arba naudojant turima
tekstg be jy 1SrySkéja kai Zodis su diakritiniais Zenklais ir be gali jgauti visai kitg reikSme. Lietuviy
kalboje tokie pavyzdziais galéty biiti Sios Zodziy poros: ,karstas* ir ,,karStas®, ,,stnelis“ ir ,,Sunelis®,
Hlupa® ir ,lupa®“. Todé¢l taisyklingai sudé¢lioti diakritiniai Zenklai yra svarbiis ne tik Snekamojoje ar
raSomojoje kalboje, taiau ir jvairiuose NLP srities algoritmams, kuriems svarbus teksto kontekstas
bei zodziy tikroji reikSmé.

Yra i$skiriami du pagrindiniai diakritiniy Zenkly atstatymo budai: zodziais grjstas (angl. word based)
ir zodzio raidémis grjstas (angl. character based) [18]. ZodZiais gristas budas reikalauja didelés
apimties Zzodyno bei statistiniy kalbos modeliy, todél $iuo badu procesas dazniausiai kuriamas tik
vienai konkregiai kalbai. Sis biidas yra pranasesnis kalboms, kuriose diakritiniai Zenklai kei¢ia
gramating ar semantine zodzio reikSme [19]. Kitas btidas — grjsta raidémis, kuris naudoja nuo kalbos
nepriklausancius algoritmus. Tokie algoritmai daZzniausiai naudoja statisting informacija i§ mokymosi
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imties duomenuy. Sis biidas yra paprastesnis, greitesnis bei lengviau jgyvendinamas ir nereikalauja
konkreciai kalbai btidingy metody ar algoritmy bei labai didelio tekstiniy duomeny kiekio. Taigi,
renkantis tinkamg buda, reikia jvertinti diakritiniy zenkly vaidmenj kalboje, mokymosi imties
duomeny prieinamumg, duomeny apdorojimo kiekj, greitj bei kuriamo sprendimo ar sistemos
vartotojy liikescCius bei poreikius [17].

1.2.1. Diakritiniy Zenkly atstatymas Europos kalboms

Diakritiniy Zenkly turinéiy kalby yra gausu Europoje, todél yra atlikta jvairiy tyrimy Europoje
vartojamoms kalboms. Kroaty kalbai buvo taikytas Zodyno bei bigramy modelis [17]. Ceky kalbai,
naudojant jvairius statistinius modelius, sukurtas automatinio teksto korektorius kartu su diakritiniy
zenkly atstatymu [20]. Vengry kalbai sukurtas automatinis diakritiniy Zenkly atstatymas naudojant
statistiniu masSininiu vertimu grjstg modelj [21]. Slovaky kalbos diakritiniams Zenklas atstatyti
naudoti rekurentinis dirbtinis neurony tinklas (angl. recurrent neural network) su LSTM sluoksniais
[22]. Serby kalbai naudotas zodyny bei taisykliy (angl. rule-based) diakritiniy Zenkly atstatymas [23].
Rumuny kalbos diakritiniams zenklas atstatyti panaudotas sasiky dirbtiniy neurony tinklas [24] bei
dviejy sluoksniy BiLSTM dirbtiniy neurony tinklo modelis [25].

Taip pat yra tyrimy, kuriuose kuriamas diakritiniy Zenkly atstatymo modelis naudojant kelias
skirtingas kalbas. Be to, kurdami diakritiniy Zenkly atstatymo transfomerio metodu grjsta modelj,
Laki ir Yang‘as [26] kartu su kitomis kalbomis (bosniy, ¢eky, esty, vengry, kroaty, latviy, lenky,
rumuny, slovaky, slovény, albany ir serby), iStestavo ir lietuviy kalba bei pasieké 97,70% zodzio
lygmens tiksluma. Verta pazyméti tai, kad autoriai dar iSbandé modelj apmokyta su visy kalby
tekstiniais duomenimis. Tai lietuviy kalbos, kaip ir kai kuriy kity kalby tiksluma pagerino (iki
97,91%). Autoriai kelia klausima, kad galimai modelis pager¢ja dél to, kad tam tikrag duomeny kiekj
ir i§ jy apmokyta neuroninio tinklo informacija bei svorius perima ir i§ kity kalby [26]. Kiti tyréjai
Naplava ir kt. [27] rekurentiniy dirbtiniy neurony tinkly modelj pritaiké latviy, lenky, airiy, pranciizy,
turky, ispany kalboms. Po to, Sie autoriai naudodami transformerio tipo BERT modelj diakritiniy
zenkly atstatyma pritaiké 12 kalby (¢eky, vietnamieciy, rumuny, latviy, lenky, slovaky, airiy, vengry,
pranciizy, turky, ispany ir kroaty) ir daugumai kalby buvo pasiektas aukstas, didesnis nei 99% zodzio
lygmens tikslumas [28]. Autoriai teigia, kad transformerio tipo BERT modelis yra pranasesnis nei
pries tai taikyti moderniausi metodai ir §iuo metu transformerio tipo modeliai yra geriausig rezultatg
diakritiniy Zenkly atstatymo uzduotyse rodantys modeliai.

Galiausiai verta panagrinéti, kas diakritiniy zenkly atstatymo klausimo buvo nagrinéta bei daryta
lietuviy kalbali. Be pries tai minéto Laki ir Yang‘o [26] lietuviy kalbos jtraukimo j kuriamg modelj,
pasitelke raidziy lygmens grista maSininio mokymuysi grista, salyginio atsitiktinio lauko (angl.
conditional random field (CRF)) modelj, Kapociuté-Dzikiené ir kt. [1] pasieké 99,5% zenkly lygmens
tiksluma bei 98,4% zodziy lygmens tiksluma. Stankevicius ir kt. [29], naudodami transformerio tipo
baito lygmens ByT5 modelj sukiiré tiek diakritiniy Zenkly atstatymo, tiek raSybos klaidy taisymo
modelj lietuviy, kroaty, ¢eky, pranciizy, vengry, airiy, latviy, lenky, rumuny, slovaky, ispany, turky,
vietnamie¢iy kalboms. Autoriai pasieké vidutinj 98,30% diakritiniy Zenkly atstatymo tikslumg zodzio
lygmeniui vertinant visas minétas kalbas bei 98,95% tikslumg konkreciai lietuviy kalbai. Taip pat
autoriai nurodo pasiektg zodzio lygmens tikslumg tuo paciu metu atstatinéjant diakritinius Zenklus
bei rasybos klaidas — 94,60% vidutinis visoms kalboms ir 96,73% tikslumas konkreciai lietuviy
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kalbai. Kadangi eksperimentai buvo daromi su keliomis kalbomis, autoriai dar pateikia i§vada, kad
kuo daugiau kalba turi Zodziy su diakritiniais zenklais, tuo sunkiau yra pasiekti aukstesn;j tiksluma.

Vertinant diakritiniy Zenkly atstatymo uzduociai darytus tyrimus, galima teigti, kad yra labai daug
jvairiy modeliy Siai uzduociai atlikti. Modeliy taikymas evoliucionuoja nuo pirminiy statistiniy, n-
gramy modeliy iki dirbtiniy neurony tinkly naudojant Seq2Seq architektiirg. Pagal Klishinsky,
Karpik‘o ir Bodarenko [30] néra vieno geriausio dirbtiniy neuroniniy tinkly tipo, kuris diakritiniy
zenkly atstatymo uzduotyje tikty ir veikty iSskirtinai gerai visoms naudojamoms kalboms. Skirtumai
atsiranda dél skirtingy kiekvienos kalbos teksto istekliy bei turimy duomeny. Duomeny rinkinyje
pilng Zodyng turin¢ioms kalboms diakritiniy zenkly atstatymo uzduotis gali biiti formuluojama kaip
zodZio paieska i§ Zodyno ir diakritiniy Zenkly atstatymas tokiu badu. Kitu atveju, galimos situacijos
kai atlieckant $ig uzduotj yra susiduriama su zodziais, kuriy Zodyne apmokant modelj nebuvo ir tokiose
situacijose reikalingi kiti metody ar modeliy sprendimai. Dél Siy skirtumy sunku rasti vieng
sprendima, tinkantj visoms kalboms [30]. Vis délto, i§ apzvelgty tyrimy galima susidaryti jsptdj, kad
Siuo metu vis labiau populiaré¢jantys yra transformerio tipo modeliai su kuriais pasiekiami rezultatai
lenkia pries tai diakritiniy zenkly atstatymo uzduotyje pirmavusiy rekurentiniy dirbtiniy neurony
tinkly modelius, Seq2Seq architektiiros modelius ar Kitus masininio mokymosi algoritmus.

Apibendrinant, daugumai kalby tiek senesni, tiek tradiciniai metodai leisdavo pasiekti gana aukstg
tikslumg atkuriant diakritinius Zenklus. Tiesa, besivystant technologijoms bei populiaréjant dirbtiniy
neurony tinkly, transformerio giliojo mokymosi metodams, tikslumas daugeliui kalby yra vis
pagerinamas. Zemiau lenteléje pateikiama apzvelgty straipsniy nagrinéjant diakritiniy Zenkly
atstatymo uzduotj pagrinde Europos kalboms:

2 lentelé. Diakritiniy Zenkly atstatymo literatiiros pagrindiniy rezultaty suvestiné

Autorius Taikoma kalba Algoritmas/metodas/modelis Tikslumas (Accuracy)
Santic, Snajder, Kroaty Zodyno ir bi-gramos 98,4%

Dalbelo ir Basic (2009)

[17]

Novak ir Sirklosi Vengry Statistinio masininio vertimo 99,1%

(2015) [21] (SMT)

Kapocittée-Dzikiené, Lietuviy Tri-gramos CRF 99,5% — zenkly lygmens;
Davidsonas ir 98,4% — zodzio lygmens
Vidugiriené (2017) [1]

Hucko ir Lacko (2018) = Slovaky Rekurentiniy dirbtiniy neurony 97,0%

[22]

Naplava, Straka,
Stranak ir Hajic (2018)
[27]

Vietnamieciy, rumuny,
latviy, ¢eky, lenky,
slovaky, airiy, vengruy,
pranciizy, turky,
ispany, kroaty

tinklo (RNN) su LSTM

Rekurentiniy dirbtiniy neurony
tinklo (RNN) su LSTM

97,7% — vietnamieciy
kalbai,

98,4% — rumuny kalbai,
97,5% — latviy kalbai,
99,1% — ¢eky kalbai,
99,6% — lenky kalbai,
99,1% — slovaky kalbai,
98,7% — airiy kalbai,
99,3% — vengry kalbali,

99,7% — pranciizy kalbai,

99,3% — turky kalbai,
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lordache, Georgescu,
Oneata ir Cucu (2019)
[25]

Nutu, Lorincz ir Stan
(2019) [24]

Laki ir Yang (2020)
[26]

Naplava, Straka ir
Strakova (2021) [28]

Stankevicius,
LukoSevicius,
Kapocitté-Dzikiené,
Briediené ir Krilavi¢ius
(2022) [29]

Rumuny

Rumuny

Esty, slovény, vengry,
latviy, serby, ¢eky,
lenky, vengry, slovaky,
juodkalnieciy, lietuviy,
bulgary, rumuny,
albany

Ceky, vietnamiediy,
latviy, lenky, slovaky,
pranciizy, airiy, ispany,
kroaty, vengry, turky,
rumuny

Kroaty, ceky,
prancuizy, vengry,
airiy, latviy, lietuviy,
lenky, rumuny,
slovaky, ispany, turky,
vietnamieciy

Rekurentiniy dirbtiniy neurony
tinklo (RNN) su LSTM

Sasiiky dirbtiniy neurony tinklo
(CNN)

Transformerio

Transformerio — BERT

Transformerio — ByT5

99,7% — ispany kalbai,
99,7% — kroaty kalbai
99,5%

97%

99,8% — esty kalbai,
99,8% — slovény kalbai,
99,6% — vengry kalbai,
99,5% - latviy kalbai,
99,3% — serby kalbai,
99,2% — ¢eky kalbai,
99,2% — lenky kalbai,
99,8% — kroaty kalbai,
98,7% — slovaky kalbai,
99,8% — juodkalnieciy
kalbai,

97,9% - lietuviy kalbai,
97,8% — bulgary kalbai,
96,4% — albany kalbai,
95,0% — rumuny kalbai

99,2% — ¢eky kalbai,
98,5% — vietnamieciy
kalbai,

98,6% — latviy kalbai,
99,7% — lenky kalbali,
99,3% — slovaky kalbai,
99,7% — pranciizy kalbai,
98,9% - airiy kalbai,
99,6% — ispany kalbai,
99,7% — kroaty kalbai,
99,4% — vengry kalbai,
98,9% — turky kalbai,
98,6% — rumuny kalbai

99,4% — kroaty kalbai,
98,4% — ¢eky kalbai,
99,5% — pranciizy kalbai,
99,3% — vengry kalbai,
98,4% — airiy kalbai,
97,7% — latviy kalbai,
99,0% - lictuviy kalbai,
99,1% — lenky kalbali,
98,2% — rumuny kalbai,
98,8% — slovaky kalbai,
99,4% — ispany kalbai,
99,0% — turky kalbai,
97,5% — vietnamieciy
kalbai

18



1.2.2. Diakritiniy Zenkly atstatymas kitoms kalboms

Viena i$ labiausiai akademingje literatiiroje nagrinéjamy diakritiniy Zenkly atstatyma naudojanciy
kalby — araby ar atskiriems $ios kalbos dialektams, pavyzdziui — Tuniso [31]. Sios kalbos diakritiniy
zenkly atstatymas iSnagrinétas taikant jvairiausius metodus: didZiausios entropijos model; (angl.
maximum entropy model) [32], n-gramy modelj su dinaminio programavimo algoritmu (angl.
dynamic programming algorithm) didZiausios tikimybés sekai priskirti [33], pasléptajj Markovo
modelj (angl. Hidden Markov Model (HMM)) [34], hibridinj modelj apjungus pasléptaji Markovo
model; ir kitas teksto apdorojimo technikas bei statistinius modelius [35] ar dirbtiniy neurony tinklo
su LSTM (angl. Long short-term memory) naudojant maksimalios entropijos jungtis (angl.
maximumo entropy (MaxEnt)) modelj [36].

Tarp Ryty Azijos Saliy, Sios diakritiniy zenkly atstatymo uzduoties tyrin€jimai gana intensyviai
vykdomi su vietnamieciy kalba. Sios kalbos diakritiniy Zenkly atstatymas buvo vykdomas naudojant
taskinio jver¢io metodg (angl. pointwise approach) [37], salyginiy atsitiktiniy lauky (angl.
conditional random fields (CFRs)) bei atraminiy vektoriy (angl. support vector machines (SVM))
metodus [38]. Taipogi buvo naudojami ir sgsiikos dibtiniy neurony tinklus (angl. convolutional neural
network) [39].

Vykdomi ir maziau populiariy bei naudojamy ar net nykstanc¢iy kalby diakritiniy zenkly atstatymo
tyrimai. PavyzdZiui, maoriy kalbai panaudotas algoritmas su naiviuoju Bajeso klasifikatoriumi (angl.
naive Bayes classifier) [40], igby kalbai naudotas n-gramy metodas [41], sindhy kalbai naudotas n-
gramy bei atmintimi grjsto mokymo (angl. memory-based learning) metodas [42], joruby kalbai
naudotas Seq2Seq dirbtiniy neurony tinklas [43]. Pastarojoje kalboje, kaip ir pries tai aptartose araby
ir vietnamieciy kalbose, naudojant dirbtinius neurony tinklus, buvo pagreitinamas diakritiniy zenkly
atstatymo procesas, pasiekiant ir didesnj zenkly atstatymo tiksluma [44].

Taigi, diakritiniy Zenkly atstatymo uzduotis yra gana placiai iStyrinéta tieck Europos kalboms, tiek ir
kitoms kalboms visame pasaulyje. Galima jzvelgti tendencijg, kad kuo toliau, tuo labiau yra
naudojami giliojo mokymosi metodai, ar tai buty Seq2Seq ar dar modernesni transformerio tipo
modeliai, $ios NLP uzduoties modeliy tikslumas yra vis geresnis. Taipogi, nors literatiiroje ir
nepavyko rasti konkreciy tyrimy dél diakritiniy Zenkly atstatymo naudos verslui ar jy sitlomiems
technologijy produktams, taciau galima daryti prielaida, kad kaip ir automatinio teksto koregavimo
atveju, nauda elektroninei komercijai, elektroniniams pastams, faily laikymo ar kity sistemy paieskos
funkcijos pagerinimui gali biiti pastebima.

1.3. Sequence to Sequence (Seq2Seq) modelio pritaikymo sritys

Jau kurj laikg natiiralios kalbos automatinio vertimo (angl. machine translation), automatinio teksto
koregavimo ar diakritiniy Zenkly atstatymo uzduotyse dominuoja dirbtiniai neurony tinklai, o ypac
rekurentiniai dirbtiniy neurony tinklai (RNN) su uzkoduotuoju — dekoduotuoju (angl. encoder-
decoder). Taip vadinamas Sequence to Sequence (Seg2Seq) modelio (liet. ,,sekos j seka™) prototipas
buvo isgrynintas Cho ir kt. [45]. Dar labiau i§grynintg versijg, kuri daznai ir latkoma Seq2Seq modelio
pradzia, apra$é ir automatinio vertimo uzduociai angly — pranciizy kalboms pritaiké Sutskever ir Kt.
[46]. Tiesa, pradiné Seq2Seq modelio versija gerai veikeé tik trumpiems ar vidutinio ilgio sakiniams.
Kartais kai pateikiamas sakinys yra labai ilgas, paprastam Seq2Seq modelis negali jsiminti visos
duodamos informacijos sekos ir taip vertimo kokybé suprastéja. Tam Bahdanau ir kt. [47] toliau
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gerino modelj bei pasitlé démesio (angl. attention) mechanizma, kuris padeda Seq2Seq tipo
modeliams susitvarkyti su labai ilgais sakiniais, i$saugant informacijg ir ,kreipiant | démesj* |
esminius to sakinio ZodZius. Giliojo mokymosi ar natiiralios kalbos generavimo bendruomenése tai
yra laikoma viena esminiu giliojo mokymosi idéjy, kurios déka tolimesniame etape buvo sukurtas ir
transformerio tipo modelis.

Seq2Seq modelio architektiira pla¢iai yra naudojama jvairioms nattralios kalbos generavimo
uzduotims. Dazniausiai, tai automatinis vertimas naudojant dirbtinius neurony tinklus (angl. neural
machine translation (NMT)), kuriam Crego ir kt. [48] pritaiké Seq2Seq architektiiros modelj. Taipogi,
Lambda ir Hsu [49] pritaiké Seq2Seq ir kitai NLP uzduociai — klausimy generavimui. Sekantis
uzduoties pavyzdys — pavadinto subjekto atpazinimas (angl. named entity recognition). Chen ir
Moschitti [50] Seq2Seq modelj pritaiké subjekty atpazinimui, pavyzdziui jmoniy, banky, politiniy
institucijy ar asmenybiy vardy detekcija. Sioje uzduotyje Seq2Seq, lyginant su Kitais metodais,
pasizyméjo auks$tu tikslumu tiek sugebant iSlaikyti informacijg ir atpazinti duomenyse matyty
subjekty atvejis, tiek mokymo metu nematyty subjekty atpazinime.

