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Santrauka

Siuolaikiniame maZmeninés prekybos kontekste vis didesne reik§me turi vartotojy sukuriamas
skaitmeninis turinys, kuriuo iSreiSkiamas emocinis tonas ir nusiteikimas. Siekiant iSgauti jzvalgy
tolimesniems strateginiams verslo sprendimams, pasitelkiama nuomoniy tyryba, arba dar kitaip
vadinama, sentimenty analizé. Taciau Sioje srityje analizuojant lietuviy kalbos tekstinius duomenis,
susiduriama su kalbiniais ir riboty istekliy i§§tkiais. Siame darbe lyginami klasikiniai bei modernis
vektorizavimo ir klasifikavimo modeliai, siekiant jvertinti pasirinkty metody bei jy kombinacijy
veiksminguma, sprendZiant tarpsriting sentimenty analizés uzduot] Lietuvos maZzmeninés prekybos
kontekste. Darbui pasitelkiamas jvairiy Lietuvos mazmeninés prekybos jmoniy vartotojy tekstiniy
atsiliepimy rinkinys, 2011-2025 mety laikotarpiui. Atsiliepimai suskirstyti j septynias skirtingas
mazmeninés prekybos sritis (E-Marketplace, E-Tech, E- Niche, Groceries, Clothing, Beauty ir
Other).

Lyginamas klasikinis latentinés semantinés analizés (angl. latent semantic analysis, LSA)
vektorizavimas su moderniais, transformeriy architektiira grjstais vektorizavimo metodais (Jina, E5,
GTE, XLM-RoBERTa), pasitelkiant reguliarizuotos logistinés regresijos, atraminiy vektoriy ir
atsitiktiniy misky masininio mokymosi modelius. Papildomai XLM-RoBERTa modelis buvo
iISmégintas ir kaip atskiras klasifikatoriaus variantas sentimenty analizés uzduotyje. Vektorizavimo ir
klasifikavimo metody kombinacijy sékmingumas buvo vertintas pagal ROC AUC ir PRC AUC
metrikas. Atlikus eksperimentinius tyrimus buvo iSméginti skirtingi pozymiy vektoriaus
dimensionalumo variantai ir identifikuotas efektyviausias sentimenty analizés lietuviy kalbai
sprendimas. Modernus E5 vektorizavimas, kartu su reguliarizuotos logistinés regresijos
klasifikatoriumi, apmokomas su maisto prekiy srities bei testuojant su kompiuterinés technikos srities
duomenimis parodé geriausius klasifikavimo rezultatus, t. y. 92,6 % tikslumas (ROC AUC = 0,978,
PRC AUC = 0,998). Geriausias identifikuotas metodas, apmokytas su maisto prekiy srities
duomenimis, taip pat geba efektyviai klasifikuoti atsiliepimus kitose — drabuziy, grozio prekiy ar
isskirtinése, mazai semantiskai su apmokymo sritimi susijusiose srityse. Sie rezultatai patvirtina, kad
modernts vektorizavimo metodai gali buti efektyviai taikomi sudétingose kalbinése aplinkose ir
jvairiose mazmeninés prekybos srityse.
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Summary

In the contemporary retail context, user-generated content is becoming increasingly more influential
on consumer behavior, reflecting both emotional tone and sentiment. Aiming to extract strategic
insights for further business decisions, companies rely on opinion mining, also known as sentiment
analysis. Although the application of sentiment analysis is challenging in less widely spoken
languages, such as Lithuanian, due to linguistic complexity and limited NLP resources. This thesis
compares classical and modern vectorization and classification methods and their combinations,
evaluating their effectiveness and applicability for cross-domain sentiment analysis within the
Lithuanian retail sector. A dataset with various user text reviews for Lithuanian retail companies was
used for the thesis experiments, consisting of reviews from the 2011-2025 year period. The reviews
were categorized into seven different retail domains (E-Marketplace, E-Tech, E- Niche, Groceries,
Clothing, Beauty and Other).

Comparing different vectorization methods, including the classic latent semantic analysis, LSA, and
modern embedding methodics (Jina, E5, GTE and XLM-RoBERTa), each of these models were
combined with three traditional classification methods: regularized Logistic Regression, Support
Vector Machines and Random Forest. XLM-RoBERTa was also evaluated seperately, as a standalone
classifier. These methods were assessed mainly using ROC AUC and PRC AUC metrics. After
categorizing the models based on their vectorization dimensionality, the overall most effective
method for Lithuanian sentiment analysis tasks was identified. The modern E5 vectorization model,
paired with the regularized logistic regression classifier achieved the best classification accuracy, e. g.
92,6 % (ROC AUC = 0,978, PRC AUC = 0,998), when trained on the grocery sector and tested on
electronics store domains. The best identified method, trained on grocery domain data, also excelled,
when classifying different domain reviews, such as apparel and beauty products, and even other, less
semantically related testing domains. These findings confirm, that modern vectorization models can
be successfully applied to low-resource and morphologically complex languages and cross-domain
retail scenarios.
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Ivadas

Siuolaikiniame skaitmeniniame pasaulyje pastebimi ryskiis vartotojy elgesio poky¢iai, dél vis
spar¢iau kuriamos subjektyvios informacijos socialiniy tinkly jraSuose, internetinése apzvalgose ir
elektroninés prekybos svetainése. Internetiniai atsiliepimai, apzvalgos bei jvertinimai tampa vieni
pagrindiniy Saltiniy, leidzianCiy vartotojams priimti sprendimg tiek internetinéje, tiek fizingje erdveje
[8]. Lietuvos mastu verslai, analizuodami Siuos duomenis, turi galimyb¢ suprasti savo klienty
poreikius, efektyviau taikyti rinkodaros sprendimus, naujy prekiy jvedimo strategijas, optimizuoti
klienty aptarnavimg — tuo paciu metu uzsitikrinant ilgalaikj vartotojy lojalumg [2]. Vartotojy
apdorojant Siuos duomenis, bet ir uztikrinant kokybiska bei vertingg tolimesne analizg. [vairiy sric¢iy
skirtumai, turinio konteksto variacijos bei lietuviy kalbos gramatinis sudétingumas gali apsunkinti §j
procesa. Siame darbe analizuojami metodai, leidziantys pagerinti vykdomos tekstinés duomeny
analizés tikslumag ir pritaikomuma tarp skirtingy mazmeninés prekybos sfery.

Nuomoniy tyryba, arba dar kitaip vadinama sentimenty analizé — nattiralios kalbos apdorojimo (angl.
Natural Language Processing, NLP) sritis, kurioje siekiama iSgauti subjektyvig informacija i
tekstiniy duomeny. Siuo biidu analizuojamas kalbos emocinis tonas, bei siekiama nustatyti vartotojo
sukurtu tekstu perteikiama nuomoné [3]. Analizé gali biiti grindziama jvairiais metodais, kaip,
pavyzdZiui, leksikono pagrindu veikian€iomis sistemomis, masininio mokymosi algoritmais, giliojo
mokymosi metodais ar moderniais, transformeriais grjstais didziaisiais kalbos modeliais [12].
Sentimenty analizés efektyvumas taip pat priklauso nuo konteksto, kuriame yra sukurtas vartotojo
jrasas. Tam tikri terminai ar posakiai gali turéti skirtingas reikSmes, priklausomai nuo srities ar
kalbinés aplinkos [4].

Sie isstkiai yra aktualiis ir Lietuvos mazmeninés prekybos sektoriuje, kuriame vartotojy kuriami
atsiliepimai apima skirtingas produkty bei paslaugy kategorijas — nuo aprangos iki elektronikos ar
maisto prekiy. Kiekvienai sferai biidinga unikali kalbos specifika bei tam tikri vartotojy sentimenty
pozymiai. Lietuviy kalbos sudétingumas ir riboti NLP istekliai mazina sentimenty analizés modeliy
efektyvuma bei jy adaptavimo potencialg skirtingose srityse, ypa¢ lyginant su angly ar vokieciy
kalbomis [1]. Tai kelia biitinybe palyginti ir jvertinti modernias metodikas, kuriomis gebama apeiti
kalbiniy kliti¢iy ribojimus ir adaptuoti naudojamus sentimenty analizés modelius prie skirtingy sriciy
turinio ir konteksto variacijy.

Tokiu biidu pabréziama tarpsritinés sentimenty analizés metodiky svarba, siekiant spresti problemas,
susijusias su ribotais jvairiy sri¢iy duomeny istekliais ir turinio variacijomis lietuviy kalboje. Nors
tarpsritiné sentimenty analizé yra pla¢iai nagriné¢jama anglakalbése rinkose, Siame darbe iSbandomi
ir vertinami pazangiis modeliai ir metodikos, siekiant juos pritaikyti Lietuvos mazmeninés prekybos
sektoriuje — sferoje, kurioje egzistuoja platus sri¢iy skirtumy ir kalbiniy niuansy spektras. Siuo darbu
siekiama prisidéti ne tik prie sentimenty analizés metodiky plétros ir pritaikymo lietuviy kalbai, bet
ir atskleisti naujas verslo analitikos perspektyvas, skatinant inovatyvius ir efektyvius, duomenimis
gristus sprendimus mazmeninés prekybos sektoriuje.

Darbo problema: Lietuvos mazmeninés prekybos sektoriuje, vykdant sentimenty analize
susiduriama su skirtingy sri¢iy kalbiniais ypatumais ir ribotais lietuviy kalbos NLP istekliais. Siekiant
panaudoti sentimenty analizés metodus skirtingose srityse, reikalingi efektyviis metodai, gebantys
iveikti kontekstines ir kalbines variacijas.
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Darbo tikslas: Tarpsritinés sentimenty analizés metodikos lietuviy kalbai gerinimas.

Darbo uzdaviniai:

1.

atlikti literatliros apZvalga ir pagristi sentimenty analizés Lietuvos mazmeniniame sektoriuje
svarbg ir problematika.

apzvelgti atliktus sentimenty analizés tyrimus Lietuvoje.

pasirinkti modelius ir metodus sentimenty analizés uzdaviniui, papildant ir pernaudojant lietuviy
kalbos atsiliepimy ,,evertink.It* ir ,,Facebook* platformose surinkta duomeny rinkin;.

atlikti empirinj tyrima, kuriame biity jvertinta pasirinkty modeliy veiksmingumas analizuojant
sentimentus tarp skirtingy sri¢iy.

jvertinti tyrimo rezultatus, pateikiant jy interpretacijg ir rekomendacijas, kaip tarpsritinés
sentimenty analizés sprendimus galima pritaikyti verslo praktikoje, siekiant pagerinti vartotojy
elgesio jzvalgas ir sprendimy priémimg mazmeninés prekybos jmoneése.
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1. Literataros apZvalga

Mazmeninés prekybos imonéms siekiant suprasti bei nuspéti vartotojy elgesj, nustatyti atsirandancias
tendencijas rinkoje bei tobulinti verslo strategijas, klienty atsiliepimai yra vienas svarbiausiy galimy
veiksniy. Vis sparciau augantis aktyvumas skaitmeninése platformose skatina vartotojus kurti bei tuo
paciu metu naudoti kity vartotojy sukuriamg turinj (angl. User Generated Content, UGC), pavyzdziui,
internetines apzvalgas, atsiliepimus ar socialiniy tinkly jraSus — didinant §io turinio prieinamuma bei
svarba. Zenklus UGC skaiiaus augimas suteikia verslams didéjantj kiekj informacijos, leidzian¢ios
gauti jzvalgy apie vartotojy pageidavimus, norus, nepasitenkinimus bei atsirandancias tendencijas.
Teigiama, jog klienty atsiliepimai skaitmeniniame kontekste tapo vienas esminiy veiksniy
vartotojams ir verslams priimant sprendimus — akcentuojant perteikiamo emocinio tono suvokimo
svarbg tarp vartotojy sukurty tekstiniy duomeny [3].

