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Santrauka

Sentimenty analiz¢ yra placiai tiriamas ir besivystantis uzdavinys nattralios kalbos apdorojimo
srityje. Naujausi automatizuoti sprendimai S$ioje srityje sulaukia vis didesnio susidoméjimo i§
Ivairiy jmoniy bei Zmoniy internete. Nepaisant to, sentimenty analizé iSlieka sudétinga
klasifikavimo uzduotimi, ypa¢ maziau tirtose ir analizuotose kalbose. Norint objektyviai klasifikuoti
sentimentus, biitina atsizvelgti i jy subjektyvuma ir mokéti atskirti tam tikrus bruozus, kaip kalbos
netaisyklingumas, perkeltinés reik§més ar ironija. Siame darbe analizuojami lietuviski internetiniai
atsiliepimai, apimantys jvairias sritis. Pateikiami sentimenty analizés rezultatai, kai §iai uzduociai
naudojama palyginti maza duomeny imtis, ribotai iStirta kalba ir resursai. Atlikus esamy darby ir
klasikiniy taikomy algoritmy analiz¢ lietuviy natiiralios kalbos apdorojimo srityje, pastebéta, kad
klasikiniai ma$ininio mokymosi metodai turi ribotas klasifikavimo galimybes. Todél siame darbe
detaliau analizuojamas ir tiriamas daugiakalbiy kalbos modeliy pritaikymas lietuvisky sentimenty
analizés uzdavinyje.

Siame darbe aptariamas sentimenty analizés uzdavinys, jo poreikis ir panaudojimo galimybés.
Aprasomi praktikoje ir moksliniuose tyrimuose taikomi metodai sentimenty analizei, jy
panaudojimo galimybés bei apribojimai. ISsamiai analizuojami BERT ir T5 modeliai, kurie yra
pritaikomi lietuviy kalbos dokumenty sentimenty analizei. Baigiamajame etape atlickama modeliy
rezultaty analiz¢ ir palyginimas, pabréZiant jy efektyvuma ir pritaikymo specifika lietuviy kalbai.
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Summary

The sentiment analysis task has been widely studied and researched in Natural Language Processing.
Various companies and resellers on the internet are becoming more interested in the latest automated
sentiment analysis solutions. However, this task remains challenging, particularly in languages like
Lithuanian, which are complex and subjective regarding sentiment expression. In this paper, we
delve into the challenges of sentiment analysis in the Lithuanian language, particularly in the context
of a relatively small dataset and a language that has been limitedly studied. After a comprehensive
review of existing research in Lithuanian NLP tasks, we found that classical machine learning
approaches and classification algorithms have limited capabilities when analyzing and detecting
sentiments in the Lithuanian language on limited resources. This paper describes and analyzes the
performance of pre-trained multilingual Large Language Models in Lithuanian sentiment analysis.

This work explores sentiment analysis, its necessity, and its application possibilities. It thoroughly
describes methods used in practice and research for sentiment analysis, including their possibilities
and limitations. In this research, BERT and T5 models have been adapted for sentiment analysis of
Lithuanian language documents. The paper concludes by analyzing and comparing the models'
results, highlighting their effectiveness and practical implications for sentiment analysis in the
Lithuanian language.
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Terminy ir santrumpy sarasas
Santrumpos:
ANN (angl. artificial neural network) — dirbtinis neuroninis tinklas;
BoW (angl. bag of words) — zodziy rinkinio krep$elio metodas;
CRF (angl. conditional random field) — salyginiai atsitiktiniai laukai;
FNN (angl. feedforward neural network) — tiesioginis neuroninis tinklas;
ILA (angl. inductive learning algorithm) — induktyvaus mokymosi algoritmas;
LLM (angl. large language model) — didelés kalbos modelis;

LSA (angl. latent semantic analysis) — natiralios kalbos apdorojimo metodas suteikiantis galimybe
analizuoti rySius tarp jvairiy tekstiniy dokumento rinkiniy ir su jais susijusiy terminy;

LSTM (angl. long short-term memory) — neuroninis tinklas, skirtas spresti ilagalaikiy
priklausomybiy problemas teksto sekuose;

MLM (angl. masked language model) — modelis, kuris mokosi prognozuoti atskirus zodzius, kai kai
kurie ZodZiai yra "uzmaskuoti";

NB (angl. Naive Bayes) — Naiviojo Bajeso klasifikavimo algoritmas;

NLP (angl. natural language processing) — disciplina apimanti lingvistikos bei informatikos
mokslus, tirianti jvairias pritaikymo galimybes nattiralios kalbos sritims;

NSP (angl. next sentence prediction) — sekancio sakinio prognozavimo uzdavinys, taikomas NLP
uzdaviniy sprendimuose;

PCA (angl. principal component analysis) — pagrindiniy komponenciy analizés metodas;
POS (angl. part of speech) — kalbos dalys;

RNN (angl. recurrent neural network) — pasikartojantys neuroniniai tinklai;

SA (angl. sentiment analysis) — sentimenty analizé;

SVM (angl. support vector machine) — atraminiy vektoriy klasifikavimo metodas;

TF (angl. term frequency) — termino daznis;

TF-IDF (angl. term frequency-inverse document frequency) — termino daZnis—atvirkstinis
dokumento daznis.

Terminai:

Sentimentas — emocinis kalbos ar pozitirio reiSkimo atspalvis, naudojamas norint nustatyti, kaip
subjektas jauciasi ar vertina tam tikrus objektus, temas ar jvykius.
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Sentimento poliariSkumas — sentimento savybé turéti teigiama, neutralig arba neigiamg emocij3,
naudojama sentimenty analizé¢je, siekiant nustatyti teksto ar kalbos turinio emocinj atspalvj.

Transformeris — modelis, kuris remiasi démesio mechanizmu, kuris leidzia sutelkti démesj |
svarbiausias zodziy ar fraziy dalis tekste, ir yra placiai naudojamas ne tik natiralios kalbos
apdorojime, bet ir vaizdy atpazinime ir kitose dirbtinio intelekto taikymo srityse.
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Ivadas

Siandieninis miisy gyvenimas yra nejsivaizduojamas be ranka pasiekiamos, neribotos informacijos
internete. Informacija tapo vienas svarbiausiy objekty, kuriuo dalijamasi jvairiose gyvenimo srityse,
bet neapsiribojant tik socialiniais tinklais, politinémis naujienomis, ziniomis. Interneto vartotojams
pasiekiamas informacijos turinys yra neatsiejamas nuo bendravimo su kitais zmonémis bei savos
nuomoneés dalinimosi. Vis did¢jantys nuomoniy kupini duomeny resursai, kaip socialiniai tinklai,
ziniy straipsniuose palickami komentarai, produkty bei paslaugy atsiliepimai, suteikia naujas
galimybes pasitelkiant automatizuotus biidus gebéti suprasti kity Zzmoniy nuomones.

Internetinei erdvei perimant didele vartotojy rinkos dalj, informacijos bei ziniy dalijimasis tarp
vartotojy tapo jprastos kasdienyb¢ dalis. Sie duomeny srautai yra linke jgyti vis didesng reik$me,
kadangi zmonés vis dazniau pasikliauja kity vartotojy nuomonémis dél jvairiy sri¢iy. Si tendencija
didina poreikj gebéti automatizuotu biidu analizuoti tekste perteikiamas emocijas. [vairios jmonés bel
organizacijos sickdamos iSlaikyti teigiamg pozitrj j jy sitilomus produktus ar paslaugas yra
suinteresuotos nuolat gauti teigiamus vartotojy jvertinimus. Tac¢iau Zzmonéms gali biiti sunku apdoroti
didelio kiekio teksting informacija. Siai problemai spresti daznai yra pasitelkiama sentimenty analizé.

Daugiau nei du deSimtmecius yra tobulinami bei atlickami jvairs moksliniai tyrimai siekiant
nustatyti pateikiamus sentimentus jvairaus tipo tekstuose. Apdorojant nestruktiirizuotus bei
neapibréztus tekstinius duomenis susiduriama su jvairiomis problemomis: neapibréztos savokos;
kalbos sintaksés bei leksikos subtilybés; vartotojy palickami barbarizmai tekste; sarkazmas;
informacijos konteksto trikumas; taikomy metody galimybiy ribotumai bei kitos problemos. Be to,
kaip minéta, teksto analizéje yra aptariamos subtilybés daznai yra pritaikomos kiekvienai kalbai
individualiai. Pastaruoju metu didzioji dalis tyrimy bei metody yra atlickami remiantis angly kalba.
Sentimenty analizé lietuviskiems tekstams analizuoti néra sulaukusi daug démesio. Taciau
automatizuoti budai analizuoti lietuviskus vartotojy atsiliepimus galéty buti pritaikomi jvairiuose
imoniy veiklos analiziy etapuose.

Siame darbe analizuojamas ir tiriamas daugiakalbiy kalbos modeliy pritaikymas lietuviy kalbos
atsiliepimy sentimenty analizei. Literatiiros analizés skyriuje apraSomas sentimenty analizés
uzdavinys, jo poreikis ir panaudojimo galimybés. Taip pat pateikiama BERT ir TS modeliy apZzvalga
bei jy pritaikymo galimybés. InZinerin¢je darbo dalyje apraSoma prototipiné sistema, sukurta
sentimenty analizés modeliy iSbandymui. Tre€iajame skyriuje pateikiama iSsami mokymo ir
testavimo duomeny apZvalga bei apraSomas geriausius rezultatus pasiekusio sentimenty analizés
modelio parengimo ir pritaikymo procesas. Ketvirtajame skyriuje i§samiai apraSomi distilBERT,
ByT5 ir GPT-4 modeliy sentimenty klasifikavimo rezultatai bei jy palyginimas.

Darbo metu atliktas tyrimas ir rezultatai buvo pristatyti 29-oje tarptautingje IVUS konferencijoje
2024 metais.

Tikslas bei uzdaviniai

Sio darbo tikslas — sukurti prototipinj teksto analizavimo modelj, kuris galéty padéti aptikti
perteikiamg sentimentg lietuviSkuose tekstuose.
Sio darbo uzdaviniai:

1. iSanalizuoti tatkomus sprendimus sentimenty analizés uzdaviniuose;
2. surinkti bei suklasifikuoti duomeny imtis, reikalingas modeliams mokuyti;
13
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apdoroti duomenis;

sukurti prototipinj sentimenty analizés modelj;
sukurti prototiping sistemg modelio demonstracijai;
aptarti bei palyginti sukurto modelio rezultatus.
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1. Literatiiros apZvalga

Siame skyriuje i$samiai apraomas sentimenty analizés uzdavinys, aptariamas jo poreikis ir
panaudojimo galimybés. Toliau pateikiama iSsami BERT ir TS5 modeliy apzvalga, pabréziant jy
struktiirinius ypatumus ir efektyvuma sentimenty analizés kontekste.

1.1. Sentimenty analizé

Siuolaikingje visuomengéje jau daugiau nei pusé pasaulio gyventojy turi prieiga prie interneto bei gali
naudotis jo teikiamais privalumais. Ziniasklaida, reklamos, socialiniai tinklai bei internetin¢ prekyba
tampa neatsiejama visuomenés kultiiros dalis [1]. Augantis interneto naudotojy kiekis lemia ne tik
did¢jancia informacijos bei paslaugy pasiiilg interneto erdvéje, bet ir didéjanti informacijos kiekj
suteikiamg paciy vartotojy. Daznas ziniasklaidos puslapis leidzia vartotojams palikti savo nuomone
iSreiskiancCius komentarus po jvairiais publikuojamais naujieny straipsniais, socialiniuose tinkluose
vartotojy komentarai bei jy perziliros yra neatsiejamas sistemos funkcionalumas, o internetinés
prekybos produkty atsiliepimai yra vienas i§ lemiamy faktoriy padedanciy vartotojams priimti
sprendimus dél norimy pirkiniy. Internetiné erdvé pasikeite i§ ,,skaitymo* rezimo |} ,,skaitymo-
redagavimo® rezima [2]. Sis vis didéjantis vartotojy pateikiamy duomeny srautas tapo neatsiejama
internetinio pasaulio dalimi.

Didelé dalis vartotojy vis labiau pasikliauja internete matomy atsiliepimy srautu. O po COVID-19
pandemijos vartotojy pasitikéjimas kity vartotojy atsiliepimais iSaugo daugiau nei 50% [3].
Imonéms, internetinéje erdvéje, sitilancioms jvairius produktus ar paslaugas vis svarbiau sukurti ir
iSlaikyti teigiamg jvaizdj. Kadangi vartotojai vis dazniau ir drasiau reiSkia savo nuomong, yra svarbu
uztikrinti, kad klienty norai bei poreikiai buty patenkinami. Problema atsiranda siekiant suvaldyti ir
iSanalizuoti tokius duomeny srautus jvairiuose $altiniuose. Siekiant patenkinti klienty poreikius ypac
svarbu suprasti vartotojy pateikiamas emocijas ar pozitrj dominanéiu aspektu. Jvertinant
nagrin¢jamy duomeny kiekius, pasaulyje jau kurj laika yra skiriama daug démesio teksty
analizavimo automatizavimui. Teksto sentimenty bei kategorijy analizé yra vienos pagrindiniy teksty
analizés mokslo srities kryp¢iy.

Siame skyriuje pateikiamas sentimenty analizés apibrézimas, , atsizvelgiant j §j darba bei moksling
literatiirg, kurioje nagrinéjami automatizuoti teksty analizés metodai. Taip pat aptariamas sentimenty
analizés aktualumas rinkoje. Be to, analizuojami atlikti tyrimai, mokslinés jzZvalgos bei aptariami
1Skile sunkumai ir problemos, susijusios su teksto sentimenty analizés tyrimais.

1.1.1. Sentimenty analizés apibréZimas

Zodis sentimentas lietuviy kalboje turi ne vieng apibrézima. DaZniausiai sutinkamas sentimento
apibrézimas yra pateikiamas sinonimais, kaip jausmas, poziiiris ar nuotaika. Taciau pleciantis
tekstinés informacijos analizavimo sri¢iai, lietuviy kalbos naujazodziy duomenyne®, terminui
sentimentas taip pat yra suteikiamas emocinio kalbos atspalvio apibréZimas [4]. Daznai sentimentas
yra pateikiamas kaip vienas i§ zodZzio ‘nuomoné‘ sinonimy. Webster? angly kalbos Zzodyne terminui
nuomoné yra pateikiama daugiau nei 5 sinonimai. Nors Zodzio nuomoné sinonimai savo prasme labai
panasis, vis délto analizuojant sentimentus yra naudinga gebéti juos atskirti [5]:

! Lietuviy kalbos naujazodziy duomenynas — internetinés svetainés adresas: https://ekalba.lt/naujazodziai/naujienos
2 Webster angly kalbos Zodynas — internetinés svetainés adresas: https://www.merriam-webster.com/
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— nuomoné — nusimanymas, nuovoka, supratimas. Ji gali biiti suvokiama kaip tam tikras
priimtinas nusistatymas, kuri dar gali bati diskutuotinas, formuojamas ar kei¢iamas;

— poziiris — tai konkreti pazira, nusistatymas. Jis gali buti apibréziamas, kaip subjektyvi
nuomone;

— jsitikinimas — samoningas tam tikros nuomonés priémimas. Lietuviy kalbos visuotingje
enciklopedijoje® apibréziamas kaip intelektinis tikrumo biivis, kad asmens poziiiris j tam tikra
objekt yra teisingas;

— sentimentas — nusistovéjusi nuomoné, atspindinti jausmus.

Visi §ie terminai jprastai yra sietini su subjektyvumu. Taciau analizuojant tekstus reikia gebéti
jvertinti tiek subjektyviai, tiek objektyviai isreiSkiamg buseng, kuri gali apimti nuomong ar
sentimentus. Svarbu suprasti, kad objektyvi nuomon¢ nebiitinai iSreiskia sentimentg ar emocija. Taip
pat subjektyvus pareiSkimas, kuris perteikia nuomone¢ nebitinai turi iSreikSti emocijg, todél
pareiskimas neturi ir sentimento (pvz.: ,,AS$ tikiu dievu®). Galiausiai, tekste gali biiti iSreiSkiama
emocija, ta¢iau nepateikiama jokia nuomon¢ ar sentimentas (pvz.: ,,A$ pagaliau atsipalaidavau!) [5].
Apibendrinta $iy terminy sasaja yra atvaizduojama 1.1.1 pav. Tai reiskia, kad Sie terminai gali buti
vartotini, kai bandoma apibréZti ne tik tai kas remiasi jausmais, emocijomis ar nuomone, bet ir buti
naudojami siekiant perteikti objektyvy pareiskimg. Tai svarbu jvertinti siekiant suprasti, kodél Sie
terminai yra laikomi sinonimais bei jy sasajg teksto analizés tyrinéjimo mokslo srityje.

Subjektyvus Objektyvus

Nuomoné

Sentimentas

Emocija

1.1.1 pav. Sarysis tarp subjektyvumo, objektyvumo ir nuomonés sinonimy (sudaryta remiantis [5])

Sentimenty analizé (angl. sentiment analysis) — apibréziama kaip mokslo studijy sritis, kurioje
analizuojami subjekto jausmai, nuostatos bei tam tikry objekty vertinimas. Nuomoniy gavybos (angl.
opinion mining) terming i$skyrusios autorés B. Pang bei L. Lee sentimenty analize laiko
ekvivalenéiu terminu vartotinu apibadinti ta pa¢ia mokslo sritj [6]. Sie terminai apima individo
jausmy, nuomonés tyryba j tam tikra turinj, kaip Zmones, prekes, paslaugas ar kita [7]. Sioje mokslo
Sakoje analizuojami jvairaus tipo tekstai, kuriy apimtis gali kisti nuo keleto zodziy iki dokumenty
pastraipy ar skyriy. Teksty sentimenty analizé remiasi kalbotyros metodais, duomeny tyryba,
statistika bei masininiu mokymusi.

Pagrindinis sentimenty analizés tikslas yra gebéjimas nustatyti sentimento poliariSkuma. Teksto
tyrimy srityje terminas poliariskumas (kartais vadinamas valentingumu) naudojamas apibiidinti
sentimento savybe, kuri gali biiti teigiama, neutrali arba neigiama [6]. Analizuojant sentimenty
poliariSkuma svarbu suprasti sentimento tipa. Tipas yra neatsiejamas nuo sentimento vertinimo
srities pasirinkimo, pavyzdZziui, vartotojy nuomonés tyrimo, lingvistikos ar psichologijos. Kadangi

3 Lietuviy kalbos visuotiné enciklopedija — internetinés svetainés adresas https://www.vle.lt/
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sentimento identifikavimas gali biiti sudétingas net ir Zmogui, o pati uzduotis yra sudétingesné nei
teksto kategorizavimas, papildoma informacija apie tekstg, temag ar paskirt]j gali padéti geriau
identifikuoti teksto poliarisSkuma.

1.1.2. Internetiniy atsiliepimy sentimenty analizavimo aktualumas

Néra abejoniy, kad interneto atsiradimas negriztamai pakeité vartotojams aktualios bei dominancios
informacijos gavimo procesa. Zmonés vis daZniau naujienas bei dominandia informacija apie
paslaugas, prekes, Kkitas gyvenimo sritis randa internete [1]. Oksfordo universiteto Reuters
ziniasklaidos studijy instituto kasmetinio tyrimo duomenimis 2022-ais daugiau nei 65% amerikie¢iy
naudojamas ziniy S$altinis yra internetas (jskaitant ir socialinius tinklus). Tai yra labiausiai paplites
informacijos pasiekiamumo biidas [1]. Tyrimo rezultatai pabrézia, kad internetas yra neatsicjama
kasdienio Zzmogaus gyvenimo dalis. Socialiniai tinklai, internetinés parduotuvés ir elektroniniai ziniy
portalai suteikia vartotojams galimybe interaktyviai naudotis sistemomis, skatina juos iSreiksti savo
nuomone ir dalintis patirtimi. Tai generuoja dideli naujy duomeny kiekj, kuriame iSreiSkiamas
jvairios vartotojy jzvalgos, nuotaikos ir nuomongs.

Minios i$minties teorija (angl. wisdom of the crowd) teigia, kad grupé nepatyrusiy asmeny yra pajégi
priimti teisingesnius sprendimus nei nedidelis kiekis srities eksperty. Apibendrinta vartotojy
nuomoné tampa svarbi tiek paslaugos tiekéjui, tiek gavéjui. Didéjantis informacijos Kiekis suteikia
galimybe sudaryti objektyvesnes jzvalgas dominancioje srityje bei priimti geresnius sprendimus [8].
Sios informacijos turiniu ypa¢ suinteresuotos jmonés bei organizacijos reklamuojandios ar
teikiancios paslaugas internetingje erdvéje. Didelé dalis vartotojy vis labiau pasikliauja kity Zzmoniy
pateikiamais atsiliepimais. Po COVID-19 pandemijos vartotojy pasitikéjimas kity naudotojy
atsiliepimais iSaugo daugiau nei 50% [3]. Daugiau nei 70% apklaustyjy 2022-aisiais metais atliktame
jmonés ReviewTrackers* tyrime teigia, kad blogi atsiliepimai i§ kity vartotojy pastiméjo juos
atsisakyti norimo ar juos dominancio produkto. Taip pat, pastebéta, kad vartotojai ypac vertina
jmonés atsakg j jy paliktus atsiliepimus. Daugiau nei pusé tyrimo metu apklausty asmeny teigia, kad
galimai sugrjZztu pas buvus] paslaugos tiekéja, jei ] jo pastabas bty atsizvelgta ir atitinkamai
sureaguota [3]. Siy apklausy rezultatai iSry$kina vartotojy nuomonés reikime internete. Tiek
imonéms, tiek paprastiems vartotojams prieinama visuomenes atsiliepimy nuomoné suteikia didelg
vert¢ priimant sprendimus. Vis délto, didelis neapibréztos struktiiros vertinimy ir atsiliepimy kiekis
apsunkina Sios informacijos analizavima ir struktiirizavima.

Imonés, siekiancios parduoti savo produktus visuomenei, skiria didelj démes; marketingui ir
jvaizdZio tobulinimui. Vartotojo sprendimas pirkti prek¢ yra sudaromas i§ daugelio skirtingy
komponenty, tokiy kaip asmens poreikis produktui, sitlomas kiekis, prekes klaseé, pristatymo
terminai ir uztikrinama kokybé, bei kitos dedamosios dalys. Kiekvienas nagrinéjamas aspektas
leidzia vartotojui sumazinti alternatyviy produkty pasirinkimg. Produkto analizé atlickama ieSkant
papildomos informacijos internete ir priimant sprendimus remiantis kity Zmoniy atsiliepimais.
Galimybé lyginti paslaugas ir prekes tarp jvairiy tiekéjy sparciai didina konkurencija tarp jmoniy [9].
Jau jprastu patapes atsiliepimy bei jvertinimy dalinimasis tarp vartotojy nulémé, kad jmonés,
siekdamos islikti konkurencingos, privalo turéti kuo geresnj internetinj jvaizdj bei uztikrinti kiek
ijmanomg geresne vartotojo patirti. Atliktuose tyrimuose buvo pastebéta, kad kurios jmonés

#  Programinés jrangos, skirtos analizuoti klienty atsiliepimus, jmoné - internetinés svetainés adresas

https://www.reviewtrackers.com/
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suprasdamos palieckamy vartotojy atsiliepimy svarba, pacios kuria netikrus atsiliepimus. Nustatyta,
kad daugiau nei 16% palickamy atsiliepimy svetainéje Yelp® yra netikri atsiliepimai sukurti paciy
versly savininky [10]. Vartotojy atsiliepimy valdymas bei pozityvy nuomoniy formavimas tapo
pagrindiniu marketingo srities darbo aspektu. Asmenys atsakingi uz jmonés jvaizdzio formavimag
analizuodami atsiliepimus daugiausiai démesio skiria vartotojy atsiliepimy kiekio uztikrinimui, jy
pastovumui bei reitingui. Tacdiau neretai paciy atsiliepimy turinys lieka nejvertinamas. Nors tyrimais
nustatyta, kad vartotojai savo patirtis yra linke aprasyti pateikiant daugiau jvairios informacijos,
taciau gali suteikti tik vieng apibrézta vertinimo jvertinimg. Pavyzdziui, galbiit vienas klientas savo
patirtj priskirs 1-os zvaigzdutés jverciui, kai tuo tarpu panasioje situacijoje atsidiirgs kitas klientas Sig
situacijg galimai jvertins 3-mis zvaigzdutémis [10]. Todé¢l tiesioginis jverciy analizavimas yra labai
neatsparus kritinéms reikSmeés ir neturéty buti naudojamas kaip vienintelis jmonés jvaizdzio
analizavimo biidas.

Didelio kiekio atvirojo teksto atsiliepimy analizé yra sudétinga ir monotoniska uzduotis Zmogui,
taciau §i informacija gali buti itin vertinga suinteresuotiems asmenims. Gebéjimas efektyviai
analizuoti ir suprasti vartotojy poreikius gali lemiamai jtakoti jmonés seékme. Nuo 2000-yjy pradéta
tyrinéti kompiuterinés analizés galimybes laisvo teksto duomenims analizuoti. Dar 2002 metais buvo
iSkelta idéja, kad sentimenty nustatymas tekste yra sudétingesné uzduotis nei kategorijos nustatymas,
nes reikia gebéti jvertinti teksto turinj [11]. Pastebéta, kad tradiciniai, iki tol taikyti giliojo mokymosi
kategorizavimo metodai nedavé patenkinamy rezultaty. Nuo to laiko susidoméjimas atviro teksto
sentimenty klasifikavimo uzdaviniu sparciai iSaugo, ir iki $iy dieny stengiamasi atrasti jzvalgesnius
bei tikslesnius sprendimus.

1.2. Sentimento analizés uZduotis

Suprantant teksto sentimento nustatymo svarbg bei pritaikymo galimybes, aiskéja, kodél nattralios
kalbos apdorojimo (angl. natural language processing, NLP) bendruomené skiria tieck daug démesio
teksto sentimenty analizés tyrimams. D¢l didelio programy kiekio socialingje, politingje bei
ekonomingje srityje, didzioji dalis sentimenty analizés tyrimy yra orientuoti siekiant nustatyti jei tam
tikras objektas (zmogus, paslauga, produktas, renginys ir pan.) yra laikomas® teigiamu ar neigiamu
tam tikro Saltinio (zmogaus, jmonés, bendruomenés ir pan.). Sentimenty analizés tyrimai gali bati
kategorizuojami pagal skirtingus kriterijus, kaip [5]:

— sentimento poliariskumo nustatymas;

— blogy ar gery naujieny kategorizavimas;

— palaikancios ar nepalaikancios nuomonés identifikavimas;
— sutikimo ar priestaravimo aptikimas;

— kitos alternatyvios kryptis.

Dél placios temy jvairovés bei tyrimo krypciy, sunku nustatyti esminius tyrinéjamus aspektus.
Siekiant nustatyti autoriaus nuomone¢ bei tekste perteikiamg sentimentg, butina identifikuoti
pagrindinius analizuojamus aspektus. Mokslininké B. Liu savo tyrimuose teigia, kad nuomone gali
apibrézti remiantis 5-iomis dedamosiomis pateikiamomis (1) formuléje [12].

® Verslo vertinimo ir apZvalgy svetainé — internetinés svetainés adresas: https://www.yelp.ie/dublin
® Laikomas — terminas Siame kontekste naudojamas siekiant apibidinti: jvertinimo procesg remiantis tam tikrais
kriterijais, bei emocing Zmogaus, kuris pateiké vertinima, biiseng
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(ei, ijy Sijii hies t1); @

cia:
— e; —aptariamo objekto pavadinimas;
— a;j —aptariamo e; objekto aspektas;
—  Sji — perteikiamas sentimentas a;; aspektui apie e; objekta;
— hj, —nuomonés savininkas;
— t; — laikas, kada nuomoné buvo iSreiksta h;, subjekto.