Dar vienas su tekstine informacija susijes Seq2Seq modelio pritaikymo ir panaudojimo atvejis —
informacijos iStraukimas i$ jvairaus tipo tekstiniy dokumenty. Pires ir kt. [51] modelj jvertino kaip
sékmingai naudoting metoda registracinés ar teisinés informacijos dokumentavime, apdorojime ir
struktlirizavime. Autoriai taip pat pabrézia, kad Seq2Seq modelio pranasumas, lyginant su pries tai
naudotais metodais, yra tai, kad uztenka naudoti vieng modelj nereikalaujantj dideliy techniniy
resursy. Prie§ tai nusistovéjusi praktika buvo linkusi naudoti atskirus modelius informacijos
iStraukime bei normalizavime. Autoriai taip pat mini, kad Seq2Seq modelius yra paprasta pritaikyti
siauriai tekstiniy dokumenty tipo sri¢iai (Siuo atveju jvairts registraciniai bei teisiniai dokumentai).
Taigi, sureguliuojant (angl. fine-tune) Seq2Seq modelj reikiamai NLP uzduodiai, pateikus atitinkamos
srities duomenis, yra gan paprastai pritaikomas informacijos iSgavimui, apdorojimui ir
struktiirizavimui.

Kitas panaudojimo budas, kuriame gan stipriai pasizymi Seq2Seq modelis — automatinis kalbos
atpazinimas. Pradzioje modelis buvo isbandytas audio segmenty vektorizavimui [52]. Taciau jau
dabar siuo modeliu kalbos atpazinimas gali biiti prilyginamas zmogaus sugebéjimy lygiui atpaZjstant
kalbg ir sakomus Zodzius [53]. Démesio mechanizmu gristag Seq2Seq modelj, integruojant akustinius,
tarimo bei kalbos modelius ] vieng neuroninj tinklg pateiké Chiu ir kt. [54]. Vis délto, anot autoriy
esminés atpazinimo uzduoties problemos — zodZio nebuvimo apmokymo Zodyne Seq2Seq modelis
iki galo vis dar neiSsprendzia, nors tokio modelj naudojant specifinéje srityje i§ kurios duomeny
modelis buvo apmokytas, rezultatas yra tikslus ir tenkinantis [55]. Jiang ir Peollabauer [56],
automating kalbos atpazinimo sistemg naudojant Seq2Seq modelj pritaiké medicinos sri¢iai. Anot
autoriy, automatinis kalbos atpazinimas gali pasitarnauti ligoninése, pradedant nuo to, kad sistema
veikty bendraujant su pacientu ir gydytojui nereikéty gaisti laiko rankiniam informacijos
suvedinéjimui ar ieSkojimui. Taipogi, pasak autoriy, tai pasitarnauja netgi chirurginiy operacijy metu,
kuomet yra svarbu laikytis rekomenduojamy zingsniy, laikytis nustatyto operacijos protokolo ar kity
Iprasty operacijos eigos praktiky. Sistema, atpazindama balso komandas, tokius nukrypimus galéty
fiksuoti ir jspéti.

IS kitos pusés, Seq2Seq modelis yra naudojamas ne tik automatiniam balso atpazinimui, taiau ir

sakytinés kalbos generavimui ir jos konvertavimui. Zhang ir kt. [57] modelj pritaiké balso
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konvertavimui kai turimas originalus kalbos signalas gali biity konvertuojamas ir skambéti lyg bity
tariamas tikslinio kalbétojo. Tokio pritaikymo potencialas gali biiti nuo tiesiog pramoginés
mobiliosios aplikacijos iki naujy garsiniy duomeny generavimo ir iy duomeny panaudojimo gerinti
personalizuotam kalbos generatoriui konvertuojant teksta j sakyting kalba.

Seq2Seq modelis ar jo architektiira gali bati naudojama ne tik su balsu ir zodziais susijusiai audio
informacijai atpazinti bei apdoroti, ta¢iau ir garsiniy faily konvertavimui j MIDI formatg ar kitg
muziking transkripcijg [58]. Muzikos srityje Seq2Seq modelis dar pasitarnauja ir kaip muzikos
rankra$¢iy atpazinimo ir konvertavimo j natas jrankis. Jdomu tai, kad modelis neblogai veikia
atpazjstant ir ypatingai senus ir triuk§mingus ar net Zmogui sunkiai atpazjstamus rankrascius [59].
Naudojant Seq2Seq modelio architektiirg ir dar apjungiant sastiky dirbtiniy neuroniny tinklus yra
s¢kmingai atliekama rankrasc¢io teksto nuskaitymo i§ paveiksléliy bei konvertavimo j teksta uzduotis
[60]. Seg2Seq Siuo atveju padeda sastiky dirbtiniy neuroniny tinklams kontekstualizuojant
nuskaitomg informacija, ypatingai tokiais atvejais kai yra sunku nuskaityti tekstg i§ paveiksliuko dél
prastos kokybés. Tokiu atveju pasitelkiamas Seq2Seq modelio istrauktas teksto kontekstas.

Verta paminéti ir tai, kad Seq2Seq modelis taipogi puikiai veikia ir su video duomenimis.
Venugopalan ir kt. [61], naudojant Seq2Seq modelio idé¢jg, sékmingai atliko antras¢iy generavimo
video kadrams uzduotj. Tai padaryta asocijuojant video kadry sekas su Zodziu sekomis. Tuo tarpu Xu
ir kt. [62], sugebéjo Seq2Seq modelj panaudoti video segmentavimo atlikimui. Video objekty
segmentavimas Siuo metu yra svarbus bei reikSmingas aspektas video turinio supratime bei gali baiti
panaudojamas daugelyje aplikacijy, pavyzdziui jvairiy objekty video atpazinime bei sekime, taipogi
interaktyviame video redagavime [62].

Kaip jau minéta pries tai, Seq2Seq modeliai originaliai buvo sukurti nattiraliam kalbos apdorojimui
(angl. natural language processing), taciau, kaip ir galéty sufleruoti modelio pavadinimas, Sis
modelis pasizymi tiksliais rezultatais ir su kitokio tipo sekomis. Biologijos, chemijos ar biochemijos
srityse sekos yra randamos molekulése, virusuose, baltymuose. Liu ir kt. [63], sékmingai Seq2Seq
pritaiké retrosintetiniy reakcijy analizei bei prognozavime. Tai gali buti sékmingai naudojama
gaunant prieigag prie labai rety molekuliy ar net niekada prie§ tai neaptikty molekuliy atradimui. Tai
taip pat prisideda prie jvairiy naujy medziagy atradimo, farmacijos srityje prie naujy vaisty suktirimo
ar jvairiy atradimy aplinkosaugos mokslo srityje, [63]. Tuo tarpu Tang ir kt. [64], Seq2Seq modelj
sékmingai panaudojo baltymo sekos identifikavimui. Naudojant §] modelj, tai pat galima nustatyti
netvarkingos baltymo sekos vietas. Sios i§ esmés netvarkingos vietos sekoje yra svarbis fiziologiniai
procesai, kurie gali nulemti Alzhaimerio liga, vézj ar kitas sudétingai aptinkamas ir diagnozuojamas
ligas [64]. I8 kitos pusés, stabiliy baltymy sekos inzinerija taip pat yra viena i$ sri¢iy, kurioje randama
Seq2Seq modelio pritaikymo pavyzdziy. Kawano ir kt. [65] savo moksliniame darbe pritaiké Seq2Seq
modelj baltymo sekos stabilumo pokyciui prognozuoti. Stabiliy baltymy inzinerija yra svarbi
jvairiems biosensoriniams ar fermentiniams katalizatoriams. Toks modelio pritaikymas stabilaus
baltymo prognozavime leisty lengviau kurti naujus baltymus [65]. Galiausiai, dar vienas svarbus
aspektas, ypatingai COVID-19 pandemijos metu, yra viruso mutacijy sekimas bei prognozavimas.
Berman ir kt. [66], panaudojo Seq2Seq modelj pilnos baltymo sekos generavimui su galimomis virusy
mutacijomis. Tokiu atveju patogeno vystymosi prognozavimas rySkiai prisideda prie galimybés
kontroliuoti, valdyti ar apskritai panaikinti viruso sukeltg liga [66]. Taipogi, aptariamas modelis gali
buiti sékmingai panaudojamas miego sutrikimy prognozavime. Mousavi ir kt. [67], naudodami giliojo
mokymosi sgsiikos neuroninius tinklus apskaiciavo laike nekintamga funkcija bei dazniy informacija,
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0 pridéjus Seg2Seq modelj, uzfiksuojamos kompleksinés priklausomybés tarp miego stadijy bei
miego kokybés ar sutrikimy. Taigi, galima vertinti, kad Seq2Seq modelis yra gana plac¢iai naudojamas
ypatingai svarbiose mokslo srityse, kaip medicina, farmacija, genetika ar virusologija.

Panaudojamos energijos tvarumas ir ekologija dabar taip pat yra labai svarbios ir mokslingje srityje
plétojamos temos. Siuo atveju, uztikrinti tvarumo poreikius padeda efektyvus energetikos valdymas
minimizuojant elektros ar kity energijos Saltiniy panaudojimg. Taigi, Marino ir kt. [68], panaudojo
Seq2Seq modelj energijos apkrovos prognozavime. Energijos valdymas gali biti susijg¢s ir su tikslia
bei efektyvia trumpojo periodo elektros apkrovos prognoze, kuri svarbi energijos sistemos
patikimumui bei ekonomiskumui. Taigi, Li ir kt. [69], Seq2Seq modelj panaudojo prognozuojant
elektros apkrova laike. Prie ekologijos ir tvarumo gali prisidéti ir efektyvus tkininkavimas bei
dirvozemio kokybés priezitra. Li ir kt. [70] Seq2Seq modelj panaudojo dirvozemio temperatiiros bei
drégnumo faktoriy prognozavimui. Bitent Sie faktoriai turi didZiule jtakg visai augmenijai bei
Klimatui. Naudojantis Siomis prognozémis tikininkai galéty planuotis kokius augalus, kada ir kaip
auginti, taip uztikrinant fikininkavimo efektyvuma, ekologija bei tvaruma.

Vystantis technologijoms yra svarbu uztikrinti jy kokybe bei prieinamuma. Tai yra ypatingai svarbu
ir 5G technologijos vystymosi atveju. Taigi, Hu ir Han [71], Seq2Seq modelj panaudojo milimetriniy
bangy nustatymui ir sekimui uztikrinant auksto daznio duomeny belaidei komunikacijai. Automobiliy
technologijy tobulinimui bei vystymui $is modelis gali pasitarnauti taip pat. Park ir kt. (2018) [72],
pasitlé giliuoju mokymusi grista automobilio trajektorijos nuspéjimo technika, kuri galéty
sugeneruoti biisimos trajektorijos sekg vaziuojantiems ar aplink esantiems automobiliams. Tokia
technologija galéty prisidéti prie saugumo, iSvengiant tragiSky automobiliy avarijy, ypatingai esant
nesaugioms salygoms ziemg ar lietaus metu. Jdomus panaudojimo biidas, kuris taipogi prisideda prie
transporto kokybés gerinimo yra keleiviy srauty prognozavimas didelé¢je metro sistemoje, kurj
naudojant Seq2Seq modelj sugebéjo jgyvendinti Hao ir kt. [73]. Seq2Seq modelis Siuo atveju
pasitarnavo apdorojant duomenis bei prognozuojant islipanciy keleiviy skai¢iy Kiekvienoje stoteléje
artimiausiu metu. Modelis apmokytas jam pateikiant jlipan¢iy keliy paskutiniy periody keleiviy
skai¢iy kiekvienoje metro stotyje. Siuo atveju, Seq2Seq modelis ir jo rezultatas nukonkuravo laiko
eiluciy prognozavimo uzduociai tradiciskai naudojamus ARIMA, SVM ar kitus dirbtiniy neurony
tinkly modelius. Taigi, modelio panaudojimai atvejai gan stipriai prisideda prie jvairiy besivystanciy
technologijy tobuléjimo.

Kaip ir jvairiausi kiti modeliai bei metodai, taip ir Seq2Seq modelis yra bandomas naudoti akcijy ar
kriptovaliuty kainy prognozavime. Tai pastaruoju metu viena i§ didziausio populiarumo bei
susidoméjimo susilaukianciy sri¢iy. Nenuostabu, kad tam yra bandomi jvairiausi tradiciniai laiko
eilu¢iy metodai, kaip ARIMA ar rekurentiniy dirbtiniy neurony tinkly modeliai. Visgi, Rebane ir kt.
[74], sékmingai eksperimente panaudojo Seq2Seq prognozuojant bitkoino kaing, ypatingai per
didesnio kainos stabilumo periodus, nugalint pries tai jvardinta ARIMA modelj. Be to, Gao [75]
naudojo Seq2Seq modelj akcijy kainy prognozavimo uzduodiai.

Galiausiai, jdomus Seq2Seq modelio panaudojimo buidas — automatinis programinio kodo arba
programiniy klaidy (angl. bugs) taisymas, kurj panaudojo Chen ir kt. [76]. Sékmingu tokio modelio
panaudojimo atveju, programuotojai galéty sparciau rasyti programinj kodg ar jame aptikti klaidas.

Taigi, Seq2Seq modelis, pirmiausiai panaudotas automatinio vertimo tikslams, puikiai pasitarnauja ir

gausybéje kity verslo ar mokslo sri¢iy dél savo savybés apdoroti sekas. Pradedant nuo jvairiausiy
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NLP uzduociy, tokiy, kaip klausimy generavimas, informacijos istraukimas. Modelis taip pat veikia
garsinés kalbos atpazinime ar net garsinés kalbos generavime. Panaudojimo atvejai tesiasi ne tik garso
bet ir pritaikomumu video segmentavime. Ekologijos srityje prisidedama prie elektros tinkly
optimizavimo ar net tvaresnio tkininkavimo. Technologijy srityje tinkamas modelio panaudojimas
gali prisidéti prie jvairiausiy technologijy ir jy funkcijy tobulinimo. Galiausiai svarbios modelio
panaudojimo sritys yra biologijos, chemijos, farmacijos, medicinos, finansy srityse. I$ to galima
teigti, kad tai populiarus ir veiksmingas modelis, kuris gali bati pritaikomas aibéje sri¢iy, kuriuose
yra sekos tipo duomeny. Tad, duomeny kiekiams didéjant, tokio tipo modeliams ir jy pritaikymui vis
dar atrandama naujy budy.

1.4. Sentimento analizé ir jos taikymo sritys

Sentimento analiz¢é apima nuomoniy, sentimenty, emocijy ar nusistatymo iSreiSkimg tekstu tam tikro
subjekto atveju [77]. Taip pat tai atlieka detekcijos, nuomoniy i§gavimo bei suklasifikavimo uzdavinj
pagal uzduota teksting jvestj. Sentimento analizé padeda stebéti visuomenés nuotaikas, politinius
judéjimus, prognozuoti rinkimy rezultatus, sekti jvairiy rinky jZvalgas, matuoti klienty pasitenkinima,
nuspéti klienty atsiliepimus ar jverc¢ius apie sitilomas paslaugas, prognozuoti pardavimus ar sekti ligy
protriikius, kas yra labai aktualu COVID-19 pandemijos kontekste [2] [78].

Taip pat sentimento analizé pravercia verslo srityje, pavyzdziui tobulinant verslo strategijos
igyvendinima, verslo teikiamy paslaugy ar produkty kokybe [78]. Be to, kaip vienas i§ sentimento
analizés pavyzdziy, gali buti pateikiamas, Saura [79] tyrimas, kur naudojant socialinio tinklo
,» T'witter” Zinutes buvo atliekama sentimento analizé identifikuojant esminius faktorius sékmingam
startuolio suktirimui. Autorius taipogi identifikavo temas, kurios sukuria teigiama, neigiamg bei
neutraly sentimentg. Dar vienas pavyzdys, kur sentimento analizé gali bati panaudojama versle — Jain
[80], tyrimas kur panaudojus socialinio tinklo ,, Twitter* zinutes, sékmingai prognozavimo filmy
populiaruma.

Apzvelgiama dar viena sritis, kurioje sentimento analizé yra sparéiai naudojama — finansai. Sioje
srityje dazniausiai sentimento analiz¢ yra pasitelkiama prognozuoti kaip finansy rinka reaguos i su
finansai susijusig tekstine informacija medijoje. Li ir kt. [81] savo tyrime atskleidé, kad, naudojant
finansiniy straipsniy tekstus ir juose esancig informacija bei sentimento analizés modeliais iStraukus
i§ jy reikiamg informacija, tai padeda pagerinti akcijy prognozavimo tikslumg. Kearney ir Liu [82]
savo tyrime taip pat atskleidé, kad teksto sentimentas gali turéti stiprig jtakg akcijy grazoms bei akcijy
prekybos apimtims finansy rinkoje.

Taigi, jmoniy ar pavieniy asmeny atlickama sentimento analizé gali sukurti pridétinés vertés verslo
srityje, pavyzdziui analizuojant klienty poreikius ir pasitenkinimg teikiamomis paslaugomis,
identifikuojant s¢kmingo verslo ir jo strategijos faktorius ar prognozuojant teikiamy paslaugy ar
prekiy populiarumg, kas galimai prisidéty prie tikslesnés jy pardavimo prognozés. Finansy srityje
sentimento analizé taip pat gali biiti naudinga prognozuojant akcijy grazas ar leisti jvertinti akcijy
prekybos apimtis rinkoje.

1.4.1. Sentimento analizé naudojant transformerio tipo modelius

2017 metais pirmg kartg pristatyta transformerio tipo modelio architekttira, kuri yra pastatyta ant jau
pries tai apZvelgtos Seq2Seq principo naudoti uzkoduotojg bei dekoduotojg bei Seq2Seq naudojamo
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démesio mechanizmo [83]. Transformerio modelis yra placiai naudojamas automatinio vertimo,
automatinio teksto generavimo, diakritiniy zenkly atstatymo bei kituose NLP uzdaviniuose. Kaip jau
buvo galima pastebéti, diakritiniy zenkly atstatymo literatiiros apzvalgoje, daug kur transformeriai
lenkia prie§ tai dominavusia Seq2Seq modelio architektiirg. Vis délto, kaip ir pastarojo modelio
atveju, taip ir transformerio pritaikymo sritys yra gana gausios, 0 viena i$ tokiy sri¢iy, kurioje
transformerio tipo modeliai yra dominuojantys savo tikslumu — sentimento analizés uzduotys,
iStraukiant reikiamg informacijg ar atliekant sentimento klasifikacija.