Mazmeninés prekybos jmoniy sékmé priklauso nuo jy gebéjimo interpretuoti bei adaptuotis prie
kintan¢iy klienty poreikiy. Sentimenty analizés pagalba, verslams suteikiama galimybé imtis
unikalios iniciatyvos, siekiant uzsitikrinti pranasumg konkurencingose rinkose. Ivairios gaunamos
izvalgos, leidzianc¢ios suvokti klienty nusiteikimag bei emocijas, jgalina verslus pagristai adaptuoti
savo kuriamus produktus, paslaugas ar strategijas, tokiu biidu gerinant pelninguma, vartotojy patirtj
bei ilgalaikj lojaluma [4].

Skaitmeniniai klienty atsiliepimai gali teikti ne vien pavirSutiniSka ir tiesiogin] griZztamajj rysi,
taipogi, pasinaudojant UGC, verslams suteikiama galimybé daryti ilgalaike jtaka vartotojy
pasirinkimams bei formuoti pozityvy prekés zenklo varda. Lietuvos mastu, pazangios didziyjy kalbos
modeliy sentimenty analizés metodikos, pavyzdziui BERT (angl. Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), ar jos modifikacijos, prisitaiko prie sudétingy lietuviy kalbos
lingvistiniy niuansy. Siekiant geriau suprasti savo klientus, numatyti paklausos pokycius, bei
optimizuoti savo sitilomas prekes ar paslaugas, efektyvus UGC panaudojimas tampa vienu
svarbiausiu uzdaviniy Siandieninése maZmeninés prekybos rinkose, ka gali suteikti sentimenty
analizé [11].

1.1. Sentimenty samprata ir jy analizés svarba

Sentimentas, kaip terminas, simbolizuoja asmens perteikiamg poziiirj, vertinimg ar emocing biiseng
ties tam tikrais objektais ar idéjomis. Lingvistikoje, Si sagvoka aprépia teigiamus, neigiamus ar
neutralius tonus, atsispindin¢ius zodziuose, taip atvaizduojant kalbétojo asmening pozicijg ar jausmus
[3]. Tai yra esminis Zzmogisko bendravimo konstruktas, neatsiejamas komunikuojant, ar priimant
kasdienius sprendimus. Siuolaikinei visuomenei vis labiau natiiraliai orientuojantis j skaitmenizacija
Jvairiose gyvenimo srityse, sentimentai, uzfiksuoti tekstiniu formatu, tapo vienu svarbiausiy Saltiniy
verslams, siekiantiems suprasti vartotojy elgesi bei atitinkamai derinti verslo strategijas. Literatiiroje
teigiama, jog sentimenty analizé yra glaudziai susijusi su pasaulyje vykstanciomis tendencijomis,
kurias tyrinéja elgsenos ekonomikos (angl. behavioral economics) mokslas. Si sritis nagrinéja, kaip
emocijos, psichologinés nuostatos bei kognityvinis SaliSkumas (angl. cognitive bias) daro jtaka
vartotojy sprendimams ir ekonominei veiklai. Vartotojy sentimentai, iSreiSkiami per internetinius
atsiliepimus ar socialiniy tinkly jraSus padeda suprasti ne visada racionalius, ta¢iau daznai, stipriai
emocijomis pagrjstus sprendimus. Pavyzdziui, vartotojo teigiamas emocinis atsakas j tam tikrg prekés
zenkla, ar prekes zenklo perteikiamas vertybes gali skatinti vartotojo lojaluma, netgi jei alternatyvos
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yra ekonomiskai naudingesnés. Tokiu biidu sentimenty analizé gali biiti panaudojama ne tik produkty
ar paslaugy jvertinimui, taciau ir gilesniam vartotojy elgesio modeliavimui [5].

Versle, sentimentai traktuojami kaip esminé priemoné, kurios pagalba interpretuojami vartotojy
atsiliepimai bei rinkos dinamika. UGC, kurj gali sudaryti internetiniai atsiliepimai, jvertinimai ar
socialiniy tinkly jrasai, tapo vienu pagrindiniu Saltiniu, vykdant sentimenty analiz¢. Tinkamai
panaudojant Siuos duomenis, verslams atsiranda galimybé geriau prisitaikyti prie rinkos pokyciy.
Kaip pavyzdys, pastebimi teigiami sentimentai apie verslo vykdomg tvarig veikla gali nurodyti
potencialg didinti jmonés siiilomg ekologiska produkcija, o neigiami atsiliepimai apie klienty
aptarnavimag gali padéti nustatyti problematiSkas sritis vykdomoje veikloje [1]. Toliau pateikiamas
termino ,,sentiment analysis* populiarumas internetinés paieskos sistemoje ,,Google* (zr. 1 pav.)

A

MW

1 pav. Termino ,,sentiment analysis* populiarumo pokytis ,,Google* paieskoje nuo 2004 mety [Saltinis:
,,Google Trends*]

Vienas 1§ pagrindiniy sentimenty analizés privalumy slypi galimybg¢je atskleisti vartotojy suvokima
bei nusiteikimg iSlaidauti. Teigiami sentimentai, skirti specifiniam produktui ar paslaugai, daznu
atveju siejasi su aukstesne suvokiama verte, tokiu budu padidinant vartotojo ilaidavimo potencialg.
PavyzdZiui, vartotojai gali sieti ekologiSkai tvarig produkto pakuotg, aukstos kokybés medziagas ar
prekés zenklo prestiza su didesne verte, kas yra matoma isreiSkiamuose sentimentuose. Tai pastebima
didéjanciuose vartotojy noruose iSlaidauti produktams, kurie pristatomi kaip tvariis ar atitinkantys
modernius etinius standartus. Atliktame Aschemann-Witzel ir Zielkés [6] tyrime teigiama, jog
vartotojai perteikia intensyvesnius teigiamus sentimentus bei didesnj norg iSlaidauti, kai produktai
turi ,,organiskas* (angl. organic) arba ,sqZiningas™ (angl. fair trade) zyméjimus. Sis reiskinys
pastebimas ir tada, kai biitent taip paZyméty bei paprastesniy, nezyméty alternatyviy produkty
skirtumas yra minimalus. Pana$iai, Merbah ir Benito-Hernandez [7] atliktame tyrime taip pat
teigiama, kad vartotojai Ispanijoje yra pasirengg mokéti daugiau uz kava, pazymeéts ,,sqziningas* ar
,UTZ* Zyméjimais, pabréziant, kad tokie Zenklinimai didina vartotojo suvokiamg produkto verte bei
skatina vartotoja pirkti. Sie du pavyzdziai parodo, jog vartotojo produkto vertés suvokimas daznai
gali priklausyti nuo produkto inovatyvumo bei tvarumo aspekty perteikimo. Kita vertus, vartotojy
nepasitenkinimas produkto kokybe, aptarnavimu ar Kiti neigiami sentimentai gali sumenkinti
suvokiamg verte, tiesiogiai darant jtaka vartotojo iSlaidavimo sprendimams. Tinkamas sentimenty
analizés panaudojimas leidzia iSgauti jzvalgas, kurios gali suteikti pranasuma konkurencingose
rinkose. Identifikuojant esmines produkty savybes ar funkcijas, teikianCias vartotojams
pasitenkinimg, bei kartu pasitelkiant kainodaros strategijy korekcijas, sentimenty analizés pagalba
gali buti efektyviai optimizuojami verslo planai [8].

Sentimenty analizé yra ne tik priemoné tiesioginiy, momentiniy vartotojy problemy sprendimui,
taciau ir strateginis jrankis ilgalaikiam verslo planavimui. Analizuojant sentimenty tendencijas
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skirtinguose klienty segmentuose ir produkty kategorijose, atsiranda galimybé numatyti vartotojy
elgesio pokycius bei numatyti rinkos poky¢ius. Kapociatés-Dzikienés, Damaseviciaus ir Wozniak o
[1] teigimu, Lietuvos mazmeninés prekybos sektoriuje, kultiiriniams bei lingvistiniams niuansams
darant didziule jtaka vartotojy elgesiui, sentimenty analizé tampa vienu svarbiausiu jrankiu,
leidzianc¢iu verslams atitikti savo klienty ltikesCius, teisingai pritaikant vykdomo verslo strategijas.
Be to, sentimenty analiz¢ leidZia nuodugniai valdyti prekés Zenklg. Analizuojant sentimenty pokycius
laike, verslai gali uzkirsti kelig potencialioms reputacinéms krizéms. Stebint sentimenty pokycius
realiu laiku, jmonés gali atitinkamai vertinti reikSmingy jvykiy, kaip naujo produkto iSleidimo ar
jvairiy skandaly poveiki verslui, taip suteikiant galimyb¢ kontroliuoti ir islaikyti vartotojy
pasitikéjimg [9].

Siekiant praktinio pritaikymo, sentimenty analizei jvykdyti reikalingas vartotojy iSreiSkiamy emocijy
poliariSkumo nustatymas, leidziantis klasifikuoti vartotojy tekstines iSraiskas. Verslai, jvertindami, ar
analizuojamas sentimentas yra teigiamas, neigiamas ar neutralus, gali iSgauti tolimesnes iSvadas i$
Siy nestruktiirizuoty duomeny, bei geriau suprasti vartotojy elgesj skatinancias emocijas.

1.1.1. Sentimenty poliariSkumas

Sentimenty poliariSkumas jvardijamas kaip iSreikStos vartotojo nuomoneés tono klasifikavimas
teigiama, neigiamg ar neutralig kategorijas. Toks sudétingy emociniy iSraiSky supaprastinimas yra
vienas esminiy sentimenty analizés bruozy, leidzianciy iSgauti vertingy jzvalgy i$ tekstiniy duomeny
[3]. Sentimenty poliariSkumo konceptas siejamas su semantinés orientacijos teorija, pagal kurig tam
tikri Zodziai ir frazés yra labiau siejami su konkreCiais emociniais tonais [10]. Pavyzdziui,
atsiliepimas internetinéje parduotuveje: ,,Viskas puiku, tik labai ilgas laiko tarpas tarp uzsakymo ir
jvykdymo* parodo teigiamg sentimentg produktui, taciau neigiamg sentimentg nukreipta i uzsakymo
vykdyma. Tokiu biidu poliarisSkumo detekcija jgalina verslus identifikuoti savo vykdomos veiklos
privalumus ir trikkumus.