Remiantis B. Liu teiginiais, kiekviena Sios sgveikos dedamoji yra bitina, norint tinkamai jvertinti
pateikta nuomonge tekste. Laiko dedamoji yra svarbi norint gebéti analizuoti nuomonés kaita, kaip
keiCiasi nuomoné apie aspekta keiCiantis laikui. Taip pat svarbu gebéti identifikuoti ir nuomonés
reiskéja. Pavyzdziui sakinyje ,,meras buvo mégstamas miesto Zmoniy, taciau sulaukdavo daug
kritikos is salies valdzios* — svarbu gebéti nustatyti du nuomonés turétojus, t.y. ,,miesto zmonés* bei
»salies valdzia®. Sentimento dedamoji nuomonés apibréZime gali jgyti teigiamos, neigiamos ar
neutralius jverCius, tacCiau taip pat gali biiti analizuojama remiantis jvertinimais bei turéti
intensyvumo lygius. Galiausiai, reikia jvertinti tai, kad Sios priklausomybés negali apibrézti visy
galimy nuomonei priskiriamy aspekty. Siuo i¥skaidymu néra galimybés jvertinti perteikiamo
konteksto esan¢iame tekste [12]. Pavyzdziui sakinys ,Sis butas yra per mazas didelei Seimai* ne
teigia, kad aptariamas yra per mazas visiems asmenims. ,,Didelé Seima‘ yra pagrindinis Sio sakinio
kontekstas, bet su aptartomis nuomonés dedamosiomis S§is tekstas licka nejvertinamas. Taciau §io
nuomonés apibrézimo iSplétimas, jtraukiant dar daugiau priklausomybiy, tik dar labiau apsunkina
sprendziamg problema.

Sis nuomonés idskaidymas leidzia detaliau analizuoti sentimento apibrézima. Kadangi sentimentas
yra vertinamas kaip viena 1§ nuomonés dedamyjy — jis turi maZiau tarpusavio priklausomybiy ir gali
bati apibréziamas (2) formele [13].

(v,0,1); )

¢ia:
— y —sentimento tipas;
— o0 —sentimento orientacija/poliariSkumas;
— [ —sentimento intensyvumas.

Siekiant nustatyti tekste perteikiamus sentimentus, biitina jvertinti Sias tris pagrindines dedamasias
dalis, kurios apibiidina sentimentg. Sentimento tipas gali biti nustatomas remiantis analizes
pagrindu, kuris gali apimti lingvistikg, psichologijg ar vartotojy patirties tyrimus. Daugiausiai
duomeny ir démesio yra sulaukes vartotojo patirties sentimenty analizavimas, kurj galima detaliau
skirstyti j [13]:

— racionalius sentimentus — tai sentimentai neperteikiantys emocijos ir yra paremti tam tikrais
jrodymais, tikéjimu ar kitais praktiskais aspektais;

— emocionalius sentimentus — tai neapcéiuopiami ir emocijomis paremti iSsireiskimai, kuriy
turinys ir prasmé yra labai priklausomas nuo autoriaus psichologinés biisenos.

19



Apibiidinant sentimento orientacija yra iSskiriamos trys pagrindinés busenos: teigiama, neigiama,
neutrali. Neutralia sentimento biisena galima nusakyti ir tai, kad analizuojamame tekste néra
perteikiamo emocinio sentimento. Naujausiuose tyrimuose daznai naudojami tiksliai apibrézti
jvertinimai siekiant iSreikSti sentimento intensyvumg bei orientacijg. Iprastai pritaikomas 5 lygiy

vertinimas (pvz.: 1-5 zvaigzdés), kurj véliau atlieckant sentimenty analize galima interpretuoti kaip
[13]:

— emocijomis paremtg teigiamag sentimentg (+2 arba 5 zvaigzdés);
— racionalumu paremtg teigiama sentimentg (+1 arba 4 zvaigzdés);
— neutraly ar emocijos neperteikiantj teksta (0 arba 3 zvaigzdés);
— racionalumu paremta neigiamg sentimentg (-1 arba 2 zvaigzdés);
— emocijomis paremtg neigiamg sentimentg (-2 arba 1 zZvaigzde).

Toks atsiliepimy jvertinimy suskirstymas palengvina reikiamy duomeny apdorojima bei vertinima,
sumazina zmogiskyjy klaidy galimybes. Zinoma, Kkartais galima siekti identifikuoti detalesnius
sentimentus, taciau tai papildomai apsunkina nuomoniy gavybos uzdavinj, didéja paklaidy ir
nuokrypiy tikimybé. Suprantama, kad analizuoti pasitenkinimo taskus, paliekama Zzvaigzduciy
jvertinima, nyks¢io nuotaikg (angl. thumbs-up/thumbs-down) bei komentaro reitingus, yra kur kas
papras€iau nei analizuoti daugybe atviro teksto komentary. Taciau net ir analizuojant aiSkiai
kategorizuojamus jraSus yra pabréziama, kad vartotojy atsiliepimai yra linke nukrypti j
krastutinumus. Pastebéta, kad vartotojai yra linke palikti detalius jvertinimus, kai gauta preké ar
paslauga atitiko ar pranoko visus jy lukesc¢ius arba prieSingai — paslauga ar preké visiskai neatitiko
kliento likes¢iy. Tai lemia, kad daugiausia turinio sulaukiama i§ labiausiai pasitenkinusiy bei
nepasitenkinusiy klienty (zr. 1.2.1 pav.) [10].

Atsiliepimy tankumas

: m = B
2 3 4

Internetinio atsiliepimo jvertinimas balais

5

1.2.1 pav. Internetiniy atsiliepimy jvertinimo pasiskirstymas (sudaryta remiantis [10])

DazZnai analizé apsiriboja tik atsiliepimy jver¢iy nagrin¢jimu, taciau tai lemia didelj vertingos
informacijos praradima [10]. Analizuojant ir vertinant atsiliepimy turinj, galima geriau suprasti
bendra poziiirj j objekta. Zmonés, galintys iSreiksti savo patirtj atviru tekstu, linke pateikti daugiau
jzvalgios informacijos, o bendras sentimenty pasiskirstymas paprastai yra artimesnis normaliajam
pasiskirstymui.

Galiausiai, sentimento intensyvumo dedamoji suteikia galimybe jvertinti teksta pagal jo
perduodamos emocijos stiprumag. Zmonés perteikdami savo jausmus bei emocijas tekste dazniausiai
jas pateikia vienu i§ dviejy budy [13]:
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— remiantis jausmgq perteikianciais Zodziais. Pavyzdziui, sakinyje naudojamas zodis ‘geras‘
turéty mazesnj perteikiamg emocinj jausma nei Zodis ‘nuostabus‘ ar ‘nepakartojamas‘;

— remiantis pagalbiniais stiprinanciais ar slopinanciais Zodziais. Tokie iSraiSkos zodZiai
pakeiCia perteikiamo sentimento kryptj ar intensyvumg. Pavyzdziui ZodZiai sustiprinantys
sakinio intensyvumg yra ‘labai‘, ‘nepaprastai“, ‘ypac‘ ir kiti, o suprastinantys perteikiamag
ry$] daznai vartojami zodZiai, kaip ‘neZymiai‘, ‘Siek tiek®, ‘truputj‘, ‘is dalies* ir Kiti.

Net identifikuojant svarbiausius elementus, sentimenty analizés uzdavinys vis dar néra triviali
uzduotis. Per pastaruosius deSimtmecius §i NLP sritis plétési jvairiais aspektais ir jgavo daug
skirtingy formy. Dabar sentimenty analiz¢ jprastai yra skirstoma pagal analizés detalumo lygj. Nors
vieningo apibrézimo sentimenty analizés turinio lygiy iSskaidymui néra, literatiiroje dazniausiai
sutinkamas sentimenty analizés nagrinéjimas remiasi trimis lygiais [12]:

— dokumento lygio — analizuojama uzduotis yra pateikiamo atsiliepimo apie produkta
klasifikavimas. Sistema nustato ar pateikta apzvalga bendrai yra teigiama ar neigiama. Si
uzduotis daznai minima kaip dokumento lygio sentimenty klasifikavimas (angl. document-
level sentiment classification) ir yra tinkama kai tekste yra apibiidinamas tik vienas objektas;

— sakinio lygio — analizuojama uzduotis yra nustatyti, kokj sentimentg perteikia kiekvienas
sakinys. Sakinio lygio analizavime siekiama nustatyti vieng i§ trijy emocijy: teigiama,
neigiamg ar neutralia;

— objekto ar aspekto lygio — siekiama identifikuoti subjekta bei perteikiamg apie ji emocija.
Siekiama atrasti sentimentus apie tam tikrus objektus ir/ar jy aspektus. Pavyzdziui sakinyje
‘Sio nesiojamo kompiuterio ekrano kokybé puiki, taciau jo baterija yra silpna‘ yra pateikiami
du aspektai: kompiuterio ekranas bei baterija. Sentimentas apie ekrano kokybe yra teigiamas,
o apie baterija neigiamas. Sio lygio analizé suteikia galimybes struktiirizuoti analizuojamus
tekstus i$skiriant sentimentus bei aptariamus objektus. Tokia informacija gali buti naudojama
tolimesnéje kokybinéje ir kiekybinéje analizéje.

Apibendrinant, sentimenty analizé yra plati teksto analizés sritis, kuri tiria tekstuose perteikiamg
nuomong bei orientacijg apie aptariama objekta. DaZniausiai sentimenty analizés tikslas yra nustatyti
perteikiamg emocija, kuri gali biiti priskirta vienai i§ trijy kategorijy: teigiama, neigiama arba
neutrali. Taciau egzistuoja ir kitokiy skirstymo metody. Teksto analizéje taikomi papildomi
vertinimo kriterijai, siekiant nustatyti, apie kuriuos objektus kalbama, kokio intensyvumo yra
emocija ar aptikti kitas emocijomis paremtas teksto charakteristikas. Atlikdami sentimenty analize,
svarbu jvertinti ne tik analizés lygmenj, bet ir 1§ anksto apsvarstyti analizuojama teksta: jo kalbos
subtilybes, zodZziy daugiareik§miSkuma, semantika, emocijy perteikimo budus bei kitus lingvistikos
aspektus.

1.3. Sentimenty analizéje taikomi metodai

Sentimenty analizés klasifikavimo uzdaviniai gali skirtis atsizvelgiant | analizuojamo teksto lygius,
dominanéia informacija, taikymo sritj, sentimento stipruma ir kitus aspektus. Sie veiksniai lemia
pasirinktus metodologinius sprendimus. Siame skyriuje apzvelgiami plaGiausiai paplite ir Zinomi
metodai, pritaikomi sentimenty analizés uzdaviniams spresti.

Moksliniuose straipsniuose ir tyrimuose Siuolaikinéje sentimenty analiz€je taikomi jvairiis metody
grupavimo biidai, taciau paprastai yra i$skiriami bent $ie pagrindiniai metodai [14] [15]:

— leksika/zodynais pagrjsti metodai (angl. lexicon-based approaches);
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— taisyklémis grindziami metodai (angl. rule-based approaches) [15];
— masSininiu mokymosi pagrjsti metodai (angl. machine-learning approaches);
— hibridiniai metodai (angl. hybrid approaches).

Sie metodai gali buti analizuojami dar detaliau ir kiekvienas jy yra skirtas spresti tam tikras
problemas. Praktikoje daznai iSbandoma bent keletas sprendimo budy i§ pasirinktos metody grupés.
Taip pat daznai aptinkamas hibridinis duomeny analizavimo modelis, kuris Sujungia Zodyny grjstus
algoritmus su masininio mokymosi galimybémis. Tokie modeliai pasizymi aukStesniais tikslumo
jvertinimais [16]. Sie hibridiniai metodai neturi apibréZtos struktiros ir daznai apima keleto skirtingy
metody kombinacijas, dazniausiai: zodynu gristais, priziirimojo, neprizilirimojo bei giliojo
masininio mokymosi metodais. Siame skyriuje toliau detalizuojami metodai, kurie atskirai taikomi
sentimenty analizés uzdaviniui, ir prireikus gali buiti kombinuojami kuriant hibridinj modelj.

1.3.1. Sentimenty analizé: metodai paremti leksikologija

Leksika ar (arba) raktiniais Zodziais pagristi metodai — tai metodai, kurie pritaiko vieng ar keleta
7odyniniy resursy tam, kad nustatyty teksto emocija. Sie metodai nustato teksto sentimento
poliskuma, remdamiesi zodziy semantine orientacija, kuri aptinkama analizuojamame tekste [15].
Paprastai raktiniy zodziy paremti metodai grindziami specialiai sudarytais zodynais, daznai sukurti
remiantis jvairiy terminy sinonimais ir antonimais, o metodai remiasi zodziais, kurie priklauso
teigiamy ar neigiamy kategorijy grupéms [17]. Sie Zodynai nuolat papildomi ir pritaikomi jvairioms
analizuojamy temy kryptims. Naudojami Zodynai yra jvairiy tipy, daugiausiai zodyny yra pritaikyty
angly kalbai. Leksikoniniai rinkiniai gali turéti rankomis jvertintus zodZiy junginius tarp -5 ir +5
baly, taip pat kai kurie zodynai yra sugeneruojami automatizuotai, kiti remiasi Zzmoniy komentarais ir
socialiniuose tinkluose naudojamais grotelémis (angl. hashtags), arba sudaromi remiantis kalbos
zodynu ir jvertinant jvairias zodziy formas, jas klasifikuojant pagal sinonimus [16]. Tokio tipo
zodynus naudojantys analizés metodai mokslingje literatiiroje yra kategorizuojami pagal jy taikomas
metodologijas siekiant nustatyti tekste perteikiamg sentimenta.

1.3.1.1. RaktaZodziais grindZiami metodai

Raktazodziais grindziami metodai (angl. keyword-based approaches) yra paremti i§ anksto
apibréziamais terminais, kuriuos aptikus yra nustatoma emocijos kategorija. Sio metodo pagrindas
remiasi paprastu algoritmu, kuris bando aptikti aprasytus aktyvius terminus tekste bei antrastése [14].
Remiantis zodziy atitikmeny skai¢iumi, apskaiCiuojamas pasikartojimy daznumas, o jiems
priskiriami pozityvis arba negatyviis balai, ir taip pateikiamas galutinis nustatytas sentimentas.

1.3.1.2. Ontologija grindZiami metodai

Ontologija grindziami metodai (angl. ontology-based approaches) yra paremti ziniomis grjstais
(angl. knowledge based) metodais. Ontologija apibiidina tyrinéjamos Krypties zinias kaip tam tikry
aspekty hierarchija [18]. Siekiant pritaikyti Siuos metodus, sudaromi apibrézto formato Zodynai,
kurie padeda dalintis bendromis Ziniomis tarp skirtingy sri¢iy eksperty. Ontologiniai modeliai gali
buti saugomi OWL/XML arba RDF/XML formatuose. Kadangi Sie modeliai yra paremti apibréztos
hierarchijos struktiiros sukiirimu — jie suteikia galimybe sujungti keleta modeliy j vieng su salyga,
kad jie apraSo ta pacig nagrinéjamg sritj [18]. EmotiNet modelis yra vienas i$ ontologija gristy
metody pavyzdziy, paremtas bendru supratimu (angl. commonsense knowledge) apie gyvenimiskas
situacijas. Siame modelyje kiekviena situacija yra sukuriama kaip tam tikry veiksmy ar jvykiy seka,
kuriems priskiriami atitinkami emocijy zymenys jvairiose situacijose. Sudarytos jvykiy grandinés yra
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veiksmy sekos, kurios suzadina tam tikros emocijos aptikima pasirinktam subjektui [19]. Sie metodai
iSsiskiria galimybe nustatyti emocijas i$ platesnio aptariamo intervalo ir gali aptikti jvairias emocijas,
tokias kaip pyktis, pasimetimas, baimé, géda, laimé, nuostaba bei Kitos.

1.3.1.3. Statistiniai metodai

Statistiniai metodai (angl. statistical approach) jprastai yra paremti latentine semantine analize (angl.
latent semantic analysis, LSA), kurios metu sukuriami sgvoky Zodynai, apibiidinantys jvairiy sri¢iy
tekstinius rinkinius ir su jais susijusius terminus. Sie metodai yra grindziami rysiy tarp tam tikry
dokumenty ir juose minimy terminy analize, siekiant atrasti prasmingus pasikartojanc¢ius Sablonus
[14]. Tradiciniai statistiniai metodai laikomi silpnais semantine prasme analizuojanciais metodais.
Iprasti algoritmai gali veikti patenkinamai tik su didele duomeny imtimi ir reliatyviai dideliais
duomeny kiekiais, nes jie néra pajégus tikslingai identifikuoti vartotojy teksty, kurie apima tik frazes
ar pavienius sakinius. Tod¢l daznai statistiniai metodai yra apjungiami su kitais sentimenty analiz¢je
taikomais metodais, taip suteikiant galimybe patobulintam metodui aptikti ne tik aktyvinancius
zodZius ir juos priskirti apraSytai emocijai [20]. Apjungti statistiniai modeliai iSsiskiria gebé&jimu j
savo analizes jtraukti jvairius elementus, tokius kaip savavaliSkai parenkami, tarpusavyje susije
zodziai, skyrybos zenklai, taip pat ir pasikartojanciy Zodziy daznius. Toks metody pritaikymas
leidZia gauti i§samesnius ir tikslesnius sprendimus.

1.3.1.4. Leksika paremty metody apibendrinimas

Zodyniniai metodai pla¢iai taikomi jvairiuose NLP uZdaviniuose. Tagiau bandant nustatyti teksto
sentimentg naudojant leksikoninius metodus daznai susiduriama su tam tikrais zodyniniy metody
trikumais bei apribojimais [16]:

— aptinkami dviprasmiskumai raktiniy zodZiy apraSsymuose su kuriais yra siejamos emocijos.
ISskyrus Zodzius, kurie savo prasme yra priskiriami emocijoms, dauguma ZodZiy gali pakeisti
savo prasmeg, kai sakiniai yra paremti ironija ar ciniSkumu;

— nesugebama aptikti emocijy sakiniuose, kuriuose neaptinkami raktiniai zodziai. Taikant
zodyninius metodus, kai sakiniuose nerandamas joks raktazodis — sakiniai tampa
klasifikuojami, kaip neturintys jokio sentimento;

— neatsizvelgiama ] lingvisting informacija, tokig kaip sakiniy sintaksé, struktiira, semantika,
subjektas, teksto turinys ir kiti kalbos aspektai;

— kuriami sentimenty Zodynai jprastai pritaikyti tik tam tikroms temy kategorijoms. Tai
apsunkina nuomoniy gavyba, kadangi remiantis tais paciais Zodynais skirtingose tematikose
aprasyti zodziai gali turéti skirtingus sentimentus [17].

Apibendrinant, Zodyniniai metodai yra daugiausiai paremti statine teksto analize ir remiasi raktiniy
zodziy aptikimu pateikiamuose dokumentuose. Leksika grjsti metodai turi nemazai trukumy ir juos
taikant praktikoje jie daznai yra modifikuojami arba apjungiami su kitais sentimenty analize
sprendziandiais metodais. Sie pakeitimai biitini norint pagerinti sentimenty analizés rezultaty
tikslumg ir pritaikyti metodus prie sudétingesniy kalbos ypatybiy atpazinimo.

1.3.2. Sentimenty analizé: metodai paremti maSininiu mokymusi

Masininis mokymasis — tai mokslo sritis, kurioje ypatingas démesys yra skiriamas induktyviems
algoritmams (angl. induction logic algorithms, ILA) bei kitiems metodams, kurie turi galimybe
,mokytis* [21]. Sioje mokslo kryptyje tiriamos jvairios algoritmy pritaikymo galimybeés, kai jie gali
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mokytis i§ pateikiamy duomeny [21]. Tokio tipo algoritmai veikia kurdami modelius, kurie,
priklausomai nuo jiems paduodamy reikSmiy, gali prognozuoti arba priimti sprendimus apie
pateiktus duomenis, 0 ne tiesiogiai remtis nurodytomis instrukcijomis [14]. Orientuojantis j
sentimenty analizés uzdavinj, masininio mokymosi algoritmai yra pritaikomi aptikti emocijas tekste.
Sie metodai gali bati skirstomi j:

v —

— priziarimojo tipo (angl. supervised machine learning);

v —

— neprizitrimojo tipo (angl. unsupervised machine learning).
1.3.2.1. Priziiirimojo maSininio mokymosi metodai

Prizidrimojo masininio mokymosi metodai — Yyra paremti duomenimis, kurie yra i§ anksto
suklasifikuoti ar kitaip pazymeéti prie§ pradedant mokymosi procesa [22]. Sie metodai mokymosi
metu naudoja suzyméty duomeny rinkinj ir geba atlikti prognozes duomenims, kuriy neturéjo
metodai geba sukurti atitinkamg funkcija, kuri véliau yra taikoma naujy, anks¢iau nematyty duomeny
apdorojimui [22]. Sie metodai daZniausiai pritaikomi klasifikacijos, regresijos bei reitingavimo
uzdaviniuose.

Kadangi sentimenty analizé yra laikoma teksto klasifikavimo uzdaviniu, galima teigti, kad
priziirimojo masininio mokymosi metodai yra tinkami nustatyti tekste perteikiamg sentimenta. Sie
metodai naudoja 1§ anksto suzymétus duomenis, kad iSmokty atpazinti ir klasifikuoti teksta pagal jo
sentimentg. Pirmieji ir labiausiai paplit¢ metodai sentimenty analizés uzdaviniui yra Naivaus Bajeso
(angl. Naive Bayes, NB) bei atramos vektoriy (angl. Support Vector Machine, SVM) metodai [12].
Sie metodai pirma kartg buvo pritaikyti sentimenty analizés uzdaviniui spresti dar 2002. B. Pang, L.
Lee bei S. Vaithyanathan‘as teiké publikacija, kurioje aptariama, kaip naudojant (angl. unigrams)
kaip pozymius teksto analizéje, Sie gali bti pritaikomi NB ir SVM [11]. Po Sios publikacijos NLP
srityje, sprendZiant sentimenty analizés uzdavinj, buvo pritaikyta daugybé jvairiy klasifikavimo
kategorinius, tiek dimensinius metodus, formuojant emocijy aptikimo modelius. Sie modeliai leidzia
atpazinti daugiau nei tris jprastus sentimentus; pavyzdziui, kai kurie modeliai gali aptikti meilés
emocijg arba aStuonias dvipoles emocijas, remiantis R. Plutchick‘o emocijy teorija. Tokiems
metodams galima pritaikyti tolimojo stebéjimo (angl. distant supervision) metodus [14]. Siekiant
pritaikyti Siuos algoritmus nuomoniy svarbu iSanalizuoti teksta pagal pasirinktus pozymius.
Sentimenty klasifikavime galima i$skirti ne vieng poZymyj, kuris padéty aptikti teksto sentimenta.
Keletas pavyzdziy [12]:

— terminai ir jy pasikartojimo daznis — Sie poZymiai yra paremti unigramy ir jy seky, vadinamy
n-gramomims (angl. n-grams), pasikartojimy kiekiu tekste;

— kalbos dalys (angl. part of speech, POS) — Sie pozymiai remiasi lingvistikos kalbos daliy
atpazinimu. Pavyzdziui, pabréztina, kad biidvardziai jprastai yra svarbesni bandant atpazinti
esamg emocijg tekste;

— sentimenty Zodziai bei frazés — tai tekste esantys zodziai, kurie savo reikSme perteikia
emocijg (pvz.: nuostabus, prastas, nekesti, myléti);

— emocijos reiksmés pakeitimas (angl. sentiment shifter) — tai iSsireiSkimai, frazés, kurie
pakei¢ia numanomo sentimento reikSme tekste. Tai gali biiti jvairis priesdéliai (pvz.: nenoriu,
nepatinka), neiginiai bei kitos kalbos dalys.
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v —

sentimenty analizés aptikimui tekste. Taciau jy taikyme daznai susiduriama su problemomis, kaip:

— emocijy rodikliy apibrézimas (angl. emotion indicator determination) — nors sie metodai gali
automatizuotai atrasti tikimybes tarp jvairiy pozZymiy ir su jais susiety emocijy, vis délto
pozymiy atradimas yra paremtas leksikologija ir teksty apdorojimy. D¢l $iy priezasc¢iy taikant
Klasikinius klasifikavimo algoritmus, daznai susiduriama su tomis paciomis problemomis,
kaip ir zodyniniuose metoduose [16];

— supaprastintos emocijy kategorijos (angl. over-simplified emotion categories) — dauguma
modeliy yra pritaikomi ir gerai geba atpazinti tik dali, o neretai vos tris sentimentus
(teigiama, neigiamg bei neutraly), todél modeliai gali biiti sunkiai pritaikomi praktikoje [23];

— suklasifikuoty duomeny imtys — prizitirimojo mokymosi metodai yra paremti didelémis bei
gerai suklasifikuoty mokymosi duomeny imtimis, o analizuojant didelius kiekius teksto
neretai susiduriama su duomeny klasifikavimo problema. Neretai pasirenkamas gretutinis
rodiklis i§ jvairiy teksty tipy, pagal kurj priskiriama kategorija, kuri neatitinka perteikiamo
sentimento [14]. Sis darbas taip pat yra sunkus atlikti ir Zmonéms dél didelio apdorojimui
reikalingo duomeny kiekio ir sentimenty neapibréztumo.

1.3.2.2. Nepriziirimojo masSininio mokymosi metodai

eve =

mokymosi duomeny aibéje, neturint jokiy nurodymy, kokiy rezultaty tikimasi [21]. Atlikus
mokymosi duomeny analize, Sie metodai gali atlikti atitinkamas prognozes apie naujus, anksciau
(angl. clustering) bei dimensijy mazinimo (angl. dimensionality reduction) uzdaviniuose [21].
Klasterizavimui daznai naudojami k-vidurkiy ir k-medoidy metodai, o pagrindiniy komponenciy
analizé¢ (angl. principal component analysis, PCA) yra vienas i§ taikomy dimensijy mazinimo
duomenys neturi turéti jiems 1§ anksto priskiriamy kategorijy ar numatyty rezultaty. Tai leidzia
sumazinti reikalinga Zmogiskyjy istekliy darbg ir sutrumpina duomeny rinkimo bei apdorojimo
etapus.

v —

7odziai ir jy grupés tekste daznai atlieka dominuojantj vaidmenj nuomoniy gavybos procese. Sie
metodai naudoja 1§ anksto nustatytus algoritmus tam, kad atpaZinty tam tikrus Sablonus
dokumentuose, kurie gali biti naudingi emocijy nustatymui. Siuose metoduose gali bati pritaikomi
sintaksés pagrindu sudaromi $ablonai, sudaryti remiantis POS Zyméjimais [12]. Norint taikyti Siuos
metodus sentimenty analizei yra taikoma keleto veiksmy seka bei jvairiy metody panaudojimas.
Vienas i§ gana daznai taikomy metody pirmiausia remiasi sentimenty Zodyno (angl. sentiment
pozityvumo (ar subjektyvumo) laipsnj pasirinktoms teksto grupéms remiantis apibréZztu Zodynu.
Vieni pirmyjy tokius mokymosi buidus pritaiké V. Hatzivassilglou, J. Wiebe bei P. Turney [6].
Esminis $iy metody komponentas yra technika, kuria pasirenkama sudaryti sentimenty zodyna bei su
jais siejamus sentimenty poliariSkumo rodiklius. Vienas i§ galimy pritaikymo metody yra
lingvistikos euristikos (angl. linguistic heuristics) nagrinéjimas. Sie metodai grindziami poliariskumo
klasifikavimu, kai duomenys grupuojami ] viena kitai prieSingas reikSmes turincias kategorijas.
Apmokius metodus, duomenims priskiriamos teigiamos arba neigiamos orientacijos kategorijos. Sios
kategorijos gali buti priskiriamos atsitiktinai, remiantis daZzniausiai pasikartojanc¢iomis reikSmémis,
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arba naudojant papildomus zodynus, pavyzdziui, WordNet, kuriame aprasomi zodziy tarpusavio
ry$iai ir jiems priskiriami sentimentai. Alternatyvus klasifikavimo biidas buvo pasitlytas P. Turney,
kuris yra pritaikytas teigiamais bei neigiamais ‘nyksciais* ' paremty vertinimy semantinei orientacijai

v —

v —

apmokyti. Buvo pastebéta, kad Sio metodo modifikacijos efektyviai atpazista subjektyvius
dokumentus [6]. Apibendrinant, neprizitirimieji masininio mokymosi metodai daznai taikomi kaip
pagalbiniai sentimenty analizés uzdaviniams spresti. Siy metody privalumas yra gebéjimas atskleisti
jvairius pozymius analizuojamame tekste ir panaudoti juos tolimesniems kategorijy priskyrimo
etapams.