Delbrouck ir kt. [84] savo tyrime naudodami transformerio modelio architektiira, atliko emocijy
atpazinimo bei sentimento analizés uzduotj, naudojant tiek tekstine, tiek garsing informacijg. Jiang ir
kt. [85] naudojant transformeriu grjstg atminties tinklg (angl. memory network), sukaré modelj, kuris
i§ internetiniy komentary socialinés medijos platformoje gali iStraukti su emocijomis susijusia
informacijg. Myagmar, Li ir Kimura [86], naudodami BERT ir XLNet transformerio modelius
sentimento klasifikavimo skirtingose temose uzduociai aptiko, kad $ie modeliai savo tikslumu stipriai
lenkia pries tai naudotus ne transformerio tipo modelius. Tiesa, tarpusavy lyginant abu transformerio
modelius, §iame tyrime tikslesnj rezultata parodé XLNet modelis. Sis modelis pranagesnis uz ne
transformerio tipo modelius yra ir tuo, kad jam apmokyti uzteko zymiai mazesnio kiekio duomeny.
Taigi, transformerio tipo modeliai apzvelgtoje literattiroje yra dominuojantys sentimento analizés bei
sentimento klasifikavimo uzduotyse.

Viena i$ sri¢iy, kurioje pastebimas transformerio modeliy gausus panaudojimas sentimento analizei
— finansy sritis. Araci [87] naudojant BERT modelj, pristaté finansy sri¢iai pritaikytg jo versijg —
FINBERT, kuris gali biiti naudojamas finansy srities NLP uzdaviniams atlikti. Modelis sukurtas
sureguliuojant pirminj BERT modelj su finansy srities tekstyny, finansy sentimento klasifikavimo
uzduotyje aplenké taip pat testuotus kitus masininio ir giliojo mokymosi metodus. Heidari ir Rafatirad
[88], naudojant BERT transformerio modelj, prognozavo pelninga nekilnojama turta remiantis
jvairiais tekstinés informacijos Saltiniais. Toks modelis pasitarnauja ir sukuria lygias galimybes
zmonéms, kurie neturi aukSty pajamy ar apskritai yra prarade darbg dél COVID-19 pandemijos ar
kity priezasCiy bei neturi investavimo patirties nekilnojamo turto srityje. Modelis veikia su BERT
atliekant sentimento klasifikavimo uzdavinj naudojant atsiliepimy apie nuomojama nekilnojamajj
turtg tekstus. Stevenson ir kt. [89], taipogi naudodamas transformerio BERT modelj jj pritaiké
sentimento iSgavimo uzduociai nustatant kreditingumo rizika jvairiy dydziy jmonéms bankinei
paskolai gauti.

Transformerio tipo modeliai yra placiai panaudojami sentimento analizés ar jo klasifikavimo
uzdaviniams, aptinkant emocijos sentimentg socialiniy medijy platformose talpinamuose jrasuose.
Taip pat Siame poskiryje apzvelgiami keletas pavyzdziy, kuomet $io tipo modeliai yra panaudojami
finansy srityje ir Sios srities sentiment0 analizéje. IS apzvelgty pavyzdziy, galima apibendrinti, kad
naudojant tokius modelius pavieniai asmenys ar jmonés gali gauti papildoma naudg prognozuojant
nekilnojamoj turto rinkg ar nustatinéjant kreditingumo rizikg bankinei paskolai gauti.

1.5. Natiiralios kalbos generavimo taikymai lietuviy kalboje

Pries tai aptartuose pavyzdziuose galima jzvelgti, kad angly ar kitose kalbose sentimento analizés
taikymo srityje yra padaryta labai daug, Siame darbe yra aktualus ir sentimento Klasifikavimo
progresas lietuviy kalboje.
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Vienas pirmyjy sentimento analizés bandymy buvo atliktas Kapodéiatés-Dzikienés ir kt. [90]. Siame
darbe autoriai naudojo jvairius tiek Ziniomis grjstus, tiek masininio mokymosi metodus. Vis dél to
geriausig rezultatg parodé masininio mokymosi metodai: atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl.
support vector machine) bei Naivusis Bajeso daugianario metodas (angl. Naive Bayes Multinomial).
Geriausias rezultatas ir pasiektas su pastaruoju, tikslumas — 67,9%. Dzikiené¢, DamaSeviéius,
Wozniak (2018) ir toliau tobulino sentimento analizés lietuviy kalboje uzdavinj pritaikant giliojo
mokymosi metodikas: dirbtiniy neurony tinklg su LSTM (angl. Long short-term memory) sluoksniais,
bei sasiikos dirbtiniy neurony tinklu (CNN). Nors ir tradiciniai masininio mokymosi metodai, tokie
kaip atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM) ar Naivusis Bajeso daugianaris pasieké aukstesnj
tikslumg (73,5%), taciau giliojo mokymosi metodai jgavo pranaSuma, kuomet apmokymui buvo
naudojamas mazesnis duomeny rinkinys. Sentimento detekcijos uzdavinyje lietuviy kalboje yra
bandymy pritaikyti analize ir konkre¢iai temai ar sri¢iai. Strimaitis ir kt. [91], naudojant priZitirimojo
masininio mokymosi modelius, atliko sentimento analize finansy naujienoms i§ lietuvisky interneto
puslapiy. Geriausiai Siai uzduociai pasitarnavo ir auksciausig tikslumg parodé Naivusis Bajeso
algoritmas (71,1%), nors ne kg prasciau pasirodé ir dirbtiniy neurony tinklas su LSTM sluoksniais
(71%) bei atraminiy vektoriy masininis modelis (70,4%).

Taipogi, sentimento analize lietuviy kalbai savo magistriniuose darbuose nagrinéjo Daugéla [92] ir
Morkinaité [93]. Naudojant internetinius atsiliepimus i§ evertink.lt puslapio bei jy jvertinimus
Daugéla [92] sentimento klasifikavimo uzduotj atliko naudojant SVM bei giliojo mokymosi
modelius, kurie i§ esmés pasieké panaSius rezultatus. Tuo tarpu, Morkinaité [93] $j darbg papildé
panaudojant ir atsiliepimus i§ socialinés medijos ,,Facebook®“. Naudojant SVM ir XGBoost
kombinacinj modelj, pagerino detektoriaus tiksluma iki 91,36 proc. bei 0,972 AUC jver¢io. Autoré
taipogi iSbandé logistinés regresijos, atsitiktiniy misky metodus bei skirtingus teksto vektorizavimo
dimensionalumus. Jdomu tai, kad lemavimo ar Zzodzio dalies afikso paSalinimas didelés jtakos
neturéjo bei reikdmingai tikslumo nepagerino. Siame tyrime yra kuriamas $iy magistriniy darby
testinumas ir atsizvelgiant | pateiktass rekomendacijas yra kuriamas modelis, kurio prielaida, kad
diakritiniy zenkly atstatymas lietuviy kalbai bei netaisyklingo teksto sutvarkymas turéty pagerinti
Siuose darbuose naudoty duomeny sentimento analizés tiksluma. Taipogi Siame darbe yra naudojami
autoriy surinktas atsiliepimy teksto duomeny rinkinys su priskirtu sentimento pozymiu.

Taip pat verta paminéti ir kitus natiiralios kalbos generavimo taikymus lietuviy kalboje ir be
sentimento analizés. Alumae ir Tilk [94] aprasé automatinés kalbos atpazinimo jrankio kiirima, skirtg
garso transliacijy transkripcijy generavimui. Autoriai naudodami 84 valandy rankiniu bidu
transkribuotos audio informacijos bei vir§ 400 min. zodZziy tekstinés informacijos, pasické 14,7%
klaidos jvertj zodziui. Dzikiené [95], naudojant skirtingus Seq2Seq modelius, kiiré lietuviy bei kitoms
morfologiskai kompleksiskai kalboms pritaikyta pokalbiy robotg (angl. chatbot). Nors ir nepasiektas
aukstas tikslumas (lyginant su angly kalba), ta¢iau anot autorés tai yra pirmasis toks bandymas
pritaikyti pokalbiy robota morfologiskai kompleksiskai kalbai. Pipiras [96] savo magistriniame darbe
taipogi naudojo jvairias Seq2Seq modelio variacijas su tikslu sukurti automatinio lietuviy $nekos
atpazinimo sistema, kuri atpazinty iStartus Zodzius. Galiausiai Stankevi¢ius ir LukoSevi¢ius [97]
panaudojo multilingvistinius BERT, XLM-R transformerio metodika grjstus modelius ir pritaiké juos
lietuvisky naujieny klasterizavimui. Anot autoriy, tokiy multilingvistiniy transformerio modeliy
atsiradimas labai padeda natiiralios kalbos generavimo uzduotims ne angly kalba, kadangi pries tai
dauguma apmokyty modeliy bei metody buvo kuriami bei pritaikomi angly kalbai. Tie patys autoriali,
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naudodami ByT5 bei T5 transformerius karé lietuviy kalbai skirtg klaidy taisymo modelj [98].
Lyginant abu transformerio modelius, ByT5 pasieké geresnj rezultatg nei T5. Autoriy ByT5 modelis
buvo apmokomas 100 valandy, naudojant lietuviy kalbos tekstg bei sintetiSkai sugeneruotas klaidas.
Apmokytas modelis yra atvirai prieinamas ir jis Siame darbe naudojamas sureguliuoti konkreciai
diakritiniy Zenkly atstatymo uzduociai.

Utka ir Danilevi¢ius [99] atliko lietuviSsky socialinés medijos teksty normalizavimo tyrima.
Nagrinédami populiariy lictuvisky naujieny puslapiy komentarus, autoriais nustaté, kad 17,85%
7zodziy yra nerandami zodyne (angl. out-of-vocabulary (OQV)). Net 74,6% tokiy zodZiy yra
nerandami dél diakritiniy zenkly trikumo (interneto vartotojai daznai nenaudoja lietuviskos
klaviatiiros simboliy), kitos priezastys tai jvairts pavadinimai (angl. named entities), neteisingos
zodZiy ribos ar tiesiog neteisingai parasytas zodis (praleistos, sumaiSytos raidés). Taipogi, autoriai
parodé, kad standartinis lietuviy kalbos raSybos tikrintojas, gali gan reikSmingai pagerinti
morfologinés analizés rezultatus. Vadovaujantis Sia prielaida, Siame darbe taipogi tikimasi, kad
diakritiniy Zenkly atstatymas pagerins sentimento analizés tiksluma.

1.6. Apibendrinimas

Taigi, literatiros apzvalgoje aptarti automatinio teksto koregavimo taikymai, metodai bei modeliai,
taipogi diakritiniy Zenkly atstatymo taikymai jvairioms kalboms, taikant skirtingus metodus.
ISsiaiskinta, kad automatinio teksto koregavimo uzduotis gali turéti ir tiesioging nauda verslui.
Nagrinéti pavyzdziai atskleidé, kad toks teksto sutvarkymas gali pagerinti elektroninéje komercijoje,
elektroniniame paste ar kitose sistemose esancias paieSkos funkcijas. Uztikrinant tikslius paieskos
rezultatus.

Literatiiro analizés pagalba sudaryta nuomoné, kad dabar dominuoti pradéjo giliojo mokymosi
metodai, kurie tikslumu pralenkia tradicinius masininio mokymosi metodus. Ypatingai gerais
rezultatais pasizymi Seq2Seq modelis, kur taikomas multilingvistinis modelis gan aukstu tikslumu
suveiké ir lietuviy kalbai [26]. Placiau taikymo sritys buvo apzvelgtos Seq2Seq modeliui, kurio
panaudojimo sritys varijuoja nuo tiksliniy taikymy natiiraliame kalbos generavime, masininiame
vertime ar kitose su tekstu ir kalba susijusiose uzduotyse iki video segmentavimo, pritaikymy
jvairiame energetikos prognozavimo, akcijy kainy prognozavime, rankra$éiy nuskaityme, muzikos
atpazinime ar biologijos bei chemijos srityse. Taciau net ir Seq2Seq dabar jau yra lenkiamas dar
naujesnés, transformerio architekttros modelio.

Taip pat, Sioje literatiiros apzvalgoje skyriuje tyrinétas ir sentimento analizés bei kity nattralios
kalbos generavime vykdomy uzduociy tyrimai lietuviy kalbai. Galima jzvelgti, kad nors tyrimy kiekis
néra gausus, ta¢iau pastaruoju metu jy vis daugéja ir yra pasiekiami vis tikslesni rezultatai. Tai galimai
susij¢ ir su transformerio modeliy populiaréjimu ir tobulé¢jimu, kadangi Sie daznu atveju yra apmokyti
ant daugybés duomeny bei skirtingy kalby. Tada naudojant tokj jau apmokyta modelj, jj galimai
lengvai susireguliuoti ir prisitaikyti sau reikalingai kalbai ar uzduociai ir tai nereikalauja dideliy
techniniy resursy.

Kalbant apie sentimento analize, galima susidaryti jsptdj, kad tai Siuolaikiniam verslui svarbus ir
taikytinas uzdavinys, su kuriuos galima sekti jmonés ar jos produkty reputacija, susidaryti bendra
vaizda apie klientus ir jy poreikius. Taipogi, literatiiroje gausu tyrimy bei taikymy finansy ar verslo
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vystymo srityse. Atskirai apzvelgus transformeriy taikymo pavyzdzius sentimento analizei, rasta
nemazai sékmingy taikymo pavyzdziy i$ kuriy daugiausiai naudojant BERT model;.

Nors daugiausiai NLP tyrimy yra atlikta angly kalboje, jy taikymy kitoms kalboms, jskaitant ir
morfologiskai kompleksing lietuviy kalbg daugéja. Apzvelgta ir keletas pavyzdziy, kuriems buvo
taikomi Seq2Seq modeliai pokalbiy roboto kiirimo ar kalbos atpazinimo tyrimuose. Transformerio
tipo modeliai naudoti lietuvisky naujieny klasterizavimui bei rasybos klaidy taisymui.

Mokslingje literatiroje apzvelgus gausybe jvairiausiy modeliy bei jy pritaikymo pavyzdziy, daroma
iSvada, kad giliuvoju mokymusi grjsti Seq2Seq bei transformerio tipo modeliai yra veiksmingiausi,
tiksliausi bei sékmingo pritaikymo atveju neSantys pridéting naudg. Taigi, kadangi atsiliepimai
internete yra netvarkingi ir juos gali buti sunku pritaikyti jvairioms NLP uzduotims, pavyzdziui,
sentimento analizei, kurios rezultatai tokiu atveju gali netenkinti. Lietuviy kalboje viena didziausiy
netvarkingo teksto priezas¢iy yra diakritiniy zenkly nenaudojimas tekste. Vadovaujantis $ia prielaida,
yra i$sikeliamas tikslas sukurti diakritiniy Zenkly atstatymo jrankj, naudojant literattiros apzvalgoje
tyrinétus — Seq2Seq bei transformerio tipo modelius, kurie galéty sutvarkyti netvarkingg internete
parasyta teksta, atstatyty praleistus ar netinkamai naudojamus diakritinius Zenklus bei su sutvarkytu
tekstu pakartotinai atlikty sentimento analizg. Naudojant atsiliepimus su atstatytais diakritiniais
zenklais, sugeneruoty sentimento Klasifikavimo modelj bei palyginus rezultatus issiaiSkinti ar tokio
tipo teksto sutvarkymas gali prisidéti prie sentimento klasifikavimo uzduoties rezultato pagerinimo.
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2. Metodologija
2.1. Sequence to Sequence (Seq2Seq) modelis

Seq2Seq, kaip giliojo mokymosi metodas yra daugiausiai naudojamas automatiniam teksto vertimui,
taciau, kaip buvo apzvelgta pirmoje darbo dalyje, $i architektura pasitelkiama ir kitoms uzduotims,
kuriose modelis kuriamas naudojant sekos tipo duomenis.

Siame metode yra naudojamas rekurentiniy neuroniniy tinkly (RNN) (angl. recurrent neural network)
tipas. Tai yra tokie neuroniniai tinklai, kuriuose praéjusio Zingsnio iSvestis yra iSsaugoma ir
panaudojama, kaip jvestis esamajam zingsniui. Juose yra naudojamas pasléptasis sluoksnis (angl.
hidden layer), kurio pasléptojoje busenoje (angl. hidden state) yra iSsaugoma dalis informacijos.
Tokiu principu neuroninis tinklas gali nuspéti sekantj zod; ar kitg sekos elementg, panaudodamas $ig
sluoksnio biisenoje iSsaugota informacijg.

RNN uzkoduotojo-dekoduotojo (angl. encoder-decoder) tipo architektiira dazniausiai yra naudojama
pasitelkiant LSTM (angl. Long shor-term memory) lgsteles, nors gali biiti naudojami ir GRU (angl.
Gated recurrent unit) Iastelés. Toliau modelio metodologija apraSoma naudojant LSTM tipo lasteles.

Seq2Seq modelio, pagrindas yra sudarytas i§ dviejy daliy: uzkoduotojo ir dekoduotojo. Uzkoduotojo
paskirtis — nuskaityti paduodamus duomenis ir sukurti jvesties duomeny reprezentacija. Si
reprezentacija sukuriama uzkoduotojo LSTM lastelei paduodant seka (x = x4, x5, ..., X7 ) pagal kurig
yra atnaujinama pasléptoji bisena esamajame zingsnyje (h;), pagal esamojo zingsnio jvestj (x;) ir
praéjusio zingsnio pasléptajg biiseng (h;_;):

he = f(xe, heoq);
¢ia f — neuroninio tinkle lgstele (LSTM).

Kuomet paskutinis sekos narys (x;) yra apdorotas, toliau naudojama galutiné pasléptosios biisenos
versija (hy). Taip pat uzkoduotojo reprezentacijai yra naudojamas kontekstinis vektorius sudarytas is
sekos pasléptyjy buseny:

¢ = q({hy, hy, ..., he};
¢ia q — tiesiné funkcija.
Abu sie dydziai — hy ir ¢, dar yra vadinami vidine biisena (angl. internal state).

Sekancios architekttros dalies — dekoduotojo paskirtis yra panaudoti uzkoduotojo reprezentacija
(kontekstinj vektoriy c¢) kaip jvestj ir per dekoduotojo LSTM sugeneruoti iSvesties seka (y =
(V1,¥2, -, x71). T bei T’ gali buti skirtingi, kadangi ir iSvesties elementy skai¢ius tarp x ir y gali biti
skirtingas.

Paprasciausias Seq2Seq modelis gali turéti po vieng neuroninio tinklo sluoksnj, ta¢iau dazniausiai yra
naudojami Kkeli ar net tiikstan¢iai sluoksniy tiek uzkodavime, tiek dekodavime. Vienas pirmyjy tokiy
Seq2Seq modelio bandymy naudojant keletg sluoksniy buvo atlikta Sutskever ir kt. [46]. Tokiu atveju,
paskutinis tankaus neuroninio tinklo sluoksnis naudoja mink$to maksimumo (angl. softmax) galutinei
1Svesciai sugeneruoti:
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y; = softmax(WSh,);
¢ia WS — sujungty neurony sluoksniy svoriy matrica.