Vertinant vartotojy pasitenkinima, aiSkinantis problematiskas verslo sritis ar adaptuojant verslo
strategijas, poliariSkumo analizé yra kertinis elementas. Supaprastintas sentimenty kategorizavimas
leidzia sudaryti pamatus tolimesnei, kiekybinei analizei. Siekiant suprasti vartotojy norus,
pageidavimus bei prognozuojant tolesn¢ rinkos t€ékme, sentimenty analizé gali atskleisti produktus,
sukelian¢ius teigiamas vartotojy reakcijas, jgalinant jmones suteikti pirmenybg¢ produktams ar
paslaugoms su didziausios grazos potencialu. Globaliu mastu, poliariSkumo detekcija verslams
leidZia vertinti vartotojy sentimentus, siekiant prisitaikyti prie kultiiriniy ar ekonominiy skirtumy per
jvairias rinkas. Sentimenty variacijos, priklausomos nuo pasaulio vietoviy, gali reikalauti skirtingy
rinkodaros ar kainodaros metody, tad tokiu biidu uztikrinamas stabilus konkurencingumas pasaulinés
ekonomikos atzvilgiu [10] [11].

VW -

nors kalbai biidingas vientisos reikSmés sustabaréjes Zodziy junginys, kurio reikSmé nesutampa su jj
sudaran¢iy zodziy reikSmémis, turintis savita leksine reik§me), sarkazmas ar kultiiriniai niuansai,
daznai uzgozia tikrajj teiginio sentimenta. Pavyzdziui, Kitas atsiliepimas internetinéje parduotuvéje:
»liesiog nuostabios kojinés — skyle atsirado vos po vieno skalbimo* perteikia neigiamg sentimenta,
nepaisant tariamai teigiamos pirminés frazés dalies. Tokie niuansai gali kelti kliG¢iy analizéje
uzfiksuojant latentines (pasléptas) vartotojy emocijas, kurios tekste néra akivaizdzios [9] [11].
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Nors poliariSkumo detekcija supaprastina sentimenty analize iki aiskiy, klasifikuoty nuomoniy,
reikalingas tolimesnis detalizavimas, siekiant efektyvesniy jzvalgy — analizuojant sentimentus
skirtingais lygmenimis. Galimybé analizuoti sentimentus bendru, dokumento lygmeniu, skirstant
sakiniais, frazémis ar specifiniais poZymiais, suteikia dar geresn¢ galimybe jsigilinti | vartotojy
iSreiSkiamas emocijas [9].

1.1.2. Sentimenty analizés lygmenys

Sentimenty analiz¢ gali biiti atlieckama keturiais pagrindiniais lygmenimis, priklausomai nuo
reikalingy jZvalgy ar turimy iStekliy. Dokumento, sakinio, frazés bei aspekto lygmenys gali suteikti
unikaliy jzvalgy verslams, nuo plataus masto rinkos tendencijy, iki itin smulkiy detaliy specifinése
produkto savybése, siekiant iSsamesnés informacijos tolimesnei, sékmingai verslo veiklai [12]:

1. Dokumento lygmens analizé. Sis metodas traktuoja teksta kaip viena, singuliary objekta,
siekiant identifikuoti apibendrintg vartotojo sentimentg. Pavyzdziui, internetinis atsiliepimas:
,Labai patenkintas, informatyviai ir labai greitai“, buty klasifikuojamas kaip teigiamas
sentimentas. Sio lygmens analizé naudinga, siekiant apibendrinti bei klasifikuoti bendra vartotojo
sukurtg teksting iSraiSka. Tokiu biidu daroma prielaida, jog vartotojo sentimentas per visg teksta
iSlieka vienodas bei nesikeiCiantis — taciau neretai, iSreiSkiamos emocijos tame paciame tekste
Kinta, susiduriant su potencialiais netikslumais galutiniame vertinime [13];

2. Sakinio lygmens analizé. Tekstas suskaidomas j individualius sakinius, norint iSgauti iSsamesniy
izvalgy. Pavyzdziui, atsiliepimas: ,,Viskas nejtikétinai greitai. Vienintelis tritkumas, kad
VENIPAK saké dirbantys tik iki 5 val.”, skaidomas j du sakinius. Vienas i$ jy, kaip teigiamas
sentimentas ,,viskas nejtikétinai greitai, iSskiriant ,,nejtikétinai greitai* kaip pagrindinj
indikatoriy. Kitas sakinys, kaip neigiamas sentimentas, pateikiamas ,, Vienintelis tritkumas, kad
VENIPAK saké dirbantys tik iki 5 val., i$skiriant ,,vienintelis tritkumas® bei ,,dirbantys tik iki 5
val.“ kaip esminius indikatorius. Sio lygmens analizé naudinga, siekiant iSskirti konkre¢ias
vartotojy pasitenkinimo bei nepasitenkinimo sritis [9];

3. Frazés lygmens analizé. Analizuojant teksta Siuo metodu, démesys sutelkiamas j individualias
sakinio dalis ar frazes, kurios paaiskina tam tikras subtilybes, praleidZziamas su platesne sakinio
lygmens analize. Atsiliepime ,,Maistas buvo puikus, taciau aptarnavimas tragiskas®, pastebimos
dvi frazés: ,,Maistas buvo puikus®, identifikuojamas kaip teigiamas sentimentas, kur pagrindinis
indikatorius yra ,,puikus®. Antroje frazéje, ,,aptarnavimas tragiskas®, i$skiriamas ,,tragiskas* kaip
neigiamo sentimento indikatorius. Sio lygmens analiz¢ gali suteikti detalesniy jZvalgy nei sakinio
lygmuo, dé¢l efektyvios sentimenty atskirties net tada, kai viename sakinyje iSreiSkiami skirtingi
pozitriai. Pritaikant §j lygmen;j atsiliepimy ar socialiniy tinkly srityse, kuriuose gausu trumpy,
fragmentuoty posakiy, atsiranda galimybé iSgauti informatyvesnes jzvalgas [14];

4. Aspekto lygmens analizé. Tekstas nagriné¢jamas detaliausiu lygiu, daugiausia démesio skiriant
specifiniams produkto ar paslaugos pozymiams. Pavyzdziui, atsiliepime: ,,Laba diena, Prekés
pristatytos greitai. Prekés kokybé nebloga, iSskyrus tai, kad piety servize viena maza lékstuté po
puodeliu buvo suduzusi*, i§skiriami trys atskiri poZymiai. I$skiriant pristatymo greitj kaip pozymj,
susiejant su teigiamu sentimentu — ,,Prekés pristatytos greitai®; i$skiriant bendrg produkto
kokybe, taip pat susiejant su teigiamu sentimentu — ,,Prekés kokybé nebloga*, i$skiriant ,,greitai*
ir ,,nebloga‘, kaip pagrindinius indikatorius. Kitas aspektas, specifiné produkto problema, sicjama
su neigiamu sentimentu — ,,isskyrus tai, kad piety servize viena maza lékstuté po puodeliu buvo
suduzusi‘‘, paskiriant ,,suduzusi‘ kaip pagrindinj indikatoriy. Aspekto lygmens sentimenty analizé
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yra vertinga konkurencingose srityse, kur ypac svarbu jsigilinti j tam tikry vartotojy nuomones
bei pageidavimy specifikas [4].

Kiekvienas sentimenty analizés lygmuo sprendZia skirtingus verslo uzdavinius. Dokumento lygmens
analizé efektyviai suteikia plataus masto sentimenty apibendrinimg, sakinio bei frazés lygmens
analizés iSskiria tarpines, taciau vertingas zinias, o aspekto lygmens analizé iSrySkina smulkias,
individualias produkto arba paslaugos savybes. Taciau kiekvienas sentimenty analizés lygmuo kelia
nepasitenkinimo sritis. Sakinio lygmens metodai gali teikti netikslius rezultatus, tyrinéjant sudétingus
bei poliariskai misrius sakinius [9]. Frazés lygmens metodikos yra sunkiau pritaikomos kalbose su
komplikuota gramatika, kuriose néra grieztos struktiros. Aspekto lygmens analizei reikalingi
sudétingesni jrankiai bei metodai, siekiant tiksliai apdoroti tam tikry, konkreciy savybiy atsiliepimus

[14] [4].

Sentimenty analizei pritaikomi ir hibridiniai metodai, jungiantys kelis lygmenis, siekiant geresniy
izvalgy. Praktikoje, dokumento lygmens analizé gali pateikti apibendrintg sentimenty kryptj visame
tekste, o aspekto lygmens analizé identifikuoja specifines savybes, skatinancias biitent tokij
sentimenty analizés kryptinguma. Hibridiniai metodai yra naudingi maZzmeninés prekybos kontekste,
kur vartotojy sentimentai gali biiti miSriis tame paciame tekste. Panaudojant minétg hibridinj metoda,
pavyzdziui, sujungiant dokumento ir aspekto lygmens analizg¢, jmonéms atsiranda galimybé vertinti
tam tikro produkto efektyvuma rinkoje, ir kartu suzinoti smulkias, taciau itin svarbias vartotojy
iSreiSkiamas detales [15].

Apibendrinant, sentimentai, kaip samprata, vaizduoja asmens subjektyvig nuomone, nusiteikimg ir
emocijas, analizéje kategorizuojamas kaip teigiamas, neigiamas ar neutralias. Sentimentai naudingi
analizuojant UGC, gerinant verslo strategijas, prognozuojant rinkos pokycius bei valdant prekés
zenklo reputacija. Sentimenty poliariSkumas supaprastina sudétingas vartotojy perteikiamas
emocines iSraiSkas ] suprantamas kategorijas, o iSsamesniam vertinimui, sentimentai gali biiti
analizuojami dokumento, sakinio, frazés arba aspekto lygmenimis, priklausomai nuo konkretaus
tikslo. Tolesniame skyriuje apzvelgiamos pagrindinés sentimenty analizés metodologijos, kuriomis
naudojantis vykdomas sentimenty analizés klasifikavimas bei vertinimas.

1.2. Sentimenty analizés metodologijos

Sentimenty analizé — viena sparciausiai besivystanciy NLP sriciy, verslams vis labiau atsizvelgiant |
UGC bei jy suteikiamas jzvalgas. D¢l to atsiranda didelé paklausa efektyviems sentimenty analizés
metodams. Siame skyriuje nagrinéjamas teksto pradinis apdorojimas bei esminés sentimenty analizés
metodikos.

Sentimenty analizés procesas prasideda nuo pirminio duomeny apdorojimo, dél to, kad naudojami
tekstiniai duomenys dazniausiai savyje turi triukSmo, kas sukelia kliti¢iy tolimesniam, efektyviam
modeliavimui. Pagal analizuojama literatirg iSskiriamos metodikos, kurias naudojant sieckiama
pagerinti analizés rezultatus, t. y., filtravimas, Zetonizacija (angl. tokenization) (teksto skaidymas j
smulkesnius vienetus), nereik§mingy zodZiy (angl. stop words) pasalinimas, kamieno atrinkimas
(angl. stemming) ar lematizacija (angl. lemmatization) bei vektorizacija [16] [17]. Zemiau pateikiama
supaprastinta sentimenty analizés eiga (Zr. 2 pav.).
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2 pav. Pradiné, klasikiné sentimenty analizés eiga (adaptuota j lietuviy kalbg pagal [18])

Pirminis procesas — duomeny triuk§mo paSalinimas, arba kitaip, filtravimas, yra vienas svarbiausiy
sentimenty analizés etapy, kuris uztikrina vélesnj modelio efektyvumg ir tikslumg. Sistemiskai
pasalinami arba transformuojami nereikalingi, klaidinantys arba dar kitaip, triukSmingi elementai
tekste. Pavyzdziui, universalieji adresai (angl. Uniform Resource Locators, URL), hiperteksto
zenklinimo kalbos (angl. HyperText Markup Language) zymeés, ar kiti vartotojy palieckami simboliai,
pavyzdziui, jaustukai (angl. emoticon). Tokiu biidu uztikrinama pastovi bei nuosekli struktiira
duomenyse [16].