1.3.2.3. Giliuoju mokymusi pagristi metodai

Giliuoju mokymusi pagristi metodai (angl. deep learning approach) — tai masininio mokymosi
poaibis. Sie suteikia galimybe kompiuteriams mokytis i§ savo patirties ir suprasti pateiktus duomenis
kaip tam tikry idéjy hierarchija (zr. 1.3.1 pav.) [24]. Kiekviena aptinkama sgvoka/pozymis gali biti
apibréziamas dar paprastesnéms sgvokomis ar detalémis. Gebédami kaupti zinias i§ patirties, Sie
metodai nereikalauja Zmoniy apraSyti visy reikiamy instrukeijy kaip atlikti tam tikrus uzdavinius.
Sudarant aptinkamy savoky ar pozymiy hierarchijas, §ie metodai suteikia galimybe atpazinti ir
suprasti sudétingas idéjas, kurias sudaro smulkiis, aidkiai apibrézti elementai [24]. Sie metodai ypa¢
iSpopuliar¢jo sprendziant balso atpazinimo, vaizdy identifikavimo bei NLP problemas.

. B i R }{ i D_d B . B
Pavirsutiniskas ankiniu buau i
b : e Automatizuotas S
masininis lvestis  —» kuriami poZymiy modelio sukirimas Isvestis
mokymasis isskyrimai
. y L A ., y
L i . Y Fa N . - d ™
G"'“UJEL:E”I"“DE?S'"”'-'S' PoZymiy iZskyrimo apmokymas
ﬁméininis lvestis > + —»  |Svestis
mokymasis L ) | Automatizuoto modelio sukarimas L )

1.3.1 pav. Giliuoju mokymusi paremty masininio modeliy struktiiros i§skirtinumas (sudaryta remiantis [25])

Nuomoniy gavybos uzdavinys gali buti apibréziamas kaip pozymiy lygio (angl. token-level)
kategorizavimo uzdavinys. 2010-aisiais — 2018-ais metais atlikti tyrimai bandé sukurti teksty
pozymiy nusakymui pritaikytus vektorius, kurie pasizyméty nedideliu dimensionalumu, tankiu bei
pritaikomu turiniu. Buvo pradéti naudoti sglyginiy atsitiktiniy lauky (angl. conditional random field,
CRF) ir jy variantai, kaip daliniai CRF, statistiniai modeliavimo metodai. CRF modeliai derinami su
rankiniu biidu apibréZztais zodziy, fraziy ir sintaksés pozymiais, todel jy tikslumas priklauso nuo
apibrézty pozymiy rinkiniy kokybeés. Sie rinkiniai dazniausiai sudaromi remiantis sarysiy medziais ar
rankiniu bidu sukurtomis zodynais [26]. CRF algoritmy rezultatai buvo pagerinti pasitelkiant
pasikartojan¢iy neuroniniy tinkly (angl. recurrent neural network, RNN) metodus. RNN yra
griztamojo neuroninio tinklo (angl. feedforward neural networks, FNN) metody plétinys. RNN
modeliai iSsiskyré savo gebéjimu apdoroti kintamo dydzio sekas ir tapo ypa¢ populiaris NLP
uzdaviniuose [17]. RNN metodali, turintys susietus daugybinius sluoksnius, sugeba pritaikyti laiko

" Teksty grupavimas turint priskiriamg kategorija bendram jvertinimui remiantis nyk$cio indikatoriais (angl. thumbs-up
/thumbs-down)
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skal¢je kintan€ig hierarchija: Zemesniame lygyje esantys sluoksniai atpazjsta trumpalaikius rySius
tarp zodziy, o aukStesniuose lygiuose aptinkamos interpretacijos tarp tolesniy ir ilgesniy teksty
iSkarpy. [26]. Taciau RNN modeliai susidiiré su nykstanéio gradiento problema bei negebéjimu
jsiminti ilgesnio teksto konteksto. Sias problemas spresti padéjo patobulinti ilgos trumpalaikés
atminties (angl. long short-term memory LSTM) modeliai.

ReikSmingas proverzis NLP uzdaviniy srityje jvyko 2014 metais, kai buvo paskelbtas straipsnis
Seky mokymasis su neuroniniais tinklais“ (angl. ,,.Sequence to Sequence Learning with Neural
Networks®) [27]. Straipsnio autoriai pristaté modelj, sudarytg i§ keleto LSTM sluoksniy koduotuvo—
iskoduotuvo (angl. encoder—decoder) architektiiroje [27]. Sukurto modelio rezultatai paspartino
tolimesnius tyrimus. 2017 metais buvo pristatytas svarbus straipsnis apie démesio mechanizmy
(angl. attention mechanism) taikymg masininio mokymosi modeliuose, grindziamuose giliuoju
mokymu. Google Brain ir Toronto universiteto mokslininkai straipsnyje ,,Démesys — viskas, ko jums
reikia“ (angl. ,,Attention is all you need*) pristaté naujg tinklo architektiirg — transformeriy modelius
[28]. Pristatytas modelis patobulino LSTM koduotuvo—iskoduotuvo architektiirg, suteikiant galimybe
modeliui atsizvelgti ] gaunamos duomeny jvesties kontekstg. Modelis buvo pagrjstas démesio
mechanizmu atsisakant pasikartojimy ir konvoliuciniy skai¢iavimy [28]. Publikacijoje pristatomas
pirmasis seky transdukcijos (angl. sequence transduction) modelis, kuris rekurentinius sluoksnius
pakei¢ia daugiagalviu démesio (angl. multi-headed attention) mechanizmu koduotuvy—iskoduotuvy
architektiirose. 1.3.2 pav. pateiktas autoriy pristatyta skaliarinés sandaugos démesio mechanizmo
architektura.

Matricu
daugyba
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1.3.2 pav. Sumazintas skaliarinés sandaugos démesio mechanizmas (sudaryta remiantis [28])

Siekiant apdoroti ilgesnés apimties tekstus susiduriama su taikomy vektoriy mazo dimensionalumo
problema. D¢l Sios priezasties, modeliai turi ribota aktyvaus jsimenamo konteksto ilgi. D¢l Sios
priezasties buvo pristatyta galimybé atsizvelgti tiesiogiai | visg jvesties teksta kai yra bandoma atlikti
prognozavimg. 1.3.2 pav. pavaizduotas démesio jvercio apskaiciavimas yra iSreiSkiamas (3) formule
[28].

Démesiolvertis(Q,K,V) = softmax (%) v, (3)
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cia:

— Q- tai vadinama uzklausos (angl. Query) matrica, kuri atstoja pagrinding zyma (iSskirtg
zymy i$skyrimo metu), kuriai siekiama nustatyti reikSminga konteksta;

— K — tai vadinama rakty (angl. Key) matrica, skirta sukurti rakty vektorius visoms jvesties
zymoms. Sie vektoriai leidZia algoritmui jvertinti sary§j ar susietuma (angl. relevance) tarp
pagrindinio zodzio ir kity Zodziy sakinyje. Kuo didesnis jvercio balas, tuo stipresnis
numatomas rysys tarp nagriné¢jamy zodZziy;

— ¥V —tai vadinama vertés (angl. Value) matrica, kuri sukuria reik§miy vektorius visoms jvesties
7ymoms. Sie vektoriai savyje saugo informacija apie kiekvieno ZodZio konteksta, kuriy
galutinés reikSmés atsizvelgia j labiausiai svarbius ir susijusius ZodZius;

— dj — rakty vektoriaus dimensija, skirtas koreguoti matricy daugybos rezultatus, siekiant
iSvengti per dideliy gradienty reikSmiy skai¢iuojant softmax funkcija.

Tiesiné
transformacija

Sujungimas

i : | :
{Shliaﬂnﬁ; sandaugos démesio
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{ i
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1.3.3 pav. Daugiagalvis démesio mechanizmas (sudaryta remiantis [28])

1.3.3 pav. pateikiamas straipsnyje pristatytas naujas apmokymo biidas, pritaikant daugiagalvj
démesio mechanizmg (angl. multi-head attention). Vietoje atlickant vieng démesio sutelkimo
funkcija, buvo pristatyta galimybé tiesiS$kai projektuoti (angl. linearly project) uzklausas h karty,
pasirenkant ir atitinkamai naudojant skirtingas gautas tiesines projekcijas j dy, dg ir d, dimensijas.
Kiekvienas S§is projektuojamas etapas tada gali apskaiciuoti démesio funkcijos reikSmes lygiagreciai
ir grazinti dy, dimensijos reik§me. Sis dimensionalumas suteikia galimybe modeliui suvokti jvairias
duomeny charakteristikas. Visos $ios reikSmés sujungiamos ir toliau projektuojamos kaip pateikiama
nurodytoje diagramoje [28]. Daugiagalvis démesio mechanizmas suteikia galimybe jgyti platesnj
démesio sutelkimo spektra, leidzia skirti démesj informacijai i§ jvairiy reprezentaciniy pogrupiy
skirtingose pozicijose. Tai uztikrina lankstumg ir gebéjima atrasti jvairaus tipo poZymius, kurie biity
neatpazinti, jei biity naudojama tik viena démesio atSaka.

Démesio mechanizmu paremta modelio architektiira buvo pritaikyta sukurti didelés kalbos modelius
(angl. large language models, LLM). Sis modeliy pritaikymas yra ypatingas tuo, kad i§ pradziy
modeliai mokomi naudojantis didelius duomeny kiekius, jy neklasifikuojant ar kitaip neapdorojant ir

vt —

28



apie kalba, kurios gali biiti perduotos tolimesnéms uzduotims spresti [29]. Sie modeliai véliau
pritaikomi jvairiems konkrec¢iy uzduociy sprendimams, tokioms kaip teksty vertimas, zodziy
klasifikavimas, pokalbiy imitavimas ar sentimenty analizé. Siandien Zinoma nemazai alternatyviy
sentimenty analizés LLM modeliy pritaikyty angly kalbai, kurie pateikia gana aukstus rezultatus
apibréztuose duomeny imtyse. Taciau vis dar néra gerai zinomy tyrimy, pasiekianciy aukstus
rezultatus, taikant daugiakalbe arba maziau populiarios kalbos, kaip lietuviy, sentimenty analize.

1.3.2.4. MaSininiu mokymusi paremty metody apibendrinimas

Apibendrinant, Siandien pristatoma daugybé jvairiy moksliniy straipsniy, apraSanciy giliojo
masininio mokymosi taikymo galimybes sentimenty analizés problemoms spresti. Nors gilusis
mokymas moksliniuose tyrimuose demonstruoja puikius rezultatus atpazjstant nuotraukas ir balsg, jis
nesukélé reikSmingo proverzio NLP srityje [17]. Naujausios tendencijos kalbos apdorojimo
uzduotyse atsirado pristacius didelés kalbos modelius, kurie suteiké gerokai geresnius rezultatus,
palyginti su anksCiau naudotais RNN modeliais. Vis délto iki Siol tam tikri uzdaviniai toliau
analizuojami jvairiy mokslininky, siekiant gerinti esamus rezultatus. Tai rodo, kad tekstiniy duomeny
apdorojimo uzdaviniai iSlieka sudétingi, o taikomi metodai gali biiti tobulinami ir derinami su
kitomis duomeny analizés strategijomis, siekiant pagerinti sentimenty analizés rezultatus.

1.4, Sentimenty analizéje taikomy metody apZvalga

Siame skyriuje aptariami darbo metu nagrinéjami ir praktikoje taikomi natiiralios kalbos apdorojimo
metodai, masininio mokymosi algoritmai, detalizuojami dideliy kalbos modeliy veikimo principai
bei kiti susij¢ duomeny analizavimo ir apdorojimo metodai. Detaliau aprasomi transformerio tipo
kalbos modeliai ir jiems bitini duomeny apdorojimo procesai, kaip zodziy Zetonizacija (angl.
tokenization), vektorizacija (angl. vectorization) ir kiti apdorojimo procesai.

1.4.1. Teksto Zetonizacija

Zetonizacija — tai teksto apdorojimo etapas, kurio metu gauti tekstiniai duomenys yra suskaidomi j
zodzius ar trumpas frazes vadinamas zetonais (angl. tokens) [30], kartais zinomas kaip zymas.
Zetonai gali padéti bandant suprasti duomeny konteksta ir kuriant modelius NLP uzdaviniy
sprendimui [30]. Sie metodai taikomi siekiant struktiirizuoti duomenis taip, kad modeliai galéty juos
suprasti. Zetonizacija yra vienas pirmuyjy ir svarbiausiy zingsniy natiralios kalbos apdorojimo
iSankstinio paruo$imo etape [31]. Paprasciausias §io metodo pavyzdys yra sakinio ,,Siandien §viedia
saulé* i§skaidymas j zymas: ,,Siandien“, ,§vie¢ia®, ,,saulé¢”. Vieni zymiausiy ir dazniausiai taikomy
metody yra Sie [30]:

— tarpais paremta Zetonizacija (angl. white space tokenization) — tai metodas, kada gauti
duomeny tekstai yra i§skaidomi pagal aptinkamus tarpo skyrybos Zenklus;

—  Zodynu paremta Zetonizacija (angl. dictionary based tokenization) — tai metodas, kai Zetonai
i§skiriami pagal egzistuojancius zymy aprasus pasirinktuose zodynuose. Tekstai, kuriuose
néra aptinkama zinomy zetony, turi biiti apdorojami pagal kitas taisykles;

— taisyklemis paremta Zetonizacija (angl. rule based tokenization) — tai metodas, kai zodziai
suskaidomi pagal i§ anksto apibréztas taisykles (pvz.: gramatikos taisyklés);

— jprastomis israiskomis paremta Zetonizacija (angl. regular expression tokenization) — tai
metodas, kuris paremtas jvairiy iSraiSky pritaikymui teksto zetony iSskyrimo uzdavinyje;

— daliniy Zodziy zetonizacija (angl. subword based tokenization) — tai metodas, kuris
naudojamas priskirti unikalius identifikatorius Zodziy dalims. Sie Zetonai yra sudaromi
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remiantis zodziy ir jy daliy pasikartojimo daznumu. Rec¢iau naudojami ar sudétingesni zodziai
skaidomi j dalis, kurios geriau atspindi prasme. Pavyzdziui, zodis ‘puikiausias‘ galéty buti
i§skirtas j dalis ‘puik® ir ‘iausias‘, taip suteikiant galimybe modeliui iSmokti pagrinding
70dzio prasme. Sia metodikai galima naudoti jvairius algoritmus, kaip:

o dvejetainiy pory kodavimas (angl. byte-pair encoding, BPE);

o zodzio dalies (angl. word-piece) i$skyrimas;

o unigramy kalbos modelis.

Tai tik keletas pavyzdziy 1§ zinomy ir taikomy Zetonizacijos metody. Jau yra sukurti ir pritaikyti
modeliai angly kalbos teksty Zetonams iSskirti. Taciau praktikoje, ypa¢ naudojant didelio masto
kalbos modelius, dazniausiai sutinkamas daliniy Zodziy zetonizacijos metodas.

1.4.2. Teksto vektorizavimo metodai

Vektorizavimas — tai procesas, kurio metu teksto dokumenty rinkiniai yra pakei¢iami j skaitmeniniy
ypatybiy vektorius [32]. Si strategija (Zetony iSskyrimas, reikmiy perskaiiavimas ir
normalizavimas) suteikia galimybe masininiams modeliams suprasti teksta iSreiksta skaitinémis
reikSmémis. Vektorizacija suteikia galimybe apraSyti dokumentus pagal juose esanciy zodZziy
pasikartojimy kiekj nevertinant Zodziy pozicijos bei sarysiy su kitais zodZiais esamame tekste. Sis
uzdavinys sudétingas dél Zodziy jvairovés bei jprasty zodziy pasikartojimo daznumo [32]. DazZnai
tenka pasirGpinti aptikty pozymiy dimensijy sumazinimu bei labiausiai pasikartojanciy, reikSmés
nekei¢ian¢iy Zodziy pasalinimu ar mazesnio svorio vertinimu. Praktikoje yra taikomi jvairas teksto
vektorizavimo metodai, kaip zodZiy rinkinio krepSelio, Zodziy mai$os metodai ir kiti. LLM metodai
dazniausiai naudoja zodZiy maisos, pozicijy ir segmenty jterpimo bei konvertavimo metodus, kurie
sutelkia démesj 1 semantiniy ryS$iy tarp Zodziy identifikavimg ir uzfiksavima.

1.4.2.1. ZodZiy rinkinio krepselis

Zodziy rinkinio krepselio metodas (angl. bag of words, BoW) — tai yra papras¢iausias metodas
taikomas teksto pavertimui j skaitmenines reik§mes [33]. Sis algoritmas nejvertina Zodziy tvarkos
sakiniuose, o kiekvienas gaunamas Zodis savaime yra suprantamas kaip pozymis [33]. Sis modelis
yra pritaikytas sudaryti fiksuoto dydzio Zodziy poZymiy vektorius.

BoW metodas yra paremtas naudojamo Zodyno modelio sudarymu. Zodynas gali biiti sudaromas
remiantis visais turimais ir analizuojamais unikaliais ZodZiais. Sie ZodZiai jgauna atitinkamas
reikSmes Zodyne. Analizuojamas tekstas tada suskaidomas individualiais ZodZiais ir yra
apskaiCiuojamas kiekvieno zodzio pasikartojimy daznis tekste [33]. Pavyzdziui, jei analizuosime
sakinius: ‘Siandien labai puikus rytas!* bei ‘Puikus rytas ir labai puikus vakaras‘, miisy Zodyna
sudaryty 7 skirtingi zodziai. Juos apdorojant BoW metodu sudaroma 1.4.1 lentelé.

1.4.1 lentelé. BoW metody paremtas Zodziy pasikartojimy iSskyrimo pavyzdys

1 2 3 4 5 6 7
Sakinio ilgis ZodZiais
Siandien labai | puikus rytas ir | labai | vakaras
1-asis sakinys 1 1 1 1 0 0 0 4
2-asis sakinys 0 1 2 1 1 1 1 7

Remiantis §ia lentele sakinius sudarantys vektoriai atitinkamai buty atvaizduojami kaip [1111000]
bei [0121111]. Siekiant §j metoda padaryti kuo tikslesnj, analizuojamuose tekstuose daznai yra
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suvienodinamos mazosios bei didziosios raidés, pasirenkami tik zodziy kamienai ir panasiai. Vis
délto, Sie metodai yra neatspariis naujiems terminy jtraukimams, kadangi pridéjus naujus zodzius
7zodynuose — pasikeis sukuriamas zodziy vektoriaus ilgis. Jei nusprendziama ignoruoti
neatpazjstamus zodzius, didé¢ja tikimybé, kad bus prarandama svarbi informacija.

BoW metodo taikymas sentimenty analizés uzdaviniuose yra daznai sutinkama praktika. Taciau
atliekant palyginamuosius mokslinius tyrimus yra pastebima, kad remiantis vien tik Bow metodu
rezultatai néra patys geriausi. Sis metodas gali bati pritaikomas jvairiy sentimenty vertinimui
iSskiriant daugiau nei keleta kategorijy. Taciau, galiausiai Sis modelis praranda daug reikSmingos
informacijos, kuri padeda nustatyti tekste perteikiamus sentimentus [5].

1.4.2.2. Termino daznis — atvirksStinis dokumento daznis

Termino daznis — atvirkstinis dokumento daznis (angl. term frequency-inverse document frequency,
TF-IDF) — tai vienas populiariausiy zodziy svorio priskyrimo algoritmy, kuris priskiria tekste
aptinkamiems terminams jy svarbos skaiting reikime analizuojamo dokumento kontekste [34]. Sis
algoritmas nustato zodzio svarbg pagal jo pasikartojimo daznj ir atitinkamg dokumento reikSme
kontekste [34]. Taikant §] metoda yra atlickami trys skaiiavimo zingsniai [33]. Pirmiausia yra
nusakomas termino daznis naudojantis (4) formule.

ne (4)
t =—;

fa =76 a

&ia f(t,d) yra termino t pasikartojimy kiekis dokumente d. Sis skai¢iavimas yra atlickamas siekiant
nustatyti zodzio pasikartojimo daznj (angl. term frequency, TF). Toliau remiantis bendru dokumenty
kiekiu N bei visy turimy dokumenty D, kuriuose yra aptiktas terminas w, kiekiu yra apskai¢iuojamas
atvirkstinis dokumento daznis idf; zodziui t remiantis (5) formule.

e =103 (77 ) X

Galiausiali, turint TF bei IDF reik§mes galima nusakyti termino TF-IDF pritaikant (6) formulg:

tfidfeap = tfog - idfep. (6)

TF-IDF metodo galutinis rodiklis suteikia didesnes svoriy reikSmes maziau pasikartojantiems
zodZiams. Auksta Sio jvercio reikSme parodo, kad analizuojamas terminas yra retai sutinkamas visy
dokumenty rinkinyje, tadiau daZnai pasikartojantis analizuojamame tekste [33]. Sis modelis gali
perteikti daugiau informacijos apie svarbesnius ir maziau svarbius zodzius aptinkamus teksty
rinkiniuose.

1.4.2.3. Word2Vec

Word2Vec — tai Zodziy vektorizavimo modelis, pirma kartg pristatytas 2013 metais [35]. Sis geba
atpazinti sintaksés ir semantinius panasumus tarp zodziy. Jo architektiira yra paprastesné lyginant su
modelis geba sukurti didelio dimensionalumo Zodziy vektorius i§ didelés apimties duomeny [35]. Tai
leidzia sukurti modelius i§ be galo dideliy zodyny. Word2Vec apima kelias skirtingas modeliy
architektiiras ir optimizacijas, kurios leidZia atpazinti ir i$skirti ZodZiy reikSmes 1§ dideliy duomeny
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im¢iy. Dvi pagrindinés naudojamos architektiiros yra testinas zodziy rinkinio krepSelio (angl.
continuous bag of words, CBOW) bei testinas praleidimo-gramos (angl. continuous skip-gram)
modelis.

Ivestys [Evestys
wi(t-2) Projekcija Projekcija wit-2)
wit-1) H\ [&vestis Ivestis wit-1)

: wit) wit)
wit+1) u ﬁ.uma wit+1)
wit+2) CBOW Skip-gram wit+2)

1.4.1 pav. CBOW ir Skip-gram modeliy architektiiros (sudaryta remiantis [35])

1.4.1 pav. pateiktos Word2Vec algoritmo modeliy architekttros, kurios yra naudojamos sudaryti
pasiskirstyta zodziy atvaizdavima. CBOW struktiroje projekcijos sluoksnis yra bendras visiems
7odziams (o jy vektoriy reikméms apskaiGiuojami vidurkiai). Zodziy eiliskumas nedaro jtakos
suformuojamai projekcijai. Be to prognozuojamam zodziui naudojami prie$ ji ir po jo einanciy
zodziy rinkiniai. Skip-gram architektiira, nors ir panasi | CBOW, yra pritaikyta atlikti atvirkstinj
funkcionalumg. Pateikus jvesties zodj w(t), modelis prognozuoja Zodzius prie§ ir po dabartinio
zodzio. Dél praleidziamos prognozés w(t), modelis vadinamas praleidimo-grama. Kadangi toliau
esantys zodziai yra maziau susij¢ su pagrindiniu jvesties Zodziu, jiems priskiriama mazesné SVOrio
reik§mé. Siy algoritmy kombinacija, apmokant modelj su pakankamai dideliu duomeny kiekiu,
suteikia galimybe atvaizduoti Zodziy kontekstg apibréztose n-dimensijose. Tai leidZia aptikti jvairaus
pobiidzio panaSumus tarp Zodziy.

X = vektorius(didZiausias) — vektorius(didelis) + vektorius(maziausias) (7)

Igautos vektoriy reikSmes, leidZia atlikti paprastas algebros operacijas su Zodziy reprezentacijomis
[35]. Pavyzdziui, pateiktoje (7) formuléje, bandoma aptikti Zodj X panasy j mazas perteikiant tg
padia prasme, kaip Zodis didelis yra panasus j zodj didZiausias. Sio tipo algoritmas pasizyméjo
aukstais rezultatais siekiant nustatyti susiety zodziy prasme ir reikSmes. Taciau svarbu pabrézti, kad
tai algoritmas, kuris sukuria vieng unikaly vektoriy atitinkamam Zzodziui, tod¢l tokio tipo modeliai
turi ribotas galimybes bendrojo pobudZzio kalbos uZzdaviniuose.

1.4.2.4. Zodziy jterpimai

Konteksty paremti zodziy jterpimo (angl. word embeddins) metodai — tai teksto vektorizavimo
metodai, kurie atvaizduoja Zodzius fiksuoto ilgio vektoriais. Siuose metoduose naudojamas skaitinis
atvaizdavimas leidzia identifikuoti ir uzfiksuoti lingvistines kalbos savybes, kaip morfologija,
sintakseé, leksika [36]. Zodziy jterpimo metodai pasizymi gebéjimu panasiems Zodziams suteikti
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skirtingus apibrézimus ir savybes priklausomai nuo esamo konteksto, kuriame jie jterpiami.
Tradiciniai ZodZiy jterpimo metodai buvo sukurti apmokant modelius universalumu bei abstraktumu
paremtais ry$iais. Sie metodai yra paremti arba visiskai sudaryti i§ Zodyny atrenkant atitinkamus
unikalius zodzius. Ta¢iau remiantis tokiais principais, sudétina apmokyti aukstos kokybés rysius. Sie
metodai idealiu atveju turéty sugebéti identifikuoti sudétingas zodziy naudojimo charakteristikas
(pvz. semantika, sintaksé) bei atpaZinti zodziy polisemija® [37]. Naujesni jterpimo metodai siekia
atpazinti ir aptikti Zodziy konteksta, taip sprendziant minétas problemas. Tokio tipo metodai yra
patemti neuroniniy tinkly modeliy gebéjimu sukurti zodziy zymy vektorius uzfiksuojancius teksto
prasme. Konteksto jvertinimas leidzia vizualiai atvaizduoti zodzius atspindint jy dinaming reikSme, 0
tai reiskia, kad vienas zodis gali turéti kelis skirtingus vektorius [38].