Zemiau pateiktoje Seq2Seq architektiiros schemoje galima pamatyti, kad tiek jvesties, tick i§vesties
tekstas yra sugeneruojamas pasitelkiant tokenus. Tai skaitiné zodZio, simbolio ar kito lygmens
reprezentacija, kuri yra sugeneruojama teksta vektorizuojant. Vektorizacija gali biiti daroma jvairiais
budais. Vienas i$ naudojamy — raidés lygmens. Seq2Seq modeliuose tai veikia kuomet vienai raidei
yra priskiriamas skaitmuo, taip pat kiekvienai sekai (sakiniui, pastraipai, tekstiniam dokumentui) yra
pridedamas pradzios tokenas (schemoje jis Zymimas, kaip <SOS> (angl. start of sequence) bei sekos
pabaigos Zymeklis <EOS> (angl. end of sequence). Tokiu badu modelis mokydamasis turi zymeklius,
kurie nurodo Siuos atributus.

"le chat est noir" "the cat is black”
[ 02 85 03 12 99 ] [ 00 42 82 16 04 ] =
L T T 7T .rr.1 1
Encoder - - Decoder

L L L L L

[ 42 82 16 04 |
"the cat is black"

1 pav. Seq2Seq modelio schema [100]

Seq2Seq modeliai, paduodant pries tai einancio tokenus, yra apmokomi prognozuoti sekantj tokena,
kaip nurodyta schemoje. Taip yra sukuriamas pranasumas naudojant vieng neuroninj tinklg, kur
Kiekvienas jvesties vienetas atitinka iSvesties vienets.

Taigi, aptariamas modelis yra apibréziamas taip, kad kiekvienu Zingsniu yra maksimizuojama
sekancio tokeno teisingo priskyrimo tikimybé. Siam procesui daznu atveju yra naudojama kryzminés
entropijos nuostolio funkcija:

Loss =—-YM, Yo,c log(po,c);

¢ia M- klasiy skai¢ius; y — binarinis kintamasis (0 arba 1); p — tikimybé, kad stebéjimas o yra
priklausantis klasei c.

Vis délto, kadangi pries tai aptartoje metodologijoje visos paduodamos sekos (sakinio) reikSmé yra
sutraukiama ] vieng vektoriy (c). Apdorojant ilgus sakinius Sis vektorius gali prarasti savo prasme,
kadangi jame nebus iS§saugota visa svarbi ir prasminga informacija. Pagerinti architektiiros tiksluma
apdorojant ilgesnes sekas, Bahdanau ir kt. [47] pasiilé démesio mechanizma. Siuo mechanizmu
dekoduotojui yra paduodama ne tik paskutiné pasléptoji busena (hy), taciau visos sekoje
sugeneruotos pasléptos biisenos. Tai padaroma paskai¢iuojant démesio svoriy lygiavimo vektoriy
(a;s), lyginant paskai¢iuota uzkoduotojo pasléptaja biisena (k) su kiekviena gaunama dekoduotojo
paslépta busena (h;):
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exp (score(hg,hy))
Z§'=1 exp (score(hs,hg))’

Ups =

¢ia s — uzkoduotojo laiko momentas; t — dekoduotojo laiko momentas; h; — uzkoduotojo pasléptoji
bisena; h; — dekoduotojo pasléptoji funkcija.

score — palyginimo funkcija tarp uzkoduotojo ir dekoduotojo pasléptyjy biiseny. Be jau minéto
Bahdanau pasitilymo, kitg palyginimo funkcija pasitlé Luong ir kt. [101]. Nurodomi abu dazniausiai
démesio mechanizme naudojami palyginimo funkcijos variantai:

Score(ht, i_ls) = {

hiWhg (Luong skaliarinés sandaugos funkcija)
Vg tanh(Wlht + Wzi_zs) (Bahdanau suminé funkcija)

Démesio mechanizmo kontekstini vektorius (c) gaunamas paskaiciuojant uzkoduotojo pasléptyjy
buseny sverting suma:

c= Z apshg
S

Pavaizduojama tokio Seq2Seq modelio su démesio mechanizmu pavyzdiné schema (2 pav.), kurioje
mélyna spalva pavaizduotas uzkoduotojas, 0 raudona — dekoduotojas bei kontekstinio vektorio
sluoksnis sukurtas démesio mechanizmu.

Je suis étudiant </s>

attention
vector

context
vector

attention ”
weights "7

Teodlecesy 2
IO

Y

H- ! 1

I am a student <s> suis étudiant

2 pav. Seq2Seq su démesio mechanizmu pavyzdiné schema [101]

Galiausiai, apmokius modelj, su juo yra generuojamas vertimas, atlickami jvairts klasifikavimai ar
Kiti su sekos tipo duomenimis galimi atlikti uzdaviniai. Vienas papras¢iausiy metody yra ,,gobsus*
dekodavimo (angl. greedy decoding). Naudojant jj kiekviename zingsnyje, naudojant arg max
funkcija yra pasirenkamas tokenas su didziausia tikimybe. Kitas panasus metodas yra ,,spindulio
paieskos* (angl. beam search) metodas su kuriuo yra bandomas nurodytas skai¢ius sekané¢iy tokeny
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skaiCius su auk$¢iausiomis tikimybémis ir einant per seka renkamasis vis geriausias pasirinkimas kol
galiausiai auksciausia tikimybé atsiranda sekos pabaigos tokenui ir vertimas yra baigtas. Tokia seka
Sis metodas primena sprendimy medZzio metoda.

2.2. Transformerio modelis

Transformerio modelio tipo pradzia yra laikomi 2017 metai, kuomet ,,Google* mokslininkai Vaswani
ir kt. [83] paviesino savo publikacija. Nuo to laiko savo rezultatais ir tikslumu transformeriai pranoko
iki to laiko naudotus ir pries tai aptartus Seq2Seq modelius ir iki $iol yra moderniausias (angl. state
of the art) ir populiariausias natiiralios kalbos apdorojime naudojamas metodas.

Sio modelio architektiiros pagrindas — Seq2Seq modeliuose naudojamas démesio mechanizmas.
Vienas esminiy $iy modeliy démesio skirtumy, tai kad démesio mechanizmas transformerio atveju
yra atliekamas kiekviename i§ architektiros komponenty atskirai (prieSingai nei Seq2Seq modelio
atveju, kuomet démesio mechanizmas yra tarp uzkoduotojo ir dekoduotojo), todél dar yra vadinamas
,,démesio j save* (angl. self-attention) mechanizmu. Taip pat transformeryje, skirtingai nei pries$ tai
aptartos architektros atvejis, néra naudojamas sekos principas ir visas jvesties elementas yra
apdorojamas i§ karto. Vaswani ir kt. [83] teigia, kad tai sukuria platesnes paralelinio skai¢iavimo
(angl. parallel computing) galimybes ir sumazina apmokymo laika.

Kaip ir Seq2Seq modelio atveju, taip ir transformerio modelio atveju yra naudojama uzkoduotojo-
dekoduotojo struktiira. Siuo atveju uzkoduotojas jvesties seka, kuri sudaroma i§ tekstinio vieneto
skaitinés reprezentacijos (x = (xq,...,X,)), kuri paveréiama ] tolydzig reprezentacija (z =
(24, ..., 2y)). Si z reprezentacija dekoduotojo yra isskaidoma po viena elementa ir gaunama i§vesties
seka y = (¥4, ..., Vm). Kiekvienas modelio Zingsnis yra autoregresinis — prie§ tai sugeneruoti
tekstiniai vienetai yra naudojami kaip papildoma jvestis.

Transformerio architektiira sudaro n skaicius uzkoduotojo sluoksniy ir toks pat skaic¢ius dekoduotojo
sluoksniy, kaip tai nurodoma Zemiau pateiktoje schemoje:

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
[ J

1 I Add & Norm l‘-\

Add & Norm

Feed
Forward

Multi-Head
Attention

Nx

M Add & Norm
Add & Norm Masked

Multi-Head Multi-Head
Attention Attention

At At #

\ J —
Positional A Positional
Encoding ¥ Encading

Input Qutput
Embedding Embedding

vy

Inputs Qutputs
(shifted right)

3 pav. Transformerio modelio architekttira [83]
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Vaswani ir kt. [83] savo straipsnyje nurodo 6 sluoksniy architektiirg. Supaprastinta tokio modelio
schema pateikiama zemiau:

ENCODER
4
ENCODER
[y
ENCODER
3
ENCODER
4
ENCODER
4
ENCODER

)
|

DECODER
4
DECODER
3
DECODER
)
DECODER
4
DECODER

4
DECODER

W W W W W ) —
N YN Y YN Y

(M )
\—7 S )

4 pav. Supaprastinta transformerio modelio architektira naudojant 6 sluoksnius [102]

Kaip matoma 3 pav., uzkoduotojas, sudarytas i§ n skaiciaus sluoksniy, kiekvienas sluoksnis taip pat
yra sudaromas i§ dviejy posluoksniy (angl. sub-layer). Pirmasis posluoksnis turi savyje daugelio
galvy démesio mechanizmg (angl. multi-head self-attention). Antrasis posluoksnis — persiuntimo
(angl. feed-forward) neuroninis tinklas. Aplink abu posluoksnius yra naudojama lickany jungtis (angl.
residual connection) po kurio seka sluoksnio normalizavimas: LayerNorm(x + Sublayer(x)), kur
Sublayer(x) — pacio posluoksnio implementuojama funkcija. Autoriai nurodo, kad modelyje visy
modelio posluoksniy sugeneruojama iSvestis atitinka d,,, 4.1 (ju pavyzdzio atveju d,,pgqer = 512)
dimensijy skaiciy.

Dekoduotojas, sudarytas i$ n skai¢iaus sluoksniy, i§ kuriy kiekvienas sudaromas i§ dar 3 posluoksniy.
Dekoduotojui yra paduodama uzkoduotojo i$vestis, kuri yra paslenkama per vieng pozicija | deSing,
tam, kad modelio prognozé i pozicijai buty priklausoma tik jau nuo pries tai zinomy uzkoduotojo
iSvesties elementy ir tai baty maziau nei i pozicijy skai¢ius. Taip pat, lyginant su uzkoduotoju,
atsirades papildomas sluoksnis yra skirtas uzkoduotojo sugeneruotos iSvesties praleidimui per
papildoma daugelio galvy démesio mechanizmg. Galiausiai, liekany jungtis bei sluoksnio
normalizavimas dekodavime aplink visus sluoksnius yra naudojamas tuo paciu principu, kaip ir
uzkodavime,.

Kaip ir minéta, transformerio vienas i§ pranaSumy, lyginant su Seq2Seq modeliu yra tai, kad
vektorizuotas teksto vienetas (angl. embedding) néra apdorojamas sekos principu, 0 visas jvesties
elementas yra apdorojamas visas i§ karto. Taip pat, kad buty iSvengta informacijos praradimo
susijusio su teksto vienety eiliSkumu, yra naudojamas pozicinis uzkodavimas (angl. positional
encoding). Vaswani ir kt. [83] savo straipsnyje naudoja sinuso ir kosinuso funkcijas tokiam
uzkodavimui atlikti. Lyginéms dimensijoms yra taikoma sinuso funkcija, o nelyginéms — kosinuso:

PE(pos,2;) = Sin (pos/100002i/dmodez)
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PE(P05'2i+1) = Cos (pos/]_OOOOZi/dmodel);
Cia pos — esama pozicija; i — esama dimensija.

Transformerio modelyje naudojamas ,,démesio j save® mechanizmas, kurio tikslas — nustatyti
kontekstinius rySius tarp teksto vienety viename jvesties elemente (pavyzdziui, tarp zodziy sakinyje)
ir sukurti démesio mechanizmo paskai¢iavimu grjsta vektoriy kiekvienam jvesties vienetui. Taip yra
jvertinamas kiek kiekvienas elementas yra reikSmingas, lyginant su kitais elementais jvesties vienete.

Pirmasis ,,démesio  save” mechanizmo metodas — skaliarinés sandaugos démesio mechanizmas
(angl. scaled dot-product attention). Siuo metodu paskai¢iuojama funkcija, kuriai paduodami
uzklausy (angl. query) — Q vektoriy matrica ir rakty (angl. keys) — K vektoriy matrica, kuriy ilgis yra
d; dimensija bei reik§miy (angl. values) — V vektoriy matrica su d,, dimensija. Pirmuoju zingsniu
suskai¢iuojamos skaliarinés sandaugos tarp Q ir K, tuomet padalijama i$ \/d_k Siam paskai¢iavimui
pritaikoma minkstojo maksimumo (angl. softmax) funkcija gaunami démesio svoriai, kurie po to
padauginami i§ V. Praktikoje taikoma funkcija galima aprasyti taip:

. QKT
Attention(Q,K,V) = softmax (—) V;
(Q.K,V) = softmax (%
¢ia Q — uzklausy vektoriy matrica; K — rakty vektoriy matrica; V — reikSmiy vektoriy matrica; d; —
reikSmiy ir rakty vektoriy matricy dimensionalumas.

Taip pat pavaizduojama funkcijos skai¢iavimo proceso schema:

|
MatMul
f 4
SoftMax
)
Mask (opt.)
)

Scale

)
MatMul

t1

Q KV

.

5 pav. Skaliarinés sandaugos démesio mechanizmo schema [83]

Kitas ,,démesio j save* mechanizmo metodas — daugelio galvy démesio metodas. Jis padeda tam
paciam teksto vienetui sugeneruoti keleta démesiu gristy reprezentacijy viename jvesties elemente,
naudojant h kiekj skirtingy uzklausy. Siy uzklausy rezultatai j vieng matrica yra apjungiami (angl.
concatenate) juos perleidziant per tiesinés funkcijos sluoksnj:

MultiHead(Q,K,V) = Concat(heady, ..., head,)W°
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head; = Attention(QW,°, KWX,vW}Y);

Cia WiQ, WX, WY — neurony sluoksniy svoriy matricos.

Concat

}

ra
Scaled Dot-Product J& h
Attention N

1!

L L L
Linear Linear Linear

6 pav. Daugelio galvy démesio mechanizmo schema [83]
2.2.1. ByT5 modelis

ByT5 yra Xue ir kt. [103] pristatytas transformerio tipo modelis, kuris teksto tokenizavima atlieka
naudojant simbolio baito lygmenj. Siuo metodu kiekvienas simbolis teksto duomeny rinkinyje yra
konvertuojamas pagal UTF-8 simboliy koduote, kur ASCII koduotés simboliai yra konvertuojami j
vieno baito atitikmenj, o nepriklausantys $iai koduotei j 2 ar daugiau baity atitikmen].

Sio modelio pirmtakai — multilingvistinis, naudojant 101 skirtingg kalbg apmokytas mT5 modelis
[104] bei pastarojo pirmtakas T5 modelis [105] naudoja pozodinj tokenizavimo lygmenj, kuris daznai
pasikartojantiems Zodziams priskiria vieng tokeng, o reciau pasikartojancius Zodzius skaido j dalis.
Lyginant Siuos modelius su ByT5, pastarasis yra pranaSesnis apdorojant netvarkingg ar klaidingg
tekstg. mT5/T5 modeliai gali netvarkingam tekstui priskirti netinkamos reik§més tokena, 0 naudojant
ByT5 to yra iSvengiama, kadangi pilni zodziai ar jy dalys néra aktualtis. Taipogi, tinkamai ByT5
modeliui tinkamai apmokyti nereikia teksto su placiu zodynu. Pavyzdziui, mT5 bazinio modelio
atveju 66% svorio parametry buvo priskirti su zodynu susijusiems parametrams [103]. Vadinasi,
didel¢ dalis zodziy ar jy daliy svoriy lieka labai mazai apmokyti. Tai yra i§sprendziama naudojant
ByTS modelj, kadangi jo zodynas sudaro 256 skirtingus tokenus.

Vis délto, lyginant ByT5 su mT5/T5 modeliais, baity lygmens modelius apmokyti gali trukti zymiai
ilgiau, kadangi teksta tokenizuojant Siuo lygmeniu, sekos yra Zzymiai ilgesnés nei pats tekstas
pazodziui. Transformerio modelio ,,démesio j save* mechanizmas pasizymi kvadratiniu algoritmo
sudétingumu (angl. quadratic time complexity) — padidinus jvesties dydj, jo jvykdymo greitis padidéja
kvadratu.

7 pav. pateiktoje schemoje galima jZzvelgti skirtumus mT5 ir ByT5 modeliu tokenizuotiems sakiniams
bei i8 jy sugeneruoty seky ilgiams:
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In Japan cloisonné enamels are known as shippd-yaki (£ =)

UTF-8 ByT5

Encode \

73 110 32 74 97 112 97 110 32 99 108 111 105 115 111 110 110 195 169 32 101 110 97
109 101 108 115 32 97 114 101 32 107 110 111 119 110 32 97 115 32 115 104 105 112
112 197 141 45 121 97 107 105 32 40 228 184 131 229 174 157 231 132 188 41 46

mT5

Pre-trained
SentencePiece
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7 pav. mT5 ir ByT5 modeliy teksto tokenizavimo pavyzdziai [103]
2.3. Latentinis Dirichlé pasiskirstymas

Pagal Hoffman, Bach ir Blei [106], latentinio Dirichlé pasiskirstymo metodas yra Bajeso tikimybinis
metodas, naudojamas tekstiniams dokumentams. Siuo metodu sugeneruojamas nurodytas K skaidius
temy. Duotam temy skaiciui yra sugeneruojamas Zodynas, kuris apibréziamas tikimybiy vektoriumi
— Bk ~ Dirichlet(n). Generavimo procesas vykdomas kiekvienam dokumentui (d), kurio metu jame
esanciam pavieniam zodziui priskiriamas temos numeris — z;. Ivertinus kiekvieno Zodzio tematiky
svorius z4; ~ 0,4, pateikiamas nurodytas skaiCiy zodziy, kurie stipriausiai prezentuoja atitinkama
tema.

Sis mokymosi be mokytojo metodas klasifikavimo metodas pasitarnauja norint atskleisti turimo
tekstinio duomeny rinkinio pagrindines temas arba sentimento analizés uzdavinio atveju — nustatyti
temy pasiskirstymg per kintamojo klases.

2.4. Latentiné semantiné analizé

Latentiné semantiné analizé arba latentinis semantinis indeksavimas (LSI) yra NLP metodas skirtas
i§ tekstiniy duomeny iStraukti konteksting informacijg bei statistiskai jg apdirbti. Taipogi §iuo metodu
sumazinama vektoriné¢ erdvé ir taip iSvengiama tekste esamo triukSmo. Galutinis Sio algoritmo
rezultatas — matrica, kurioje viena eiluté reprezentuoja teksto vienetg (sakinj, paragrafg), ir nurodyto
dimensialumo vektoriy. Tokia matrica po to gali buti naudojama jvairioms uzduotims: teksto
paieskai, Kklasifikavimui, i§gavimui. Sis metodas taip pat populiarus vykdant sentimento
klasifikavima.