Zetonizacijos procesas — teksto skaidymas j maZesnius vienetus (angl. tokens), kuris leidzia
sentimenty analizés modeliams geriau apdoroti bei analizuoti teksta. Literattroje kaip efektyvesnis
metodas, minima subzodziy Zetonizacija (angl. subword tokenization) — S$is metodas leidZia
efektyviau apdoroti sudétingesnes kalbas ir retus zodzius. Minimi baity pory kodavimo (angl. byte
pair encoding), WordPiece bei SentencePiece metodai uztikrina semantiniy niuansy islaikyma [19]
[20].

Nors subvienety Zetonizacija pritaikoma daugumai kalby, taciau ypatingg reikSme Sis metodas turi

pritaikant morfologiskai sudétingoms kalboms, tokioms kaip suomiy ar lietuviy. Pavyzdziui, Siais

metodais, zodis ,,nepaprastai gali biti Zetonizuojamas | tris dalis:

1. ,,ne*, perteikiantis neigima;

2. ,paprast“, isskiriama zodzio S$aknis, simbolizuojanti ,nesudétingas® arba ,,niekuo
neissiskiriantis*;

3. ,,-ai“, priesaga, pakeiCianti zodj j prieveiksmj.

Zetonizacijos biidu modelis geba efektyviau generalizuoti jvairiuose kontekstuose, kaip nuo Zodzio
Lpaprastas® j ,,nepaprastas®, ir i§ ,,paprastai j ,,nepaprastai*, atitinkamai uzfiksuojant kalbinius
Sablonus bei i§laikant semantinius ir sintaksés rysius [20].

Kitame zingsnyje paSalinami nereikSmingi zodziai, t. y., daZznai pasikartojantys, pertekliniai bei
minimalig semanting vert¢ tam tikroje kalboje turintys ZodZiai. Tokiu btidu sumazinus bendrg ZodZiy
kiekj analizuojame tekste, pagerinamas modelio naSumas, leidziant modeliui atlikti skai¢iavimus tik
ant esminiy, kokybisky bei jtaka galutinei analizei galinCiy daryti elementy [16].
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Pasalinus nereikSmingus zodzius, atlickamas kamieno atrinkimas arba lematizacija — tekstiniy
duomeny normalizavimo metodikos. Abejais metodais siekiama sumazinti Zodzius iki paprastesnés
formos, atveriant kelig tolimesniems sentimenty analizés procesams. Nors abu metodai naudojami
tuo paciu tikslu, kamieno atrinkimas — primityvesnis ZodZio sumaZinimas, t. y., taisyklémis grjsta
euristiné metodika, atskeliant Zodzio galiing. Taip atlieckant normalizavimg, kartais gaunami
nestandartiniai Zodzio sumazinimai, t. y., zodis ,;myléjau* gali biiti sutrumpinamas iki ,,myléj*.
Lematizacijai naudojama sudétingesné kalbiné analizé, kurioje panaudojama zodyniné bendraties
forma, pavyzdziui, paveréiant normalizuojamg zodj 18 ,,myléjau’, ,,myli ar ,,myliu i ,,myléti‘. Nors
atrodo, jog Sis procesas yra bereikSmis po tokenizacijos, taciau tai vis vien gali biiti itin naudinga —
tokenizacija paprasCiausiai padalija teksta ] vienetus, taciau neatlikus kamieno atrinkimo ar
lematizacijos neatsizvelgiama j tai, kad skirtingos Zodziy formos, pavyzdziui ,,mylintis®, ,,myli arba
myléjo gali turéti ta patia, esmine reik§me — ,,myléti. Sie du metodai sujungia zodZio variacijas j
vieng formg, sumazinant zodyno dydj bei leidZiant sutelkti modelj ne i pavirSinius skirtumus, taciau
1 svarbesnes, teksto semantines ypatybes [21].

Svarbu paminéti, jog esa atvejy, kai nereikSmingy zodziy paSalinimas, kamieno atrinkimas ar
lematizacija panaikina svarbig informacija tolimesnei analizei. Lengvai paSalinami zodziai ar frazes,
pavyzdziui, ,,ne%, galintys visiskai pakeisti sakinio ir sentimento reikSme. Kaip teigia DZu ir Luo [17],
renkantis pirminius duomeny apdorojimo metodus, svarbu atsizvelgti j specifinés srities aplinkybes
bei tikslus, siekiant iSvengti duomeny praradimo bei uztikrinant, kad modelis uzfiksuos pilng
tekstines israiskos spektra.

Paskutinis duomeny pirminio apdorojimo zingsnis — vektorizacija. Sutvarkyti tekstiniai duomenys
paverciami ] skaiting forma, tinkancig tolimesniam kompiuteriniam apdorojimui ir klasifikavimui.
Daznai literatiiroje taikyti vektorizacijos metodai — zodziy krepselio (angl. Bag of Words, BoW), ir
termino daznio — atvirkstinio dokumento daznio metodika (angl. Term Frequency-Inverse Document
Frequency, TF-IDF). BoW metodui sukuriami reti vektoriai, apskai¢iuojant duomeny rinkinyje
pasikartojanciy zodziy daznj. TF-IDF metodika papildomai adaptuoja §] procesa, priskiriant
atitinkamus svorius zodziams, pagal jy pasikartojimo daznuma duomeny rinkinyje, tokiu biidu
lengviau identifikuojant informatyvesnius zodzius tolimesniam sentimenty klasifikavimui [22].
Moksliniuose tyrimuose daznai taikoma latentinés semantinés analizés metodika, kuri jprastai
naudota informacijos paieskai bei tekstiniy dokumenty kategorijy atpazinimui. LSA pagrista
singuliariy reik§miy dekompozicija (angl. Singular Value Decomposition, SVD) — TF-IDF metodika
matrica sumazinama iki mazesnés dimensijos erdvés, kurioje slypi latentinés semantinés sgsajos tarp
zodziy ir dokumenty. Tokiu biidu LSA metodas kompaktiskai reprezentuoja teksta, taciau taip pat
sujungia panaSius ar kontekstualiai susijusius terminus, pagerinant bendra modeliy efektyvuma,
siekiant aptikti subtilius sentimenty rysius [70]. Sios paprastesnés metodikos efektyviai veikia kartu
su tradiciniais sentimenty analizés modeliais, taCiau sunkiau susidoroja su semantiniais zodziy
rysiais.

Siekiant apeiti Siuos apribojimus, sukurti zodziy jterpiniy (angl. embeddings) metodai, kaip
Word2Vec ar GloVe, panaudojantys tankius, ta¢iau mazy dimensijy vektorius, kuriuose jprasminami
semantiniai bei kontekstiniai rySiai tarp Zodziy. Dar efektyvesni metodai, transfomeriais grjstos
architektiiros pagrindais sukurti sakiniy ir dokumenty jterpiniai leidzia kurti kontekstinius vektorius
visam sakiniui ar pastraipai. Jina Embeddings, E5, GTE ir kiti, BERT pagrindu veikiantys jterpiniai
uzfiksuoja ne tik semantines sasajas, tatiau ir kalbinj kontekstg jvairiuose scenarijuose. Sie metodai
vis dazniau taikomi sentimenty analizés ir teksto klasifikacijos uzdaviniuose, ypac, kai dirbama su
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skirtingy sri¢iy ar kalbiniy aplinky duomenimis. Kaip teigiama naujesniuose tyrimuose, zodziy,
sakiniy bei dokumenty jterpiniy metodikos tinkamos naudoti kartu su giliojo mokymosi (angl. deep
learning) modeliais, taCiau paprastesni metodai, ypa¢ TF-IDF, iSlieka populiariis mazesniems
duomeny rinkiniams, dél salyginai gero efektyvumo bei paaiSkinamumo [23]

Pereinant prie pagrindiniy sentimenty analizés metody, klasifikatoriy, literatiiroje, kaip vieni
pradiniy, minimi leksikonu, (angl. lexicon-based) arba taisyklémis (angl. rule-based) gristi modeliai.
Jiems panaudojami i§ anksto apibrézti sarasai, kuriuose kiekvienam zodziui priskiriamas tam tikras
jvertis, pagal iSreiSkiamg Zodzio emocij3.

Leksikonu gristi metodai jprastai skirstomi j sudarytus rankiniu biidu, automatiskai generuojamus bei
hibridinius leksikonus. Rankiniu biidu sudaromi leksikonai, pavyzdziui, SentiwordNet arba AFINN
daznai naudojami sentimenty analizéje angly kalbai. Automatiskai generuojamiems leksikonams
panaudojamos statistinés arba masininio mokymosi metodikos, kuriomis remiantis Zodziams
priskiriami sentimenty balai. Hibridiniai leksikonai sujungia Sias dvi metodikas, suteikiant galimybe
panaudoti jau sudarytus zodziy sgrasus kartu su masininio mokymosi prognozémis, taip gerinant
klasifikavimo tiksluma skirtinguose kontekstuose [3]. Nors Sie metodai yra efektyvis paprastiems
tekstams bei gali buti panaudojami pavirSutiniSkai teksto analizei, taciau sunkiai apdorojami
niuansuoti, ar kitokie sudétingiau iSreiskiami tekstiniai sentimentai apriboja iy metodiky efektyvuma
[24].

Toliau literatiiroje aptariamos efektyvios, masininio mokymosi metodikos — logistinés regresijos,
atraminiy vektoriy (angl. support vector machine, SVM), atsitiktiniy misky (angl. Random Forest
Classifier, RF), Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes, NB), ar ekstremalaus gradiento didinimo (angl.
Extreme Gradient Boosting, XGBoost) algoritmai.

Logistiné regresija, vienas i$ klasikiniy masininio mokymosi metody, daznai pritaikomas binarinés
klasifikacijos uzdaviniuose. Nors §is metodas yra traktuojamas kaip vienas paprastesniy bei lengvai
interpretuojamy, taciau literatiroje pastebima, jog logistiné regresija yra itin konkurencingas
metodas, lyginant su kitais klasifikatoriais. Siekiant i§vengti persimokymo (angl. overfitting), bei
pagerinti modelio gebéjimg apdoroti dideliy matmeny duomenis, logistiné regresija daZnai
pritaikoma kartu su reguliarizavimo metody L1 (Lasso) bei L2 (Ridge) deriniu — Elastic Net
baudomis. Siuo metodu jgalinama poZymiy atranka bei modelio kompleksiskumo derinimas, kas yra
svarbu atliekant sentimenty analiz¢ [60] [68].

Kitas daznai panaudojamas teksto klasifikavimo algoritmas, SVM, yra vertingas metodas, siekiant
atrasti tinkamga atskyra tarp skirtingy klasiy (randant optimalia hiperplok§tuma). Sis metodas plagiai
pritaikomas sentimenty analizéje — kartu panaudojant atitinkamus teksto vektorizavimo metodus,
efektyviai uzfiksuojamas sentimenty poliariSkumas. Kaip teigia Anilsagar‘as ir Syed‘as [24], dél
metodo naSumo apdorojant nedidelius duomeny rinkinius bei gebéjimo generalizuoti ant nematyty
duomeny, SVM tapo vienu esminiu metodu pradiniuose sentimenty analizés tyrinéjimo etapuose.