2018 metais buvo pristatytas pirmasis savarankiSko mokymosi zodziy jterpimy kiirimo didelés
kalbos modelis ELMo (angl. embeddings from language models) [37]. Siame modelyje Zodziy
atvaizdavimas yra grazinamas kaip funkcijos rezultatas, priklausantis nuo viso jvesties sakinio.
Zodziy jterpimai yra apskai¢iuojami remiantis dviejy lygiy dvikrypéiy modeliy pagrindu biLMs.
ELMo modelis pagrjstas dvikrypte LSTM neuroninio tinklo struktiira [37]. Tokia strukttra suteikia
modeliy architektiiras. Po $io modelio buvo sukurta daugiau jvairiy, konteksta atpazjstanciy, zodziy
jiterpimo metody. Jie tapo labai popyliariis apdorojant tekstus didelés kalbos modeliy architekttirose.
Dél jy gebéjimo veikti dinamiskai ir jvertinti kalbos semantines bei sintaksines ypatybes, jterpimais
paremti modeliai Zymiai pagerino modeliy tiksluma, ypac atliekant teksty klasifikavimo uzdavinius.

1.5. Didieji kalbos modeliai taikomi sentimenty analizéje

Masininio mokymosi metodai sentimenty analizéje buvo pradéti taikyti dar 2000-yjy mety pirmojo
deSimtmecio pradzioje. ,,Pirstas aukstyn?” (angl. ,,Thumbs up“) buvo pirmoji placiai démesio
sulaukusi publikacija, skirta nuomoniy gavybos uzdaviniui, kuri buvo pristatyta dar 2002 metais
[11]. Sis straipsnis sulauké didelio susidoméjimo ir nulémé tolimesniy tyrimy kryptj. I§ pradziy
metodai, tokie kaip sprendimy medZiai, atraminiy vektoriy masinos ar naivusis Bajeso klasifikavimo
algoritmas. Taciau, proverzis giliojo masininio mokymosi srityje pritaikant transformeriy modelius,
leido pasiekti pastebimai geresniy rezultaty kalbos uzdaviniuose. Pritaikytas iSankstinis mokymasis
dideliems modeliams pasirodé ypa¢ efektyvus gerinant rezultatus NLP uzdaviniuose. Siuo metu
geriausiai zinomos dvi strategijos, kaip panaudoti apmokytus kalbos modelius tolimesniems
tyrimams [39]:

— savybiy iSskyrimas (angl. feature-based approach) — naudoja architektiiras pritaikytas
specifinei uzduoéiai. Sios architektiiros yra kuriamos taip, kad naudoty jau apmokytas dalines
zodyny reprezentacijas (pvz.: ELMo);

— modelio koregavimas (angl. fine-tuning) — suteikia galimybe jvesti naujus, specifinei
uzduociai pritaikytus parametrus, kurie tada naudojami tolimesnéms apmokymo uzduotims.

Sie metodai remiasi to pa¢io principo funkcijomis iSankstinio mokymo metu, naudojant
vienakrypéius kalbos modelius bendrai kalbos reprezentacijai mokant. Sio skyriaus ribose toliau
iSsamiai detalizuojamos ir aptariamos dvi transformeriy modeliy architektiiros, kurios gali biiti
pritaikytos sentimenty analizés uzdaviniams spresti.

8 Polisemija — zodzio jvairiy reik§miy turéjimas priklausomai nuo konteksto, daugiareik§miskumas.
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1.5.1. BERT tipo modeliai

Dvikryptis transformacinio kodavimo budas (angl. Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, BERT) — tai pazangi ir placiai Zinoma transformerio modelio architektiira, pristatyta
2018 metais [39]. Esminis pristatytas modelio iSskirtinumas tai jo gebéjimas mokytis giligsias
dvipuses reprezentacijas i$ jvesties duomeny, vienodai atsizvelgiant j aplinkiniy Zodziy kontekstus
(zodzius einancius prie$ ir po analizuojamo zodzio sakinyje) visuose sluoksniuose [39]. Dél to, i$
anksto apmokytas BERT modelis gali baiti koreguojamas vos su vienu papildomu i$vesties sluoksniu
ir taip bati pritaikomas pla¢iam kalbos uzduo¢iy spektrui.

1.5.1.1. Modelio struktiira

ERilETEES

1.5.1 pav. BERT dvikrypté apmokymo modelio architektiira (sudaryta remiantis [39])

BERT modelio architektira tai daugiasluoksné dvikrypté koduotuvo-iskoduotuvo transformerio
architektira (zr. 1.5.1 pav.). Modelio kuriamos reprezentacijos yra derinamos i§ visy krypciy,
kiekviename sluoksnyje. Transformeriy modeliy architekttroje, koduotuvo dalyje naudojama
savaiminio démesio (angl. self-attention) strukttra, kuri taip pat iSlaikyta BERT architektiiroje.
Pradiné pristatyta architekttra iki Siy dieny sulauke jvairiy modelio modifikacijy, kurios apima
skirtinga modelio parametry kiekj, skirtingas apmokymo duomeny imtis ar kitus parametrus.
Originaliame BERT architektiros pristatyme, buvo pateiktos dvi pagrindinés architekttros:
BERTgase ir BERTLArGE. Svarbiausi parametrai aprasantys modelio dydj yra:

— L —tai sluoksniy (kitaip zinomy, kaip transformerio bloky) skaicius;
— H —tai paslépty sluoksniy skaicius;
— A —tai savaiminio démesio galvy skaicius.

Pagal Siuos jverc¢ius BERTBase i$ viso turi 110 milijony parametry, kai L = 12, H = 768, A = 12,
0 BERTLarce modelis turi 340 milijony parametry, L = 24, H = 1024, A = 16.
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1.5.1.2. Zetonizacija

BERT modelis Zetony iSskyrimui naudoja WordPiece algoritmg. BERT modelyje naudojama
WordPiece Zodyng sudaro 30,000 zetony. ISskirtinés taikomos savybés algoritmui [39]:

— kiekviena jvestis visada yra pradedama klasifikavimo zenklu [CLS];

— galutiné¢ paslépta biisena, atitinkanti [CLS] Zenkla, naudojama kaip bendra sekos
reprezentacija klasifikavimo uzduotims;

— Jei sakiniy poros sujungiamos j vieng sekg, algoritmas atskiria sakinj dviem biidais: naudojant
[SEP] Zenklg ir segmente nurodant ar jis priklauso sakiniui A ar B.

WordPiece modelis yra Zodziy daliy i$skyrimo pagrindu veikiantis Zetonizavimo metodas. Sis
algoritmas uztikrina deterministinj segmentavimg bet kuriai galimai apmokymo jvesties sekai [40].
Zodziy daliy pagrindu veikiantys Zetonizatoriai, pirmiausia teksta skaido pagal ZodZiy segmentus.
D¢l Sios priezasties tarpai tarp zodziy yra panaikinami ir Zetonizavimo procesas yra negriztamas
[41]. Nors Google néra atskleidusi WordPiece algoritmo detaliy, yra pateikti apibendrinti veiksmai.
Metodas sudaro Zetony i$skyrimo Zodyng iteraciniu biidu. WordPiece pradeda nuo mazos zodyno
apimties ir specialiyjy zenkly derinio. Toliau atsizvelgdamas i zodziy pasikartojimo daznumg ir
kombinacijas, algoritmas iteratyviai sujungia dazniausiai pasitaikancias zodziy dalis. Vietoj
tiesioginio dazniausiai pasitaikancios poros pasirinkimo, WordPiece skaiCiuoja kiekvienos poros
jvert], remdamasis (8) formule [42].

daznisporq 8

jvertis = —— ——
dainisieiementas - AAZNISze1ementas

Palyginus poros daznj su kiekvienos jos daliy dazniy sandauga, algoritmas teikia pirmenybe pory
jungimui, kuriy individualios dalys yra refiau pasitaikancios Zodyne. Toks skaiCiavimas padeda
uzfiksuoti morfologing informacija ir apibendrinti zodzius tarp skirtingy formy. Algoritmas
nerasdamas tam tikro ZodZio savo Zodyne — ji paZymi ‘unknown ‘ Zyma, ta€iau pries§ tai bando aptikti
galimai turimas Zzodzio dalis. Bendras zodyno sudarymo procesas yra gana sudétingas ir reikalauja
dideliy skai¢iavimo resursy, nes kiekvienoje iteracijoje yra pasirenkama optimaliausia pora [43].
Nepaisant to, dél puikiy rezultaty, gebéjimo apdoroti nezinomus Zodzius bei prisitaikymo prie
sudetingy kalby, jis yra gana populiarus Zetonizavimo algoritmas taikomas transformeriy modeliy
architektiirose.

1.5.1.3. ISankstinis mokymas

vt —

uzdavinius. Prie§ pristatant BERT modelj, transformeriy tipo modeliai buvo orientuoti i sekancio
zodzio prognozavima, todél jie buvo apmokinami apdorojant teksta nuosekliai is kairés | deSing.
BERT architekttroje pristatytas naujas metodas, pavadintas maskuotu kalbos modeliu (angl. masked
language model, MLM) [44]. Antrasis mokymosi etapas, , buvo orientuotas j sekanc¢io sakinio
prognozavimg siekiant sukurti modelj, gebant] atpazinti rySius tarp sakiniy.

MLM atsitiktinai uzmaskuoja zodzius sakinyje, o tada bando juos atspéti. Maskavimas reiSkia, kad
modelis bandydamas prognozuoti uzslépta zodj, verting visg sakinio konteksta, ir atsizvelgia |
zodZius i$ kairés ir desiné [39].
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1.5.2 pav. Maskuoto kalbos modelio jvesties ir iSvesties seky atvaizdavimas (sudaryta remiantis [45])

BERT modelio apmokymo metu atsitiktinai pasirenkama ir uzmaskuojama 15% visy WordPiece
sugeneruoty zetony. Taciau dél pasirinktos maskavimo technikos atsiranda neatitikimai tarp modelio
apmokymo ir parametry redagavimo etapy. Po modelio apmokymo [MASK] Zetonas néra
naudojamas pritaikymo ir koregavimo etapuose. D¢l to, ne visi atrinkti maskuojami zodziai yra
pakei¢iami [MASK] Zetonu [39]. Generuojant mokymo duomenis, 80% atvejy pasirinkta zyma
pakei¢iama [MASK] reikSme, 10 % atvejy kei¢iama atsitiktine Zyma ir 10% atvejy pasirinkta Zyma
lieka nepakeista.

Antroji BERT apmokymo dalis skirta sugebéti prognozuoti sekantj sakinj tekste. Pirmajame etape
atliekamas kalbos modeliavimo apmokymas suteikia kalbos suvokimo pagrindus, taiau Siy ziniy
modeliui siekiant suprasti sakiniy rySius. Sakiniy susiejimo supratimas yra svarbi daugelio NLP
uzdaviniy sprendimo dalis. NSP uzduoties apmokymui buvo pasirinkta plati duomeny imtis, kurioje
sakiniai suskirstyti § A ir B kategorijas. Apmokymo metu buvo pasirinkta 50% B sakiniy, kurie
tikslingai seké A sakinj bei 50% atsitiktiniy B sakiniy, kurie buvo suklasifikuoti kaip ne sekantys
sakiniai [39]. Sis mokymosi etapas leidzia modeliui jgyti geresnj supratima apie teksto struktiira ir
kontekstg.

Visa pagrindinio BERT modelio apmokymo duomenys surinkti i§ BookCorpus ir angly kalbos
Wikipedija internetiniy svetainiy. Sie $altiniai buvo pasirinkti didelés turinio apimties ir plataus
konteksto. Véliau buvo sukurtos kitos BERT modelio atSakos, kurios buvo apmokytos naudojant
jvairiakalbius Zodynus siekiant i§plésti modelio panaudojimo galimybes.

1.5.1.4. Modelio koregavimas

BERT modelio koregavimas ir pritaikymas konkre¢iy uzdaviniy sprendimui yra paprastesnis ir
maziau iStekliy reikalaujantis procesas, palyginti su apmokymo etapu. Koreguojant BERT modelj
tam, kad jis galéty spresti klasifikavimo uzduotis, pavyzdziui, sentimenty analize, ] modelio
architektiirg jtraukiamas papildomas klasifikavimo sluoksnis. Sio etapo metu naujas sluoksnis yra
vienintelis sluoksnis, kuriam parametrai yra inicializuojami naujai. Visi kiti modelio parametry
svoriai yra perimami i§ iSankstinio apmokymo etapo.

Klasifikavimo uzduotyse siekiant atvaizduoti visa jvesties konteksta BERT modeliuose naudojama
pirmojo [CLS] Zetono i§ paskutinio sluoksnio h biisena. Tada pritaikoma nesudétinga eksponentinio
normalizavimo funkcija (zr. (9) formulé), skirta nustatyti atitinkamos kategorijos priskyrimo
tikimybe [46].
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p(clh) = softmax(W - h); )
¢ia W — specifinés uzduoties parametry matrica.

Koregavimo metu yra modifikuojami visi BERT modelio parametrai. Taciau pirmieji 7-8 modelio
sluoksniai nedaro reik§mingos jtakos galutiniams klasifikavimo rezultatams. Sie sluoksniai yra linke
iSmokti ir suprasti pagrindines kalbos dalis, kurios turi maziau jtakos specifiniy uzduociy
rezultatuose [47]. Taikant modelio parametry koregavima, svarbu atsizvelgti | keleta BERT modelio

ypatybiy [46]:

— ribotas palaikomy Zetony konteksto ilgis yra 512;

— reikalinga tinkamai identifikuoti klasifikavimui parenkama sluoksnj ir jo tipg, BERTBAse
modelis sudarytas i§ zodziy jterpimo, dvylikos koduotuvy ir sutelkimo sluoksnio;

— susiduriama su persimokymo rizika parametry koregavimo metu, dél nedidelés duomeny
imties ar netinkamai pasirinkto optimizavimo algoritmo.

Naudojant BERTLarce modelj ar jo modifikacijas, mazi duomeny rinkiniai gali grazinti nestabilius
rezultatus. Pabréztina, kad jvairios BERT modelio modifikacijos, pavyzdziui, uncasepBERT,
ROBERTALArGE ir Kitos, taip pat yra jautrios duomeny rinkinio pasiskirstymui apmokymo metu [48].
Rekomenduotina iSbandyti jvairiai paskirstytas duomeny imtis, taciau tai kartais sukelia Kitas rizikas,
kaip per didelis prisitaikymas prie duomeny.

VW —

efektyviausiu budu taikyti giliojo masininio mokymosi modeliy algoritmus NLP uzdaviniams spresti.
Sis metodas leidzia sutaupyti daug resursy, grei¢iau gauti rezultatus bei bendrai pasiekti geresnius
rezultatus. BERT modelis, naudojamas kaip pritaikymo pagrindas, leidzia efektyviai apdoroti kalbos
kontekstg. Papildomy sluoksniy panaudojimas BERT modelio architektiiroje suteikia galimybe
modelj pritaikyti jvairioms NLP uzduotims, kaip teksto klasifikavimas, vardiniy objekty atpazinimas
ar klausimy atsakymas.

1.5.2. T5 tipo modeliai

IS teksto j tekstg perdavimo transformatorius (angl. text-to-text transfer transformer, T5) — tai
transformerio modelio architektiira skirta jvairiems nattralios kalbos apdorojimo uzdaviniams spresti
[29]. Sis modelis buvo pristatytas 2019 metais. Sis modelis yra i$skirtinis tuo, kad sprendzia visus
jam pateiktus uzdavinius remdamasis principu ,i$ teksto j tekstq. 1.5.3 pav. diagramoje pateikiamas
T5 modelio veikimo apibendrinimas. Visi nagrinéjami uzdaviniai, jskaitant vertima, klasifikavima
bei klausimy atsakyma, yra pritaikomi teksto formulavimo uzdaviniui. Tai reiskia, kad nepaisant
uzduoties pobiidzio, modeliui tiek jvesties duomenys, tiek norimi gauti rezultatai yra pateikiami
tekstiniu formatu. Toks uzdaviniy sprendimo biidas suteikia galimybe naudoti vieng modelj, vienodg
nuostoliy funkcijg ir hiperparametrus, visuose uzduociy aibése [29].
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1.5.3 pav. T5 modelio veikimo apibendrinimas (sudaryta remiantis [29])

1.5.2.1. Modelio struktiira

T5 modelio architektiira yra paremta tradicine koduotuvo—iskoduotuvo transformerio architektira,
kurios vieno bloko struktiira iliustruota 1.5.4 pav.
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1.5.4 pav. T5 modelio architekttira (sudaryta remiantis [49])

Pagrindinis sistemos modelis buvo sukurtas alternatyvaus dydzio BERTease modelio architekturai.
1.5.4 pav. matoma, kad T5 modelio architektiiroje kiekvienas blokas turi savo démesio mechanizma,

koduotuvo ar iskoduotuvo démesio sutelkimo mechanizmg ir tiesioginio sklidimo neuroninj tinkla.
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Kiekviename bloke neuroninio tinklo modelis susideda i§ tankaus sluoksnio su iSvesties dimensijos
dydziu d, kurj seka netiesininé ReLU projekcija ir dar vienas tankus sluoksnis [29].

T5 modelis buvo pristatytas su penkiomis skirtingomis modelio architektiiros versijomis: T5swmaALL,
T5ease T5LArcE, Th3s, T511. Pagrindiniai parametrai, nusakantys modelio dydj ir parametry skaiciy,
yra [29]:

—  Mprocks — transformerio bloky skaicius;

— dgy — tarpinio vektoriaus dimensijy skaiius neuroniniame tinkle;

— d,, —jterpimo vektoriaus dimensijy skai¢ius, kuris atitinka transformerio bloko iSvesties
vektoriaus dydj;

— dy, — Key ir Value matricy, kurios naudojamos démesio sutelkimo mechanizme, dimensijy
skaicius;

— ny —démesio mechanizmuose naudojamy démesio sutelkimo galvy skaicius.

TSgase modelj sudaro 220 milijony parametry, kur npjocrs = 12, dpp = 3072, d,, = 768, dyy, =

64, n, = 12, 0 TS5 arce Modelis yra sudarytas i$ 738 milijony parametry, kur npjocks = 24, dgf
4096, d,,, = 1024, dy,, = 64, n, = 16.

1.5.2.2. Zetonizacija

T5 modelis zetony iSskyrimui naudoja SentencePiece algoritmg. Tai paprastas, efektyvus ir
nepriklausomas nuo kalbos Zodziy Zymy i$skyrimo metodas. TS modelyje naudojamg SentencePiece
zodyng sudaro 32,000 Zetony. ISskirtinés taikomos savybés algoritmui [50]:

— informacijos neprarandantis Zetony i§skyrimas;

— i8skiriami ir i§saugomi special@is simboliai, kuriais nusakomi nezinomi zodziai <unk>, sekos
pradzia <s> ir pabaiga </s>;

— daugiakalbio apmokymo metu galima apibréZzti papildomus simbolius identifikuojancius
specifing kalba;

— simboliy normalizavimui taikomas Unicode NFKC metodas.

Tarpy

Originalus tekstas » __ Zymy i§skyrimas Zymy sujungimas

. ._ . IS5Augojimas . . §
Abu Dabis . » Abu Dabis . — ["Abu","_Dabis","_."] —>|Abu Dabis .

Abu Dabis. » Abu Dabis. ——["Abu","_Dabis"."."]—> Abu_ Dabis.
Abu Dabis » Abu Dabis — ["Abu","Dabis","."] — Abu Dabis

1.5.5 pav. Informacijos neprarandancios Zetonizacijos algoritmo pavyzdys (sudaryta remiantis [41])

SentencePiece metodas Zetony iSskyrimo metu iSsaugo visg reikiamg informacija norint atkurti
prading duomeny jvesti. Pagrindinis informacijos neprarandancios Zetonizacijos algoritmo principas
yra vykdomas, laikant jvesties teksta unikodo simboliy seka. Visi simboliai, jskaitant skyrybos
zenklus, yra vertinami kaip vienodos reik§més simboliai. SentencePiece pirmiausia pakeiCia tarpa

39



meta simboliu *_* (U+2581), o véliau atlieka Zetony i$skyrimo procesg [50]. Norint atkurti originaly
teksta, telicka meta simbolj  ° pakeisti tarpu.

SentencePiece pritaiko greitaveikos procesus apmokymui ir segmentacijai. Duotam jvesties sakiniui
ilgio N, algoritmas pareikalauja tik O(N log(N)) skaiGiavimo sanaudy. Sis algoritmas simboliy
sujungimui naudoja prioritety eile [50]. Dél didelés greitaveikos, naudojant SentencePiece
nereikalinga iSankstiné specifinés kalbos Zetonizacija. Gebé¢jimas greitai ir efektyviai iSskirti ir
sudaryti zetony daugiakalbj zodyng paverCia $j algoritmg labai patogiu naudoti daugiakalbiuose
modeliuose.

1.5.2.3. ISankstinis apmokymas

T5 modelis sukurtas remiantis visy problemy sprendimu taikant ‘is teksto j tekstq® metodika. Tai
leidzia modelj projektuoti taip, kad prognozavimo metu buty taikoma jprastiné didziausio tikétinumo
metodika, taikant priverstinio mokytojo mokymosi metodikg (angl. teacher forcing) ir skaic¢iuojamas
kryzminés entropijos nuostolis. Apmokymo metu optimizavimui naudojamas AdaFactor algoritmas,
o testavimo etape taikomas godaus pobtidzio atsakymy dekodavimas [29].

ISankstinio apmokymo metu, pirmajam T5 modelio apmokymui buvo naudotas internetine surinktas
tekstas, pasiekiamas i§ atvirojo kodo resurso Common Crawl svetaingje. Prie§ apmokant TS5 modelj,
buvo atliktas minimalus duomeny i§valymas, pasalinant eilutés, kurios [51]:

— nesibaigé sakinio pabaigos Zenklu;
— turi zodj JavaScript;
— yratarp ,{‘ bei ,} Zenkly.

-

Originalus [ _._ g .
tesktas |2C10, kad Vakarlﬁﬁ M; S&VOM Isvente;.J
i \‘ ™y
Ivestys Aciu, kad vakar <X> 1 savo <Y> Svente.
Taikiniai <X> mane pakvietei <Y> gimtadienio <Z>.

1.5.6 pav. T5 iSankstinio mokymosi uzdavinio pavyzdys (sudaryta remiantis [29])

T5 modelis iSankstinio apmokymo etape yra mokomas suprasti bendrines kalbos zinias. Apmokymo
procesas yra paremtas MLM mokymu. T5 apmokymo etapas yra sukurtas atsizvelgiant | BERT
taikomus metodus bei zetony iSmetimo technikas. Apmokymo etape duomeny paruosimas vykdomas
Sia veiksmy seka (zr. 1.5.6 pav.) [29]:

— atsitiktinai iSrenkama 15% jvesties sekos Zetony;

— Visi i$ eilés einantys zetonai yra pakei¢iami vienu saugos (angl. sentinel) zenklu. Kiekvienam
saugos zenklui priskiriama unikali reikimeé jvesties sekos ribose. Sie Zetonai yra specialaus
pobtidzio zymos, atpazjstamos modelio zodyno rinkinyje;

— sukuriamas tekstinis uzdavinio taikinys, kuris sudaromas sujungiant visus jvesties Zetonus
atskirtas saugos zymomis;

— sudarytas galutinio taikinio tekstas yra baigiamas specialiuoju pabaigos Zetonu <Z>.
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T5 modeliy i§ ankstinis apmokymas atlickamas per 21° = 524,288 Zingsniy. Maksimaly Zetony
sekos ilgis apribojamas iki 512. Apmokymo rinkinj sudaro 128 sekos, siekiant, kad rinkinys
apytiksliai sudaryty 21® = 65,536 Zetonus. I§ viso iSankstinis T5gase modelio apmokymas buvo
atliktas su ~ 34 milijardais Zetony.

1.5.2.4. Modelio koregavimas

T5 modelio koregavimas bei pritaikymas NLP uzduotims remiasi ta pacia strategija, kuri buvo
tatkoma modelio iSankstinio apmokymo metu. Kiekvienai uzduociai, kuriai yra pritaikomas T5
modelis, yra atliekamas tolimesnis individualiai pritaikytas apmokymas prie§ jvertinant modelio
efektyvuma. Pagrindinis modelio koregavimo etapo zingsnis yra individualios uzduoties paruoSimas
1 ,iS teksto j tekstg* formatg. Tai reiskia, kad tikétini atsakymai, turi bati pateikti kaip tekstiné seka
[51]. Dél sios priczasties, vienas modelis gali bati mokomas prognozuoti skirtingy uzdaviniy
rezultatus.

Priesingai nei BERT modelyje, atlickant T5 modelio koregavimg, modelio architektiiroje papildomi
pokyc¢iai néra atlieckami. Priklausomai nuo atitinkamy parametry, kaip siekiamas rezultaty tikslumas,
stabilumas, duomeny imties dydis ar invariantiSkumas, mokymosi metu galima atitinkamai taikyti
dalinj arba etapais grysta sluoksniy parametry kitimo (angl. gradual unfreezing) metodika [29]. Si
metodika leidzia koreguoti vis daugiau modelio parametry, keic¢iantis mokymosi epochoms. Tai gali
padéti pagreitinti modelio pritaikymg specifinéms uzduotims. Taciau tai tik vienas i§ galimy modelio
koregavimo biuidy, haudojant TS5 modelj galima taikyti jvairias reguliavimo strategijas.

1.6. Rezultaty vertinimo metrikos

Tolimesniuose skyriuose detalizuojamas sentimenty analizés modelio tyrimas, pateikiami rezultaty
palyginimai ir aptariami modeliy jvertinimo rezultatai, remiantis toliau apraSomomis metrikomis:

1. kategorinis kryZminés entropijos nuostolis — naudojamas modeliy mokymosi metu siekiant
jvertinti modelio prognoziy tiksluma bei atitinkamai reguliuoti modelio svorius [52]. Si metrika
daZnai naudojama klasifikavimo problemose siekiant jvertinti modelio prognoziy pasiskirstymo
atitikimag tikrajam duomeny pasiskirstymui [24]. Mazéjanti kryzminés entropijos reik§mé rodo,
kad modelis mokymosi metu iSmoksta geriau atspindéti duomenis. Kryzminés entropija H(p, q)
tarp dviejy tikimybiy pasiskirstymy p ir q apskai¢iuojama pagal (10) formulg [24].

H(p,q) = —Xxp(x) - log (q(x)); (10)

Cia p(x) yra tikrasis tikimybés pasiskirstymas, o q(x) yra modelio numatytas tikimybés
pasiskirstymas. Mokymosi metu siekiama sumazinti §j nuostolio jvertj: kuo mazesnis nuostolis,
tuo geriau modelis geba prognozuoti. Si metrika yra viena i§ dazniausiai naudojamy metriky
neuroniniy tinkly modeliy jvertinimui, kai taikoma softmax funkcija [52]. Ji puikiai pritaikoma
daugiaklasiy klasifikavimo uzdaviniams stebéti.

2. tikslumas — tai rodiklis, kuris nesudétingai jvertina modelio gebéjimag prognozuoti kategorijas. Si
metrika nusako santykj tarp modelio prognozuojamy kategorijy ir tikryjy jrasy reikSmiy. Ji ypac
naudinga, kai visos galimos klasés turi vienoda pasiskirstyma ir yra vienodai svarbios. Si metrika
apskai¢iuojama remiantis (11) formule [53].
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TP + TN (11)
TP+ TN + FP + FN

Tikslumas =

Formuléje matomos keturios skirtingos klasifikavimo reikSmés. TP — tai teisingo priémimo (angl.
true positive) jvertis, kuris nusako, kad priskirta klasé buvo teisingai identifikuota. TN — tai
teisingo atmetimo (angl. true negative) jvertis, kuris nusako, kad modelis teisingai nepriskyré
atitinkamos klasés. O klaidingo priémimo FP (angl. false positive) bei klaidingo atmetimo FN
(angl. false negative) reikSmés nusako, kad modelis priskyré netinkamas kategorijas
atitinkamoms jvestims [53]. Todél apibendrintai, i tikslumo metrika nurodo, kokia dalis visy
gauty modelio prognozuojamy kategorijy buvo teisingai suklasifikuotos. Si metrika yra
nesudétinga vertinti bei palyginti, taciau ji neatsizvelgia j netolygy klasiy pasiskirstyma duomeny
imtyje.