Daznu atveju latentinés semantinés indeksavimo metodui naudojama termino daznio — atvirkstinio
dokumento daznio (TF-IDF) metoda. Siuo metodu sugeneruojama pirminé matrica reprezentuojanti
esamy terminy dazni tekstiniuose dokumentuose. Taip pamatuojama kiek svarbus yra Zodis
atitinkamam teksto dokumentui viso turimo tekstyno kontekste. Metodas kiekvienam terminui
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paskaiciuoja santykio logaritmine reikSmé tarp viso dokumenty kiekio bei dokumenty kiekio, kurie
turi §j konkrety terming:

Ngokumentai )

idf (terminas) = In (
Ndokumentai su terminu

Sis metodas yra vertingas tuo, kad jis sukuria atitinkamus svarbumo svorius dazniau

pasikartojantiems zodziams, taciau tuo paciu ir neiskelia bendriniy, jungiamyjy beveik kiekviename

dokumente po vieng ar kelis kartus pasikartojancius zodziy.

Pirmuoju LSI metodo zingsniu yra sukuriama teksto matrica (C), kur kiekvienoje eiléje yra unikalus
zodis, o stulpeliuose nurodoma TF-IDF metodu apskaiciuotas skai¢ius. Naudojant singuliariy
reik§miy dekompozicijos (SVD) algoritmg 1§ matricos C yra sukuriamos atskiros matricos: terminy
dokumenty matrica (T), singuliariy reik§miy matrica (X ) ir konteksto matrica (D), kurioje
reprezentuojama matricos elementy struktara. Pirmine matrica galima vél sugeneruoti matriciné
daugybos biidu: € = TEDT. Svarbu paminéti, kad latentinés semantinés analizés metodu matricos T,
Y ir D yra sumazinamos iki k dimensionalumo. Tad matricinés daugybos budu sudauginus Sias
mazesnés dimensijos matricas, gaunama pradiné matrica (C), taciau jau mazesniu dimensionalumu.
Tokiu biidu sumazinamas latentinéje erdvéje esantis triukSmas bei sukuriami stipresni rySiai tarp
skirtingy teksto dokumenty ar skirtingy klasiy vykdant klasifikavimo uzdavini.

2.5. Sentimento analizés modeliai
2.5.1. Atsitiktiniai miskai

Atsitiktiniy misky metodas yra mokymosi su mokytoju (angl. supervised learning) masininio
mokymosi algoritmas, naudojamas klasifikavimo ir regresijos uzdaviniuose. Sis metodas buvo
iSgrynintas mokslininko Breiman‘o [107] ir jis yra priskiriamas ansambliy metodams (angl. ensemble
methods), kuriy tikslas i§ daugelio bandomy modeliy pasirinkti ir sugeneruoti vieng geriausig model;.

Metodas veikia atsitiktinai kurdamas sprendimo medzius ir jy ansamblius. Jy sudarymui yra
naudojama atsitiktiné imties dalis, tad vienas i$ $io metodo privalumy yra tai, kad jie néra linkg ]
persimokymg [107]. Klasifikavimo uzdavinyje kiekvienas sprendimy medis balsuoja ir i§ jy
balsavimo populiariausia klasé yra pasirenkama kaip atitinkamo steb&jimo klasifikacijos rezultatas.
Supaprastinta atsitiktinio misko schema pateikiama 8 pav.

/x\
EAER KNER ™ KRN
\/,/

)!
8 pav. Atsitiktinio misko klasifikavimo schema
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Atsitiktiniy miSky metodas turi tris pagrindinius parametrus, kurie nustatomi prie§ pradedant
mokyma: mazgy skaiCius (angl. node size), kuriamy medziy skai¢ius bei kintamyjy skaicius
naudojamas konstruojant sprendimy medj. Pirmuoju zingsniu, pagal nurodoma kuriamy medziy
skaiCiy, yra kuriamas atsitiktinis miSkas su atsitiktinai priskirtais duomeny atributais. Tada i§ Siy
medziy yra palickami tik geriausiai klasifikuojantys medziai. Sis klasifikavimo gerumas testuojamas
su mokymaosi procese nedalyvavusia testavimo duomeny imtimi (angl. out-of-bag). IS geriausiai
pasirodziusiy medziy balsavimo, atitinkamam stebéjimui yra priskiriama dauguma balsy surinkusi
klasé.

2.5.2. Logistiné regresija

Logistiné regresija yra vienas elementariausiy statistiniy modeliy naudojamy masininio mokymosi
Klasifikavimo uzdaviniuose. Logistiné regresija i§ dalies primena tiesing regresija, taciau naudojant
§i metodg apskaic¢iuojama konkretaus rezultato tikimybé. Dél to Sis metodas puikiai tinka apskaiciuoti
binominiam rezultatai, pavyzdziui tiesa/netiesa, taip/ne, teigiamas/neigiamas ir pan.

Vienas 1§ pagrindiniy skirtumy nuo tiesinés regresijos, tai kad logistinés regresijos iSvedamas skaicius
yra apribotas tarp 1 ir 0. Taip yra dél Sioje logistinéje funkcijos formulés:

Logisting kciia =
ogistine funkcija T+ ox

Logistinés regresijos modelio funkcija aprasoma tokia lygtimi:

logit(P) = In (%) =a+ BX;

ea+BX .

T TteathX’

¢ia P — jvykio tikimybé; a — laisvasis narys; B — regresijos koeficientas; X — nepriklausomas
Kintamasis.

Logistinéje regresijoje, lyginant su kai kuriais kitais modeliais, néra reikalaujama, kad duomenys biity
homoskedastiniai, kad paklaidos atitikty normalyjj skirstinj. Taipogi, kintamieji Sioje regresijoje
galimi ne tik intervaliniai, taciau ir kategoriniai.

Galiausiai, dazniausiai naudojama daug nepriklausomyjy kintamyjy (n), tad pateikiamas universalus
logistinés regresijos modelio apibrézimas prognozuojant priklausomajj kintamajj Y

logit(Y) :ln( )=a+31X1+---+Ban

1-P
2.6. Modeliy tikslumo vertinimo metrikos
2.6.1. Raidés ir diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas

Raidés ir diakritinio zenklo atstatymo tikslumas paskai¢iuojamas pagal Naplava ir kt. [27] atvirame
kode pateikta funkcija, kuri jvertina modelio zenklais atstatyto teksto bei tikslo (angl. target) teksto
simboliy skaiciy santyki:
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sutampanciy raidziy skaicius atstatytame tekste

raidés tikslumas = —— — -
raidziy skaicius tikslo tekste

Taip pat, jvertinti konkrec¢iai diakritiniy Zenkly atstatymo tikslumg, tokiu paciu principu yra

paskaiCiuojamas diakritiniy Zenkly skaiCius tikslo tekste bei paskai¢iuojamas santykis su

sutampanciais diakritiniais simboliais modelio atstatytame tekste:

sutampanciy diakritiky skaicius atstatytame tekste
diakritiniy Zenkly skaicius tikslo tekste

diakritinio zenklo tikslumas =

2.6.2. SumaiSymo matrica

SumaiSymo matrica (angl. confusion matrix) yra iSdéstomos turimy duomeny tikrosios klasés bei
modelio prognozuotos klasés. IS jos galima nustatyti kuri klasé yra prognozuojama tiksliau.

Zemiau pateiktoje matricoje yra nurodomi stebéjimy tipai: TP — teisingai suklasifikuoti teigiamos
klasés stebéjimai (angl. true positive), TN — teisingai suklasifikuoti neigiamos klasés stebéjimai (angl.
true negative), FN — neteisingai suklasifikuoti neigiamos klasés stebéjimai (triikstami rezultatai)
(angl. false negative), FP — neteisingai suklasifikuoti teigiamos klasés steb¢jimai (netikéti rezultatai)
(angl. false positive).

3 lentelé. SumaiSymo matrica

Nustatyta klasé
T N
T TP FN
Tikroji klasé
N FP TN

Naudojant sumaiSymo matricoje gaunamus skaiius yra paskaiiuojamos sekanciuose skyreliuose
apraSomos modelio tikslumo vertinimo metrikos.

2.6.3. ROC Kkreivé

ROC kreive (angl. receiver operating characteristic curve) daznai naudojama detekcijos uzdaviniy
tikslumui nustatyti bei keliy modeliy rezultatams palyginti. ROC kreivé jvertina ry§j tarp jautrumo
(angl. sensitivity) ir specifiskumo (angl. specificity). Sie santykiniai dydziai yra paskai¢iuojami taip:

jautrumas = TPR =

(TP + FN)
specifiSkumas = TNR = m
FNR = N
~ (TP + FN)
FPR = N =1 fisk
= TPLFN) specifiskumas
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ROC kreivé yra nubréziama nustac¢ius skirtingus modelio gauty rezultaty (tikimybiy) Klasifikavimo
slenks¢ius. Siuose slenks¢iuose gaunami TPR ir FPR taskai yra sudedami j grafikg bei apjungiami j
linija. Tiesi jstriza linija simbolizuoja atsitiktinj spéliojima, tad kuo kreivé yra toliau nuo Sios linijos,
tuo konkretus modelis yra vertinamas kaip geriausias. 9 pav. parodytame pavyzdyije i$ kairés j desine
kylanti jstrizainé simbolizuoja $ig linijg. Taip pat tikslesniam geresnio modelio nustatymui, kreivéms
esant Salia viena kitos arba joms persidengiant, pravartu paskaic¢iuoti AUC (angl. area under curve),
kuris nurodo plota po ROC kreive. Sis jvertis gali bati nuo 0 iki 1, 0 kai AUC < 0,5, tuomet modelj
galima vertinti kaip prastesnj nei atsitiktinis spéjimas.

100 T
- - .
-
7’
4
—~ V4
X /
o /
o ,I Better
2 efficiency
% 50 ! Smaller
(e} I threshold
o I
5 I
= I
<
%
0 1 | |
0 50 100

False Positive rate (%)

9 pav. ROC kreivés pavyzdys [108]
2.6.4. DET grafikas

DET grafikas (angl. detection error tradeoff graph) nurodo neteisingai suklasifikuoty abiejy klasiy
jver¢iy (FNR, FPR) ry$j. Naudojant 8§ grafikg galima jvertinti, kurig klas¢ prognozuojant yra
klystama labiau. 10 pav. parodytame DET grafiko pavyzdyje, istrizainé besileidziancioje i§ kairés |
desing simbolizuoja atsitiktin] spéliojima, tad Siuo atveju kuo kreivé yra zemiau $ios ribos, tuo
modelis vertinamas geriau. ASys Sio grafiko atveju dazniausiai yra logaritmuojamos.
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10 pav. DET grafiko pavyzdys [108]

Taip pat prie Sio grafiko taip pat daznu atveju biina nurodomas EER (angl. equal error rate),
nurodantis taska, kuriame FNR ir FPR dydziai yra vienodi. Kuo §is jvertis mazesnis, tuo modelio
Klasifikavimas yra tikslesnis.

2.6.5. PR kreivé

PreciziSkumo-atkuriamumo (angl. precision-recall (PR)) kreivé padeda jvertinti klasifikavimo
modelio rezultata tuomet kai duomenyse yra klasiy disbalansas. Sis grafikas jvertina preciziskumo
(angl. accuracy) bei atkuriamumo (angl. recall) jvercius:

it — TP

preciziskumas = (TP n FP) ;
Heuri _ TP

atkuriamumas = (TP n FN)

Kaip ir ROC kreivés atveju, tai ir po PR kreive esantis didelis ploto parodo geresnj modelio rezultatg.
Aukstas preciziSkumas reiskia, kad modelis reciau klysta neteisingai prognozuodamas teigiama klase,
o aukstas atkuriamumas signalizuoja, apie retg klydima prognozuojant neigiama klasg.

40



Precision-Recall

precision
o
g

0.25

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

recall
11 pav. PR kreivés pavyzdys [109]

I$ Sioje kreivéje naudojamy jverciy, juos apjungus yra paskaic¢iuojamas F-jvertis (angl. F-score), kuris
yra harmonizuotas preciziskumo ir atkuriamumo vidurkis:

preciziSkumas X atkuriamumas

F score =2 — -
preciziSkumas + atkuriamumas

DidZziausia galima F-jvercio reikSmé — 1, o maziausia — 0, kas simbolizuoty, kad kazkuris i§ formuléje

naudojamy jverciy yra lygus 0.

2.7. Diakritiniy Zenkly atstatymo modeliams naudojami tekstynai

Diakritiniai zenklai bus atstatomi sentimento analizés uzdaviniui, kuriam naudojami internete
vartotojy paliekami atsiliepimai. Juose raSoma natiiralia, Snekamaja kalba, todél ir diakritiky
atstatymo modeliams apmokyti yra reikalingi tokios kalbos gausts tekstynai. Pirmasis —
OpenSubtitles tekstynas, kuris yra sudarytas i$ jvairiy filmy subtitry. Antrasis — lietuviy kalbos
ASTRA tekstynas sudarytas i§ parlamentary pasisakymy Seime 1990 m. kovo mén. — 2013 gruodzio
mén. laikotarpiu.

2.7.1. OpenSubtitles lietuviy kalbos tekstynas

OpenSubtitles [110] originaly 58,9 MB .txt formato failg sudaro 2,13 min. eilu¢iy bei 8,46 min.
zodziy. 2,69 mln. i§ Siy Zodziy turi bent vieng lietuviy kalbos diakritinj zenkla (a, ¢, ¢, €, 1, §, y, G, Z)
ir tai sudaro 31,8% nuo visy zodZiy skaiciaus. Kadangi kiekviena eiluté atitinka vieng kino subtitra,
eilutés (sakiniai) yra gana trumpi ir vidutini$kai viena eiluté sudaro 4 zodzius.

4 lentelé. OpenSubtitles tekstyno statistikos santrauka

OpenSubtitles Eiluéiy kiekis | ZodZiy kiekis | ZodZiy kiekis | ZodZiy su Vidutinis ZodZiy
su diakritikais | diakritikais kiekis eilutéje
procentas
2125805 8460899 2691095 31,8% 3,98
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Taip pat Zemiau lentel¢je apzvelgiami populiariausi pasikartojantys zodziai. Galima jzvelgti, kad tai
daugiausia jungiamieji Zodziai arba jvardziai, kurie daZniausiai ir yra naudojami S$nekamojoje

kalboje:

5 lentelé. OpenSubtitles tekstyne daZzniausiai pasikartojantys zodziai

Zodis | ir as kad tai tu jis i su ar kaip | ka
Kiekis | 138249 | 120918 | 106087 | 103214 | 88811 | 69592 | 63309 | 60710 | 59835 | 58280 | 55272

2.7.2. ASTRA tekstynas (parlamentary pasisakymai Seime)

ASTRA tekstynas [111] pateiktas atskiruose 110 takst. faily, kur kiekvienas yra atskira parlamentaro
kalbos tekstas konkrecig dieng bei papildoma informacija tokia kaip vidutinis sakinio ilgis tekste,
vidutinis zodzio ilgis tekste ir t.t. IS viso failai uzima 9,1 GB. Panaudojus ,,Bash* komandy kalbg i$
kiekvienos failo iStraukiamas tik reikalingas tekstas bei sutraukiama j vieng 185 MB .txt faila.
Atskyrus kiekvieng sakinj | atskirg eilute, Sis failas sudaro 2,06 mlin. eilu¢iy (sakiniy). Visumoje
tekstyne yra 23,3 mln. Zodziy, kas vidutiniskai sudaro 11,33 zodziy per sakinj. 8,59 mln. Zzodziy yra
turintys bent vieng lietuviska diakritinj zenklg ir tai sudaro 36,7% visy Zzodziy. Galima pastebéti, kad
Sio tekstyno sakiniai vidutiniskai yra beveik trigubai ilgesni nei kino filmy subtitry tekstyno.

6 lentelé. ASTRA tekstyno parlamentary pasisakymy Seime tekstyno statistikos santrauka

ASTRA

Eilu¢iy kiekis ZodZiy kiekis ZodZiy kiekis ZodZiy su Vidutinis
su diakritikais diakritikais Zodziy kiekis
procentas eilutéje
2064250 23397429 8587879 36,7% 11,33

Taip pat pateikiami 10 labiausiai tekstyne pasikartojanciy zodziy:

7 lentelé. ASTRA tekstyno parlamentary pasisakymy Seime dazniausiai pasikartojantys Zodziai

kad

Zodis ir yra tai a§ mes ar del i seimo

Kiekis | 774170 431200 | 336904 | 229881 | 206040 | 191519 | 163621 | 163396 | 152753 | 138706

2.7.3. Tekstiniai duomenys diakritiniy Zenkly atstatymo modeliams apmokyti

Diakritiniy zenkly modeliams apmokyti dél reikalingo didelio kiekio tekstiniy duomeny, Sie du
tekstynai yra apjungiami. Tekstiniai duomenys yra pakoreguojami, kad jie neturéty didziyjy raidziy
(pakei¢iamos visos raidés ] mazasias), pasalinami visi ne raidziy simboliai (jskaitant ir skaitmenis).
Kadangi buvo pastebéta, kad subtitry tekstynas turi sakiniy tarp kuriy zodziy néra tarpy bei jvertinus,
kad lietuviy kalboje néra gausu zodziy ilgesniy nei 20 simboliy, iSimami ZodZiai ilgesni nei 20 raidziy.

I§ viso tekstiniai duomenys sudaro 4,16 min. eilu¢iy bei 31,54 mln. zodziy i§ kuriy 493 tiikst. yra
unikalis. Vidutiniskai viena eilute sudaro 7,59 Zodziy. Zodziy turinéiy bent viena diakritinj Zenkla
yra 11,35 mln. ir tai sudaro 35,9% visy zodziy.

42



8 lentelé. Bendro tekstyno statistikos santrauka

Tekstiniai
duomenys

Eilu¢iy ZodZiy kiekis | ZodZiy kiekis | ZodZiy su Skirtingy Vidutinis

kiekis su diakritikais Zodziy kiekis | Zodziy kiekis
diakritikais procentas eilutéje

4157482 31544155 11352384 35,9% 492513 7,59

Teksto duomenis i§ viso sudaro apie 185 mln. raidZiy. Zemiau lenteléje pateikiama kiekvienos raidés
procentiné iSraiSka nuo visy raidziy. Daugiausiai pasikartojanti raidé — i, kuri sudaro 13,7% po jos
sekanti raidé — a, sudaranti 12,4%. DazZniausiai pasikartojanti priebals¢ — s, sudaranti 7,9%, o
populiariausi diakritiniai zenklai — ¢ ir $, atitinkamai sudarantys 1,5% ir 1,3%.