Atsitiktiniai miSkai — ansamblinio (angl. ensemble) mokymosi metodas, placiai taikomas teksty
klasifikacijos uzdaviniuose ir sentimenty analizeje, dél gebéjimo apdoroti triukSmingus bei dideliy
matmeny duomenis. Algoritmas sujungia daugelj nepriklausomai apmokyty sprendimo medziy —
galutinés prognozés klas¢ parenkama daugumos balsy principu. Sia struktira uZtikrinamas
efektyvesnis modelio generalizavimas bei iSvengiama persimokymo rizikos, kas daznai pasitaiko
taikant prading $io algoritmo versijg, sprendimy medzius (angl. Decision Tree). Literatiiroje taip pat
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teigiama, jog atsitiktiniy misky klasifikatorius pasizymi stabiliais rezultatais bei funkcionalumu tais
atvejais, kai duomenyse yra nereik§mingy ar triuk§Smingy pozymiy [66] [67].

Vienas i§ naujesniy ansamblinio mokymosi algoritmy — XGBoost. Metodas panaudoja gradienty
tobulinimg, tokiu biidu iteratyviai gerinant savo teikiamas prognozes, su auksStu tikslumu bei
efektyvumu. Kitas, taip pat populiarus sentimenty analizés klasifikavimo metodas, dél jo paprastumo
bei efektyvumo — NB, bei modifikuota versija, daugianaris Naivus Bajesas (angl. Naive Bayes
Multinomial, NBM). D¢l salyginés pozymiy nepriklausomybés prielaidos, Sie modeliai greitai
apmokomi bei panaudojami. NBM variantas yra labiau pritaikytas diskretiems poZzymiams,
pavyzdziui zodziy dazniams — Sios modifikacijos efektyvumas iSryskéja, ja panaudojant kartu su Bow
ar TF-IDF metodais. Kaip ir SVM algoritmas, NB ir NBM metodai yra efektyviis mazesniuose
duomeny rinkiniuose [25]. Nors Sie minéti modeliai yra veiksmingi naudojant mazesnius duomeny
rinkinius, kuriuose yra struktiirizuoti poZymiai, taciau pateikus niuansuotus ar tam tikrai sriciai
budingus duomeny rinkinius, tradiciniai masininio mokymosi modeliai negeba pasiekti auksty
rezultaty [26] [27].

Tradiciniy metody apribojimai paskatino naujy, giliojo mokymosi metody, gebanciy fiksuoti
hierarchinius bei kontekstinius rysius tekste, kiirybg bei adaptacija. Sasiiky dirbtiniai neurony tinklai
(angl. convolutional neural networks, CNN) buvo sukurti vaizdo analizés pritaikymui, taciau véliau
s¢kmingai pritaikyti teksto klasifikavimo uzdaviniuose. Pritaikant sgsiiky naudojamus filtrus, kurie
leidzia lengvai identifikuoti lokalias priklausomybes (angl. local dependency) tekste, pavyzdziui,
esmines frazes tam tikrose teksto vietose, taip jprasminant modelio reikSminguma sentimenty
analizés uzdaviniuose. CNN metodas gali nesunkiai aptikti frazes, kurios yra itin svarbios
nustatinéjant sentimenty poliariSkuma, kaip ,,labai rekomenduoju* arba ,,néra gerai*. Taciau Sie
modeliai negeba efektyviai iSlaikyti ilgalaikiy priklausomybiy, leidzianciy adaptuotis prie kintanciy
sentimenty tekste — dél to sumazéja Sios metodikos pritaikomumas skirtinguose sentimenty analizés
uzdaviniuose [26].

Rekurentiniai dirbtiniai neurony tinklai (angl. recurrent neural networks, RNN) buvo sukurti, siekiant
apeiti §] apribojima, apdorojant teksta kas vieng teksto vieneta (zetona), nuosekliai bei islaikant
konteksting informacija, net per ilgesnius sakinius. Sukurti du RNN patobulinimai — ilgos
trumpalaikés atminties modelis (angl. Long Short-Term Memory, LSTM) bei sklendziy rekurentiniy
vienety modelis, (angl. Gated Recurrent Units, GRU) kurie dar labiau pagerino modelio nasuma
iSlaikant ilgalaikes priklausomybes, t. y., ilgiau iSlaikant svarbig informacija sakiniuose, net per
ilgesnius dokumentus, taip iSvengiant nykstanc¢ios gradienty problemos (angl. vanishing gradient
problem). D¢l geresnio bendro konteksto islaikymo, ir dél efektyviai fiksuojamy lokaliy
priklausomybiy tyrimuose, RNN metodai laikomi kaip efektyvesni, lyginant su tradiciniais masininio
mokymosi metodais [27] [28].

Taip pat, atsiradus hibridiniams modeliams, sujungtos CNN ir RNN stipriosios pusés — CNN
panaudojami, siekiant iSgauti lokaligsias savybes, o RNN paskirti laikinyjy priklausomybiy
i8laikymui. Tokiu biidu, hibridiniai modeliai geba apdoroti ir detalig informacija, pavyzdziui, frazes
ir platesnio spektro informacija, kaip seky struktiiras, gerinant efektyvuma sudétingose sentimenty
analizés uzduotyse [26] [27].

Prie§ maziau nei deSimtmetj, 2017 metais, Vaswani ir kt. [29] ,,Google* tyr¢jai iSleido mokslinj
straipsnj, nurodant apie naujo, tobulesnio teksto analizés metodo potencialg. Transformeriais grjstos
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architektiros naudoja démesio sutelkimo (angl. self-attention) metodikg. T. y., modelis geba
atsizvelgti ] kitus Zodzius sakinyje, nustatant, kurie zodZiai yra svarbiausi, taip efektyviau perprantant
prasme ar sentimenta, bei gerinant bendra transformerio konteksto suvokima. Si savybé leidzia
modeliuoti ilgalaikes priklausomybes tekste be pastebimy sekvenciniy apribojimy, figliruojanéiy
RNN metodikose. Panaudojant lygiagrety apdirbimg, transformeriais grjstos architektiiros zenkliai
pagerina esamy NLP modeliy pritatkomuma bei naSuma [30]. Vienas pirmyjy, didesniy pritaikyty
transfomeriy modeliy, BERT, padaré¢ didele jtaka sentimenty analizés efektyvumui. Tekstas
apdorojamas naudojant dvikrypti metoda, skirtingai nei atlieka jprasti metodai, kurie teksta apdirba
tik 1§ kairés 1 deSing, arba i§ deSinés ] kair¢. Tokiu buidu visiSkai jprasminamas aplinkinis zodziy
kontekstas, bei geriau uzfiksuojami niuansuoti tekstiniai rySiai, taip dar labiau prisidedant prie
sentimenty klasifikacijos efektyvinimo [31].

Siekiant sumazinti BERT modelio dydi bei panaudojamus apskaiiavimo resursus, sukurta
DistilBERT modifikacija, iSlaikanti beveik identiskg pagrindinio modelio tikslumg. Panaudojant
perkeltinio mokymosi metodikg, ziniy distiliavimg (angl. knowledge distillation), DistilBERT
modelis iSlaiko apie 97 % BERT nasSumo, taiau veikia 60 % grei€iau, bei naudoja 40 % maZiau
modelio parametry [32].

RoBERTa modelis, sukurtas remiantis BERT pagrindais, patobulinus architektiirg bei apmokymo
metodus, pasiekia dar geresnius rezultatus NLP uzduotyse. Vienas reik§mingiausiy patobulinimy,
lyginant su BERT, yra sekancio sakinio nuspéjimo (angl. next-sentence prediction task) pasalinimas
apmokant modelj. Apmokymas vyksta tik modeliui nuspéjant atskirus sakinius ar intarpus,
nereikalaujant ieskoti sarysio tarp dviejy atskiry sakiniy. Taip pat, tokiu biidu modelio apmokymas
orientuojasi j uzmaskuota kalbos modeliavimg (angl. masked language modelling, MLM) —
pateikiamame modeliui tekste (sakiniuose) uzmaskuojant tam tikrus Zodzius, arba zetonus, sickiama
prognozuoti tritkkstamus zodZius pagal aplinkinj kontekstg bei prasme¢. Apmokant modelj su MLM,
panaudojamas ir dinaminis maskavimas, t. y., vis kei¢iant uzmaskuoty ZodZziy vieta pateikiame tekste,
uztikrinamas platesnis bei geresnis bendras modelio kontekstinis suvokimas [26] [33]. Didinant
apmokymo duomeny rinkinius, ROBERTa modeliu pasiekiamas vis geresnis tikslumas per skirtingus
NLP rodiklius ir sentimenty klasifikavimo uzdavinius. Adaptuojant ROBERTa sentimenty analizei,
bei panaudojant duomeny rinkinius su sudétingomis ir dviprasmémis sentimenty iSraiSkomis, modelis
pranoksta tradicing BERT metodika [26].

Tac¢iau ROBERTa modelio pritaikymas daugiakalbiuose kontekstuose apribotas, nes pats modelis yra
apmokytas angly kalbos duomenimis. Kaip alternatyva daugiakalbiams tikslams, sukurta XLM-
RoBERTa (XLM-R) modifikacija, naudojama biitent jvairiy kalby sentimenty analizés uzduotims.
Modelis buvo apmokomas ant 2,5 TB apimties CommonCrawl daugiakalbio duomeny rinkinio,
apimancio vir§ 100 pasaulio kalby, jskaitant ir lietuviy [34] [35]. D¢l Sios savybés, modelis gerai
pritaikomas tarptautinése aplinkose. Kadangi vartotojy kuriamas UGC daznai pateikiamas jvairiomis
kalbomis, modelio galimybés identifikuoti bei analizuoti sentimentus biitent tokiuose kontekstuose
zenkliai pakelia sentimenty analizés pritaikomumo lygj [31]. XLM-R metodu pasiekiami labai geri
rezultatai sferose su ribotu skai¢iumi zyméty duomeny, adaptuojant modelj naujai uzduociai,
nepateikiant pavyzdziy (angl. zero-shot learning), bei pateikiant kelis pavyzdzius (angl. few-shot
learning). Panaudojant didelius kiekius daugiakalbiy apmokymo duomeny, XLM-R efektyviai geba
generalizuoti sentimenty prognozes mazai resursy turinciose kalbose [26]. Nors transformeriais gristy
modeliy efektyvumas yra aukstas, taciau Sioms metodikoms egzistuoja ir tam tikri apribojimai. Dideli
skai¢iavimo resursy reikalavimai transformeriy modeliams, bei daugumos $iy metody priklausomybé
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nuo zZyméty duomeny rinkiniy sumazina prieinamumg, ypa¢ bandant pritaikyti Siuos modelius
mazesniu mastu [33].

Apzvelgti jvairlis moksliniai tyrimai, jvykdyti mazmeninés prekybos kontekstuose. Siekiant jzvelgti
skirtingy sentimenty analizés metody pritaikomuma jvairiuose scenarijuose bei kalbose, 1 lenteléje
pateikiami susisteminti bei apibendrinti moksliniai darbai.