. F1 jvertis — tai alternatyvi maSininio mokymosi vertinimo metrika, kuri jvertina modelio
gebéjimg kategorizuoti jvestis atsizvelgiant j skirtingy klasiy pasiskirstymg [54]. Rezultaty
analizé pagal atskiras klases pagerina jvertinimo kokybe lyginant su anksciau aprasyta tikslumo
metrika. F1 jvertis apjungia du vertinimo rodiklius: preciziSkumag (angl. precision) ir atkiirimg
(angl. recall) [54]. Modelio jver¢io metrikos gali jgyti reikSmes tarp O ir 1, kur 1 geriausias
jmanomas jvertis. Remiantis kryZminés matricos jvertinimo metrikomis TP, TN, FP bei FN, F1
jvertis apskai¢iuojamas remiantis (14) formule [55].

- TP (12)
PreciziSkumas = FP+ TP
. TP 13)
Atkurimas = m

PreciziSkumas - Atkurimas (14)

fr=2x Preciziskumas + Atkarimas’

¢ia F1 jvertis priklauso nuo (12) formuléje aprasyto preciziskumo ir (13) formuléje apraSyto
atkiirimo rodikliy. Sie jverciai priklausomi nuo TP, TN, FP bei FN jveriy per visas klases. Sios
metrikos leidZia apskaiciuoti bendrg F1 modelio jvertj [55]. Toliau sentimenty analizés modeliui
taikomas pavyzdziy svoriu paremtas F1 jvertis (angl. sample-weighted F1 score), kuris yra
pritaikomas vertinant prognozes, kur duomenys pagal kategorijas yra pasiskirste netolygiai [54].
Pavyzdziy svoriy F1 jvertis apskaiCiuojamas, kaip svorio vidurkis pagal atskiry klasiy F1
jvercius.
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2. Sistemos projektas

Siame skyriuje pateikiami pagrindiniai programinés jrangos techniniai aspektai, jgyvendinti
magistratiiros studijy metu. Magistro studijy metu buvo orientuojamasi j modelio, paremto giliuoju
masininiu mokymusi, pritaikyma lietuvisky komentary sentimenty analizei. Iki Siol lietuviy kalbos
sentimenty analizés tema yra atlikta tik keletas tyrimy. Siekiant analizuoti modelio funkcionaluma,
gebéjimg juo naudotis, palyginti eksperimentinius modelius ir stebéti rezultaty kitimg laike, darbo
metu buvo suprojektuota ir jgyvendinta demonstracinés paskirties informaciné sistema. Si
prototipiné sistema yra skirta sentimenty analizés modeliy testavimui ir pritaikyta potencialiems
klientams bei susidoméjusiems mokslininkams. Toliau detalizuojami sistemos reikalavimai,
aprasSomi pagrindiniai architekttiriniai sprendimai bei sukurto prototipo rezultatai.

2.1. Sistemos veiklos sudétis

Siame skyriuje aprasomas sukurtos sistemos veiklos kontekstas, jo veiklos jvykiy detalizavimas ir
sistemos panaudojimo atvejai.

2.1.1. Sistemos kontekstas
Bendrais bruozais sistemos konteksto diagrama pateikiama 2.1.1 pav.:

Mauji duomenys

. zenfimenty analizei
o Modeliy parametrai
Tyrgjai v
—
Modeliy  / Sentimentu analizés Atlikiy
sarafas__| modelio demonstracing Fanaliziy rezu“ata,

Atliktu
analiziy rezultatai

sistema

T Naun duomenys
zenfimenty analizei

Hegistru oti
vartotojail
imoneés

2.1.1 pav. Prototipinés sentimenty analizés sistemos konteksto diagrama

Konteksto diagramoje yra isskiriami 2 pagrindiniai vartotojy tipai, kurie dalinasi skirtingy tipy
duomeny srautais reikalingais sentimenty analizés atlikimui. Diagramoje pateikiama visy sistemos
vartotojy galimybé atlikti norimy duomeny sentimenty analiz¢. Tokiu biidu iSbandomas modelio
veikimas bei prognozavimo galimybés. Svarbiausia sistemos dalis yra laisvo formato teksto
duomeny analizavimas ir rezultaty pateikimas siekiant kuo tikslesnio sentimento identifikavimo.
Veiklos konteksto diagramoje néra teikiamas démesys gretutiniam sistemos funkcionalumo duomeny
srauto vaizdavimui, kaip vartotojo duomenys, nustatymai ir kita. Kuriama sistema veiks kaip atskira
sistema, kuri galés pateikti modelio veikima be papildomo integravimo su iSorinémis sistemomis.
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2.1.2. Sistemos veikly padalijimas

Detalizuoti veiklos srities duomeny paaiskinimai pateikiami 2.1.1 lenteléje:

2.1.1 lentelé. Sistemos veiklos jvykiy saraso detalizavimas

Srauto Srauto kryptis
Nr. .. ApraSymas
pavadinimas Ny
Is I
1 Nauji duomenys Tyréias Demonstraciné Tyréjai sistemoje turés galimybe jkelti
' sentimenty analizei yrel sentimenty sistema naujus lietuvisky atsiliepimy duomenis.
. Tyréjai sistemoje turés galimybe
2. Modeliy parametrai | Tyréjas Demonstracm ¢ valdyti tam tikrus sentimenty modelio
sentimenty sistema
parametrus.
. Prireikus, tyré¢jai sistemoje galés
. « Demonstracine .. e el e . .
3. Modeliy sarasas . . Tyréjas perzitiréti visy sistemoje registruoty
sentimenty sistema . o
modeliy sarasus ir jy parametrus.
4 Atlikty analiziy Demonstraciné Tyréias Tyréjai sistemoje turés galimybe matyti
' rezultatai sentimenty sistema yrel atlikty analiziy rezultatus.
Atlikty analiziy Demonstraciné Imonés/registruoti Reglstrugtl Iprasti vartotojai ?‘Sten.lf’ Je
5. - . . - turés galimybe jkelti naujus lietuvisky
rezultatai sentimenty sistema vartotojai o .
atsiliepimy duomenis.
Nauji duomenys Imonés/registruoti Demonstraciné eglstrugtl Iprasti Vathoth al msterpcp ¢
6. " . - . . turés galimybe matyti atlikty analiziy
sentimenty analizei | vartotojai sentimenty sistema rezultatus

2.1.3. Sistemos panaudojimo atvejai

lmxne N
Puirinkti modelj
Valdyti paskyra
«extends ( pasalinti modelj
50, ~ Perzidréti modeliy (iei norima
Tyréjas sarasa pasalinti modeli)
~xexdend»
== -~
(jei norima Redaguoti modelio
redaguotiir \_ duomenis
modeli}

£ Uzsiregistruoti
%,,—-—
Svecias
FAN

Sistema

I

ElL pasto
tiekéjas

zextends

Perzidreéti atlikty

‘aldyti analizés
analiziy sarasa

i informacija

jei norima valdyti
pasirinkta analize)

Atlikti naujo
y atsiliepimy
saraso analize

II<

2.1.2 pav. Prototipinés sentimenty analizés sistemos panaudojimo atvejy diagrama

Bendraisiais bruozais sistemos veikimas yra pateikiamas jos numatomy panaudojimo atvejy
diagrama (zr. 2.1.2 pav.). Diagramoje pateikiama skirtingy vartotojy saveika su sistema. Sioje
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diagramoje yra trys vartotojy tipai: svecias, jmoné It tyréjas, bei elektroninio pasto tiekéjas kaip
iSoriné sistema. Visi sistemos naudotojai paveldi svecio panaudojimo atvejus:

— uZzsiregistruoti;
— prisijungfti.

Jmonés tipo vartotojai gali iSbandyti jvairius sistemoje pateikiamus sentimenty analizés modelius.
Imoniy panaudojimo atvejai:

— perziuréti atlikty analiziy sarasa;

— valdyti analizés informacija;

— atlikti naujg atsiliepimy sgraso analizg;
— pasirinkti modelj.

Tyréjai sistemoje turédami didesnes valdymo teises, gali analizuoti sistemos sentimenty analizés
modelius, konfigliruoti jy parametrus, valdyti modelio versijas ir saugyklos nustatymus. Papildomi
tyréjo tipo vartotojy panaudojimo atvejai:

— perzituréti modeliy sarasa;
— pasalinti modelj;
— redaguoti modelio parametrus, konfigtiracija.

2.2. Reikalavimai sistemos funkcionalumui

Siame skyriuje aprasomi esminiai sistemos funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai, skirti uztikrinti,
kad sistema atitikty vartotojy lukescius bei veikty efektyviai ir patikimai.

2.2.1. Funkeciniai reikalavimai

Remiantis sistemos kiirimo tikslais bei siekiant uZtikrinti tenkinantj sistemos naudojimo
funkcionaluma, sistemai apibrézti detallis funkciniai reikalavimai. Toliau pateikiami tik esminiai
sentimenty analizés atlikimui reikalingi funkciniai reikalavimai remiantis projekto techninés
dokumentacijos apraSymu:

— sistema privalo suteikti galimybe vartotojams iSsaugoti savo atliktus darbus bei juos
perzitréti ir analizuoti kitu laiku (funkcinis reikalavimas nr. 3);

— sistema privalo suteikti galimybe jkelti lietuvisky atsiliepimy tekstus vartotojams, pasirinktus
duomenis analizuoti naudojantis sistemos modeliais ir analizés rezultatus tvarkyti pagal savo
poreikius (funkcinis reikalavimas nr. 4 ir nr. 5);

2.2.2. Nefunkciniai reikalavimai

Detaltis sistemos nefunkciniai reikalavimai yra apibrézti projekto techningje dokumentacijoje, kuri
buvo pristatyta magistro studijy metu. Toliau Siame skyriuje pateikiami esminiai nefunkciniai
reikalavimai projektuojamai sistemai.

2.2.2.1. Reikalavimai sistemos iSvaizdai
Kuriama prototipinio pobiidZio sistema, kuri turi biiti sukurta remiantis Siais stiliaus kriterijais:

— profesionali sistemos isvaizda. Kuriama oficiali tinklalapio struktira. Komponenty
18déstymas ir atvaizdavimas turi buti aiskiai pabréziamas ir nenaudojami pertekliniai judantys
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komponentai sgsajai pagyvinti. Naudojimosi mygtukai turi biiti aiSkiai matomi, siekiama, kad
vartotojas turéty gebéti naviguoti neturédamas didelés patirties;

— sgsaja aktyviai bendraujanti su vartotoju. Dirbdamas su sistema, vartotojas turi matyti savo
progreso rezultatus. Sistema turi informuoti apie s€kmingai atliktas operacijas, o nesékmés
atveju — turi bati pateikiami pakankamai informatyvis klaidy prane$imai..

2.2.2.2. Reikalavimai vykdymo charakteristikoms

Toliau pateikiami esminiai nefunkciniai reikalavimai sistemos vykdymo veikly procesams:

— sentimenty analizés jraso rezultatai sugeneruojami per greiciau nei 10s. Norint atlikti
jvairius bandymus tikimasi, kad sistemos greitaveika neapribos tyrimy darbo naSumo. Laiko
apdorojimo trukmé apibréziama tekstams atitinkantiems modelio bei sistemos duomeny
apribojimo reikalavimus;

— sistema turi tinkamai apdoroti .csv, .txt bei .json formato failus. Sistemoje vartotojai
duomenis analizei privalo galéti pateikti apibréztu formatu, taciau jvairaus tipo duomeny
failais. Apdoroti ir iSanalizuoti duomenys sistemoje saugomi bei vartotojui pateikiami .csv
formatu.

2.3. Sistemos vystymo procesas

Sistemos kiirimo procesas iSskiriamas ] tris pagrindinius zingsnius: specifikavima, projektavima ir
realizavimg. Visuose projekto jgyvendinimo etapuose darbas periodiskai perziiirimas, vertinamas ir
atitinkamai atsizvelgiama | galimus pasikeitimus dél naujy ziniy, reikalavimy suvokimo bei laiko
ribotumo.

Sistemos jgyvendinimo etapas vykdomas remiantis modifikuota Agile metodologija. Metodologija
pritaikoma supaprastintam iteraciniam programinés jrangos kiirimo procesui. Numatoma,
kad kiekviena iteracijg sudarys: darbo planavimas, jgyvendinimas, funkcionalumo testavimas,
demonstracijos pristatymas. Bendruoju atveju numatomas realizavimo procesas apima sistemos
kiirimg vienodos trukmeés iteracijomis bei periodiSku darbo pristatymu vadovui bei kitiems
suinteresuotiems asmenims.

2.4. Sistemos architekturos specifikacija

Siame skyriuje yra pateikiama apibendrinta jgyvendintos programinés sistemos architektiiros
apzvalga, apibréziant pagrindinius komponentus, sgveikas ir projektavimo sprendimus. Dokumente
pateikiami prototipinés modelio sistemos komponentai, sgveikos tarp posistemiy, pagrindiniai
duomeny modeliai ir srautai.

2.4.1. Esybiy rySiu modelis

Dalykinés srities objekty specifikacija yra atlieckama projektuojant bei analizuojant esybiy rySiy
modelj. 2.4.1 pav. yra pateikiamas projektuojamos sistemos esybiy ryS$iy modelis projektuojamai
sistemai. Pagrindinés suprojektuotos sistemos esybés:

— Model — tai giliuvoju mokymusi paremty sentimenty analizés modeliy duomeny saugojimo
esybe, kurioje laikoma informacija apie modelj, jo saugyklos duomenis, versijas;

— Document — tai esybe, kuri yra skirta saugoti informacijg apie vartotojy jkeltus dokumentus ir
atvirojo tipo tekstus;
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— User — tai bendrojo pobudzio esybé, kuri yra skirta saugoti informacija apie sistemoje
uzsiregistravusius vartotojus.;
— ModelVersion — tai esybé, kuri yra skirta saugoti modelio versijy informacija.

~ ModelVersion Model
aftnbutes . _ afinbutes
-version : String  [0--1 1.* | repositoryName : String
-description : String ~description : String
-displayName : String
-isDeleted : boolean
- S S -isVisible : boolean
SentimentAnalysis -createdAt : date mﬁon»
e m;ﬁfxbmé’ o 1 -updatedAt : date UserType
-completedSuccessfully : boolean 0.1 Enumeration literals
-date : date company
researcher
0..1 0.* 2
0..
il ¢enumerat|on»
1 -Rfsults document |1 -InputDocument 4 ﬂlétlbumfl‘-;f DocumentType
m"‘ent _passwordsau smmneratan fersls
sttnbutes -passwordHash json
-name : String 0= 1 -type : UserType text
-originalFileName : String < -createdAt ; date
-verified : boolean -isBlocked : boolean
-type : DocumeniType
-location : String
-createdAt : date
-updatedAt : date

2.4.1 pav. Sentimenty analizés sistemos esybiy rysiy diagrama

2.4.2. Statinis sistemos vaizdas

Siame skyriuje trumpai pateikiamas apibendrintas sistemos statinis pakety vaizdas bei trumpai
detaliau aprasomi tik du pagrindiniai sistemos moduliai. Daugiau detalizuojami tik vartotojo sasajos
bei sistemos serverio dalies pagrindiniai komponentai.

2.4.2.1. Bendra sistemos apZvalga

Bendra sistemos architektiira yra sudaryti i$ trijy pagrindiniy pakety posistemiy — vartotojo s3sajos,
serverinés sistemos dalies bei modeliy valdymo posistemés. Apibendrinta Siy posistemiy pakety
diagrama yra pateikiama 2.4.2 pav.:
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2.4.2 pav. Bendra sistemos pakety diagrama

Projektuojamos sistemos programinis kodas bus taip pat atskirtas j tris pagrindines dalis: vartotojo
sgsajos, serverinés dalies bei modeliy valdymo posistemes ir atskirg programinj. Programinio kodo
realizacijai pasirinkta:

2.4.2.2. Vartotojo sasajos pakety detalizavimas

vartotojo sqsajos daliai — React biblioteka bei TypeScript programavimo kalba;

sistemos serverinei daliai — ASP.NET 6 karkasas bei C# programavimo kalba;

natiralios kalbos giliuoju mokymu paremtas modelis — Flask APl karkasas bei Python
programavimo kalba.

Kliento dalies posistemés detalizuota pakety diagrama yra pateikiama 2.4.3 pav. Diagramoje néra
pateiktos visos posisteméje aprasytos sistemos klasés. Web paketas sistemoje yra atsakingas uz
vartotojo sasajos programinio kodo i§déstyma. Si posistemé sukurta naudojantis React karkasu, todél
posistemés diagramy paketuose matomas React Redux biblioteky panaudojimo is§déstymas. Toliau
pateikiamas atvaizduoty pakety poreikis ir struktiira:

vykdyma tarp vartotojo sgsajos bei sistemos serviso posistemiy;
Services — yra pagalbiniy klasiy paketas;
Store — pakete aprasomos svetainés biisenos iSlaikymui reikalingos klasés;
Views — vartotojo sgsajos vaizdui sukurti naudojamos klasés apimancios langy, komponenty
bei vartotojo elementy iSdéstyma, redagavima bei atvaizdavima.

Networking — paketas atsakingas uz komunikacijg bei duomeny uzklausy suformavimg ir
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]
Networking Services
| usersApi | | modelsApi I ICookieServicel l.DuteService | |Errorl-landling
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| filesApi | I & ntAnaIysisApiI llnputValidatjonl |UserService| lnequestParameterFormater
K 0y
| | I
] | | Views
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usersStore modelsStore NewAnalysisModal
[
B R pages
AnalysesListP. AnalysisDetailsP:
filesStore sentimentAnalysisStore | <l agel l i agel
I LoginPage | [uoaememlspage |
| ModelsListPage RegisterPage

2.4.3 pav. Vartotojo sasajos posistemes detalizuota pakety diagrama
2.4.2.3. Serverio sasajos pagrindinés srities paketo detalizavimas

Serverinés dalies Domain paketo detalizavimas yra pateikiamas 2.4.4 pav. Sio paketo paskirtis yra
apdoroti pagrinding sistemos uzklausy logika, uztikrinti reikalingas logines bei verslo reikalavimy
taisykles, jgyvendinti pagrindinj produkto funkcionaluma. Sis paketas apima pagrindinés sistemos
srities taisykliy bei veiksmy uZtikrinima. Vidiniy pakety poreikis ir struktiira:

— Services — pakete laikomos ir apraSomos operacijos apimancios vartotojy, sentimenty analizés
jrasy bei duomeny faily apdorojima;

— SharedKernel — paketas skirtas pagalbiniy klasiy, metody plétiniy ir sistemos klaidy
objektams aprasyti;

— Models — paketas skirtas apibrézti pagrindinius dalykinés srities modelius;

— MIModelingKernel — paketas skirtas masininio mokymo modeliy valdymui, analiziy atlikimui
bei komunikacijai su sentimenty analizés posisteme.
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2.4.4 pav. Serverinés sistemos dalies posistemés detalizuota Domain paketo diagrama

2.4.3. Sistemos iSdéstymo vaizdas

2.4.5 pav. pavaizduotoje diegimo diagramoje pateikiamas sistemos iSdéstymas ir sarySiai tarp
komunikuojanéiy posistemiy ir aplinkiniy sistemy.

2.4.5 pav. Sistemos aplinkos diegimo diagrama
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Vartotojo jrenginys pasiekia sistemg interneto narSykléje. Pagal vartotojo poreikius, paskyra galima
susieti su palaikomu el. pasSto tiekéjo sistema. Komunikuojanciy mazgy atzvilgiu, visi mazgai yra
susij¢ per TCP/IP protokolg. Tai yra standartinis biidas duomeny perdavimui internete. Pateiktoje
diegimo diagramoje yra keturi pagrindiniai sistemos komunikacijos mazgai:

— debesy kompiuterijos serveris — jame yra patalpinamas pagrindinis sistemos programinis
kodas, duomeny bazé¢ ir faily saugykla. Duomeny bazé¢ ir faily saugykla yra fiziniai
informacijos saugojimo objektai, o programa yra jdiegiama sistemos dalis;

— el. pasto tiekéjo serveris — atstovauja iSoriniam el. pasto paslaugy tiekéjui;

— HuggingFace serveris — atstovauja iSorinei HuggingFace dirbtinio intelekto modeliy prieigos
suteikimo paslaugai. Sie modeliai pasiekiami per programine sasaja;

— vartotojo jrenginys — tai fizinis mazgas, kuriame yra vartotojui pasiekiama narsyklé.

2.5. Sistemos realizacija

Darbo metu realizuota internetiné svetainé, jgyvendinanti aprasytus panaudojimo atvejus. Sistemos
funkcionalumas yra orientuotas j sentimenty analizés modeliy iSbandyma. Sistemoje vartotojas gali
pateikti atsiliepimy jrasus tekstiniu formatu arba jkelti .txt, .csv bei .json tipo dokumentuos. 2.5.1
pav. — 2.5.2 pav. pateikiami dokumenty pavyzdziai, kurie yra tinkamo formato ir gali biiti naudojami
tolesniame apdorojime sentimenty analizés sistemoje.

"comments": [
{
"Comment": "Labai idomus spektaklis"
r
L
"Author": "Anonymous",
"Comment": "Manau, kad sekanti kartg dar kartg 15 Cia uZsisakinésiu"
!
L
"CommentName": "Nerekomenduojul!!!l™,
"Author": "vartotojas@email.com",
"Comment": "Baisus aptarnavimas, prasta prekiy kokybé, neimanoma nieko grazintil",

"Date": "2023-89-16"

2.5.1 pav. Tinkamai suformatuoto .json dokumento tipo pavyzdys

CommentName Date Author Comment
2023-09-12 Labai patiko $is restorano meniu bei aptarnavimas
Rekomenduoju suknels 2023-09-11 Ineta Kokybiska medziaga, labai puikios spalvos.
Puikus restoranas 2024-01-08 Anonymous  Nepatiko skonis, mésa buvo sausa, garnyro triko. Padavéjas retai pi

2.5.2 pav. Tinkamai suformatuoto .csv dokumento tipo pavyzdys

Sistemoje visi pateikti dokumentai ar tekstiniai duomenys yra toliau konvertuojami j .csv tipo
dokumentus. Atliktos analizés rezultatai yra suformuojami ir iSsaugomi rezultaty faile. Sistemos
vartotojai gali perzitréti savo atlikty analiziy sgrasa, atitinka atlikti paieska, filtravimg, rikiavimag
pagal pasirinktus kriterijus (zr. 2.5.3 pav.).
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leskoti pagal pavadinima arba data

Analizes data - Pavadinimas Modelis Statusas Teigiami komentarai Failas
2024-04-11 Sentimenty analizé géliy parduotuvei :‘;i:t]:n]enkt'l':jal:ﬁhze —?ISthBErt ® Sekminga 52.60% Rezultatai_rez
2024-04-11 Kavinés SkanuSkanu atsiliepimai iejt‘:miritlj‘a’[:ahze -5 Laukiama

Iragy kiekis 10 - 1-20of 2

2.5.3 pav. Sentimenty analizés sistemos vartotojo analiziy saraso lango pavyzdys
2.5.4 pav. pavaizduotas atliktos analizés jraSo informacinis langas. Vartotojas gali matyti
apibendrintg informacija, kaip pozityviy ir negatyviy komentary pasiskirstymas, bendras jrasy kiekis,
analiz¢ atlikusio modelio pavadinimas, versija, jvesties bei rezultaty dokumentai. Vartotojui

sugeneruojama rezultaty histograma pavaizduota 2.5.5 pav. Sukurtame rezultaty faile pateikiami
detaliis prognozavimo rezultatai bei jverciy tikétinumo balas.

Home / Mano analizés
Mano analizés

Sentimenty analizés jraso informacija

Pavadinimas Sentimenty analize geliy parduotuvei

Sentimenty analizé - DistilBert ~ Populiariausias sentimentas

lithuanian-sentiment-analyser- 00" positive

Sentimenty analizés modelis Aanalizés data

2024-04-11

Statusas ® Sekminga |5 yiso jrasy

Duomeny failas: Rezultatai.csv
Teigiami bei neigiami komentarai

Rezultatu failas Rezultatai_rez.csv m 18%

2.5.4 pav. Atliktos sentimenty analizés pavyzdys

Sentimenty pasiskirstymas

40
32

24

2.5.5 pav. Atliktos sentimenty analizés prognoziy kategorijy pasiskirstymo pavyzdys
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Sistema suteikia vartotojams galimybe¢ iSbandyti jvairius sentimenty analizés modelius. Ji apdoroja
jvestis jvairiais formatais, taCiau rezultatai visada pateikiami vienodu biidu. Analizés atlikimui néra
apribojimy: naudotojai gali atlikti neribotg skaiCiy analiziy su sistemoje esanciais modeliais. Gautus
rezultatus galima perziiiréti tiesiogiai internetingje svetain¢je arba atsisiysti juos kaip galutinj faila.
Be to, prireikus sistema suteikia galimybe palyginti rezultatus pagalbiniais jrankiais.
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3. Tyrimo metodai

Siame skyriuje detalizuojamas sentimenty analizés modelio jgyvendinimas. Aprasomi atliktos
veiklos ir detalizuojama apmokyto modelio konfigtiracija, jtraukiant duomeny surinkimo, paruo$imo
procesus, modelio pasirinkimg ir parametrizavima.

3.1. Modelio kiirimo procesas

Darbo metu siekiama sukurti giliuoju mokymusi paremta modelj lietuvisky teksty sentimenty
klasifikavimui. Siuo metu néra Zinoma, kad baty atlikti LLM lietuviy kalbos sentimenty analizés
uzdavinio tyrimai, taip pat triksta iSplétoty lietuviy kalbos sentimenty Zodyny. Tyrimo metu
bandoma pritaikyti daugiakalbj LLM model; lietuviskiems tekstams, siekiant pasiekti kuo geresnius
tikslumo jvercius. Darbo metu atlieckama penkiy kategorijy sentimenty analizé. Modeliai mokomi ir
testuojami naudojant tyrimo metu surinkta duomeny imtj. Surinkti duomenys yra tik minimaliai
apdoroti ir paruosiami LLM mokymui. Sis procesas apriboja galimybe gautus rezultatus tiksliai
palyginti su kity tyréjy apraSytais tyrimais.

Duomeny surinkimas

Tsankstinis

S S O duomeny 1 .
apdorojimas I§ anksto apmokintas
LLM

¢ Modelio

=, pritaikymas

il‘ arametru
cCToo!'P :

kgregavimas

Testavimo
duomenys

Apmokymo Validavimo
duomenys  duomenys

Modelio apmokymas —
ir validavimas 1
n
Zymy isskyrimas Vektorizacija Q
Duomeny apdorojimas Modelio testavimas Ren*tatai

3.1.1 pav. Apibendrinta veiksmy seka sentimenty analizés modelio sukiirimui

Apibendrinta darbo eiga kuriant sentimenty analizés modelj yra pateikiama 3.1.1 pav. Modelio
kiirimo etapai:

— duomeny surinkimas — reikalavimy internetinéms svetainéms surinkimas, svetainiy paieska,
automatizuoty metody sukiirimas ir pritaikymas atsiliepimy surinkimui;
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— duomeny apdorojimas — apima veiksmus, kaip nereikalingy skyrybos zenkly, nereikSmingy
jungtuky, simboliy tekste pasalinimas;

— duomeny paskirstymas j testavimo, validavimo ir apmokymo imtis;

— modelio paruosimas — modelio pasirinkimas, pirmyjy parametry pasirinkimas;

— duomeny paruoSimas pasirinktam modeliui — Zymy i$skyrimas, vektorizacija ir kategorijy
paruosimas;

— modelio apmokymas, rezultaty analizé¢, galimas parametry koregavimas ir proceso
pakartojimas.