9 lentelé. Procentinis raidziy pasiskirstymas tekstiniuose duomenyse

Raidé % Raidé % Raidé % Raidé %

a 12,40 f 017 n 4,58 i 0,61

a 0,79 g 1,71 0 5,30 v 2,00
1,71 h 0,05 p 3,07 y 1,57

c 0,33 i 13,65 r 5,62 z 0,16

8 0,46 i 0,64 s 7,90 z 0,75

d 2,54 j 1,87 § 1,30 q 0,0004

e 5,80 k 4,81 t 6,99 w 0,004

e 0,20 [ 2,79 u 475 X 0,02

¢ 1,51 m 3,01 y 1,13

2.7.4. Diakritiniy Zenkly atstatymui reikalingy duomeny paruoSimas

Mokymui yra reikalingos dvi imtys — jvesties tekstiniai duomenys be diakritiniy zenkly, pateikiami
modeliui, bei tvarkingas ir taisyklingas, su diakritiniais Zenklais esantis iSvesties tekstas, kurj modelis
grazina. Jvesties tekstiniams duomenims sugeneruoti naudojamas Naplava ir kt. [27] straipsnyje
naudotas ,,Bash* komandy kalbos atviras kodas, kuris diakritinj simbolj pavercia i ASCII koduotés
simbolj — angly kalbos abécélés raide. Konvertuojami lietuviy kalbos diakritiniai zenklai ir jy
atitikmenys nurodomi Zemiau lenteléje. Taip pat, jei tekste pasitaiko, naudojamas atviras kodas taip
pat pavercia ir kir¢iy simbolius ar kity kalby raides (a, 1, ii ir pan.) i atitinkamus jy angly abécélés
atitikmenis.

10 lentelé. Diakritiniy Zenkly konvertavimo atitikmenys

Diakritinis | Atitikmuo | Diakritinis | Atitikmuo
Zenklas Zenklas

3 a $ S

¢ c y u

€ e u u

é e Z z

i i
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Po raidziy konvertavimo gaunami du tekstiniy duomeny rinkiniai, kurie naudojami modeliy
apmokymui. Pateikiama keletas jvesties ir iSvesties teksto pavyzdziy:

11 lentelé. Jvesties ir iSvesties teksto pavyzdziai

Jvesties tekstas

ISvesties tekstas

kitaip nors vieno is pateiktu konkreciu ir matyt logisku
reikalavimu neivykdzius yra logiska kad skrydziai yra
uzdraudziami be kazkokio atskiro ir politinio sprendimo
nes kalbama jau apie techninius reikalavimus kurie turi
buti ivykdyti

kitaip nors vieno i$ pateikty konkreciy ir matyt logisky
reikalavimy nejvykdzius yra logiska kad skrydziai yra
uzdraudziami be kazkokio atskiro ir politinio sprendimo
nes kalbama jau apie techninius reikalavimus kurie turi
bati jvykdyti

ka ka
makaronai makaronai
greiciau greiéiau

turi ji paleisti turi jj paleisti
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3. Rezultatai

Sioje darbo dalyje aprasomi Zingsniai diakritiniy Zenkly atstatymo ir sentimento analizés modeliams
sukurti, juos apmokyti ir jvertinti jy geruma. Taip pat isanalizuojami ir aptariami gauti rezultatai.

3.1. Naudojamos programinés irangos apraSymas

Seq2Seq diakritiniy zenkly atstatymo modelis kuriamas naudojant Python programing kalbg (versija
— 3.7.12), Tensorflow atviro kodo biblioteka (versija — 2.6.3) bei papildoma pagalbing Tensorflow
biblioteka — TensorFlow SIG Addons (versija — 0.14.0). Stankeviciaus ir LukoSevi¢iaus [98] ByT5
apmokyta lietuviy kalbos gramatikos taisymo modelj sureguliuoti diakritiniy Zenkly atstatymo
uzduociai naudojama PyTorch atviro kodo bibliotekos implementacija Hugging Face transformers
bibliotekai (versija— 4.18.0).

Modeliams apmokyti naudojama kaggle.com sitiloma nemokama prieiga prie NVidia K80 grafinio
procesoriaus vieneto (GPU) su 16GB operatyvigja atmintimi bei 13GB operatyviosios atminties
centrinio procesoriaus (CPU). Vienos sesijos laikas ribojamas iki 12 valandy, todél testuojant ir
treniruojant modelius buvo saugojamos jy tarpinés versijos.

3.2. Diakritiniy Zenkly atstatymo modeliai

Diakritiniy zenkly atstatymo modeliui sukurti naudojamos dvi natiralios kalbos apdorojimo ir
vertimo giliojo mokymosi architektiiros — Seq2Seq bei transformerio tipo modelis — ByT5.

3.2.1. Seq2Seq modelis

Seq2Seq diakritiniy zenkly atstatymo modelis kuriamas zenklo lygmeniu. Sakiniai yra skaidomi juos
sudaranc¢ius zenklus, kiekvienam Zenklui priskiriant atitinkamg skaitmenj (tokeng) ir fiksuojant
atitinkamo Zenklo skaitmenj atskirame Zodyne. D¢l operatyvios atminties ribojimy, modeliui
apmokyti naudojami sakiniai ne ilgesni nei 75 Zenkly ilgis. Sis skaiius pasirodé optimalus
eksperimentuojant jvairiais sakiniy ilgiais, kol pasiektas optimalus mokymosi laiko trukmé ir
rezultatas.

Atmetus ilgesnius sakinius, duomeny rinkinj sudaro 3,26 min. eilu¢iy sakiniy. Taip pat atsitiktiniu
btidu 10 proc. duomeny imties buvo atskirta raidés tikslumo ir diakritinio Zenklo tikslumo nustatymui
skirta testavimo imtis. Galiausiai, modelis apmokomas ant 2,93 min. sakiniy.

Kuriant modelj buvo testuojamos Seq2Seq architektiiros tiek su GRU sluoksniais kartu su Bahdanau
démesio sluoksniu, tiek su LSTM sluoksniais. Taipogi su LSTM sluoksniy modeliu buvo isbandyti
ir Bahdanau bei Luong démesio sluoksniai. Jvertinus tai, kad GRU sluoksniy Seq2Seq modelj uzkrauti
apmokymui pavyko tik su mazesniu vienos partijos (angl. batch) dydziu, automatiskai prailgéjo tokio
tipo modelio apmokymo laikas, lyginant su LSTM. Galiausiai, optimaly rezultatg, vertinant tiek
apmokymo trukmeg, tiek nuostolio (angl. loss) metrika, parodé LSTM sluoksniy Seq2Seq modelis su
Luong démesio sluoksniu.

Galutiniame modelyje buvo nustatytas 256 vienety partijos dydis (angl. batch size), vektorizavimo
dimensijy kiekis (angl. embedding dimensions) — 128, neurony kiekis uzkuoduotojo ir dekoduotojo
atvejais — 1028. Mokymosi optimizavimui naudojamas standartinis ,,Adam® optimizatorius su 0,001
mokymosi norma (angl. learning rate).
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12 lentelé. Seq2Seq modelio pagrindiniai apmokymo parametrai

Parametras Parametro dydis/nustatymas
Batch size 256

Embedding dimensions | 128

Encoder/decoder units 1028

Optimizer Adam

Learning rate 0,001

Galutinis Seq2Seq modelis su Luong démesio sluoksniu buvo apmokomas 7 epochas. IS viso
mokymas uztruko ~12 val. Nuostolio metrika sieké 0,0065.

Raidés ir diakritinio Zenklo tikslumo metrikos, dél gan léto diakritiniy Zenkly atstatymo trukmés,
buvo testuojama ne su pilna testavimo imtimi, tac¢iau su 20000 testavimo imties sakiniy. Raidés
tikslumo metrika sieké 98,12%, o konkreciai diakritinio Zzenklo atstatymo tikslumas — 93,71%.
Galima daryti i8vada, kad modelis gan tiksliai atstato ne diakritinius zenklus, taciau konkre¢iai tose
vietose, kuriose yra diakritiniai Zenklai tikslumo gali ir pritriikti.

13 lentelé. Seq2Seq modelio raidés ir diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas

Tikslumo metrika Tikslumas
Raidés atstatymo tikslumas 98,12%
Diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas 93,71%

Tai galima jzvelgti ir Zemiau lentel¢je pateiktuose testavimo imties jvesties ir po diakritiniy Zenkly
atstatymo esanciuose iSvesties sakiniuose. Kaip galima matyti viename i§ pavyzdziy, modelis sukiiré

pozicija.

Isitikitinti ar modelis jvertina aplinkiniy zodziy konteksta galima pasitelkiant tokius zodzius, kurie be
diakritiniy Zenkly ir su diakritiniais Zenklais absoliuéiai kei¢ia savo konotacijg. Pavyzdziui: sunelis —
Sunelis arba sinelis, karstas — karstas. Lenteléje paskutiniai du sakiniai biitent tai ir testuoja. Galima
pastebéti, kad sakinyje sinelis yra atskiriamas nuo zodzio Sunelis teisingai, taCiau sakinyje Zodis
karstas yra sugeneruojamas kaip karstas abejais konteksty atvejais. Tai parodo, kad modelis
aplinkiniy zodziy konteksto iki galo nejvertina ir tai galimai jvyksta, kadangi yra naudojamas raidziy
lygmens, o ne zodziy lygmens diakritiniy Zenkly atstatymo modelis.

14 lentelé. Diakritiniy Zenkly atstatymo pavyzdziai naudojant Seq2Seq modelj

Ivedamas tekstas ISvedamas tekstas

as siulyciau minuciu pertrauka a$ sitily¢iau minuciy pertraukg

mamyte dar turi apziureti daug kitu namu

mamyte dar turi apziiréti daug kity namy

beje jie vyksta siauliuose lietuvos mieste

beje jie vyksta Siauliuose lietuvos mieste

kada jau bijosite iseiti is namu tada pradesite spresti as
manau

kada jau bijosite iSeiti i§ namy tada pradésite spresti as
manau

kiekvienas turite po penkis suvius

kiekvienas turite penkis $avius
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turbut man uztektu nueiti paziureti vaidinimu turbit man uztekty nueiti pazitréti vaidinimy

tie asmenys perreze gerkles tukstanciams tie asmenys perrezé gerklés tukstan¢iams

kitaip sakant likes neuzbrauktas zodelis reiskia seimo kitaip sakant likes neuzbrauktas Zodelis reiskia seimo
nario pozicija nario poZicija

bet saknys yra visai ne ten kur jus galvojate ne bet Saknys yra visai ne ten kur jus galvojate ne
monopolyje 0 mokesciuose monopolyje o mokeséiuose

as esu sunelis jonas ir mano sunelis brisius garsiai loja a§ esu stinelis jonas ir mano Sunelis brisius garsiai loja
karstas maistas garuoja ant stalo kol medinis karstas guli | karStas maistas garuoja ant stalo kol medinis karstas guli
kapinese kapinése

Taigi, jvertinus Seq2Seq modelj su LSTM sluoksniais ir Luong démesio sluoksniu, galima teigti, kad
Jis gan aukstu tikslumu sugeba atstatyti diakritinius Zenklus. Taciau isskirtiniais atvejais galima
pastebéti, kad modelis kai kuriose vietose jveda netgi papildomo triuk§mo, dél kurio ZodZiai apskritai
prarandg savo tikraja reikSme.

3.2.2. ByT5 modelis

ByT5 modelis kuriamas naudojant Stankeviciaus ir LukoSevi¢iaus [98] lietuvisko teksto gramatiniy
klaidy taisymui skirta modelj bei prie jo pridétg atvirg kodg. Modelis sureguliuojamas (angl. fine-
tune) naudojant turimg duomeny rinkinj diakritiniy zenkly atstatymui. Autoriai savajj ByT5 modelj
apmokeé 100 valandy.

Pagal Stankeviciaus ir Lukoseviciaus [98] straipsnyje pateiktas rekomendacijas, apmokymo duomeny
rinkinys buvo atfiltruotas, kad jame nebiity sakiniy, ilgesniy nei 700 simboliy. Taip apmokymui
panaudojami 4,16 min. sakiniy, i§ kuriy 0,5% atskiriami validavimo bei 0,5% galutiniam testavimui
— raidés ir diakritinio zenklo atstatymo tikslumui paskaiciuoti.

Duomenys tokenizuojami baito lygmeniu pagal autoriy apmokyta modelj. Taip pat mokymui
naudojamas toks pats, kaip ir autoriy straipsnyje bei atvirame kode nurodytas partijos dydis lygus 1
ir Adafactor optimizatorius su 0,001 mokymosi norma.

15 lentelé. ByT5 modelio pagrindiniai apmokymo parametrai

Parametras Parametro dydis/nustatymas
Batch size 1

Optimizer Adafactor

Learning rate 0,001

Modelis buvo mokomas 12 val. Per §j laikg buvo jvykdyta 0,12 epochos, taciau ir tai jau davé gan
gera 0,009 nuostolio metrikos jverti bei 0,005 nuostolio metrikos jvertj validavimo im¢iai.
Validavimo imties geresnis rezultatas pasiektas dél, lyginant su mokymo imtimi, maza validavimo
imtimi (20787 vienetai). Vis délto, matuojant raidés tiksluma su 20000 testavimo imties sakiniais,
pasiektas aukstas 99,65% tikslumas bei 98,52% diakritinio zenklo atstatymo tikslumas. Lyginant su
Seq2Seq modeliu, galima jzvelgti, kad diakritinio Zenklo atstatymo tikslumo skirtumas yra gana
reik§mingas. ByT5 modelis pranasesnis dar ir tuo, kad gali atstatyti Zymiai ilgesnius sakinius.

16 lentelé. ByT5 modelio raidés ir diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas
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Tikslumo metrika Tikslumas
Raidés atstatymo tikslumas 99,65%
Diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas 98,52%

Nagrin¢jant zemiau lenteléje pateiktus, atsitiktinai i§ testavimo imties atrinktus, sakiniy bei jy
diakritiniy Zenkly atstatymo pavyzdzius, galima jZvelgti, kad modelis tiksliai sugeba atstatyti zenklus
net ir labai ilguose sakiniuose. Testuojant tokius zodZius, kurie be diakritiniy zenkly ir su diakritiniais
zenklais pakeicia prasme, paskutiniuose dviejuose lentelés pavyzdziuose Zodis karstas j karstas arba
karstas buvo pagal kontekstg atStatytas tinkamai, taciau sunelis atstatytas j sinelis arba sunelis
nesékmingai. Lyginant su Seq2Seq modeliu, sékmingai iSvestas sakinio pavyzdys buvo priesingas.

17 lentelé. Diakritiniy Zenkly atstatymo pavyzdZziai naudojant ByT5 modelj

Ivedamas tekstas

ISvedamas tekstas

uzsirasydamas pries as noriu pritarti prezidento dekretui
nes prezidentas atkreipe demesi kad seimas dar karta
daro broka ir bent jau pasiule iki birzelio d nukelti sio
istatymo nuostatos isigaliojima tam kad seimas dar karta
pasiziuretu ar europos sajungos direktyvos is tikruju yra
taip suprastos ir ar tikrai reikia dvigubo patikrinimo tiek
prie iejimo i losimo automatu salonus tiek keiciant
pinigus

uzsiraSydamas prie§ as noriu pritarti prezidento dekretui
nes prezidentas atkreipé démesj kad seimas dar karta
daro broka ir bent jau pasitilé iki birzelio d nukelti Sio
istatymo nuostatos jsigaliojima tam kad seimas dar karta
taip suprastos ir ar tikrai reikia dvigubo patikrinimo tiek
prie jéjimo } losimo automaty salonus tiek keiciant
pinigus

deja siandien mes buvom vienokiu ar kitokiu statuto
straipsniu nuostatu priversti tiksliau jus issireikalavote
jus tai padarete balsuoti atviru balsavimu nors tas pats
seimo kancleris gerbiamas j

deja Siandien mes buvom vienokiy ar kitokiy statuto
straipsniy nuostaty priversti tiksliau jus iSsireikalavote
jus tai padaréte balsuoti atviru balsavimu nors tas pats
seimo kancleris gerbiamas j

ji mate ir dare tai ko Kiti nesuprato todel jie eme jos
bijoti

ji maté ir daré tai ko kiti nesuprato todél jie émé jos
bijoti

tik turedami toki palanku pasaulini fona ir musu tvirtas
nuostatas vesti derybas kaip lygus partneriai galime lemti
teigiamas derybu isvadas

tik turédami tokj palanky pasaulinj fong ir misy tvirtas
nuostatas vesti derybas kaip lygts partneriai galime lemti
teigiamas deryby i§vadas

nebeturiu kur grizti

nebeturiu kur grjzti

dievuleliau tau butina viska zinoti

dievuléliau tau butina viska zinoti

na taip as suprantu kad yra ka tenkina ir sitaip toliau
elgsis tie kurie sitaip sako

na taip as suprantu kad yra ka tenkina ir Sitaip toliau
elgsis tie kurie $itaip sako

ar yra priestaravimu

ar yra prieStaravimy

dar vienas zingsnis ir as toliau nuo namu nei kada nors
buvau

dar vienas zingsnis ir a$ toliau nuo namy nei kada nors
buvau

isgerti ir atsvesti

iSgerti ir atSvesti

as esu sunelis jonas ir mano sunelis brisius garsiai loja

a$ esu Sunelis jonas ir mano Sunelis brisius garsiai loja

karstas maistas garuoja ant stalo kol medinis karstas guli
kapinese

karStas maistas garuoja ant stalo kol medinis karstas guli
kapinése

Lyginant Seq2Seq ir ByT5 diakritiniy zenkly atstatymo modelius, ByT5 yra pranasesnis, kadangi turi
auksStesn] raidés atstatymo tiksluma ir dar geresnj diakritinio zenklo atstatymo tikslumg. Taipogi,
ByT5 leidzia sékmingai atstatyti diakritinius Zenklus zymiai ilgesniam jvesties tekstui. Tiesa, pats
atstatymo procesas yra beveik dvigubai spartesnis Seq2Seq modelio atveju. Pavyzdziui, atstatyti
diakritinius Zenklus sentimento analizei naudojamiems atsiliepimams Seq2Seq modelis uztruko 2 val.
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48 min., o ByT5 modelio atveju — 4 val. 42 min. Vis délto, reikéty jvertinti ir tai, kad ByT5 modelis
buvo apmokytas tik 0,12 epochos, tad galima numanyti, kad pratgsus Sio modelio apmokymo laika,
raidés ir diakritinio Zenklo atstatymo tikslumas galéty dar pakilti.

3.3. Duomeny rinkinio sentimento analizei Zvalgomoji analizé

Lietuvisky atsiliepimy rinkinj, kuris naudojamas sentimento klasifikavimo uzdaviniui, sudaro
atsiliepimai apie jvairias jmones bei jstaigas i$ socialinio tinklo ,,Facebook® bei atsiliepimai apie
internetines parduotuves i§ puslapio evertink.lt. Sie duomenys buvo surinkti ir analizuojami magistro
baigiamuosiuose projektuose [92] [93]. I$ viso rinkinyje sukaupti 18539 vartotojy atsiliepimai, tarp
kuriy 66% yra surinkti i§ evertink.It ir 44% — ,,Facebook®. Kiekvienas atsiliepimo tekstas taip pat turi
nurodyty atributg ,,bad“, kuris nusako ar S§is atsiliepimas turi teigiama ar neigiama/neutralig
konotacija. Neigiama/neutraly poliariSkuma turin¢iy atsiliepimy yra 4693 (25,3%), o teigiama
poliariskuma — 13846 (74,7%). Zemiau pateikiama po viena blogo/neutralaus ir teigiamo atsiliepimo
pavyzdj i§ turimo duomeny rinkinio:

18 lentelé. Atsiliepimy duomeny rinkinyje pavyzdziai

Atsiliepimas Atsiliepimo Kklasé (1 — blogas/neutralus, 0 —
geras)

Pamirstat senas kainas nulupt, kai akcijas darot :D | 1

Linkéjimai virtuvei! Labai skanu! 0

Duomeny rinkinyje daugiausia atsiliepimy turi pigu.lt, knygos.lt bei neriba.lt internetinés
parduotuvés. IS ,,Facebook* socialinio tinklo daugiausia atsiliepimy turi ,,Lid]*.