1 lentelé. Sentimenty analizés metody pritaikymy atvejai mazmeninéje prekyboje

atsiliepimai,
ukrainieciy k.

apmokymas.

Autorius Tyrimo sritis, Sentimenty | Metodo privalumai Metodo trilkkumai Rezultatai
kalba analizés
metodai
Ashbaugh ,,Amazon* TF-I1DF, Efektyvumas Neefektyviai Aukséiausias
L., Zhang Y. | vartotojy Logistine apskai¢iavimo atzvilgiu, | fiksuojami pasiektas
(2024) [50] | atsiliepimai, regresija pritaikomumas sudetingésni tikslumas —
angly k. didesniems duomeny kontekstiniai 99 %
rinkiniams. Sablonai.
Willianto T., | Ivairiy TF-IDF, Nesudétingas metodo Permokymo rizika, Aukséiausias
Supryadi S., | mazmeninés SVM naudojimo paruosimas, praleidziami tikslumas —
Wibowo A. | prekybos pritaikomumas kontekstiniai zodziy | 85,97 %
(2020) [51] svetainiy didesniems duomeny rysiai.
atsiliepimai, rinkiniams.
indonezieéiy k.
Ashbaugh ,,Amazon“ TF-IDF, RF | Permokymo rizikos Neefektyviai AuksCiausias
L., Zhang Y. | vartotojy sumazinimas, uzfiksuojami Zodiniai | pasiektas
(2024) [50] | atsiliepimai, pritaikomumas rySiai, suteikiantys tikslumas —
angly k. didesniems duomeny kontekstinés 99 %
rinkiniams. informacijos.
Ashbaugh »~Amazon* TF-IDF, NB | Lengvai pritaikomas, Prastas Aukséiausias
L., Zhang Y. | vartotojy robasti$kas nedideliuose | klasifikavimas bei pasiektas
(2024) [50] atsiliepimai, duomeny rinkiniuose. tikslumas, kai zodziai | tikslumas —
angly k. koreliuoja 84 %
tarpusavyje.
Wang, Z. Internetiniai TF-I1DF, Optimali generalizacija Metodas pritaikytas Auksciausias
(2025) [52] | mobiliyjy XGBoost tarp Sios srities butent Siam duomeny | pasiektas
telefony atsiliepimy, aukstas rinkiniui, ribotas tikslumas —
atsiliepimai, efektyvumas. pernaudojimas 88 %
kiny k. kitoms sritims.
Ashbaugh ,,Amazon* Zodziy Efektyviai pritaikomas Dél didesnio démesio | Auk$ciausias
L., Zhang Y. | vartotojy lygmens dideliuose duomeny skiriamo lokaliam pasiektas
(2024) [50] | atsiliepimai, jterpiniai, rinkiniuose, bei aptinkant | kontekstui, tikslumas —
angly k. CNN zodines struktiiras bei apribojamas platesnio | 93 %
perteikiamg sentimentg. masto suvokimas.
Ashbaugh ,,Amazon* Zodziy Dél naudojamy Didesnis Aukséiausias
L., Zhang Y. | vartotojy lygmens rekurentiniy NN tinkly apskaic¢iavimo pasiektas
(2024) [50] atsiliepimai, jterpiniai, suteikiamas efektyvus, resursy reikalavimai, | tikslumas —
angly k. RNN plataus masto ilgiau uztrunkantis 98 %
kontekstinis suvokimas. | apmokymas.
Prytula M. Ivairiy XLM- Aukstas efektyvumas dél | Laiko ir Aukséiausias
(2024) [53] | mazmeninés RoBERTa iSankstinio apmokymo apskai¢iavimo pasiektas
prekybos sriciy ant daugiau nei 100 resursy reikalaujantis | tikslumas —
ir restorany kalby. priderinimas bei 91,32 %
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Sie apibendrinti sentimenty analizés metodai pla¢iai taikomi skirtinguose mazmeninés prekybos
scenarijuose, jvairiomis kalbomis bei pasiteikiant tradicinius ir Siuolaikinius analizés metodus. Plati
modeliy bei kalbiniy konteksty jvairové pabrézia analitinio lankstumo svarba, bei sentimenty analizés
potencialg jvairiakalbése ir daugiakultirése aplinkose. Tai yra itin aktualu vartotojy elgsenos
tyrimuose, kuriuose kalbiniai bei kulttiriniai niuansai gali lemti vartotojo emocinj atsakg j prekes ar
paslaugas. Tokie tyrimai leidZzia suprasti bendras vartotojy emociniy iSraiSky tendencijas bei gali
prisidéti, siekiant efektyviai adaptuoti rinkodaros ar komunikacijos strategijas skirtingiems vartotojy
segmentams. Literatiroje pateikiama iSvada, kad sentimenty analizé yra ne tik pavirSutiniskas
analitinis jrankis, taciau ir efektyvus sprendimas, siekiant geriau suprasti vartotojy psichologija bei
elgseng [11] [52]. Kitame skyriuje aptariami tarpsritinés sentimenty analizés bei perkeltinio
mokymosi principai, leidZiantys placiau pritaikyti 1.2. skyriuje aptartas metodikas praktinése
situacijose.

1.3. Tarpsritiné sentimenty analizé

Sentimenty analizéje, sri¢iy adaptacija yra metodas, leidziantis efektyviai perkelti tam tikroje srityje
apmokyta modelj bei jo funkcionaluma i kitg sritj. Kadangi skirtingy sriciy tekstuose slypi ryskiis
lingvistiniai bei semantiniai skirtumai, privalu j tai atsizvelgti, siekiant uztikrinti modelio tikslumag
[36]. Pavyzdziui, zodis ,,pigus® gali bati traktuojamas kaip teigiamas sentimentas vartojimo prekiy
rinkoje, taiau prabangos prekiy segmente, $is zodis jgyja neigiamg reikSme dél asociacijy su prasta
kokybe. Sri¢iy adaptacijos metodikos leidzia spresti tokius semantinius niuansus, bei uztikrina
naudojamy modeliy generalizacijos gebéjimus per jvairius kontekstus.

Literatiiroje iSskiriami trys pagrindiniai apribojimai sric¢iy adaptacijoje — kovariaty pokyciai (angl.
covariate shift), zyméjimy pokyciai (angl. label shift) bei koncepto pokyc¢iai (angl. concept drift).
Kovariaty poky¢iai atsiranda, kai skiriasi savybiy pasiskirstymas tarp Saltinio ir tikslinés srities, t. y.,
kai savybeés, svarbios vienoje sferoje, gali biiti maziau svarbios kitoje. Zyméjimy poky¢iai kyla dél
sentimenty Zyméjimy pasiskirstymo pokyc¢iy — pavyzdziui, tam tikros frazés vienoje srityje
traktuojamos kaip neutralios, kitoje kaip teigiamos ar neigiamos. Koncepto poky¢iai pastebimi, kai
rySys tarp savybiy ir Zyméjimy rysiy atsiranda dél lingvistiniy ar kulttriniy skirtumy [37]. Lietuvoje,
mazmeninés prekybos sektoriuje, Sios problemos tampa aktualios dé¢l lingvistiniy subtilybiy ir jvairiy
vartotojy elgsenos niuansy.

Siekiant apeiti paminétus apribojimus, sri¢iy adaptacijos metodams dazniausiai naudojamas
savybémis gristas perkélimas (angl. feature-based transfer). Si metodika identifikuoja bendras
savybes skirtingose sferose, pavyzdziui, daznai pasikartojancius Zodzius ar frazes, tokiu budu
sumazinant skirtumg tarp Saltinio ir tiksliniy sriciy. Taip pat panaudojami matmeny mazinimo
metodai, kaip principiniy komponenty analizé (angl. principal component analysis, PCA), leidzianti
uzfiksuoti latentines semantines savybes, pasikartojancias per skirtingas sritis [38]. Kita populiari
metodika — atvejy svorio priskyrimas (angl. instance weighting), su kuria $altinio srities pavyzdziams
priskiriami svoriai, priklausomai nuo jy panasumo j tikslinés sferos pavyzdzius. Sis metodas
efektyvus, kai skirtingos sferos pasizymi nedideliais skirtumais, taciau esant reikSmingesniems
skirtumams, metodo veiksmingumas sumazéja [39].

Literatiroje pabréziama, jog pazangesni, giliojo mokymosi metodai Zenkliai pagerina sriciy
adaptacijos galimybes. Jau paminéti, i$ anksto apmokyti, transformeriais gristi modeliai, kaip BERT
pasizymi galimybémis uzfiksuoti kontekstinius bei semantinius rySius tekste, net, kai egzistuoja
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didesni skirtumai tarp sfery. Transformeriai, panaudojant démesio sutelkimo mechanizmus, geba
nustatyti svarbiausius Zodzius sakiniuose bei iSlaikyti lokalias ir bendrines, visg teksta apimancias
priklausomybes [34].

Kita paminéta adaptacijos metodika literatiroje — sri¢iy adversariniai neurony tinklai (angl. domain-
adversarial neural networks, DANN) — §iuo metodu efektyviai mazinamas SaliSkumas tarp sriciy.
Pasitelkiant adversarinj apmokyma, atitinkamai atskiriamos unikalios Saltinio bei tiksliniy sfery
savybés, tuo paciu metu identifikuojant bendras savybes, kurios minimizuoja skirtumus tarp sriciy.
Naudojamas sriciy klasifikatorius, siekiant modeliui leisti geriau atpazinti nekintancias savybes tarp
sri¢iy. Tokiu biidu gerinama modelio generalizacija bei uztikrinamas naSumas tarp sfery su didesniais
skirtumais [40].

Daugiatikslio mokymaosi (angl. multitask learning) metodikos tuo pa¢iu metu apmoko vieng modelj
ant keliy skirtingy uzdaviniy. Identifikuojant bendras savybes per kelis uzdavinius, gerinami
adaptacijos geb¢jimai bei apeinami sri¢iy resursy kiekio apribojimai. Metodas gali biiti s€kmingai
pritaikomas sentimenty klasifikacijos ar kituose panasiuose NLP uzdaviniuose, kur apmokant modelj
per skirtingus uzdavinius potencialiai gerinamas efektyvumas [41].

Dar viena reikSminga tyrimy kryptis sentimenty analizéje — modeliy gebéjimo generalizuoti tarp
skirtingy sri¢iy vertinimas. Tokiais atvejais pritaikoma leave-one-domain-out metodika, kai viena
sritis paliekama kaip atskiras testavimo rinkinys, o modeliai apmokomi su likusiomis sritimis. Sis
metodas leidzia jvertinti klasifikatoriy atsparumg duomeny perkélimui, bei parodo generalizavimo
galimybes [69]. Tai yra aktualu, siekiant klasifikavimo sistemose uZztikrinta optimaly modeliy
veikimg skirtingy tematiky ar kalbiniy sri¢iy tekstuose.