Tolesniame apraSe iSdéstyti detaliis veiksmai, atlikti duomeny rinkimo, paruoSimo, modelio
parametry nustatymo ir kity etapy metu. Abiem analizuojamiems modeliams taikomi vienodi
duomeny apdorojimo etapai.

3.2. Duomeny imtis

Darbo metu atliekamas tyrimas skirtas iSanalizuoti dideliy kalbos modeliy panaudojimo galimybes
sentimenty analizéje su lietuvisky komentary tekstais. Siuo metu yra skirtingy bady, kaip siiloma
apmokinti sentimenty analizei modelius, kada duomeny imtys specifinéje kalboje yra nedidelés arba
ju néra iSvis. Taciau dél darbo temos pasirinkimo, darbo metu néra naudojama galimybé versti
komentarus ir vertinti jy atitikmenis jau apmokytuose kalbos modeliuose. Taip pat, internete nebuvo
rasta laisvai prieinamy lietuviy kalbos duomeny baziy pritaikyty sentimenty analizei. Siame
poskyryje pateikiama informacija apie darbo metu surinktas duomeny imtis, jy apdorojima ir
paruo$ima apmokymui.

3.2.1. Reikalavimai duomenims

Siekiant iSanalizuoti, kaip modelis geba identifikuoti lietuviy kalbos emocijy perteikimo ypatybes,
pasirinkta tekstus klasifikuoti j penkias kategorijas. Renkant tinkamus atsiliepimus internete, buvo
nustatytas reikalavimas, kad atsiliepimai turéty penkiy baly arba penkiy zvaigzdugiy jvertinima. Sis
duomeny tipas leidZia iSvengti papildomo rankinio kategorijy priskyrimo, kadangi -etikeciy
priskyrimas (angl. labeling) gali bati subjektyvus. Minéti jvertinimai toliau normalizuojami j
vienodo tipo kategorijas pateiktas 3.2.1 lenteléje.

3.2.1 lentelé. Atsiliepimy jvertinimy priskyrimas sentimenty kategorijoms

Ivertinimas arba . Kategorijos reik§mé

v« wa xe e, | Sentimentas

ZvaigZdudiy kiekis Skaitiné Tekstiné
5 emocijomis paremtas teigiamas sentimentas 4 positive
4 racionalumu paremtas teigiamas sentimentas 3 mostly_positive
3 neutralus ar emocijos neperteikiantis tekstas 2 neutral
2 racionalumu paremtas neigiamas sentimentas 1 mostly negative
1 emocijomis paremtas neigiamas sentimentas 0 negative
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3.2.2. Duomenuy Saltiniai

Darbo metu duomenys buvo renkami i§ vieSai prieinamy internetiniy svetainiy. Duomeny rinkimui
internete (angl. data scraping) buvo naudojami automatizuoti sprendimo biidai. Priklausomai nuo
duomeny $altinio, rinkimo programinis kodas buvo parasytas Siomis programavimo kalbomis:

— Python — scenarijy raSymui naudotas Selenium paketas;
— PHP — scenarijy raSymui naudotas PHP-Webdriver paketas.

Renkantis internetines svetaines atsiliepimy rinkimui, buvo keliami tokie reikalavimai:

— Saltiniai pasiekiami vie$ai, nereikalaujant registruotos vartotojo paskyros;
— svetaingje palikti atsiliepimai turi biti lietuviski;
— atsiliepimai turi biiti vertinami penkiabaléje vertinimo sistemoje (pVz.: balai, Zvaigzdutés).

Remiantis pateiktais reikalavimais bei ieSkant pakankamai vartotojy atsiliepimy turinCiy svetainiy,
apmokymo duomenys buvo surinkti i§ 3-ijy skirtingy $altiniy. Saltiniy nuorodos bei pagrindiniai
paaiskinimai pateikiami 3.2.2 lenteléje.

3.2.2 lentelé. Duomeny rinkiniy Saltiniy informacija

Svetainés L. Surinkty
L. Svetainés tipas oy . Nuoroda

pavadinimas irasuy kiekis

Pigu.lt V.l enas (.hdZ?E_ILISlL}. elektroplnfz P rekyl?os por‘.talq 5993 | https://pigu.lt/It/
Lietuvoje, sitilantis platy jvairiy prekiy asortimenta.
Interneto svetainé, kurioje vartotojai dalinasi savo

Atsiliepimai.lt | patirtimi apie jvairias prekes, paslaugas, jmones 3212 | https://atsiliepimai.lt/
Lietuvoje.
Google sukurtas zemélapiy tinklalapis, kuriame
pateikiama informacija apie jvairius objektus. .

Google Maps Vartotojai gali vertinti jvairius objektus: parduotuves, 122795 | https://www.google.com/maps
restoranus, paslaugas ir Kita.

Pasirinkty duomeny $altiniai apima jvairias gyvenimo sritis, jskaitant teikiamy paslaugy kokybés
vertinimus, produkty atsiliepimus ir iSgyvenimy pasidalinimus. Didziausia duomeny imtis buvo
gauta i§ Google Maps svetainés. Sie vartotojy atsiliepimai yra surinkti i§ jvairiy gyvenimo sridiy,
apimanciy, bet neapsiribojant: restoranus, greito maisto uzkandines, parduotuves, prekybos centrus,
lankytinas vietas ir pramogy centrus.

3.2.3. Duomeny paruoSimas ir analizé

Pries atliekant duomeny jvertinima bei sentimenty analizés modelio kiirima, surinkti duomenys buvo
apdoroti, sutvarkyti ir i$filtruoti. Pradinis duomeny apdorojimo procesas vykdomas $ia tvarka:

1. Duomeny anonimizavimas. Sentimenty modelio apmokymui buvo i$saugomi ir paliekami tik
vartotojy atsiliepimai bei jy jverciai. Visi kiti duomenys apie vartotojus, atsiliepimus, temas buvo
pasalinami ir toliau analizés bei mokymosi etapuose nenaudojami. Sis procesas yra svarbus
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2.

3.

4.

5.

siekiant naudoti duomenis mokymui ir analizei, uztikrinant asmeny privatumg bei sumaZzinant
modelio SaliSkuma.

Duomeny sujungimas. Visi duomenys surinkti i§ skirtingy Salininiy yra apjungiami ir tolimesnis
apdorojimas vyksta visai duomeny im¢iai.

Duomeny rinkinio isvalymas. PaSalinami netikslingi, tusti ar nezodiniai komentarai, pavyzdziui,
komentarai, kurie yra tusti arba sudaryti tik i§ jaustuky (angl. emoji) simboliy. Taip pat buvo
pasalinti jraSai, ilgesni nei 400 simboliy, dé¢l taikomy modeliy konteksto ilgio apribojimy.
Bendrai $iy reikalavimy neatitinkanciy jrasy buvo salyginai nedaug, nes ieSkant jraSy internete
buvo atsizvelgiama j Siuos kriterijus, taiau buvo pasalinta daugiau nei 700 jrasy.

Ne lietuviy kalbos atsiliepimy isrinkimas. Visi atsiliepimai buvo papildomai suklasifikuoti pagal
kalbg naudojantis Python ‘langid biblioteka. Atskirti lietuviy kalbos atsiliepimai nuo kity kalby
teksty. Buvo suklasifikuota per 50000 ne lietuviy kalbos teksty. Sie jrasai toliau buvo perzitiréti
automatizuotu budu, naudojant GPT-4 programing s3saja, kuri pasizymi geresniu kalbos
atpazinimu. I§ ‘langid‘ bibliotekos suklasifikuoty rezultaty daugiau nei 20000 teksty buvo
priskirti lietuviy kalbai. Like duomeny rinkiniai buvo perzitréti rankiniu biidu, ir neteisingai
suklasifikuoti lietuviski tekstai taip pat buvo perkelti | pagrindinj duomeny rinkinj. Trumpi ir
aiSkis atsiliepimai, jei buvo galima, buvo iSversti ir grazinti j pagrindinj duomeny rinkinj. Apie
10 000 jrasy buvo ilgesni nei 5 Zodziai, jvairiomis kalbomis. Siekiant nenaudoti automatiniy
vertejy ir neprarasti lietuvisSkos leksikos subtilybiy, Sie jrasai buvo iSmesti i§ galutinio duomeny
rinkinio.

Duomeny sujungimas ir paruoSimas mokymui. Visi duomeny rinkiniai yra surenkami ir
sujungiami | vieng galutinj rinkinj. PaSalinamos nereikalingos, tarpiniy skai¢iavimy reikSmés, o
jvertinimams apibréziamos galutinés klasés.

Galutinis duomeny rinkinys sudarytas 1§ 123604 jrasy. Duomeny jraSy pasiskirstymas pagal
sentimenty kategorijas pateikiamas 3.2.1 pav.

60000 53994
50000
40000
30000
19894 17619 22873
20000
9224
10000 -
0
Emocionaliai Racionaliai Neutralus (3 balai) Racionaliai Emocionaliai
teigiamas (5 balai) teigiamas (4 balai) neigiamas (2 balai) neigiamas (1 balas)

3.2.1 pav. Duomeny jrasy pasiskirstymas pagal 5-ias sentimenty kategorijas

3.2.1 pav. pateikti duomenys yra iSsidéste pagal praktikoje daznai aptinkamg pasiskirstyma, kai
zmongs yra linke dalintis savo labai puikia arba stipriai prasta patirtimi. Toks poZymis atsivaizduoja
ir galutinéje duomeny imtyje, kur daugiausia duomeny jrasy turima emocionaliai teigiamoje bei
emocionaliai neigiamoje kategorijose. Teigiami sentimenty jrasai sudaro 43% duomeny rinkinio, o
neigiami 18.5%.

Analizuojant duomenis, matyti, kad didziausig dalj duomeny rinkinio sudaro trumpi atsiliepimai nuo
1 iki 11 Zodziy. Tokios apimties tekstai dazniausiai susideda i§ trumpy komentary, iSsireiSkimy ir

57



retai biina ilgesni nei dviejy sakiniy. Zodziy kiekio pasiskirstymo histograma duomeny imtyje yra
pateikiama 3.2.2 pav.

Zodziy kickio atsiliepimuose histograma
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3.2.2 pav. Zodziy kiekio pasiskirstymo histograma duomeny imtyje

3.2.2 pav. pateiktoje histogramoje atsiliepimy tekstai, kurie yra ilgesni nei 38 zodziai sudaro vos
7.5% visos duomeny imties. Remiantis §ia histograma, galima teigti, kad didzioji dalis duomeny
imties sudaryta i§ gana struktiruoty ir trumpy iSsireiSkimy. Bendrai analizuojant zodziy kiekj
atsiliepimy sarase, galima atkreipti démes;j | skirstiniy reikSmes pagal sentimenty kategorijas. Grupiy
sklaidos pagal turimy Zodziy kiekj diagrama pateikiama 3.2.3 pav.

70 [l Emocionaliai neigiamas (1 balas)
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3.2.3 pav. Sentimenty kategorijy tolydinio skirstinio reikSmiy diagrama

Diagramoje pateikiamos minimaliy ir maksimaliy kategorijy Zodziy kiekiy reikSmés atspindi
Zzemiausius ir auksc¢iausius duomeny taSkus pagrindiniame duomeny diapazone aplink ketvircius,
nejtraukiant iSskirtiniy ekstremumo atvejy. Duomeny imtyje yra maziau nei 0.5% atsiliepimy
sudaryty 1§ daugiau nei 150 zodziy. Taip pat, diagramoje galima matyti, kad didziausia zodziy kiekio
sklaida atsispindi emocionaliai ir racionaliai neigiamy komentary kategorijose. Bendriausiuose
atvejuose, teigiamy komentary pogrupiuose pasiskirstymas yra tankiausias ir artimiausias
normaliajam pasiskirstymui, matoma maziausia zodziy sklaida. Ilgiausias neigiamas komentaras
sudarytas 1§ 357 zodziy, o ilgiausias teigiamas i§ 300 Zodziy. O bendras zodziy vidurkis per visa
apmokymo duomeny imtj yra 13,2.
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Visi Sie duomenys toliau buvo suskirstyti i tris duomeny rinkinius: apmokymo, validacijos bei
testavimo. Kadangi duomeny kategorijy pasiskirstymas yra didelis, modelio kiirimo metu buvo
analizuojamas ir bandomas dviejy skirtingy pasiskirstymy duomeny rinkiniy efektyvumas.

3.2.3 lentelé. Duomeny pasiskirstymas apmokymo, validacijos bei testavimo duomeny imtyse

Parametrai Duomeny kiekis Kategoriju pasiskirstymas, %
Duomeny grupé Apmokymas Validacija Testavimas 5 2 3 2 1
Pirma 84050 24721 14833 43,6 16,1 14,2 7,4 18,5
Antra 55489 18497 18497 24,7 215 19,1 9,9 24,7

Lenteléje pateikiamy testavimo duomeny imties pasiskirstymas pasirinktas, siekiant:

— pirmuoju atveju, apmokyti modelj ant realaus pasiskirstymo duomeny rinkinio, sutinkamo
praktikoje;

— antruoju atveju, apmokyti modelj su Siek tiek standartizuotu duomeny rinkiniu, siekiant gauti
geresnius klasifikavimo rezultatus.

Antroje duomeny imtyje, bendras duomeny kiekis yra sumazinamas iki 92483 jraSy. Taip pat,
siekiant iSlaikyti teigiamy jrasy pasiskirstymg ir jvairiapusiSkumag, atlieckant duomeny atrinkima,
buvo atsizvelgta ir siekta paSalinti pasikartojancius ir persidengiancius teigiamus jrasus. Kitas
rekomenduojamas biidas, kuris yra sutinkamas praktikoje — tai maziau jrasy turinéiy kategorijy
papildymas modifikuojant jau turimus jrasus. Sis metodas nebuvo pasirinktas dél laiko stokos ir
laisvai prieinamy lietuviskos kalbos sinonimy zodyny trikumy.

3.3. distiIBERT lietuvisky atsiliepimu sentimenty analizéje

Siame skyriuje sentimenty analizés uzdaviniui spresti pasitelkiant LLM modelius analizuojamas
DistilBERT tipo modelis. DistiIBERT modeliai yra 40% mazesni, 60% greitesni nei BERT, taciau
sugeba iSsaugoti 97% BERT tikslumo [56]. Sie modeliai daznai pasirenkami vietoje pagrindiniy
BERT tipo modeliu, kaip pigesni, grei¢iau apmokomi bei maziau resursy pareikalaujantys modeliai.
Be to, $iy modeliy kategorijos yra geriau pritaikytos uzduotimis, kuriy apmokymui yra naudojama
riboto dydzio duomeny imtis. Toliau analizuojamas bei koreguojamas ‘distilbert-base-multilingual-
cased’ modelis.

‘distilbert/distilbert-base-multilingual-cased* modelis yra supaprastinta BERT modelio versija.
Distiliuota modelio versija yra grei¢iau veikianti bei maZesnés apimties. Modelis iSankstinio
apmokymo metu buvo apmokytas Wikipedia svetainés duomenimis 104 kalbomis. Viena i§
apmokymo kalby buvo lietuviy kalba [39]. Si modelio versija taip pat pasizymi didziyjy ir mazyjy
raidziy jautrumu. Tai reiskia, kad modelis geba atskirti teksto skirtumus tarp ‘labai nepatiko® ir
‘LABAI nepatiko® jves¢iy. Modelis sudarytas i§ 6 sluoksniy, 768 dimensijy bei 12-os skirtingy
démesio sutelkimo mechanizmy [56]. Modelis i$ viso yra sudarytas i§ 134 milijony parametry.

Modelio pritaikymo lietuviy kalbos sentimenty analizei metu buvo analizuoti jvairtis koregavimo ir
optimizavimo metodai. Toliau detaliau apraSomas modelis, parodes geriausius rezultatus, jo
koregavimo metu pasirinkti hiperparametrai, optimizavimo algoritmas ir rezultaty vertinimas.
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3.3.1. Duomeny Zetonizacija

Prie$ pateikiant duomenis modeliui buvo atlikta pirminé tekstiniy jvesties duomeny zetonizacija.
Naudojamas WordPiece Zetonizacijos algoritmu paremtas modelis, kuris yra pritaikytas jvairiakalbio
distilBERT modelio apmokymui. I§skiriamos zymos, kurios toliau pateikiamos modeliui apmokymo
bei rezultaty jvertinimo skai¢iavimo metu.

Modelis yra pritaikytas apdoroti jvestis sudarytas i§ ne daugiau kaip 512 Zymy. Darbo metu
palaikomas zymy konteksto kiekis sumazintas iki 400, dél jvesties duomeny pasiskirstymo pagal
zodziy kiekj bei riboty skaiciavimo resursy.

labels[]
input_ids[[]]
attention-mask{[]]

—*| Apmokymas

distilBERT

vali davim o ducmenys

Apmokymo ir

review text

i » Validavimas Zymuy
sentiment . :
13skyrimas
labels[]

—»| Testavimas Lsl iz ids 17 z B
input_ids[[]] =z
attention-maskf[]]| | 2 €

Apdorotas {vesties . Modeliui pritaikyti
duomenu rinkinys Duomenu grupiu i$skvrimas Zymu 1&skvrimas duomenu ivesties rinkiniai

3.3.1 pav. Apibendrintas jvesties duomeny konvertavimui ] modelio formatg procesas

3.3.1 pav. diagramoje pavaizduotas supaprastintas duomeny imties paruo$imo procesas. Apdorotas
duomeny sgrasas yra transformuojamas i$ jvesties teksto bei sentimenty kategorijy j du modeliui
priimtino duomeny formato rinkinius. Pirmajame rinkinyje saugomi apmokymo bei validavimo
duomenys, o antrajame testavimo duomenys. Galutinis formatas sudarytas is:

— labels[] — tai sentimenty kategorijy Zymy saraSas. Sis sgraSas yra skirtas identifikuoti
kiekvieng tekstinés duomeny jvesties klas¢ apmokant model; atlikti klasifikavimo uzduotis;

— input_ids[[]] — tai Zetonizuoty jvesties duomeny sarasy rinkinys;

— attention_mask[[]] — tai démesio jveréiy sarasy rinkinys, kuris skirtas nurodyti modeliui j
kuriuos jvesties Zetonus reikia sutelkti pradinj démesj. Sio sarasas leidzia modeliui atskirti
prasmingas input_ids saraso zymas, kadangi paruo$imo metu yra suvienodinami jvesties
duomeny ilgiai, ir trumpesni tekstai yra uZpildomi iki maksimalaus palaikomo konteksto
ilgio.

Galiausiai, siekiant gauti objektyvius modelio prognozavimo rezultatus, testavimo duomenys yra
saugomi atskirame duomeny rinkinyje.

3.3.2. Architektiuiros sluoksniai ir svarbiausi komponentai

Darbo metu ‘distilbert/distilbert-base-multilingual-cased® modelis yra pritaikomas kategorizavimo
uzdaviniui. Modelio karkasas i$ saves néra paruostas kategorizuoti jvesties duomenis. Todél atliekant
tolimesn] modelio koregavima yra pridedami nauji papildomi komponentai leidZiantis atlikti teksto
klasifikavimg. Auksciausio lygmens modelio blokai:
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— ‘distilBERT", sudarytas is:

o zymy jterpimo sluoksnio — skirtas jvesties Zymy masyvus atvaizduoti 1§ anksto
zinomais modelio Zodyno vektoriais;

o transformerio bloko — esminé architektiiros dalis sudaryta i§ 6 transformerio bloky ir
skirta sudaryti sudétingy priklausomybiy tarp jvairiy jvesties zetony atvaizdavima.

— ‘pre_classifier: — skirtas atlikti naudingas duomeny transformacijy savybes leidziancias
lengviau identifikuoti jvesties duomeny iSskirtines savybes;

— “classfiere — skirtas atlikti klasifikavimo sprendimg pritaikant softmax funkcija. Sis sluoksnis
yra sukuriamas su neinicializuotais parametry svoriais, kurie mokymosi metu yra kei¢iami
pagal atitinkamus rezultatus ir nustatytus hiperparamterus;

— ‘dropout® — skirtas padéti reguliuoti modelio persimokinimg prie duomeny, ypa¢ naudojant
nedideles duomeny imtis.

Modelio koregavimo metu pasirinkta koreguoti visy modelio sluoksniy parametrus. Tai suteikia
galimybe modeliui geriau prisitaikyti prie specifinés kalbos ypatumy bei palieka daugiau lankstumo
parametry poky¢iams. Si metodika daZnai pasizymi geresniais rezultatais, ypa¢ koreguojant
daugiakalbés kalbos modelius specifinés kalbos uzdaviniui, kaip lietuviy kalbos sentimenty analizé.

Pagrindiniai modelio koregavimo metu naudojami komponentai:

— AdamW optimizavimo algoritmas — tai zinomo Adam optimizavimo algoritmo variantas,
kuris pasizymi geresniais apibendrinimo rezultatai. Si algoritmo variacija atskiria svoriy
nykimo reguliavima nuo kinanéiy vidurkiy ir jy kvadraty [57]. Sis pasikeitimas leidZia
modeliui efektyviau valdyti svoriy atnaujinima bei geriau apibendrinti duomenis;

— Softmax Klasifikavimo funkcija — naudojama i$vesties sluoksnyje norint atlikti daugiaklasj
sentimenty klasifikavima.

Apibendrinant, pasirinkus papildomus architekttiros sluoksnius bei esminius apmokymui reikalingus
komponentus modelis yra paruoSiamas modelio koregavimo etapui. Architektiiros papildymas
klasifikavimo bloku suteikia galimyb¢ tolimesn] modelio mokymosi tikslg orientuoti j klasifikavima.

3.3.3. Hiperparametrai ir rezultatai

Modelio apmokymo cikly kokybés vertinimui yra naudojama kryzminé entropija. distilBERT
modelis buvo apmokytas 25 epochas. Modelio mokymosi ir validacijy nuostoliy jveréiy kitimas
epochose yra pateikiamas 3.3.2 pav.
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Mokymosi ir validacijos nuostoliy jverciy kitimas per epochas
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3.3.2 pav. Pirmojo duomeny rinkinio distilBERT modelio mokymaosi nuostoliy jver¢iy Kitimo diagrama

Pateiktoje diagramoje galima jzvelgti greita mokymosi bei validavimo nuostoliy kitimo maz¢jimg iki
10-tos epochos. Taciau tolimesniy epochy nuostoliy kreivés pradeda issiskirti. Galima matyti stabily
mokymosi jver¢iy mazéjima, taciau validavimo etape Sis jvertis pradeda jgauti vis didesnes reikSmes
nuo 15-tos epochos. Modelis greitai pradeda prisitaikyti prie jam pateikiamy apmokymo imties
duomeny.

3.3.3 pav. pateikiamos kiekvienos sentimenty kategorijos maiSaties matricos. Diagramose matomi
modelio spéjimy ir tikryjy iver¢iy klasifikavimo rezultatai. Vertinant Sias diagramas, svarbu
atsizvelgti | kategorijy disbalansa, kuris gali klaidinti ir rodyti pernelyg gerus neigiamy kategorijy
priskyrimo rezultatus.
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3.3.3 pav. distilBERT modelio, apmokyto su pirmuoju duomeny rinkiniu, individualiy sentimenty kategorijy
maiSaties matricos
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Modelis pasizymi geb¢jimu gana gerai atskirti emocionalumu paremtas sentimenty kategorijas.
Taciau pastebimas didesnis klaidy pasiskirstymas tarp racionaliai neigiamy ir teigiamy prognoziy.
Galima jzvelgti modelio negebéjimg atskirti racionaliy komentary. Tai taip pat susij¢ su duomeny
imties pasiskirstymu, kadangi Siy kategorijy jrasy duomeny rinkinyje yra maziausia dalis, modelis
gali pradéti atpazinti ir kategorizuoti labiau tikétinas kategorijas.

3.3.1 lenteléje yra pateikiama deSimtis atsitiktinai atrinkty testavimo duomeny imties jrasy i$ visy
penkiy prognozuojamy sentimenty kategorijy.

3.3.1 lentelé. Atsitiktinai parinkty testavimo jrasy distiiBERT modelio prognoziy pavyzdziai

Tik Modeli

Indeksas | Ivesties duomenys tera . 0 810. Teisingas
kategorija | prognozé

15618 Tragedija, niekada daugiau negrijsiu. 0 0 Taip

Maistas neblogas ta¢iau margaritos nebe tokios kaip ankséiau.
Taciau didziausia problema - aptarnavimas. Mus apsauké todél
18147 kad uzsirezervave stalg atéjom iSgerti tik kokteiliy ir uzkandziy 0 1 Ne
bet nesisakém antry patiekaly . Linkime atsakingiau rinktis
personala kadangi po tokiy patir¢iy grizti nebesinori.

Viskas labai brangu. IkiSo apipuvusius pomidorus uz didelg kaing
ir braskés indelyje virsuje buvo raudonos apacioje - visiskai
neisnoke baltos. Vaiks¢iodama apziurejau viduje esanciy kaviniy
kainas: sriuba - 3 eur bulviniai blynai - 6 EUR plovo 600 g
porcija - 8 EUR dienos pietiis - 7 EUR. Mésos Zuvies taip pat
neapsimoka pirkti nes prekybos centruose tg pati produkcija
kainuoja maziau. Pastaruoju metu buvau kelis kartus ir turgus
visada buvo apytustis.

12209 1 1 Taip

17139 . LT e e e e 1 0 Ne
nei Siltas maistas.

8765 Per didelis... 2 2 Taip
Viena i$ nemégstamiausiy Maximos parduotuviy. Visada btina

10470 NI ) LTy . 2 3 Ne
tvankupardavéjos piktos ir nemandagios. Zmoniy daug.

3874 greitas prekiy pristatymas 3 3 Taip

6260 Smagiai ka noréjau ta gavau.Labai malonus aptarnavimas 3 4 Ne

5219 Ngog';abl krautuvé yra beveik visko ko skrandis ir Sirdelé 4 4 Taip
geidzia;)

1798 Greitai aptarnavo nereikéjo laukt ilgai nors ir daug Zmoniy buvo. 4 3 Ne

Pateiktuose pavyzdziuose galima jzvelgti duomeny kokybés iSskirtinumus, perteikiamas emocijas,
gramatikos, sintaksés klaidas. Visi duomenys yra originalaus formato, kadangi nebuvo taikyti jokie
teksto apdorojimo, sintaksés ar lemantizacijos metodai. Tai leidZia modeliui geriau atrasti papildomy
rySiy tarp jvairiy leksikos, sintaksés bei gramatikos ypatybiy. Vertinant §iy duomeny kokybe,
nesunku pastebéti, kad tam tikri atsiliepimai galéty buti neteisingai suklasifikuoti ir zmogiskyjy
resursy, dél duomeny dviprasmiskumo, riboto konteksto ir kity kokybés problemy. Be to, i§ pateikty
pavyzdziy bei maiSaties rezultaty lentelés, galima matyti, kad net ir neteisingy klasiy kategorijy
priskyrimas daZnai sumaiSomas su gretimomis klasémis.
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4. Tyrimo rezultatai

Magistrinio darbo metu buvo analizuojami bei iSbandomi naujausi NLP klasifikavimo uzdaviniuose
taikomi metodai. Tyrimo metu buvo koreguojami du skirtingy architektiiry transformerio tipy
modeliai:

— distilBERT modelis — paremtas koduotuvo architektiira;
— ByT5 modelis — paremtas koduotuvo—iskoduotuvo architektiira.