19 lentelé. Daugiausia duomeny rinkinyje atsiliepimy turin¢ios jmonés

Saltinis Puslapis/imoné Atsiliepimuy kiekis
Evertink pigu.lt 3431
Evertink knygos.It 1698
Evertink neriba.lt 1610
Evertink Sportuok. It 1090
Evertink bmwautodalys.It 784
Evertink lonas.It 548
Evertink mediashop.It 392
Facebook Lidl 360
Evertink gamecard.It 326
Evertink ecodumas.lt 320

Zemiau pateiktame paveikslélyje parodoma, kurios jmonés ir internetinés parduotuvés susilauke
procentiskai daugiausiai neigiamy bei teigiamy atsiliepimy (1 — nurodo neigiamos/neutralios
konotacijos atsiliepimg, 0 — teigiamos). Galima jzvelgti, kad procentiSkai, daugiausiai neigiamy
atsiliepimy rinkinyje turi ,,Swedbank® (90,3%), po to seka prekybos tinklai ,,Rimi* bei ,,Lidl*.
Daugiausia teigiamy jvertinimy turi ,,VIVI kosmetika® (96,7%) bei internetinés parduotuvés
drabuzelis.It (96,9%) ir groziobaze.lt (96,1%).

49



Swedbank - 9.72 T ¥ T
Rimi - 12.21%/ 2 7T

Lidl-  21.39%

Keule Ruke- 47.35%
pigu.lt- 70.71%
lesis.It- 77.16%
mediashop.lt- 77.26%
bmwautodalys.lt- 81.40%
lonas.lt- 86.68%
gamecard.lt- 88.04%
knygos.lt- 88.52%

29.2
22.84%|

18.6
3.32%
1.96%

bad
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ecodumas.|t- 89.38% 0.62%
baldai1.lt- 91.58%

=
=

neriba.lt- 93.79%

kompiuteriai.lt- 95.02% B %)
sportuok.lt- 95.41% b%)
supakuota.lt- 96.06% %
drabuzelis.lt- 96.08% %
groziobaze.lt- 96.89%
VIVI kosmetika- 97.65% ol

0% 25% 50% 75% 100%

12 pav. Daugiausiai ir maZziausiai teigiamy atsiliepimy turin¢iy jmoniy pasiskirstymas

Nagringjant atsiliepimus pagal metus, galima jzvelgti, kad daugiausiai atsiliepimy surinkta i§ 2017
mety (30,3%). Siek tiek maZiau atsiliepimy sudaro 2016 (21,9%) bei 2015 (20,9%) metais parasyti
atsiliepimai bei jvertinimai.

4000-

bad

2000-

(0.36%) (0.12%) (4.58%) (7.47%) (20.85%) (21.86%) (30.26%) (14.52%)
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

13 pav. Atsiliepimai pagal jy pateikimo metus

IS paveikslélio zemiau galima jzvelgti, kad visais metais daugiausia atsiliepimy yra turintys teigiamag
poliariSkuma. Lyginant su ankstesniais metais, paskutinius 3 metus neigiamy/neutraliy atsiliepimy
procentas yra iSauges iki ~30%.
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o/ -
100% 94.03% 81.82% 94.82% 87.93% 85.54% 72.78% 66.52% 65.29%

75%-

bad

50%-

25%-

0% 5.97% §18.18% §§ 5.18% § 12.07% | 14.46% | 27.22% [ 33.48% [ 34.71%
b -

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

14 pav. Teigiamy ir neigiamy/neutraliy atsiliepimy balansas pagal metus

Nors ir teigiamy atsiliepimy yra daugiau, disbalansas néra toks jau ir didelis ir duomenys yra tinkami
naudoti sentimento analizei. Taip pat galima jvertinti, kad duomenys yra pateikti i§ jvairiy Saltiniy
bei apie jvairiy sri¢iy jmones, kurios jau tarpusavy gali turéti tam tikra nusistovéjusiy
teigiamy/neigiamy atsiliepimy balansg ir duomeny rinkinys atitinka realybe.

3.3.1. Tekstiniy duomeny paruoSimas ir diakritiniy Zenkly atstatymas

Kadangi turimi atsiliepimy duomenys yra gana triukSmingi (turi daug ne raidiniy simboliy,
Sypsenéliy, jaustuky, internetiniy nuorody). ISvalant teksta yra pasalinami simboliai, Kurie yra ne
raidés, pasalinami papildomi tarpai, pakei¢iamos Sypsenélés ar kiti jaustukai j ta emocijg iSreiSkiancio
atitikmens angly kalbos zodinj atitikmenj, nuimami diakritiniai zenklai, pakei¢iamos piniginés
iSraiskos, datos, elektroniniai pastai, nuorodos, grotazymés ] atitinkamus juos apibiidinancius
zodzius.

ISvalytas tekstas yra naudojamas diakritiniy Zenkly atstatymo modeliuose. Seq2Seq modeliui
atsiliepimas pagal pilnus zodzius yra skaidomas j dalis ne ilgesnes nei 75 simboliai, tuo tarpu ByT5
modeliui skaidoma j dalis ne ilgesnes nei 700 simboliy. Zemiau lenteléje pateikiami keli standartiskai
iSvalyto, po diakritiniy Zenkly atstatymo sugeneruoto naudojant Seq2Seq ir ByT5 modelius
atsiliepimy pavyzdziai. Juose galima jzvelgti, kad ByT5 diakritiniy Zenkly atstatymas yra tikslesnis,
kadangi nesukuriama papildomo triuk§mo, kaip tai matoma Seq2Seq modelio pavyzdyje (wc
pakeiciama j w¢, circle j circle, teve atleisk tampa teveisk).
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20 lentelé. Atsiliepimy teksto sutvarkymo pavyzdziai

Originalus atsiliepimo
tekstas

ISvalytas atsiliepimo
tekstas

Seq2Seq modelio
diakritiky Zenkly
atstatymo tekstas

ByT5modelio diakritiniy
Zenkly atstatymo tekstas

Pamirstat senas kainas
nulupt, kai akcijas darot :D

pamirstat senas kainas
nulupt kai akcijas darot
laughing

pamirstat senas kainas
nulupt kai akcijas darot
laughing

pamirstat senas kainas
nulupt kai akcijas darot
laughing

Na mums teko apzitiréti
viska kelis kartus,viskas
labai patiko,ir kainos
prieinamos. Zadame pirkti
sofg ©

na mums teko apziureti
viska kelis kartus viskas
labai patiko ir kainos
prieinamos zadame pirkti
sofa smiley

na mums teko apzitiréti
viskg kelis kartus viskas
labai patiko ir kainos
prieinamos zadame pirkti
sofg smiley

na mums teko apzitiréti
viska kelis kartus viskas
labai patiko ir kainos
prieinamos zadame pirkti
sofg smiley

Teko Siandien apsilankyti
Plungeés Circle K. Deja
nauja sistema prie WC
nenudziugino.. Ji
apsunkino pirkéjy,
sustojusiy kuro ar
skaniosios kavos ar
uzkandziy, nuéjima | wc..
eilés, neveikianti ,touch
and pay* sistema.. Tai
nepasirodé panasu j Jiisy
nuolatinj orientavimasi j
klienta... Teks dabar ta
degaling iskeist j kitg —
tikiuos nebus visur tokiy
naujoviy ;)

teko siandien apsilankyti
plunges circle k deja nauja
sistema prie wc
nenudziugino ji apsunkino
pirkeju sustojusiu kuro ar
skaniosios kavos ar
uzkandziu nuejima i wc
eiles neveikianti touch and
pay sistema tai nepasirode
panasu i jusu nuolatini
orientavimasi i klienta teks
dabar ta degaline iskeist i
kita tikiuos nebus visur
tokiu naujoviu wink

teko Siandien apsjlankyti
plunges Circ¢le k deja nauja
sistema prie w¢
nenudziugino ji apsunkino
pirkéjy sustojusiy kuro ar
skaniosios kavos ar
uzkandziy nuéjima | we
eilés neveikianti touch and
pay sistemg tai nepasirodé
panasu | jiisy
nuolatavimasi j
klientavimasi |
klientavimas ta degaliné
iSkeist j kitg tikiuos nebus
visur tokiy naujoviy wink

teko Siandien apsilankyti
plungés circle k deja nauja
sistema prie wc
nenudziugino ji apsunkino
pirkéjy sustojusiy kuro ar
skaniosios kavos ar
uzkandziy nuéjima | we
eilés neveikiantj touch and
pay sistemg tai nepasirodé
panasu | jusy nuolatinj
orientavimasi j klientg teks
dabar tg degaling iskeist |
kit tikiuos nebus visur
tokiy naujoviy wink

»leéve, atleisk jiems, nes
jie nezino, ka darg“

teve atleisk jiems nes jie
nezino ka dara

téveisk jiems nes jie
nezino ka dara

téve atleisk jiems nes jie
nezino kg dara

Nu kiek galima tyciotis i§
pirkéjy Lazdynuose,
Architekty Rimi?Kiek dar
laiko egzistuos Sitas
supuvusiy darZoviy -vaisiy
skyrius?? Kiek gali tai
testis?

Nu kiek galima tyciotis is
pirkeju lazdynuose
architektu rimi kiek dar
laiko egzistuos sitas
supuvusiu darzoviu vaisiu
skyrius kiek gali tai testis

nu kiek galima tyciotis i8
pirkéjy lazdynuose
architekty rimi kiek dar
laiko egzistuos Sitas
supuvusiy darzoviy vaisiy
skyrius kiek gali tai testis

nu kiek galima tyciotis i$
pirkéjy lazdynuose
architekty rimi kiek dar
laiko egzistuos Sitas
supuvusiy darZoviy vaisiy
skyrius kiek gali tai testis

3.3.2. Temuy modeliavimas naudojant LDA

Temy modeliavimas daromas norint jzvelgti tekstyng jungiancias temas. Taip pat, §io darbo tikslu
apzvelgiami skirtumai tarp temy susiformavimo naudojant Svary ir abejais diakritiniy Zenkly
atstatymo modeliais. Naudojamas LDA (Latentinio Dirichlé pasiskirstymo) metodas. Apibréziami
atitinkami parametrai, kurie nurodo, kad nebiity naudojami reti (reCiau nei 11 karty pasikartojantys)
zodziai, nurodomas minimalus zodzio ilgis — 2 simboliai, iSmetami bendriniai, konteksto
neapibréZiantys zodziai (angl. stop-words).

Zemiau pavaizduotuose grafikuose atvaizduojama 10 temy bei pagrindiniai 7 Zodziai kiekvienoje
temoje. Juose galima jzvelgti, kad pagal zodZiy prasme aiskiai atskiriamy temy néra. Taipogi, galima
teigti, kad pateiktos pagrindinés temos yra pastebimos abejose sentimento klasése. Tiesa,
standartiSkai iSvalyto teksto atveju didele dalj neigiamos sentimento klasés sudaro atsiliepimai
turintys zodzius (4 tema): yra, nieko, nera, ten siandien, daugiau. Seq2Seq modeliu atstatyty
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diakritiniy Zenkly teksto duomeny rinkinyje taipogi neigiamo sentimento klas¢je didele dalis sudaro
tema su panaSiais Zodziais (1 tema): buvo, yra, néra, daugiau. ByT5 modeliu sutvarkytame tekste,
neigiamoje sentimento klaséje gan lygiomis proporcijomis atsiskiria 2 temos (3 ir 8), kurios tiek
tarpusavyje, tiek lyginant su kitais tekstyno variantais yra gana panasios.

I temy modeliavimo metodo rezultaty, galima jzvelgti, kad turimas duomeny tekstynas ir juose
esantys atsiliepimai turi daug panasiy ir daznai pasikartojanciy zodziy. D¢l to aisSkiai neatsiskiria
konkreCios ar aiSkiai interpretuojamos temos. Taipogi, tokiy paciy temy yra tiek tarp
neigiamos/neutralios klasés atsiliepimuy, tiek tarp teigiamos klases atsiliepimy. Galima daryti i§vada,
kad toks interpretacinis metodas néra pakankamas aiSkiai ir tiksliai nustatyti sentimento klase, todél
toliau sentimento klasifikavimo uzdaviniui is$bandomi masininio bei giliojo mokymosi modeliai.

(1) tikrai viskas smiley greita parductuveje pirkau jokiu

1.00 -
(2) efbf patiko visada wink patinka dziaugiuosi maistas
075- (3) labai knygas gerai esu patenkintas viskas gavau

(4) yra nieko buvo nera ten siandien daugiau

Proportion
—
s

)
)
)
)
|5) preke diena buvo gavau pristatymo prekes uzsakymo
(6) aciu labai patenkinta esu smiley tiek aptamavimu

)

)

0.25- (7} labai knygu pirkti knygos parductuve greitai gerai
(8) aptarnavimas greitas pristatymas puikus malonus kainos geras
0.00- (9 It yra knyga parductuves pigu metu kompiuteri
&' ; (10} viskas greitai labai smiley karta puiku operatyviai
Group

15 pav. Standartiskai iSvalyto teksto temos pagal sentimento klase

1.00- . (1) buwvo yra to daugiau nera nieko jau
. (2) prekiy parductuvé galéty parductuvés perky patinka yra
0.75- (3) buvo preké gavau pristatymo preke dieng uZsakymo

(4} acid esu patenkinta sékmés patenkintas likau malonu

|5) labai patiko puikiai smiley wink maistas patenkinti

Proportion
=
a8

(6) lakai smiley kokybé maloniai puiku tiek viskas

0.25- |¥) aptarnavimas greitas pristatymas puikus malonus kainos geras
(8) efbf viskas knygos knygy knygas gerai greitai
0.00- (9) pirkau tikrai daug kaina jokiy pirkti galima
&' i (10} greitai kartg tiek prekés smiley parductuvéje laiku
Group

16 pav. Seq2Seq atstatyty diakritiky teksto temos pagal sentimento klase
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1.00- (1) kartg tiek gerai buvo viskas parductuvés pirmag
(2) efof aptarnavimas greitas pristatymas sékmés puikus malonus
075~ (3) diena buvo kitg preké jau preke uzsakymg

(4) smiley labal viskas prekes pulku pasirinkimas tikrai
(5) wink gera smiling face maistas patenkinti vieta

(6) parductuveé knygas knygu prekiy greitai knygos kainos

Proportion
=
S

0.25- {7} pirkau |t kaina kaing aptamavime pirksiu galima
(&) néra daugiau yra ka ten bity jau
0.00 - (9] labai patenkinta esu patiko puikial dZziaugiuasi jau
'5' 'Il (10} labai greitai atid patenkintas viskas esu aptarnavimu
Group

17 pav. ByT5 atstatyty diakritiniy Zenkly teksto temos pagal sentimento klas¢
3.4. Sentimento klasifikavimo modeliai

Sentimento klasifikavimas daromas naudojant R programing kalba ir jos bibliotekas su atsitiktiniy
misky metodu (tuneRanger bibliotekas), logisting regresija. Tuo paciu atlickamas eksperimentinis
variantas sureguliuojant ByT5 modelj sentimento klasifikavimo uzduociai. Visi modeliai apmokomi
naudojant skirtingas duomeny imtis: standartisSkai iSvalytas tekstas su nuimtais diakritiniais Zenklais,
tekstas su atstatytais diakritiniais zenklais naudojant Seq2Seq modelj, tekstas su atstatytais
diakritiniais Zenklais naudojant ByT5 model;.

3.4.1. Duomeny imties paruoSimas modeliy apmokymui

Testinei im¢iai naudojami visi 2018 mety atsiliepimai (2691), likusiy kity mety atsiliepimai (15848)
naudojami mokymo im¢iai.

Logistinés regresijos bei atsitiktiniy misky modeliams duomenys vektorizuojami naudojant latentinj
semantinj indeksavimg (LSI). Gaunama matrica kur viena eiluté reprezentuoja vieng turimy tekstiniy
duomeny atsiliepimg su stulpeliuose esanciais atitinkamo dimensialumo vektoriais ir sentimento
klasés atributu, kurj modeliai prognozuos (1 — blogas/neutralus atsiliepimas, 0 — teigiamas
atsiliepimas). Turint omeny, kad atstacius diakritinius zenklus, skirtingy zodziy ir jy reik§miy gali
padaugéti, Siuose eksperimentuose iSbandomi ir apraSomi 32, 64 ir 128 dimensionalumo variantai
visiems sugeneruotiems tekstiniy duomeny rinkiniams.

3.4.2. 32 dimensijy vektorizavimo modeliai

32 dimensijy logistinés regresijos ir atsitiktinio misko modelius uztruko apmokyti 13 minuciy. Beveik
visas §is laikas buvo skirtas apmokyti atsitiktinio misko modelius. Geriausig rezultatg, vertinant AUC
metrikg pasiekeé atsitiktinio miSko modelis su standartiSkai iSvalytu tekstu (0,947). Atsitiktinio miSko
modeliy atveju nei viena skirtingai sutvarkyty teksty modeliy kombinacija néra tarpusavyje
statistiSkai reik§mingai besiskirianti pagal AUC jvertj (p reikSmé > 0,05). Logistinés regresijos
modeliai parod¢ prastesnj rezultatg ir statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo visy atsitiktinio misko
modeliy rezultato. Geriausiai logistinés regresijos atveju pasirodes standartiSkai iSvalyto modelio

54



rezultatas taip pat yra statistiSkai reik§Smingai besiskiriantis nuo Seq2Seq sugeneruotu tekstu, kuris
Siuo atveju pasirodé prasciausiai.
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18 pav. ROC kreivés naudojant 32 dimensijy vektorizavima

19 pav. pateiktas DET grafikas, kurio legendoje nurodomas EER jvertis prognozuojant teigiama bei
neigiama klases. Pagal maziausig EER procenta, pirmauja tas pats modelis ir tendencijos yra tokios
pacios kaip ir AUC jvercio atveju. I§ grafiko dar galima jzvelgti ir tai, kad logistinés regresijos
modeliy atveju jie gan stipriai atsiskiria neteisingai prognozuojant neigiamg klasg.
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19 pav. DET grafikas naudojant 32 dimensijy vektorizavima

Galiausiai, 20 pav. pateiktas PR — tikslumg bei atkuriamumg vaizduojantis grafikas su $iy dviejy
metriky kombinacijos metrika — F-jvertis. Siuo atveju geriausig jver¢io rezultata pasieké atsitiktinio
mi$ko modelis su ByT5 atstatytais diakritiniais Zenklais, kas rodo, kad §is modelis yra geriausias
prognozuojant teigiamg klase¢ (Siuo atveju — neigiamus/neutralius atsiliepimus).