Jau minéti modeliy adaptavimo metodai, naujai uZduociai nepateikiant Zymety duomeny i$ tikslinés
srities bei pateikiant kelis Zyméty duomeny pavyzdzius (angl. zero-shot ir few-shot) leidzia pasiekti
gerus rezultatus naujose srityse. Zero-shot modeliai, tarp kuriy ir placiai Zinomas GPT-3, panaudoja
iSankstinj apmokyma, tokiu biidu leidziant modeliui efektyviai generalizuoti ant nematyty sfery be
papildomos adaptacijos [36]. Tuo tarpu few-shot apmokymui reikalinga adaptacija ant nedidelio
skaiCiaus zyméty duomeny pavyzdziy — dél to, tai yra taip pat vertingas pasirinkimas, analizuojant
lietuviy kalbos tekstinius duomenis. Richter-Pechanski ir kt. [42] pabrézia few-shot apmokymo
metody efektyvumg adaptuojant modelius pagal sri¢iy specifiSkumus. Pavyzdziui, adaptuojant
modelj Sia metodika su nedideliu lietuvisky internetiniy atsiliepimo duomeny rinkiniu, pagerinamas
modelio efektyvumas, apeinant esminius resursy apribojimus.

Apibendrinant galima teigti, jog siekiant uztikrinti naudojamy sentimenty analizés modeliy
lankstumg bei tiksluma, reikalingos atitinkamos sri¢iy adaptacijos metodikos. Literatiroje minimi
tradiciniai savybiy perkélimo bei atvejy svorio priskyrimo metodai iSlieka svarbiis praktiniame
pritaikyme. Taciau iSkile nauji, giliojo mokymosi metodai kaip DANN, bei transformeriais grijsti
modeliai leidzia padidinti sri¢iy adaptacijos galimybes. Mazai resursy turin¢ioms kalboms pritaikomi
adaptacijos metodai kaip zero-shot, few-shot, daugiatikslis mokymasis bei leave-one-domain-out, gali
biti se¢kmingai pritaikomi Lietuvos mazmeninés prekybos kontekste, siekiant i§gauti vertingy jzvalgy
1§ skirtingy vartotojy atsiliepimy sri¢iy.
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1.4, Sentimenty analizé Lietuvos maZmeninés prekybos kontekste

Vykdant sentimenty analiz¢ Lietuvos mastu, susiduriama su unikaliais suvarzymais, giliai
jsiSaknijusiais  Salies kalbinius bei kulttrinius niuansus. Lietuviy kalba lingvistikoje, viso pasaulio
mastu, laikoma kaip viena morfologiSkai turtingiausiy, dél savo iSlaikyty archajisky savybiy,
neislikusiy daugumoje indoeuropieciy kalby. Taip pat ir dél sintaksés sudétingumo, lietuviy kalba
parasyto teksto tyryba tampa i$$tkiu daugumai sentimenty klasifikavimo metody [43].

Viena i$ esminiy problemy lietuviskoje sentimenty analizéje — ribotas zyméty duomeny rinkiniy
kiekis. Jau egzistuojantys lietuviy kalbos duomeny rinkiniai yra sglyginai nedideli ir daznu atveju
netvarkingi, bei turintys nemazai triuk§mo. Dél to iSkyla apribojimai siekiant efektyviai apmokyti
modelius, kuriy nasumas priklauso nuo pateikiamy duomeny. Pavyzdziui, pagal literatiiroje randamus
atliktus tyrimus teigiama, jog klasikiniai masininio mokymosi modeliai, t. y., NB ar SVM néra itin
efektyvius lietuviy kalbos uzdaviniams. Algoritmus apmokant su esamais lietuviy kalbos duomeny
rinkiniais jy tikslumas dazniausiai nevirsija 80 % [1].

Vv —

trikumu. Dabartiniai didieji kalbos modeliai (angl. large language models, LLM), kaip BERT ar T5
yra pritaikyti sentimenty analizés tikslams lietuviy kalboje. Taciau daznu atveju, LLM baziniy versijy
modeliy rezultatai néra optimaliis — DistilBERT, ByT5, XLM-RoBERTa ir kitos adaptuotos versijos
salyginai i§sprendzia $ig problemag [44]. Tolesnei sentimenty analizés pazangai reikalingi vienakalbiai
LLM, i§ anksto apmokyti biitent lietuviy kalba.

Siandieningje literatiiroje randamas ne itin didelis kiekis reik§mingy tyrimu, atliekamy, siekiant
gilinti turimas zinias bei galimybes sentimenty analiz¢je lietuviy kalbai. Galima teigti, kad $i sritis
yra vis dar nepilnai istyrinéta, pagrinde dél esamy kalbiniy bei iStekliy apribojimy. Vieni i$ pradiniy,
senesniy tyrimy sentimenty analizei lietuviy kalbai naudoja jprastus masininio mokymosi algoritmus,
kaip NB ar SVM, véliau pradétos naudoti giliojo mokymosi metodikos, CNN ir RNN bei jy
pritaikymai. Naujesni tyrimai panaudoja modifikuotus LLM modelius siekiant optimaliy rezultaty.
Zemiau pateikiamoje 2 lenteléje apzvelgiami bei susisteminami sentimenty analizés lietuviy kalboje
moksliniai tyrimai.

2 lentelé. Sentimenty analizés pritaikymo lietuviskam tekstui moksliniy tyrimy apibendrinimas

Autorius Tyrimo Vektorizavimo | Masininio Duomeny rinkinys Rezultatai

sritis metodai mokymosi

metodai

Kapociute- Internetiniy | BoW, zodziy n- | NBM ir 4500 internetiniy komentary i§ | Auksciausias
Dzikiené J., | portaly gramos, SVM. naujieny portalo ,,Lietuvos tikslumas —
Krupavic¢ius | komentarai simboliy n- rytas“ — zyméti rankiniu badu. | 67,9 % su NBM.
A, ir gramos.
Krilavicius
T. (2013)
[20]
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Autorius Tyrimo Vektorizavimo | Masininio Duomeny rinkinys Rezultatai
sritis metodai mokymosi
metodai
Daugéla K. E- TDM, one-hot DT, RF, Vir§ 16 000 internetiniy Aukséiausias
(2018) [49] komercijos koderis (angl. SVM, NN su | atsiliepimy, i§ kuriy atsitiktinai | tikslumas —
internetiniy | one-hot jterpiniais, atrinkti 4000 Zymeéti 76,6 % su NN
portaly encoder). NN su LSTM | atsiliepimai. (iterpiniai).
atsiliepimai sluoksniu,
NN su
BiLSTM
sluoksniu.
Morkunaité, | E- BoW, TF-IDF, Logistiné Virs§ 18 000 internetiniy Aukséiausias
L. (2019) komercijos LSI, LDA, RP, regresija, atsiliepimy, 66 % i$ tikslumas —
[46] internetiniy Doc2Vec, RF, SVM, atsiliepimy svetainés, 34 % i§ 91,37 %,
portaly Sent2Vec, XGBoost. ,Facebook* verslo paskyry — | pasiektas su
atsiliepimai | ggRT. Zyméti rankiniu badu. XGBoost.
Kapociateé- Internetiniy Word2Vec NBM, SVM, 10 570 internetiniy komentary | Auksciausias
Dzikiené J., | portaly (CboW su LSTM ir i§ naujieny portalo ,,Lietuvos tikslumas —
Damasevi¢iu | komentarai neigiamy im¢iy | CNN. rytas* — zymeéti rankiniu biidu. | 73,5 % su NBM.
SR.,ir atrinkimu),
Wozniak, M. FastText.
(2019) [1]
PetkeviCius, | Socialiniy FastText, Keras | CNN — Bazinis duomeny rinkinys — Sudétingesniu
M., Vitkuté- | tinkly jterpiniai. jprasta ir 13 000 sakiniy i$ socialiniy CNN pasiektas
Adzgauskien | vartotojy kompleksisk | tinkly atsiliepimy apie jvairias | auk$¢iausias
¢D., ir atsiliepimai esnés sritis — zyméti rankiniu badu. | tikslumas — 94 %
Amilevicius Versijos. Augmentuotas duomeny aspe_k_tq o
D. (2020) [2] rinkinys, prapléstas naudojant | Klasifikavimui,
LitWordNet — 250 000 zodziy. | 93 %o sentimenty
klasifikavimui.
Strimaitis R., | Finansiniy BoW, zodziy NBM, SVM, | 10 375 finansiniy teksty i$ 4 Auksciausias
Stefanovic naujieny jterpiniai. LSTM. skirtingy naujieny portaly — tikslumas —
P., tekstai zymeti rankiniu biidu. 71,1 % su NBM.
Ramanauska
ité S., ir
Slotkiené A.
(2021) [45]
Vileikyté B., | Internetiniy | WordPiece DistilBERT | 123 604 atsiliepimai — zyméti | Auks¢iausias
LukoSevi¢ius | hortaly (BERT), ir ByT5. naudojant 5 ZvaigZzduciy tikslumas —
M., ir atsiliepimai SentencePiece vertinimo sistema, rankiniu 67,41 % su
Stankevicius (T5). budu. DistilBERT.
L. (2024)
[44]

Pagal literatiiros analizéje apzvelgiamus tyrimus ir teorija, atskleidziamas potencialas tarpsritinés
sentimenty analizés darbams lietuviy kalboje. Didéjantis jvairiy platformy, kaip ,,pigu.lt”,
matsiliepimai.lt™ ir ,,Google Maps® vartotojy atsiliepimy skaicius parodo, jog moksliniuose tyrimuose
Si nisa gali biiti ir toliau nagrin¢jama.

Literatiiros analize patvirtinama, jog tarpsritiné sentimenty analizé¢ Lietuvoje, mazmeninés prekybos
sektoriuje néra placiai iSnagrinéta sritis. Egzistuoja atlikti jvairiis sentimenty analizés tyrimai, taciau
pagrinde sutelkiamas démesys | esming sentimenty detekcija, neiSskiriant analizés modeliy
pernaudojimo skirtingose srityse, ta¢iau atliktas naujausias rastas mokslinis tyrimas panaudoja
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pazangius, transformeriais grjstus modelius, pritaikant juos internetiniy atsiliepimy analizei.
Pabréziama, kad Siuo moksliniu darbu bus prisidedama prie atlikty tyrimy, panaudojant paZangius
analizés metodus, bei pritaikant juos skirtingose mazmeninés prekybos srityse Lietuvoje. Papildant ir
pernaudojant lietuviy kalbos vartotojy internetiniy atsiliepimy i§ ,.evertink.lt“ ir ,,Facebook*
platformy duomeny rinkinj, siekiama atlikti empirinj tyrima, kuriame bus jvertinamas pasirinkty
modeliy veiksmingumas analizuojant sentimentus tarp skirtingy mazmeninés prekybos sri¢iy. Taip
pat bus vertinami tyrimo rezultatai ir pateikiama jy interpretacija, bei tolimesnés rekomendacijos.
Siekiama iSgauti jzvalgas, kaip tarpsritinés sentimenty analizés sprendimus galima pritaikyti verslo
praktikoje, norint pagerinti vartotojy elgesio jZvalgas ir sprendimy priémimg Lietuvos mazmeninés
prekybos kontekste.
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2. Tyrimo metodai

Sioje darbo dalyje aprasomos tolimesniame tyrime naudojamos natiiralios kalbos apdorojimo
metodikos, jskaitant pasitelktus vektorizavimo metodus: LSA, Jina Embeddings v3, Multilingual-
E5-large-instruct, gte-multilingual-base ir xIm-roberta-base. Taip pat apraSomi pasirinkti masSininio
mokymosi algoritmai: logistiné regresija, SVM, RF bei XLM-RoBERTa, kaip atskira klasifikavimo
metodika. Pateikiamos pasirinktos metrikos tyrimo rezultatams jvertinti: ROC AUC ir PRC AUC
kreivés, Cohen Kappa koeficientas, F1 matas bei tikslumo, preciziSkumo ir atkiiriamumo jverciai.