Taip pat, tyrimo metu buvo analizuojamas GPT-4 modelio gebéjimas kategorizuoti testavimo
rinkinio duomenis pasitelkiant uzklausy (angl. prompt) inzinerija.

distilBERT ir ByT5 modeliai iSankstinio apmokymo metu buvo apmokyti su daugiakalbiu duomeny
rinkiniu. O §io tyrimo metu, abu modeliai pritaikyti lietuvisky sentimenty analizés klasifikavimo
uzdaviniui, sU 3-Ciame skyriuje aprasytais duomeny rinkiniais.

Modeliy koregavimas, sentimenty analizés uzdavinio apmokymas bei jvertinimo metriky surinkimas
buvo vykdomas Paperspace® darbo aplinkoje. Darbo metu naudojama mokamoji A6000 virtuali
masina, turinti 48 GB grafinio procesoriaus atminties ir 45 GB operatyviosios atminties.

4.1. distiBERT

Tyrimo metu buvo sukurti du distilBERT tipo modeliai. Siame skyriuje detalizuojami du geriausius
tikslumo ir F1 jvercio rezultatus parode distiIBERT modeliai.

Bandymy metu buvo pastebéta, kad distilBERT modelis su turimais klasifikavimo duomenimis,
greitai prisitaiko prie duomeny imties ir pradeda grazinti vis prastesnius epochy validavimo
rezultatus. Siekiant padidinti modelio gebéjimg apibendrinti duomeny pozymius buvo taikomos
mokymosi reguliarizacijos technikos, kaip:

— drop_out parametrai, kurie nurodé praleisti 30% mazgy bei 35% savipastabos sluoksniy
modelio strukttiroje, mokymosi metu;
— mazas ir kintantis mokymosi greitis;

3.3.2 pav. ir 4.1.1 pav. pateikiamos diagramos atvaizduojancios distiIBERT modelio mokymosi ir
validavimo nuostoliy kitimg epochose su skirtingais duomeny rinkiniais. Taciau tiek su didesnés, tiek
su mazesnés apimties duomenimis, modelis greitai jsimena mokymosi duomenis. Taciau su didesniu,
pirmuoju duomeny rinkiniu §is procesas ne tik ne toks staigus, bet ir modelis sugeba pasiekti
geresnius validavimo rezultatus. Toliau analizuojami modeliai yra parenkami ne tik pagal validavimo
nuostolio jvert], bet ir pagal validavimo duomeny rinkinio tikslumo bei F1 jvercius, todél taikomas
ankstyvo sustabdymo principas ir modeliai atkuriami i§ geriausius rezultatus parodziusiy patikros
punkty (angl. checkpoint).

® Paperspace — debesy kompiuterijos platforma (nuoroda: https://www.paperspace.com/)
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distilBERT Mokymosi ir validacijos nuostoliy jverciy kitimas per
epochas
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4.1.1 pav. Antrojo duomeny rinkinio distiIBERT modelio mokymosi nuostoliy jveréiy kitimo diagrama

Testavimo duomeny imties prognozés rezultatai pateikiami maiSaties matrica. 4.1.1 lenteléje
atvaizduojama maiSaties matrica visoms penkioms sentimenty kategorijoms. Lentelé atvaizduoja
klasifikavimo rezultatus vertinant modelio spéjimus su tikromis jverCiy reikSmémis. Eilutése
pateikiamos tikrosios sentimenty reikSmés i§ duomeny imties, o stulpeliuose — modelio prognozeés.
Pagrindinéje jstrizainéje tikroji kategorija sutampa su prognozés kategorija. Si jstrizainé leidzia
pamatyti kiekvienos kategorijos teisingai klasifikuoty atvejy skaiciy. RySkiausi ir tikslingiausios
kategorijy prognozés matomos klasifikuojant emocionaliai neigiamus bei emocionaliai teigiamus
sentimentus. Taip pat, lentelé¢je matoma, kad modelio neteisingai prognozuojamos klasés yra bendrai
stipriau koreliuojanc¢ios su matricos lentelés jstrizaine. Neutrali bei racionaliai neigiama kategorijos
yra pasiZzymincios didziausiy klaidingai atlikty spé&jimy sklaida.

4.1.1 lentelé. distiIBERT modelio prognoziy mai$aties matricos lentelé su pirmuoju duomeny rinkiniu

ognozés kategorija . . . . . . . . . . . .
Emocionaliai Racionaliai Racionaliai Emocionaliai
. . Neutralus . ..

neigiamas neigiamas teigiamas teigiamas
Tikra Kkategorija
Emocionaliai neigiamas 2135 (80.74%) 248 (9.38%) 197 (7.45%) 82 (3.10%) 83 (3.14%)
Racionaliai neigiamas 362 (26.32%) 402 (29.20%) 232 (16.85%) 71 (5.15%) 40 (2.91%)
Neutralus 237 (12.76%) 217 (11.69%) 984 (53.00%) 396 (21.31%) 280 (15.08%)
Racionaliai teigiamas 48 (2.63%) 32 (1.75%) 299 (16.41%) 1030 (56.51%) 978 (53.60%)
Emocionaliai teigiamas 71 (1.14%) 25 (0.40%) 149 (2.37%) 590 (9.39%) ;

4.1.2 lenteléje pateikiama modelio sentimenty kategorijy prognoziy maiSaties matrica, apmokyto su
antruoju duomeny rinkiniu. Sioje maiaties lenteléje matomas ryskesnis kategorijy pasiskirstymas
jstrizain¢je, kadangi Sis duomeny rinkinys turi Siek tiek tolygesnj kategorijy pasiskirstyma. Modelis,
geriausiai pasiZymi emocionaliai teigiamy bei neigiamy komentary atpaZinime. Bei matomas didesné
spéjimy maisatis tarp neutraliy bei racionaliai teigiamy komentary, daznai §iy atsiliepimy kategorijos
yra supainiojamos tarpusavyje.
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4.1.2 lentelé. distilBERT modelio prognoziy mai$aties matricos lentelé su antruoju duomeny rinkiniu

ognozés kategorija L L L L
Emocionaliai Racionaliai Racionaliai Emocionaliai
L. .. Neutralus .. ..

neigiamas neigiamas teigiamas teigiamas
Tikra Kkategorija
Emocionaliai neigiamas 489 (11.26%) 375 (8.63%) 138 (3.18%) 99 (2.28%)
Racionaliai neigiamas 624 (33.61%) 616 (33.20%) 429 (23.09%) 126 (6.79%) 50 (2.69%)
Neutralus 411 (13.61%) 322 (10.67%) 1745 (57.81%) 804 (26.64%) 242 (8.02%)
Racionaliai teigiamas 121 (3.58%) 83 (2.46%) 505 (14.94%) _ 839 (24.81%)
Emocionaliai teigiamas 122 (2.61%) 43 (0.92%) 220 (4.71%) 928 (19.86%) !

Sios maisaties matricos lentelés padeda vizualiai geriau jvertinti modelio gebéjima prognozuoti
kategorijas. Taciau pateikty lenteliy rezultatuose gali biiti sudétingiau pastebéti tikryjy kategorijy
pasiskirstyma. Svarbu pastebéti, kad abu duomeny rinkiniai yra sudaryti i§ skirtingo kategorijy
kiekio pasiskirstymo ir net idealiu sentimenty prognoziy atveju, maiSaties matricy lentelés
istrizainéje jraSy pasiskirstymas nebiity tolygus.

4.1.3 lentel¢je pateikiami distilBERT, apmokyto su pirmuoju duomeny rinkiniu, prognoziy rezultatai
trims sentimenty kategorijoms. Lentel¢ sudaryta remiantis penkiy sentimenty kategorijy
klasifikavimo rezultatais. Lenteléje matoma, kad modelis gana gerai prognozuoja neigiamus
komentarus (3147 teisingi atvejai) ir puikiai atpaZjsta teigiamus komentarus (8243 teisingi atvejai).
Taciau pastebimas duomeny disbalansas — teigiamy komentary yra Zymiai daugiau nei kity
kategorijy, o tai gali jtakoti modelio rezultatus ir netikslumus neutralioje kategorijoje.

4.1.3 lentelé. distilBERT geriausio modelio 3 sentimenty kategorijy prognoziy mai$aties matricos lentelé

rognozés kategorija
Neigiamas Neutralus Teigiamas
Tikra kategorija
Neigiamas 3147 (75.79%) 429 (10.34%) 276 (6.65%)
Neutralus 454 (14.90%) 984 (32.18%) 676 (22.09%)

rw— 217 259 wowo  [EECEHI

4.1.4 lentel¢je pateikiama geriausius rezultatus parodziusiy modeliy tikslumo bei nasumo apzvalgos.
Modelis, kuris buvo apmokintas su didesniu duomeny kiekiu, parodé geresnius rezultatus net ir esant
didesniam duomeny disbalansui tarp kategorijy. Taip pat, didesnis duomeny rinkinys leido modeliui
apsimokinti didesnj epochy kiekj. Abiejy modeliy tikslumo jverciai tarp validacijos ir testavimo
duomeny rodo, kad modelis geba gana gerai apibendrinti turimus duomeny pozymius.

4.1.4 1entelé. distilBERT modeliy nagumo ir tikslumo jveréiy apZzvalga

Tikslumas,%
. Duomeny Epochy Mokymosi
Modelis rinkinis skaitius Validacijos duomeny Testavimo duomeny trukmé
rinkinys rinkinys
distiiBERTgase 1 14 68,43 68,41 ~6h
distiiBERTgase 2 12 62,01 62,31 ~4h
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4.1.5 lentel¢je pateikiami sentimenty analizés prognoziy rezultatai su testavimo duomenis
skirtingiems duomeny rinkiniams. Kaip minéta anks¢iau, su pirmuoju duomeny rinkiniu gauti
geresnio tikslumo rezultatai.

4.1.5 lentelé. distilBERT modeliy sentimenty analizés rezultatai

F1 jvertis
. Duomeny Atkiirimo . e .
Modelis rinkinys jvertis Bendras F1 Sentimento kategorijos jvertis
jvertis 1 2 3 4 5
distilBERTgase 1 0,6845 0,6751 | 0,7601 | 0,3556 | 0,4938 | 0,4513 | 0,8354
distilBERTgase 2 0,6201 0,6201 | 0,7449 | 0,3626 | 0,5134 | 0,5739 | 0,7194

Abu modeliai prasCiausius rezultatus pateikia kategorizuodami racionaliai negatyvius komentarus.
Modeliai gerai geba atpazinti emocionaliai neigiamus ir teigiamus komentarus, ypa¢ aukstas F1
jvertis yra matomas su pirmuoju duomeny rinkiniu. Siame duomeny rinkinyje didZiausiag dalj
komentary sudaro penktoji kategorija. Vis délto subalansuotas bendras F1 jvertis, kuris jvertina
komentary pasiskirstyma, pasieké 0,6751, kas gali biiti vertinama kaip ganétinai aukstas rezultatas.

Galiausiai, pasinaudojus modelio, parodziusio geresnius rezultatus, prognozémis testavimo duomeny
rinkinyje, supaprastintu biidu apskaiciuoti tikslumo ir subalansuoto F1 jverciai. Duomeny etiketés
buvo priskirtos i§ naujo, kategorijas suskirstant } neigiamas, neutralias ir teigiamas. Supaprastinus
kategorijy pasiskirstyma, perskaic¢iuotas modelio tikslumas siekia 83,22%, o subalansuotas F1 jvertis
yra 0,8284. Sioje kategorijy sistemoje F1 jvertis neigiamiems komentarams yra 0,8203, neutraliems
—0,5137, o teigiamiems — 0,9117.

4.2, ByT5

Siame skyriuje pristatomas ByT5 modelis ir §io modelio eksperimenty rezultatai. Trumpai
apzvelgiama ByT5 modelio struktiira ir detaliau analizuojami pasirinktos ByT5smaLL Versijos
parametry variantai. Pateikiami gauti sentimenty analizés rezultatai..

4.2.1. Modelis ir jo parametrai

Tyrimo metu buvo pasirinkta ByT5 tipo modelio analizé. ByT5 tipo modelis yra paremtas
daugiakalbiu mT5 modeliu [58]. Sie modeliai yra pritaikyti dirbti su baity sekomis, todél jie gali
lengviau apdoroti bet kurios kalbos teksta bei yra atsparesni natiiraliam kalby triukSmui, kaip
gramatinés ir sintaksés klaidos. ByT5 modeliy grupé turi keleta skirtingo dydzio modeliy. Darbo
metu yra analizuojama ir iSbandoma ‘maza‘ modelio versija. ByT5smaLL modelis yra sudarytas i
300 milijony parametry. Modelio architektiira sudaro neug procks = 12 koduotojo ir ngec procks = 4
iSkoduotojo bloky, kur dfy = 3584, d,,, = 1472 [58]. Si ‘maza‘ modelio versija yra sudaryta i$
didesnio parametry skaiciaus nei TSgase.

Siekiant pagerinti sentimenty klasifikavimo uzdavinio rezultatus, darbo metu yra koreguojamas
‘ByT5-Lithuanian-gec-100h“*°. Sis modelis buvo papildomai apmokytas lietuviy kalbos gramatikos
taisymo uzdaviniui [59]. Tai leidzia modeliui geriau gebéti atpazinti ir suprasti lictuviy kalbos

19 Nuoroda j modelio saugyklg: https://huggingface.co/L ukasStankevicius/ByT5-L ithuanian-gec-100h
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subtilybes. Tikimasi, kad Sis modelis gebés lietuvisky sentimenty uzdavinio sprendimui pateikti
geresnius rezultatus, kadangi literatiiroje daznai minimai aukstesni vienakalbiy modeliy rezultatai.

4.2.2. Modelio rezultatai

Tyrimo metu buvo tobulinti ir koreguojami du skirtingi ByT5 tipo modeliai pagal turimus du
duomeny rinkinius. Siame skyriuje aptariami geriausi abiejy rinkiniy modeliy rezultatai.

Sis modelis, pasizymintis pilna transformerio architektiira, pagrista koduotuvo—iskoduotuvo schema,
sudarytas 1§ didelio parametry kiekio. Tokio tipo modeliai paprastai reikalauja mazesnio epochy
skai¢iaus apsimokymui. Si modelio ypatybé isry$kéja apmokant modelj naudojant operatyviai
surinktus duomenis. 4.2.1 pav. diagramoje pateikiama modelio, apmokto su pirmuoju duomeny
rinkiniu, mokymosi ir validacijos nuostoliy jver¢iy kitimo seka. 1 priede pristatomas antrojo
duomeny rinkinio mokymosi nuostoliy kitimas. Abiejose diagramose stebimas rySkus mokymosi
jverCiy sumaz¢jimas.

Validacijos ir mokymosi jverciy kitimas stabilizuojasi jau ketvirtojoje epochoje. Penktojoje epochoje
modelio mokymosi ir validacijos nuostoliy jverciai siekia atitinkamai 0,0838 ir 0,08305. Tai yra
zemos reikSmes, kurios idealiu atveju rodo, kad modelis gali atlikti prognoze¢ beveik 100% tikslumu.
Tolimesnése epochose modelis pasiekia puikius mokymosi ir validacijos iver¢ius, taciau po Siy
epochy pastebétas kity tikslumo jveréiy sumazéjimas. Tai leidzia daryti prielaida, kad modelis, esant
tokio dydzio duomeny rinkiniui, pradeda persimokyti jau penktojoje epochoje.

Mokymosi ir validacijos nuostoliy jverciy kitimas per epochas

14 = Mokymosi nuostolis

1.2 S Validacijos nuostolis
1 \

0.8

0.6

04

0.2

Epocha

4.2.1 pav. Pirmojo duomeny rinkinio ByT5 modelio mokymosi nuostoliy jver¢iy Kitimo diagrama

Vertinant kitas modelio metrikas, testavimo duomeny rezultatai tarp ketvirtos ir SeStos epochos F1
jvertyje suprastéjo per 0,09 jvercio skalg. Todél vertinant modelio tikslumg su pirmojo rinkinio
duomenimis, buvo pasirinkta naudoti ketvirtos epochos biisenos modelj. Tokiu paciu analizés
principu, su antrgja duomeny imtimi penktos epochos modelis.

Pirmuoju duomeny rinkiniu apmokyto modelio, testavimo duomeny imties prognozés maiSaties
matrica pateikiama 4.2.1 lenteléje. Lentelé atvaizduoja klasifikavimo rezultatus vertinant modelio
sp¢jimus su tikromis jveréiy reik§mémis visoms penkioms sentimenty kategorijoms. Emocionaliai
neigiamy komentary klasifikavimas pasizymi santykinai mazesniu priskyrimu kitoms kategorijoms.
Emocionaliai teigiamy kategorijy prognozeés pasieké auksciausig tiksluma, taciau modelis yra linkes
per daznai prognozuoti emocionaliai teigiamus komentarus. Tac¢iau neutraliy komentary prognozése

68



pastebimas didelis iSsiskirstymas, nes modelis beveik vienodu santykiu prognozuoja tiek teigiamus,
tiek neigiamus komentarus.

4.2.1 lentelé. ByT5 modelio prognoziy maiSaties matricos lentelé su pirmuoju duomeny rinkiniu

ognozés kategorija N L D N
Emocionaliai Racionaliai Racionaliai Emocionaliai
L. .. Neutralus .. ..

neigiamas neigiamas teigiamas teigiamas
Tikra kategorija
Emocionaliai neigiamas 3753 (81.36%) 0 (0.00%) 594 (12.88%) 32 (0.69%) 195 (4.23%)
Racionaliai neigiamas 792 (38.43%) 138 (6.69%) 737 (35.74%) 60 (2.91%) 115 (5.58%)
Neutralus 629 (20.20%) 3 (0.10%) 1718 (55.16%) 460 (14.76%) 714 (22.96%)
Racionaliai teigiamas 189 (5.32%) 2 (0.06%) 773 (21.75%) 741 (20.84%) 2274 (64.03%)
Emocionaliai teigiamas 155 (1.51%) 1 (0.01%) 371 (3.61%) 342 (3.33%) !

4.2.2 lenteléje pateikiama ByTS modelio, apmokyto antruoju duomeny rinkiniu, sentimenty
kategorijy prognoziy maiaties matrica. Siame modelyje didZiausias kategorijy tikslumas
pasiekiamas emocionaliai neigiamy ir teigiamy komentary kategorijose. Modelis taip pat geriau
atpazjsta ir atskiria neigiamo pobiidzio sentimentus. Taciau neutraliy sentimenty prognozes yra gana
prastos ir netikslios, modelis linkes priskirti neutralius komentarus tiek teigiamoms, tiek neigiamoms
kategorijoms.

4.2.2 lentelé. ByT5 modelio prognoziy maiSaties matricos lentelé su antruoju duomeny rinkiniu

ognozés kategorija . . . . .. . . . . . .
Emocionaliai Racionaliai Racionaliai Emocionaliai
. .. Neutralus .. ..

neigiamas neigiamas teigiamas teigiamas
Tikra kategorija
Emocionaliai neigiamas 3 (0.07%) 656 (14.58%) 96 (2.13%) 95 (2.11%)
Racionaliai neigiamas 904 (50.55%) 320 (17.89%) 449 (25.11%) 126 (7.04%) 46 (2.57%)
Neutralus 581 (15.60%) 4 (0.11%) 1780 (47.81%) 860 (23.10%) 299 (8.04%)
Racionaliai teigiamas 185 (6.04%) 3 (0.10%) 712 (23.22%) 1940 (63.27%) 1139 (37.13%)
Emocionaliai teigiamas 130 (2.71%) 0 (0.00%) 245 (5.11%) 741 (15.45%) ﬁ

Analizuojant abiejy modeliy prognoziy rezultatus, matoma, kad antruoju duomeny rinkiniu paremtas
modelis tiksliau atpaZjsta skirtingas kategorijas. Sis modelis yra maziau linkes prognozuoti
didZiausios tikimybés komentarus, esancius emocionaliai neigiamose ir teigiamose kategorijose, ir
sugeba, nors ir netiksliai, atpazinti racionaliais principais pagristus komentarus.

4.2.3 lenteléje pateikiami TS5, apmokyto su pirmuoju duomeny rinkiniu, apibendrinti prognoziy
rezultatai trims sentimenty kategorijoms. Lentel¢je matoma, kad modelis 68% tikslumu prognozuoja
neigiamus komentarus ir 88% tikslumu atpazjsta teigiamus komentarus.
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4.2.3 lentelé. ByT5 geriausio modelio 3 sentimenty kategorijy prognoziy maisaties matricos lentelé

Prognozés kategorija

Neigiamas Neutralus Teigiamas

Tikra kategorija

Neigiamas 4683 (68.58%) 1331 (19.50%) 402 (5.88%)
Neutralus 632 (20.30%) 1718 (55.16%) 1174 (37.72%)
Teigiamas 547 @799 s [

4.2.4 lentel¢je pateikiami abiejy ByT5 modeliy naSumo ir tikslumo jverciai. Bendrai, Sio modelio
mokymui reikia daug resursy, ir net nedidelis epochy skaicius truko palyginti ilgai. Nors tikslumo
jver¢iy skirtumai nedideli, pastebima, kad abiejuose modelio variantuose testavimo duomeny
rinkinio rezultatai yra Siek tiek Zemesni, o modelis linkes prisitaikyti prie mokymo duomeny imties.
Be to, pirmasis, didesnés apimties duomeny rinkinys pasiekia geresnius rezultatus.

4.2.4 lentelé. ByT5 modeliy nasumo ir tikslumo jvercéiy apzvalga

Tikslumas,%
. Duomeny Epochy Mokymosi
Modelis rinkinys skaiius Validacijos duomeny Testavimo duomeny | ¢rukmé
rinkinys rinkinys
ByT5smaLL 1 5 65,31 63,26 ~12h
ByT5smaLL 2 6 60,27 59,95 ~8h

4.2.5 lenteléje pateikiami ByT5 modeliy, naudoty sentimenty analizei, rezultatai, jskaitant atkirimo
ir F1 jverCius. IS lentelés matyti, kad modelis, mokytas su pirmuoju duomeny rinkiniu, pasieke
geresnius tikslumo rodiklius. Abu modeliai sunkiausiai klasifikuoja racionaliai neigiamus
komentarus. Jie gerai atpaZjsta emocionaliai neigiamus ir teigiamus komentarus, ypa¢ aukstas F1
jvertis pastebimas dirbant su pirmuoju duomeny rinkiniu. Siame rinkinyje penktoji kategorija sudaro
didZiausig dalj komentary. Nepaisant to, modelis, mokytas su geriau subalansuotu duomeny rinkiniu,
gali tiksliau numatyti sentimenty kategorijas. Pirmasis modelis beveik visiSkai nepriskiria racionaliai
neigiamy komentary, o antrasis modelis pasiZzymi tolygesniu F1 jverCiy pasiskirstymu tarp
kategorijy.

4.2.5 lentelé. ByT5 modeliy sentimenty analizés rezultatai

F1 jvertis
. Duomeny Atkiirimo . oo . .
Modelis rinkinys jvertis Bendras F1 Sentimento kategorijos jvertis
ivertis 1 p) 3 4 5
ByT5smaLL 1 0,6531 0,6032 | 0,7371| 0,0032 | 0,4424 | 0,2639 | 0,8265
ByTS5smaLL 2 0,5955 0,5766 | 0,7373 | 0,2541 | 0,4633 | 0,5012 | 0,7295

Galiausiai, ByT5 modeliui, apmokytam su pirmuoju duomeny rinkiniu, tikslumo ir subalansuotas F1
jverciai buvo apskai¢iuoti supaprastintu biidu. Duomenys buvo i§ naujo suskirstyti j tris paprastas
sentimenty kategorijas, kaip ir distilBERT modelyje. Perskaiciuotas modelio tikslumas siekia
69,14%, o subalansuotas F1 jvertis yra 0,6513. Nors Sie rodikliai yra geresni nei penkiy kategorijy
prognozes, jy skirtumas néra reikSmingai didesnis.
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Apibendrinant, remiantis mokymosi nuostoliy kitimo grei¢iu ir prisitaikymo prie duomeny imties
jverciais, galima teigti, kad Sio tipo modeliui, turimi duomeny kiekiai yra per mazi norint pasiekti
geresnius tikslumo rodiklius.

4.3. GPT-4 Turbo

GPT-4 — tai transformerio architektiira paremtas modelis, sudarytas tik i iSkoduotuvo bloko [60].
GPT-4 buvo pristatytas 2023 metais, OpenAl jmonés. Tai daugiartsis kalbos modelis, kuris gali
apdoroti tekstine bei vaizdine informacija bei generuoti tekstines i§vestis. Sis modelis gali biti
pritaikytas jvairaus pobiidzio uzdaviniuose, kaip teksty apibendrinimas, vertimas ar pokalbiy sistemy
kiirimas. GPT-4 sulauké didelio zmoniy susidoméjimo ir tapo vienu Zinomiausiu generatyvinio
pobiidzio kalbos modeliu. Sprendziant jvairaus tipo uzdavinius, kurie buvo sukurti zmonéms, GPT-4
daznai sugebéjo gauti geresnius rezultatus nei didzioji dalis zmoniy. Pavyzdziui, simuliuotame
advokaty egzamine GPT-4 pasieké rezultata, kuris pateko | geriausiai atlikty testy rezultaty 10%
[60]. Nepaisant galimybiy, modelis néra visiskai patikimas ir jo taikymuose daznai susiduriama su
modelio atsakymy haliucinacijomis, taip pat modelis yra riboto konteksto ilgio bei néra
permokinamas remiantis savo patirtimi.

4.3.1. Taikomi apribojimai

Sio darbo ribose, siekiant jvertinti modelio gebéjima prognozuoti lietuviskus sentimentus, modeliui
buvo pritaikytas komandy inzinerijos sprendimas. Kadangi modelis yra pritaikytas generuoti teksta,
siekiant analizuoti jo sentimenty analizés kategorizavimo rezultatus — buvo sudaryta tekstinio
pobudzio uzduotis. 2 priede pateikiamas uzklausy generavimo programinis kodas, kuris kreipiasi |
programine OpenAl sagsajg bei gauty rezultaty serializavimas ir apdorojimas. Atliekant uzklausas
svarbiausi apribojimai:

— nustatoma 0 laipsniy ,femperatiira‘, kuri nurodo modeliui visada graZinti labiausiai tikéting
varianta;

— apribojama uzklausos apimtis iki 4000 Zymuy;

— vienos uzklausos metu pateikiama ne daugiau nei 30 duomeny jrasy, bet ne daugiau nei 3500
Zymy;

— nustatomas 0 baudos tasky pateikimas, kuris leidzia modeliui prognozuoti tuos pacius
atsakymus, nepriklausomai nuo jau sugeneruoto teksto. Sis jvertis leidzia modeliui nejtraukti
kity sentimenty uzklausos atsakymy j prognozuojama jvesties rezultatg.

Vertinant GPT-4 sentimenty analizés uzdavinj buvo naudojamas antrojo duomeny rinkinio testavimo
duomenys. Viso pateikta 636 uzklausos ir apdorota 18502 jrasy.

4.3.2. Modelio rezultatai

GPT-4 modelio prognoziy antrojo duomeny rinkinio testavimo duomenims painiavos matrica
pateikiama 4.3.1 lentelé¢je. Emocionaliai neigiami ir teigiami komentarai buvo prognozuojami su
maziausia sklaida tarp kity kategorijy. Modelis beveik nepriskyré racionaliai neigiamy kategorijy,
todel galima teigti, kad modelis nesugebe¢jo atskirti emocionaliai neigiamy ir racionaliai neigiamy
komentary. Be to, neutralios kategorijos sp¢jimai yra gana placiai pasiskirste tarp tikryjy ir
prognozuojamy kategorijy.
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4.3.1 lentelé. GPT-4 modelio prognoziy maisaties matricos lentelé

rognozés kategorija
Emocionaliai Racionaliai Racionaliai Emocionaliai
.. .. Neutralus .. ..