Precision-Recall - P: 934, N: 1757
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20 pav. PR kreivés naudojant 32 dimensijy vektorizavima
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3.4.3. 64 dimensijy vektorizavimo modeliai

64 dimensijy logistinés regresijos ir atsitiktinio misko modelius apmokyti uztruko 27 minutes. Sio
dimensialumo modeliai visais atvejais pasieké geresnj rezultatg nei su 32 dimensijy vektorizavimo.
Geriausig rezultatg pagal AUC jvert] pasieké atsitiktinio miSko modelis su standartiskai iSvalyto
teksto duomenimis (0,951). Antras geriausias rezultatas pasiektas taip pat $io tipo modeliu su teksto
duomeny rinkiniu, kuriame diakritiniai zenklai atstatyti naudojant ByT5 model;j (0,947). Galiausial,
identiskg AUC jvercio rezultatg parodé modelis su Seq2Seq tekstu (0,947). Idomu tai, kad pastarieji
du jverciai su geriausig rezultata parodziusiu modeliu naudojant 32 dimensijy vektorizavimg. Vis
délto Siuo atveju, lyginant standartiskai iSvalyto teksto modelio AUC jvert] su atstatyty diakritiniy
zenkly tekstu, Sie atvejai skiriasi statistiSkai reikSmingai. rngRF-clean, lyginant su rngRF-seq2seq
AUC jvercio skirtumo p reiksmé yra 0,03, o rngRF-clean ir rngRF-byt5 p reiksmé lygi 0,02. Vertinant
logistinés regresijos modelius, visy tipy tekstyny modeliai vélgi pasieké Zemesnio tikslumo
rezultatus, o zemiausias rezultatas pasiektas taip pat su Seq2Seq sugeneruotu tekstu.
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21 pav. ROC kreivés naudojant 64 dimensijy vektorizavimag

Pagal maziausig EER procentg pirmauja tas pats modelis, kaip ir AUC atveju. Tiesa, atsitiktinio misko
modelis su Seq2Seq diakritiniy Zenkly atstatymu ¢ia pasickia geresnj rezultata nei ByT5, nors
logistinés regresijos modelio atveju Seq2Seq modeliu tvarkytas tekstas turi didziausia EER procenta.
Vélgi, logistinés regresijos modeliy gan rySkus atsiskyrimas neteisingai prognozuojant neigiamg
klas¢ yra jZvelgiamas ir §io dimensionalumo atveju.
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22 pav. DET grafikas naudojant 64 dimensijy vektorizavima

Geriausias F-jvertis pasiektas atsitiktinio miSko standartinio teksto iSvalymo atveju. Taipogi gera
rezultatg parodé¢ ir logistiné regresija naudojant Siuos duomenis.

Precision-Recall - P: 934, N: 1757
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23 pav. PR kreivés naudojant 64 dimensijy vektorizavima

Lyginant geriausius abiejy dimensionalumo modelius, jy AUC jvercio rezultatas skyriasi statistiSkai
reikSmingai (p reik§mé — 0,004). Tiek 32, tiek 64 dimensijy vektorizavimo atveju diakritiniy zenkly
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atstatymas nepasitvirtino, kadangi geriausig rezultatg vertinant visus pateiktus grafikus bei jver¢ius
pasické modeliai naudoj¢ standartiskai iSvalytg teksta, o pasiektas rezultatas tik susilygino su
mazesnio dimensionalumo geriausiu modeliu. Tarpusavyje lyginant diakritiniy Zenkly atstatymo
modelius, rezultatai statistiSkai reikSmingai nesiskiria.

3.4.4. 128 dimensijy vektorizavimo modeliai

Dar padvigubinus duomeny vektorizavimo dimensionaluma atsitiktinio misko ir logistinés regresijos
modeliy apmokymo laikas padidéjo daugiau nei dvigubai ir uztruko 1,17 val.

Vertinant 24 pav. esan¢ia ROC kreive, geriausiu modeliu isliko tas pats atsitiktinio misko modelis su
standartiSkai iSvalytu tekstu. Analizuojant AUC jvertj, galima pamatyti statistiSkai reik§minga
pageréjimg geriausiy modeliy atveju, lyginant su mazesniu dimensionalumu (p reik§mé — 0,007).
Tiesa, aukstesnis dimensionalumas sumazino atotriikj tarp rngRF-clean ir rngRF-byt5 modeliy ir jy
AUC jvertis statistiSkai reik§mingai nebesiskiria (p reikSmé — 0,056).
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24 pav. ROC kreivés naudojant 128 dimensijy vektorizavima

DET grafikas 25 pav. vaizduoja, kad dimensionalumo padidinimas taip pat pagerino §j jvertj.
Geriausig rezultatg ¢ia rodo jau logistinés regresijos modelis su standartiskai iSvalytu tekstu. Vertinant
atsitiktinio misko modelj su Seq2Seq sugeneruotu tekstu ir jo DET kreive, galima jzvelgti, kad jis
Siek tiek daugiau klysta prognozuodamas teigiamas reikSmes, lyginant su kitais modeliais.
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25 pav. DET grafikas naudojant 128 dimensijy vektorizavima

Padidinus dimensionaluma labiausiai pageréjo F-jvertis. Siuo atveju logistinés regresijos modeliai
parodé netgi geresnj rezultatg. Apskritai vertinant PR grafikus galima jzvelgti, kad modeliai tiksliau
prognozuoja teigiamas (neigiamo/neutralaus sentimento) reik§mes bei pasizymi aukS$tesniu
atkuriamumo jverciu.

Precision-Recall - P: 934, N: 1757
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Apibendrinant, galima teigti, kad dimensionalumo padidinimas gerina visas aukS$Ciau aptartas
metrikas. Nors visuose dimensionalumo atvejuose geriausig rezultata rodé standartinis teksto
iSvalymas, didziausio iSbandyto dimensionalumo atveju ByT5 modeliu atstacius diakritinius Zenklus,
AUC jvertis statistiskai reik§mingai nebesiskyré. Lyginant Seq2Seq ir ByT5 teksto rezultatus, nors jie
tarpusavy reikSmingai nesiskyré, tac¢iau tik maziausio dimensionalumo atveju Seq2Seq neryskiai
aplenké ByT5.

3.4.5. ByT5 modelis sureguliuotas sentimento klasifikavimui

Nors ByT5 yra ,teksto j tekstg“ dekodavimo modelis, tat¢iau eksperimentiniu badu jis iSbandomas ir
sentimento klasifikavimui. Modelis sureguliuojamas taip, kad padavus teksta jis i§vesty ,,y* arba ,,n"
simbolius, kurie atitinkamai reiskia neigiama/neutralig ir teigiama sentimento konotacijg. Tam, kad
tinkamai buty apskai¢iuojamos AUC jverciai ir atvaizduojami grafikai, yra reikalingas klasifikavimo
tikimybés jvertis kiekvienam steb¢jimo prognozavimui. Tam buvo iStraukiamas atitinkamos
prognozuotos raidés baito prognozés jvertis ir naudojant softmax funkcija nuo 0 iki 1 jvertinama ar
ByT5 modelio bus prognozuojamas ,,y* raidés baitas, lyginant su ,,n baitu.

Tokiu buidu naudojant atsilepimy duomeny rinkinius su standartiskai iSvalytu tekstu, Seq2Seq ir ByT5
modeliais atstatyty diakritiniy Zenkly tekstu, 10-¢iai epochy sureguliuojami 3 atskiri ByT5 modeliai.
Reguliavimas vykdytas tam paciam StankeviCiaus ir LukoSevi¢iaus [98] prie§ tai apmokytam
modeliui. Kiekvieno sentimento klasifikavimui pritaikymo reguliavimas truko siek tiek daugiau nei
3val.

Siuo atveju 27 pav. atvaizduota ROC kreivé parodo, kad AUC metrikos rezultatas yra pagerinamas
statistiSkai reikSmingai (p reik§meé arti 0), lyginant AUC jvercius net su geriausiu atsitiktinio misko
modeliu (128 dimensionalumo rngRF-clean). Taip pat $io modelio atveju pasiteisino ir diakritiniy
zenkly atstatymas, kadangi AUC jvertis yra Siek tiek didesnis, nors ir ne statistiskai reikSmingai (p
reik§mé 0,18), lyginant sureguliavimg su ByT5 tekstu ir standarti$kai iSvalytu tekstu. Nors Seq2Seq
teksto modelis vélgi pasirodé prasCiausiai, rezultatai supanaséjo ir AUC jveréio néra reikSmingai
skirtingi (p reiksmé 0,07, lyginant su byt5-sent-byt5 ir 0,74 su byt5-sent-clean).
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27 pav. ROC kreivés naudojant sureguliuotg ByT5 sentimento klasifikavimui

EER metrika taip pat Zemiausia ByT5 diakritiniy Zenkly atstatymo atveju, tuo tarpu, kaip ir dauguma
atveju, Seq2Seq tekstas pasirodo prasc¢iausiai to paties tipo modelio klaséje. Akivaizdus skirtumas
pastebimas visus ByT5 sureguliuotus modelius lyginant su geriausiu atsitiktinio misko modelio
variantu
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28 pav. DET grafikas naudojant sureguliuotg ByT5 sentimento klasifikavimui
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Vis délto, F-jvertis geresnis yra standartiskai i§valyto teksto atveju. Sis modelis tiksliau prognozuoja
teigiamg klase, ka galima pastebéti zZemiau pateiktose modeliy sumaiSymo matricose. Aukstas
atkuriamumo jvertis, kuris vertina, ar tiksliai prognozuojama teigiama klasé, yra zymiai auksStesnis
standartiskai iSvalyto teksto atveju (92,83). Tuo tarpu ByT5 modeliu aptvarkyto teksto modelis §j
jvert] turi — 87,9. Taigi, esant poreikiui tiksliai atskirti teigiamg klas¢ (neigiamus/neutralius
atsiliepimus), verCiau biity naudoti byt5-sent-clean modelj. Bendriniam sentimento klasifikavimui
tikslesnis modelis — byt5-sent-byt5.
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29 pav. PR kreivés naudojant sureguliuotg ByT5 sentimento Klasifikavimui

21 lentelé. byt5-sent-clean modelio sumaiSymo matrica

Tikroji klasé
0 1
Prognozuojama 0 | 1620 67
klasé 1 | 137 867

22 lentelé. byts-sent-byt5 modelio sumai§ymo matrica

Tikroji klasé

0 1

Prognozuojama 0 | 1663 113
klasé 1 94 821

3.5. Apibendrinimas ir rekomendacijos

Apibendrinant rezultatus, galima teigti, kad diakritiniy Zenkly atstatymas akivaizdaus aptarty metriky
rezultaty nepagerino. Vis délto, sentimento klasifikavimui sureguliuotas ByT5 modelis statistiskai
reik§mingai pranoko standartinius masininio mokymosi modelius (atsitiktiniy misky, logistinés
regresijos) naudojamus sentimento klasifikavimui. Jo atveju ir diakritiniy zenkly atstatymas
esminiame AUC jvertyje parodé minimaly, nors ir ne statistiS8kai reik§mingg skirtuma, lyginant su
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standartiSkai iSvalyto tekstu. Giliojo mokymosi metodai pasizymi didelio kiekio ir jvairovés duomeny
reiklumu tam, kad biity galima juos sékmingai apmokyti. Siuo atveju tekstas su diakritiniais Zenklais
Sia jvairove pasizymi labiau nei tekstas be papildomy simboliy. Kai kurie Zodziai su diakritiniais
zenklais jgaung kitg reikSme ar suteikia papildomo konteksto todé¢l tokio tipo modelius yra verta
bandyti apmokyti ir su realig raSomaja kalbg atitinkanciais duomenimis.

Vis délto galima jvertinti ir tai, kad ByT5 ar kity giliojo mokymosi modeliy atveju apmokymo
procesas trunka zymiai ilgiau ir yra reikalingi galingesni techniniai resursai, grafiniai procesoriai, 0
dauguma masininiy modeliy galima gan greitai apmokyti ir Su paprastu kompiuteriu.

Sio tyrimo testinumui pirmiausia biity rekomenduojama transformerio tipo modelius tiek diakritiniy
zenkly atstatymui, tiek sentimento klasifikavimo uzdaviniui apmokyti zymiai ilgesnj laikg. Tyrimo
metu diakritiky atstatymo modelis buvo apmokytas 12 val. ir per tokj laikg sugebéta pasiekti
desimtadalj epochos. Tikétinas zenklus tikslumo pageréjimas biity tikétinas tokj modelj apmokant
bent keleta epochy ar naudojant dar didesne ir jvairesnés tekstiniy duomeny imties.

Taipogi, ByT5 modelj dar bty galima tobulinti apjungiant tiek Siame tyrime naudotg duomeny rinkinj
diakritiniy Zenkly atstatymui, tiek ir Stankeviciaus ir LukoSevi¢iaus [98] modelio idéja. Autoriy
modelis taiso praleistas raides, supainiotas raides ir Kitas smulkias rasybos klaidas. Su tokiu modeliu
sutvarkius turimg atsiliepimy duomeny rinkinj vertéty pakartoti eksperimentus ir patikrinti ar toks
teksto sutvarkymas neduoda reik§mingo rezultaty pageréjimo

Kalbant apie sentimento klasifikavimo uzdavinj, vertéty pasigilinti ir j kitus transformerio tipo
modelius, kurie yra labiau pritaikyti konkreéiai klasifikavimo tipo uzdaviniui. Siuo atveju, nors ByT5
parodé gerg rezultata, taciau $is modelis yra skirtas generuoti tekstui, o klasifikavimui jis pritaikytas
eksperimentiniu biidu grazinant vieng simbolj. Literatiros apzvalgoje aptarti pavyzdziai rodo, kad
sentimento analizés uzdaviniui yra gausu sékmingy taikymy, naudojant BERT ar XLNet transfomerio
tipo modelius. Vis délto, vertéty testi sureguliavimg sentimento klasifikavimui ir su ByT5 modeliu,
kadangi, nors ir prasukus 10 epochy, ties kiekviena epochg buvo pastebimas nuostolio metrikos
mazejimas.

Galiausial, istobulintus abiejy uzduociy modelius biity galima padaryti viesai ir patogiai prieinamus
bendrajam naudojimui tiek verslo jmonéms, tiek asmeniniam naudojimui. Su tokiais jrankiais bet kas
norintis galéty sutvarkyti triukSmingg teksta, o sentimento klasifikavimo modelis gali biiti sékmingai
integruojamas j reputacijos, nuomoniy apie jmonés teikiamas paslaugas ar produktus, verslo vystymo
ar investicinius procesus.
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ISvados

1.

Atlikus literattiros analize buvo atrinkti populiariausi ir geriausiai veikiantys klaidy taisymo bei
diakritiniy zenkly atstatymo metodai ir modeliai. Nustatyta, kad transformerio modeliai yra
dominuojantys savo rezultatais ir gan ryskiai lenkia senesnés architektiiros Seq2Seq modelius.
Taip pat, apzvelgti sentimento analizés panaudojimo pavyzdziai, kurie parodé¢, kad jos taikymas
turi ap¢iuopiamg naudg finansy ar verslo kiirimo bei vystymo srityse. Galiausiai, literatiiros
apzvalgoje nustatyta, kad NLP panaudojimo metodai lictuviy kalbai néra labai gausiis, taciau §i
sritis vystosi ir pritaikymo pavyzdziy paskutiniu metu vis daugéja. Viena to priezasciy yra tai,
kad naudojant didelius duomeny masyvus yra apmokomi ir vieSai publikuojami transformerio
modeliai, kurie yra lengvai ir nereikalaujant dideliy resursy pritaikomi jvairioms kalboms.

Diakritiniy Zenkly atstatymg nuspresta daryti naudojant senesnio tipo architektiiros Seq2Seq
modelj bei Siai uzduociai sureguliuota StankeviCiaus ir LukoSeviCiaus [98] prie$ tai lietuviy
kalbos raSybos taisymui apmokyta ByT5 transformerio modelj.

Sentimento klasifikavimui ir rezultaty palyginimui pasirinkti keli skirtingi modeliai. Kaip bazinis
ir paprasciausias modelis — logistiné regresija, masininio mokymosi — atsitiktinio misko modelis
bei kaip naujausias metodas — eksperimentiniu budu sentimento Klasifikavimui sureguliuotas
ByT5 transformerio modelis.

Surinktas didelis lietuviy kalbos tekstiniy duomeny rinkinys (4,16 min. sakiniy) apjungiant kino
filmy subtitry bei politiky pasisakymy Seime tekstynus. Sie tekstynai pasirinkti, kadangi juose
gausu bendrinés, Snekamosios kalbos pavyzdziy. Tokio stiliaus kalba yra reikalinga, nes
sentimento klasifikavimui naudojami vartotojy paraSyti atsiliepimai taip pat daZniausiai yra
raSomi Snekamaja kalba.

Sukurtas Seq2Seq modelis siekia 98,12% atstatymo tikslumg raidés lygmeniu ir 93,12%
diakritinio zenklo lygmens tiksluma. Tuo tarpu ByT5 modelis pranoko pastarajj pasiekes auksta
tiksluma tiek raidés (99,65%), tiek diakritinio Zenklo lygmeniu (98,52%). Pastarasis modelis buvo
apmokytas tik 12 val. ir prasuko Siek tiek daugiau nei 10% epochos, todél tikétina, kad tolimesnis
tokio modelio apmokymas padéty pasiekti dar geresniy rezultaty.

Panaudojus skirtingus sentimento klasifikavimo modelius su skirtingais metodais ir modeliais
aptvarkytu tekstu, diakritiniy Zenkly atstatymas sentimento analizés rezultaty reikSmingai
nepagerino (vertinant geriausiy modeliy AUC jver¢io skirtumg, p reiksmé — 0,18). Vis délto,
sentimento Klasifikavimui sureguliuotas ByT5, naudojant to paties ByT5 atstatyty diakritiniy
zenkly teksta, pasieké geriausig AUC jvertj (0,975), kuris yra statistiSkai reikSmingai (p reikSmé
arti 0) didesnis, lyginant su geriausiu atsitiktinio misko modelio variantu.

Sukurti diakritiniy Zenkly atstatymo modeliai davé tenkinamg rezultatg, ypatingai ByT5 modelio
atveju ir gali biti naudojami esant triuk§mingo teksto sutvarkymo poreikiui. Nors su $iais
modeliais atstaCius diakritinius Zenklus, sentimento klasifikavimas reik§mingo pageréjimo
nepasieké, tyrimo metu iSsiaiSkinta, kad transformerio tipo modeliai sentimento klasifikavimo
uzduodiai veikia labai sékmingai. Siame tyrime pasiekto sentimento klasifikavimo tikslumo
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modelis gali sékmingai pasitarnauti jvairiems finansy, investicijy, verslo vystymo, klienty
analizés ar reputacijos sekimo procesams tobulinti.
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