Tikra kategorija neigiamas neigiamas teigiamas teigiamas
Emocionaliai neigiamas 1 (0.02%) 245 (5.32%) 37 (0.80%) 63 (1.37%)
Racionaliai neigiamas 1420 (75.77%) 12 (0.64%) 286 (15.26%) 88 (4.70%) 51 (2.72%)
Neutralus 1302 (32.82%) 4 (0.10%) 1241 (31.30%) 570 (14.37%) 393 (9.89%)
Racionaliai teigiamas 359 (10.16%) 3 (0.08%) 1061 (30.00%) 997 (28.22%) 1554 (43.94%)
Emocionaliai teigiamas 80 (1.95%) 0 (0.00%) 385 (9.38%) 403 (9.81%) ;

4.3.2 lenteléje remiantis penkiy sentimenty kategorijy klasifikavimo rezultatais, pateikiami GPT-4
modelio apibendrinti prognoziy rezultatai trims sentimenty kategorijoms. Lenteléje matoma, kad
modelis 87% tikslumu prognozuoja neigiamus komentarus ir 66% tikslumu atpazjsta teigiamus
komentarus.

4.3.2 lentelé. GPT-4 modelio 3 sentimenty kategorijy prognoziy maisaties matricos lentelé

Prognozés kategorija
Neigiamas Neutralus Teigiamas
Tikra kategorija
Neigiamas 531 (8.20%) 239 (3.69%)
Neutralus 1306 (32.92%) 1241 (31.30%) 963 (24.26%)

Teigiamas 439 (7.77%) 1461 (25.87%) ﬁ

4.3.3 lentel¢je pateikiami apibendrinti GPT-4 modelio sentimenty analizés rezultatai, jskaitant
atkiirimo ir F1 jver¢ius. Modelio tikslumo jvertis yra 55,18%. Modelio gebéjimas atpazinti skirtingas
sentimenty kategorijas jvertintas 0,51 pagal F1 metrika. GPT-4 modelis beveik visiskai nepriskiria
racionaliai neigiamy komentary ir pasizymi reik§mingy klaidy skai¢iumi klasifikuojant neutralius ir
racionaliai teigiamus komentarus.

4.3.3 lentelé. GPT-4 modelio sentimenty analizés rezultatai

F1 jvertis
) Tikslumas, | Atkiirimo . e
Modelis % jvertis Bendras Sentimento kategorijos ivertis
F1 jvertis 1 ) 3 4 5
GPT-4 55,18% 0,5518 0,5012 0,7074 0,0132 0,3687 0,3286 0,7183

Galiausiai, GPT-4 modelio prognozés buvo i§ naujo suskirstytos | tris paprastas sentimenty
kategorijas, kaip ir ankstesniuose modeliuose. Perskai¢iavus modelio tiksluma, jis siekia 73,41%, 0
subalansuotas F1 jvertis yra 0,7013. Sie rodikliai, lyginant tris ir penkias kategorijas, skiriasi
neZymiai.

Apibendrinant, GPT-4 modelis pateiké prasciausius klasifikavimo rezultatus. Net ir supaprastinus
sentimenty kategorijas, rezultaty metrikos liko Zemiau vidurkio. Kadangi modelis nebuvo specialiai
apmokytas Siai uzduociai, tam tikry klasiy atpazinimas gali buti sudétingesnis.
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4.4. Rezultaty palyginimas

Tyrimo metu sentimenty analizés klasifikavimo uzduociai buvo nagring¢jami trijy skirtingy
architektiry modeliai. Du i§ jy buvo pritaikyti Siai uzduociai, o GPT-4 modeliui buvo sukurtos
specialios uzklausos, pagristos uzklausy inzinerija, siekiant klasifikuoti testavimo duomeny rinkinj i
penkias kategorijas. Siandien GPT-4 yra vienas Zinomiausiy generatyviniy modeliy, tadiau jam
nebuvo pateikti papildomi mokymo duomenys.

Geriausi rezultatai pateikti 4.4.1 lentelé¢je. AukSCiausius klasifikavimo rodiklius pasieké
distiiBERTease modelis. BERT architekttira yra specialiai pritaikyta NLP uzdaviniams, susijusiems
su teksto Zetonais, sekomis, klasifikavimu, apibendrinimu ir atsakymy generavimu. ByT5 modelis
taip pat pasieké gana gery rezultaty. Skirtingai nuo kity modeliy, jis prie§ pritaikant sentimenty
klasifikavimui buvo papildomai mokytas lietuviskuose tekstuose.

4.4.1 lentelé. Geriausiy sentimenty analizés modeliy metriky jverciai

Modelis Duomeny rinkinys Tikslumas, % Atkiirimo jvertis F1 jvertis

distilBERTgase 1 68,41 % 0,6845 0,6751
ByTSsmaLL 1 63,26 % 0,6531 0,6032
GPT-4 2 55,18 % 0,5518 0,5012

Apskritai, visi modeliai sugeba gana gerai atpazinti emocionaliai teigiamus ir neigiamus komentarus,
nes Sie dazniausiai pasizymi rySkia emocine raiSka ir galimai perteikia daugiau emocionaliy
iSsireiSkimy. Lentelés rezultatai rodo, kad distilBERTease modelis pasieké aukséiausig 68,41%
tikslumg ir 0,6751 subalansuota F1 jverti. Tolesnis modelio pasirinkimas turéty priklausyti nuo
konkreciy poreikiy, nes kiekvienas modelis turi savo ypatybiy: distiiBERTgase efektyviau atpazjsta
jvairesnes sentimenty kategorijas, nors tam tikrose kategorijose pastebima didesné klaidy sklaida.
ByTS5 modelis linkes geriau i8skirti emocinémis savybémis pagristas sentimenty kategorijas.

Galiausiai, vertinant modelius, biitina atsizvelgti j tai, kad lietuviy kalba pasizymi unikalia sintakse ir
gramatika. ISankstinio apmokymo metu analizuojami modeliai buvo mokomi su daugiakalbiais
duomeny rinkiniais, tod¢l lietuviy kalba sudaro tik nedidele mokymo duomeny imties dalj. Kalbos
ypatumai bei duomeny rinkinyje esanéiy atsiliepimy kalbos netaisyklingumas ir buitiSkumas daro
didele jtakg sentimenty analizés rezultatams. Surinkti duomenys yra jvairiy temy, ir, prieSingai nei
Jprastai atliekamuose tyrimuose, néra analizuojama specifiné atsiliepimy riisis. Nors tai padidina
modeliy pritaitkomuma, gali sumazinti rezultaty tiksluma.

Duomeny rinkinyje gausu svetimybiy, pastebimas sarkazmas, panieka ir kiti kalbiniai poZymiai. Sios
ypatybés apsunkina sentimenty analize, kai néra papildomos informacijos. Be to, surinktas mokymo
duomeny rinkinys yra palyginti mazos apimties transformeriy architektiiros modeliams. Dél Siy
priezasCiy kalbos modeliams gali biti itin sudétinga tinkamai interpretuoti kalbos niuansus ir pasiekti
optimaly tikslumg. Derinant modelius su lietuviy kalbos specifika bei pleciant ir gerinant duomeny
rinkiniy apimtj ir kokybe, galima pagerinti jy veikimo rezultatus. Tai apima papildoma modeliy
mokyma su didesniu kiekiu lietuvisky duomeny, specifiniy kalbos pozymiy integravima bei
gramatikos ir sintakses taisykliy pritaikyma modeliy veikimui pagerinti.
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ISvados

Darbo metu atlikta sentimenty analizés uzduoties problemos analizé, suprojektuota ir jgyvendinta
prototipinio pobtidzio sentimenty analizés informaciné sistema bei analizuoti, apmokyti ir pritaikyti
BERT ir T5 didieji kalbos modeliai sentimenty analizés uzdavinio sprendimui.

I$vados:

1.

10.

Literattiros apzvalgos metu patvirtinta, kad sentimenty analizé yra aktuali ir sudétinga natiiralios
kalbos apdorojimo uzduotis. Automatizuoti sentimenty analizés metodai internetinéje erdvéje,
padeda gerinti jmonéms jvaizdj, geriau suprasti vartotojy nuomong, tausoti zmogiskuosius
iSteklius ir greiciau reaguoti  klienty poreikius.

Literatiiros apzvalga atskleidé, kad lietuviy kalbos sentimenty analizés tyrimai daZniausiai
remiasi tradiciniais klasifikavimo metodais. Ta¢iau $iuo metu natiralios kalbos apdorojimo
srityje geriausius rezultatus pasiekia didieji kalbos modeliai. Apzvalgoje iSsamiai aptartos Siy
modeliy architektiiros ir pristatytos populiariausios architekttiros, taikomos kity kalby sentimenty
analizéje bei kitose klasifikavimo uzdaviniuose.

Surinkty duomeny analiz¢ atskleidé, kad laisvai palikty atsiliepimy kategorijy pasiskirstymas yra
netolygus, su didziausiomis imtimis teigiamy ir neigiamy sentimenty kategorijose. Mokymosi
proceso metu suvienodinti §j pasiskirstyma su lietuviy kalbos duomeny augmentacija yra
sudétinga dél reikiamy jrankiy trukumo.

Eksperimenty metu buvo koreguojami ir mokomi du transformeriy tipo modeliai. Abu modeliai
su didesne, bet netolygiai pasiskirsCiusia duomeny imtimi parodé geresnius sentimenty
klasifikavimo rezultatus, palyginti su mazesne, bet tolygiau pasiskirs¢iusia duomeny imtimi.
Mokymosi epochy metu koreguoty modeliy nuostoliy pokyciai parodeé, kad modeliai greitai
prisitaiko prie surinktos duomeny imties. Taciau dél greitos adaptacijos ir mazos duomeny imties
modeliai linke persimokinti. Todél modeliy mokymosi procese buvo taikomas ankstyvas
sustabdymas.

Analizuojant sentimenty analizés rezultatus, pastebéta, kad visi modeliai sunkiausiai atpazjsta 2
balais jvertintus racionaliai neigiamus atsiliepimus. Be to, modeliai daznai klaidingai priskiria
neutralius atsiliepimus neigiamai kategorijai.

Tyrimo metu, naudojant DistilBERTease modelj, buvo pasiekti geriausi testavimo rezultatai:
subalansuotas F1 jvertis sieké 0,6751, kategorizuojant atsiliepimus } penkias kategorijas, ir
0,8284, vertinant trijy kategorijy sentimenty tikslumg. Apmokinant model;j tik trijy kategorijy
prognozavimui, galima tikétis dar geresniy rezultaty.

Geriausio DistilBERTgase modelio tikslumo ir F1 jverciy skirtumai tarp validacijos ir testavimo
rinkiniy yra minimalis, rodantys, kad modelis gerai apibendrina duomeny pozymius.

ByT5smaLL modelio geriausias pasiektas subalansuotas F1 jvertis, vertinant penkias sentimenty
kategorijas, buvo 0,6018. Tyrimo metu modifikuotas ByT5smaLL modelis greitai prisitaiké prie
duomeny imties ir sugeb¢jo gana gerai atpazinti emocionalumu paremtas sentimenty kategorijas.
Atliktas eksperimentas parodé¢, kad GPT-4 modelio, naudoto sentimenty kategorizavimui,
rezultatai pasieké 0,5518 subalansuoto F1 jveréio tiksluma, kas pagerina paprasto spéjimo
rezultatus. Taciau detallis F1 jverciai parodo, kad modelis prastai atpazjsta skirtingas sentimenty
kategorijas. IS to galima teigti, kad net ir pazangus kalbos modelis kaip GPT-4 be specifinio
pritaikymo grazina prastesnius rezultatus nei uzduocCiai pritaikytas modelis, turintis mazesng
duomeny baze ir apmokymo imt;.
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Rekomendacijos tolimesniems darbams. Siekiant toliau pagerinti gautus sentimenty analizés
klasifikavimo rezultatus, pirmiausia reikéty didinti duomeny rinkinio apimtj. Surinktas duomeny
rinkinys ir rezultatai parodé daug zadanciy rezultaty, taciau norint Sig uzduot] taikyti praktikoje,
reikéty surinkti didesng ir tolygiau pasiskirs¢iusig duomeny imtj. Be to, dirbant su dideliais kalbos
modeliais, labai svarbu turéti i§ anksto apmokytus modelius, kurie atitinka uZduoties konteksta. Siuo
metu néra zinomy vienakalbiy lietuviy kalbos dideliy kalbos modeliy. Vienakalbio modelio
suktrimas ir iSankstinis apmokymas yra brangus ir laiko reikalaujantis procesas. Taip pat galima
susidurti su nepakankamais mokymo duomenimis dél riboty lietuviy kalbos interneto iStekliy,
palyginti su populiaresnémis kalbomis, tokiomis kaip angly ar kiny. Taciau naujausios tendencijos
rodo, kad vienakalbio modelio suktirimas gali padéti dideliam kalbos modeliui detaliau apibendrinti
konkredia kalba ir iSgauti didesnes kalbos konteksto savybes. Sie metodai galéty bati toliau tiriami
bandant pasiekti dar geresniy klasifikavimo rezultaty.

75



Literatiiros sarasas

[1] N. Newman, R. Fletcher and C. Roberts, "Reuters Institute Digital News Report 2022," Oxford,
2022.

[2] P.Prajnair R. Anubha, ,,Opinion mining: a communication tool for career making,* 2020.

[3] ReviewTrackers, ,,Online Reviews Statistics and Trends: 2022 Report by ReviewTrackers,*
2022.

[4] EKalba, ,,Lietuviy kalbos naujazodziy duomenynas,* 2022.

[5] A. Balahur Dobrescu, ,,Methods and resources for sentiment analysis in multilingual documents
of different text types,* Alikantés universitetas, 2011.

[6] B.PangirL. Lee, ,,Opinion mining and sentiment analysis,* 2008.

[7] O.N. a. D. H. P. Balaji, ,,Levels of sentiment analysis and its challenges: A literature review,"
International Conference on Big Data Analytics and Computational Intelligence, 2017.

[8] E.M.-C.E. H.-V. a. F. H. C. Zuheros, ,,Crowd Decision Making: Sparse Representation Guided
by Sentiment Analysis for Leveraging the Wisdom of the Crowd,” IEEE Transactions on
Systems, 2022.

[9] B. Musumali, ,,An Analysis why customers are so important and how marketers go about in
understanding their decisions.,” 2019.

[10] R. Y. Kim, ,,Using Online Reviews for Customer Sentiment Analysis,” IEEE Engineering
Management Review, 2021.

[11] B. Pang , L. Lee ir S. Vaithyanathan, ,,Thumbs up? Sentiment Classification using Machine
Learning Techniques,” jtraukta Empirical Methods in Natural Language Processing, 2002.

[12] B. Liu, Sentiment Analysis and Opinion Mining, SpringerLink, 2012, pp. 31-33, 45-60.

[13] E. Cambria, D. Das, S. Bandyopadhyay ir A. Feraco, A Practical Guide to Sentiment Analysis,
Springer, 2017.

[14] L. C. a. P. Martinez-Barco, ,,Emotion Detection from text: A Survey,” 2014.

[15] A. Collomb, C. Costea, . J. Damien ir O. Hasan, ,,A Study and Comparison of Sentiment
Analysis Methods for Reputation Evaluation,* Lyson Universitetas, Pranctizija, 2013.

[16] S. D. V. T. N. M. Shelke, ,,Approaches towards Emotion Extraction from Text, pp. 10-14,
2013.

[17]C. L. J. C. S. Sun, ,,A review of natural language processing techniques for opinion mining
systems,* 2017.

[18] P. Thakor ir S. Sasi, ,,Ontology-based Sentiment Analysis Process for Social Media Content,* t.
53, pp. 199-207, 2015.

[19] A. B. Dobrescu, ,,Extending the EmotiNet Knowledge Base to Improve the Automatic Detection
of Implicitly Expressed Emotions from Text,” European Language Resources Association,
2012.

76



[20] E. Cambria, B. Schuller, B. Liu, H. Wang ir C. Havasi, ,,Statistical Approaches to Concept-
Level Sentiment Analysis,” IEEE Intelligent Systems, 2013.

[21] R. Kohavi, ,,Glossary of Terms,” jtraukta Machine Learning, Bostonas, Kluwer Academic
Publishers, 1998, pp. 271-274.

[22] A. R. A. T. M. Mohri, Foundations of Machine Learning, MIT Press, antras leidimas, 2018.

[23] R. Gandhi, ,,Support Vector Machine — Introduction to Machine Learning Algorithms,* 7 6
2018. [Tinkle]. Nuoroda: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-
to-machine-learning-algorithms-934a444fca47. [Kreiptasi 20 11 2022].

[24] Y. B. A. C. I. Goodfellow, Deep learning, Cambridge: MIT Press, 2016, pp. 5-20.

[25] C. Janiesch, P. Zschech ir K. Heinrich, ,,Machine learning and deep learning,” jtraukta Electron
Markets, Springer Nature Shared, 2021, p. 685-695.

[26] C. C. O. irsoy, ,,Opinion Mining with Deep Recurrent Neural Networks, Association for
Computational Linguistics, 2014.

[27] I. Sutskever, O. Vinyals ir Q. Le, ,,Sequence to Sequence Learning with Neural Networks,*
ArXiv, 2014.

[28] A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. N. Gomez, L. Kaiser ir I.
Polosukhin, ,,Attention Is All You Need,” jtraukta 31st Conference on Neural Information
Processing Systems (NIPS 2017), Long Beach, 2017.

[29] C. Raffel, N. Shazeer, A. Roberts, K. Lee, S. Narang, M. Matena, Y. Zhou, L. Wei and P. J. Liu,
"Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer,” in
Journal of Machine Learning Research 21, Mountain View, 2019.

[30] S. Chakravarthy, ,,Tokenization for Natural Language Processing,“ 19 6 2020. [Tinkle].
Nuoroda: https://towardsdatascience.com/tokenization-for-natural-language-processing-
al79a891bad4. [Kreiptasi 19 11 2022].

[31] A. Kohli, ,Notes on BERT tokenizer and model,“ 25 01 2023. [Tinkle]. Nuoroda:
https://medium.com/@anmolkohli/my-notes-on-bert-tokenizer-and-model-98dc22d0b64.
[Kreiptasi 02 03 2024].

[32] N. Banik ir H. H. Rahman, ,,Evaluation of Naive Bayes and Support Vector Machines on
Bangla Textual Movie Reviews, International Conference on Bangla Speech and Language
Processing (ICBSLP), 2018.

[33] P. Huilgol, ,,Quick Introduction to Bag-of-Words (BoW) and TF-IDF for Creating Features
from Text,* 28 2 2020. [Tinkle]. Nuoroda:
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/02/quick-introduction-bag-of-words-bow-tf-idf/.
[Kreiptasi 20 11 2022].

[34] S. Bagui ir A. Addiga, ,,Sentiment Analysis on Twitter Data Using Term Frequency-Inverse
Document Frequency,* Floridos universiteta, Pensakola, 2022.

[35] T. Mikolov, K. Chen, G. Corrado ir J. Dean, ,,Efficient Estimation of Word Representations in
Vector Space,” ArXiv, 2013.

[36] Z. Hlaing, Y. K. Thu, T. Myint, T. Supnithi ir P. Netisopakul, ,,Supervised Bilingual Word
77



Embeddings for Low-Resource Language Pairs: Myanmar and Thai,” jtraukta 16th
International Joint Symposium on Artificial Intelligence and Natural Language Processing,
Ayutthaya, Thailand, 2021.

[37] M. Peters, M. Neumann, M. Iyyer, M. Gardner, C. Clark, K. Lee ir L. Zettlemoyer, ,,Deep
contextualized word representations,* 2018.

[38] A. Neeclima ir S. Mehrotra, ,,A Comprehensive Review on Word Embedding Techniques,*
jtraukta 2023 International Conference on Intelligent Systems for Communication, 1oT and
Security (ICISColS), Coimbatore.

[39] J. Devlin, M.-W. Chan, K. Lee ir K. Toutanova, ,,BERT: Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding,” CoRR, 2019.

[40] Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q. V., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun, M., Cao, Y.,
Gao, Q., Macherey, K., Klingner, J., Shah, A., Johnson, M., Liu, X., Kaiser, L., Gouws, S.,
Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, Stevens, K., Kurian, G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J.,
Riesa, J., Rudnick, A., Vinyals, O., Corrado, G., Hughes, M., & Dean, J., ,,Google’s Neural
Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and Machine Translation,
ArXiv, 2016.

[41] S. Park, ,Sentencepiece: A simple and language-independent subword tokenizer and
detokenizer for neural text processing,” 19 05 2023. [Tinkle]. Nuoroda:
https://medium.com/codex/sentencepiece-a-simple-and-language-independent-subword-
tokenizer-and-detokenizer-for-neural-text-ffda431e704e. [Kreiptasi 24 03 2024].

[42] HuggingFace, ,,WordPiece tokenization,“ HuggingFace, 2023. [Tinkle]. Nuoroda:
https://huggingface.co/learn/nlp-course/en/chapter6/6. [Kreiptasi 22 03 2024].

[43] C. Khanna, ,,WordPiece: Subword-based tokenization algorithm,* Towards Data Science, 18 07
2021. [Tinkle]. Nuoroda: https://towardsdatascience.com/wordpiece-subword-based-
tokenization-algorithm-1fbd14394ed7. [Kreiptasi 24 03 2024].

[44] S. Khalid, ,,BERT Explained: A Complete Guide with Theory and Tutorial,” Medium, 2019.
[Tinkle]. Nuoroda: https://medium.com/@samia.khalid/bert-explained-a-complete-guide-with-
theory-and-tutorial-3ac9ebc8fa7c. [Kreiptasi 2024].

[45] N. Reimers, »MLM,* SBERT.net, 2024. [Tinkle]. Nuoroda:
https://www.sbert.net/examples/unsupervised_learning/ MLM/README.html. [Kreiptasi 04
2024].

[46] c. Sun, X. Qiu, Y. Xu ir X. Huang, ,,How to Fine-Tune BERT for Text Classification?, ArXiv,
2019.

[47] A. Merchant, E. Rahimtoroghi, E. Pavlick ir I. Tenney, ,,What Happens To BERT Embeddings
During Fine-tuning?,* ArXiv, 2024.

[48] M. Mosbach, M. Andriushchenko ir D. Klakow, ,,On The Stability Of Fine-Tuning Bert:
Misconceptions, Explanations, And Strong Baselines,* jtraukta ICLR, 2021.

[49] M. Wang, P. Xie, Y. Du ir X. Hu, ,,T5-Based Model for Abstractive Summarization: A Semi-
Supervised Learning Approach with Consistency Loss Functions,* Applied sciences, t. 13, 2023.

[50] T. Kudo ir J. Richardson, ,,SentencePiece: A simple and language independent subword

78



tokenizer and detokenizer for Neural Text Processing,” ArXiv, 2018.

[51] Q. Chen, ,T5: a detailed explanation,” Medium, 08 06 2020. [Tinkle]. Nuoroda:
https://medium.com/analytics-vidhya/t5-a-detailed-explanation-aOac9bc53e51. [Kreiptasi 24 03
2024].

[52] D. Shah, ,,Cross Entropy Loss: Intro, Applications, Code,” V7, 2023. [Tinkle]. Nuoroda:
https://www.v7labs.com/blog/cross-entropy-loss-guide. [Kreiptasi 10 04 2024].

[53] A. F. Gad, ,,Evaluating Deep Learning Models: The Confusion Matrix, Accuracy, Precision, and
Recall,” Paperspace, 2019. [Tinkle]. Nuoroda: https://blog.paperspace.com/deep-learning-
metrics-precision-recall-accuracy/. [Kreiptasi 10 04 2024].

[54] R. Kundu, ,,F1 Score in Machine Learning: Intro & Calculation,” V7, 2022. [Tinkle]. Nuoroda:
https://www.v7labs.com/blog/f1-score-guide. [Kreiptasi 10 04 2024].

[55] B. Zhu ir W. Pan, ,,A Text Classification Model Based on BERT and,* jtraukta 4th International
Conference on Computers and Artificial Intelligence Technology, Macao, 2023.

[56] V. Sanh, L. Debut, J. Chaumond ir T. Wolf, ,,DistilBERT, a distilled version of BERT: smaller,
faster, cheaper and lighter,* ArXiv, 2019.

[57] L. Loshchilov ir F. Hutter, ,,Decoupled Weight Decay Regularization,” ICLR, 2019.

[58] L. Xue, A. Barua, N. Constant, R. AL-Rfou, S. Narang, M. Kale, A. Roberts ir C. Raffel,
,ByT5: Towards a token-free future with pre-trained byte-to-byte models,“ ArXiv.

[59] L. Stankevi¢ius ir M. LukoSevi¢ius, ,, Towards Lithuanian Grammatical Error Correction,*
jitraukta Computer Science On-line Conference, 2022.

[60] OpenAl, ,,GPT-4 Technical Report, ArXiv, 2024,

79



Priedai

1 Priedas. Papildomos ByT5 modelio prognoziy rezultaty diagramos

Mokymosi ir validacijos nuostoliy jverciy kitimas
per epochas

14 e Mokymosi nuostolis

1.2 \ Validacijos nuostolis
1

0.8
0.6
0.4
0.2

Epocha

34 pav. Antrojo duomeny rinkinio ByT5 modelio mokymosi nuostoliy jveréiy kitimo diagrama
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2 Priedas. Uzklausy j OpenAl programinés sasaja programinis kodas

Toliau pateikiamos pagrindinés Python kalbos programinio kodo iSkarpos, skirtos atlikti uzklausas j OpenAl
programing sasaja, GPT-4 modelio panaudojimui

def RequestOpenApiResponse(messagesToSend):
messageRequest = [
{

"role": "user",

"content": "Please, can you evaluate the user sentiment of the given review in the
input? I want to receive the sentiment of values:"

+ ""positive" (5 stars), "mostly positive" (4 stars), "neutral" (3 stars), "negative"
(2 stars), "neutral" (1 star) '

+ the confidence of that sentiment. If you cannot determine the sentiment, provide
confidence @ and the sentiment of value"

+ '""unknown". Can you give a JSON response in a format provided between """"
separators?\n'
+ " output”:[{"index":1, "sentiment": "positive", "confidence":0.75}]1}""""\n'

+ f"Input list:\n{json.dumps(messagesToSend, ensure_ascii=False)}",

response = openai.chat.completions.create(
model="gpt-4",
messages=messageRequest,
temperature=0,
max_tokens=4000,
top_p=0,
frequency_penalty=0,
presence_penalty=0,

return response

def parse_chat_response(response):
if not response.choices or not response.choices[@].message:
raise ValueError("Invalid response format")

text_content = response.choices[@].message.content # Accessing the content field directly

if text_content.startswith('""""') and text_content.endswith('""""\n"):
cleaned_content = text_content[4:-5]

else:
cleaned_content = text_content.strip('"")

parsed_data = json.loads(cleaned_content)
return parsed_data

for index, row in data_set.iterrows():
if batchSize == 30:
print(f"Batch: {batch_no}. Batch size: {batchSize}. Index: {index}")
messagesToSend.append({"index": index, "review": row["review_text"]})
response = RequestOpenApiResponse(messagesToSend)
parsed_response = parse_chat_response(response)
parsedData = pd.DataFrame(parsed_response["Output"])
results = pd.concat([results, parsedData])
messagesToSend = []
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batchSize = 0
batch_no += 1
else:
batchSize += 1
messagesToSend.append({"index": index, "review": row["review_text"]})
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