2.1. Duomeny vektorizavimo metodai

Siekiant turimus tekstinius duomenis pritaikyti sentimenty analizei, juos reikia paversti j atitinkamas
skaitines reprezentacijas, t. y., vektorius, tinkamus masininio mokymosi algoritmy apmokymui.
Konvertuojant nestruktiirizuotg natiiralios kalbos teksta | vektoriy erdve, siekiama iSlaikyti kuo
daugiau semantinés bei sintaktinés teksto informacijos, reikalingos klasifikacijos modeliams
efektyviai prognozuoti sentimenty klases. 2.1.1. poskyryje apzvelgiami tolimesniuose darbo etapuose
taikyti vektorizacijos metodai bei paaiskinamas jy veikimo principas.

2.1.1. Latentiné semantiné analizé

Latentiné semantin¢ analizé yra matematinis metodas, naudojamas NLP uzdaviniuose. LSA yra
tinkamas klasifikacijos optimizavimo, dimensionalumo sumazinimo bei tematinés analizés tikslams,
transformuojant tekstinius duomenis ;] mazesnés dimensijos latenting erdve.

Pries pritaikant LSA, procesas pradedamas su TF-IDF vektorizacija, kuria tekstiniai duomenys
konvertuojami j didesnés dimensijos retg matricg. Tokiu budu atvaizduojama analizuojamy terminy
svarba dokumente, priklausomai nuo jy daznio visoje kalbin¢je bazéje. Analizuojamiems terminams
suteikiami atitinkami svoriai (svarbumas), priklausomai nuo termino daznumo ir iSskirtinumo
tekstuose. DaZnai pasikartojantiems, tac¢iau maziau reikSmingiems terminams, sumazinamas svoris
vektorizacijos procese, kol efektyviau tekstus atskiriantiems terminams svoris yra padidinamas.

Matematiskai, TF-IDF svoriy paskyrimas apskai¢iuojamas, sujungiant du sio metodo komponentus.
Termino dazniu (TF) apskaiCiuojama, kaip daznai terminas atsiranda analizuojamame dokumente.
Skaicius normalizuojamas, dalinant i§ viso terminy skai¢iaus dokumente. TF, terminui t, esan¢iame
dokumente d, iSvedama formulé:

tft,d = ];t—f y ()

¢ia f; 4 — terminy daznis t dokumente d; n, — visas terminy skai¢ius dokumente d.

Atvirkstinis dokumento daznis (IDF) — §iuo metodo komponentu apskai¢iuojamas tam tikro termino
retumas per visg kalbing baze¢ bei yra atvirks€iai proporcingas dokumentams, kuriuose egzistuoja
terminas. IDF, terminui t, iSvedama formulé:

idf, = log = @

¢ia N — visy kalbingje bazéje esanciy dokumenty skaicius; d f; — termino dokumenty daznis.
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Galutinis TF-IDF svoris terminui t, dokumente d yra priskiriamas sudauginant abiejy komponenty
reikSmes:

Wea = tfpa *idfe; (3)

Sia formule apskaiGiuojamas bei pateikiamas termino svarbumas tam tikrame dokumente,
atsizvelgiant | bendrg kalbing baze.

Po TF-IDF vektorizacijos, pritaikomas SVD algoritmas. SVD skaido TF-IDF matricg | tris atskiras
matricas, taip sumazinant dimensionalumg, ta¢iau isSlaikant semanting informacija. Atliekant §j
skaidyma, (Zr. 3 pav.) parenkami tik reikSmingiausi latentiniy temy komponentai, atitinkantys
didZiausias singuliarias reik§mes. U — terminy ir latentiniy temy sarySio matrica, £ — diagonalioji,
singuliariy reik§miy matrica, nurodanti latentiniy komponenty svarbg ir V7 — dokumenty projekcija
latentiniy temy erdvéje.

sakiniai k k

vektoriai
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3 pav. SVD metodu i§gaunamos matricos (adaptuota j lietuviy kalbg pagal [53])

Tokiu budu originali poZymiy erdvé sumazinama iki k dimensionalumo, iSlaikant naudingiausius
Sablonus, uzfiksuojant koreliacijas tarp terminy ir dokumenty bei pasalinant triuk§mg. Kadangi
sumazinamas dimensionalumas, naudojant §i metodg klasifikacijos modeliams reikalingi maZzesni
apskaiCiavimo resursai bei jgalinama geresné generalizacija [53] [54].

Siame darbe LSA transformuoti dokumenty vektoriai panaudojami treniruojant tradicinius magininio
mokymosi klasifikacijos modelius, pritaikant juos binarinei, tarpsritinei sentimenty klasifikacijos
uzduociai. Taikant LSA, po TF-IDF vektorizacijos bei SVD transformacijos, dimensionalumas
sumazintas iki 300 komponenty. Nors LSA daznai laikomas kaip vienas klasikiniy metody, taciau
tyrimuose jis iSlieka aktualus kaip efektyvus palyginamasis pagrindas su Siuolaikiniais jterpiniy
metodais.

2.1.2. Jina modelis

Jina Embeddings v3 yra naujos kartos teksto jterpiniy modelis, skirtas spresti jvairiakalbéms NLP
uzduotims, sukurtas ,,Jina AI*“. Transformuojant semantin¢ informacijg i§ teksto j tankius vektorius,
Sis vektorizavimo metodas gali efektyviai atlikti dauguma teksto analizés uzdaviniy: klasifikavima,
semanting paieSkg, klasterizavimg bei semantin] teksty atitikmeny nustatymg. Skirtingai nei
tradiciniai vektorizavimo modeliai, kurie yra jprastai sukurti vienam tikslui, Jina Embeddings v3
optimizuotas kaip daugiafunkcis jrankis, gebantis efektyviai veikti per skirtingus kalbinius bei
funkcinius kontekstus. Modelio architektiira paremta XLM-ROBERTa transformeriy modeliu su 24
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pasléptais sluoksniais bei 570 milijony parametry, taip uztikrinant auksSta generuojamy semantiniy
jterpiniy kokybe. Jina Embeddings v3 palaiko iki 8192 Zetony ilgio jvestis, todél yra gerai pritaikytas
darbui su ilgesniais dokumentais ar dokumento lygmens teksto apdorojimui. Siekant pagerinti
uzduoéiy adaptacija, modelyje integruoti Zemo rango adaptavimo (angl. Low-Rank Adaptation,
LoRA) moduliai, leidziantys efektyviai pritaikyti Siuos teksto jterpinius specifinéms uzduotims su
minimaliomis apskaic¢iavimo sgnaudomis. Taip pat pritaikomas Matryoshka Representation Learning
— $iuo metodu jgalinamas sklandus jterpiniy dimensionalumo adaptavimas nuo jprasto 1024 iki 32,
neprarandant semantinés kokybés [55].

Pagal Massive Text Embedding Benchmark (MTEB) rezultatus, Jina Embeddings v3 pasiekia aukstus
rezultatus daugiakalbiy jterpiniy vertinimuose, lyginant su kitais modeliais (Multilingual-E5-large-
instruct; gte-multilingual base). Tai jrodo Jina Embeddings v3 modelio efektyvuma jvairiy kalby bei
NLP uzduociy scenarijuose [55].

Siame darbe Jina Embeddings v3 jterpiniy modelis panaudotas generuojant 1024 dimensionalumo
semantines reprezentacijas lietuviy kalbos tekstiniam duomeny rinkiniui. Sie jterpiniai taikyti kaip
jvestis tradiciniams masininio mokymosi klasifikacijos modeliams. Tokiu biidu siekiama efektyviai
pritaikyti Siuolaikinius jterpiniy modelius skirtingy mazmeninés prekybos sriiy teksto analizés
uzduotims, jvertinant jy gebéjima apdoroti duomeny heterogeniSkumg, lyginant su klasikinémis,
maziau adaptuotomis reprezentacijomis.

2.1.3. E5 modelis

ES yra pazangus daugiakalbis teksto jterpiniy modelis, skirtas semantiniam teksto reprezentavimui
jvairiems NLP uzdaviniams, sukurtas ,Intfloat“. Modelis pagristas transformeriy, t. y., XLM-
RoBERTa-large architektiira, su 12 paslépty sluoksniy, 109 milijonais parametry, bei yra sukurtas
spresti jvairius NLP uzdavinius, uztikrinant auksStos kokybés jterpiniy generavimg jvairiakalbése
aplinkose. E5, kitaip nei klasikiniai vektorizavimo metodai, generuoja tankius vektorius, optimaliai
atvaizduojancius teksto semantinj turinj, todél tinka semantinei paieskai, teksty klasifikacijai,
rekomendavimo sistemoms bei kitoms uzduotims, kurioms biitinas kontekstualus teksto supratimas.
kontrastinis iSankstinis apmokymas (angl. contrastive pretraining), kurio metu modelis buvo
apmokytas su daugiau nei milijardu jvairiakalbiy tekstiniy segmenty. Kitame Zingsnyje pritaikytas
prizitrimas modelio priderinimas, panaudojant Zymétus duomenis, taip gerinant modelio efektyvuma
jvairiuose NLP uzdaviniuose [56].

Siame darbe naudojama Multilingual-E5-large-instruct modelio versija. Sis variantas buvo
papildomai priderintas su instrukcijomis pagristais duomenimis. Skirtingai nei E5 baziné versija, Sis
modelis yra optimizuotas tiksliau interpretuoti specifines instrukcijas tekste, todél pasizymi geresne
generalizacija, bei gali buti pritaikomas platesniam uzduociy spektrui. Nepaisant papildomo
priderinimo, modelis iSlaiko XLM-RoBERTa-large pagrindo pranasumus, jskaitant ir jvesties
palaikyma iki 8192 Zetony, todél yra tinkamas taikyti ilgesniy teksty analizavimui. Multilingual-E5-
large-instruct modelio efektyvumas taip pat patvirtintas MTEB vertinimuose, kuriuose pasiekami
auksti jverciai, lyginant su kitais moderniais teksto jterpiniy modeliais [74].

Siame darbe, $i E5 modelio versija pasitelkta generuojant 1024 dimensionalumo semantines teksto
reprezentacijas, kurios véliau pritaikytos binariniam sentimenty klasifikacijos uzdaviniui. Taip siekta
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uztikrinti auks$tg semantinio tikslumo lygj, analizuojant atsiliepimy duomenis per skirtingas
mazmeninés prekybos Sritis.

2.1.4. GTE modelis

GTE (angl. General Text Embedding) yra pazangus teksto jterpiniy modelis, sukurtas ,,Alibaba
DAMO Academy*, siekiant efektyviy semantiniy teksto reprezentacijy jvairioms NLP uZzduotims.
GTE modeliai, kaip ir kiti Siuolaikiniai vektorizavimo metodai, transformuoja teksta j tankius
vektorius, kurie efektyviai atspindi semantinj teksto turinj. Tod¢l jie taip pat yra tinkami efektyviali
semantinei paieskai, klasifikacijai, klasterizavimui ir kitoms teksto analizés uzduotims. Baziné¢ GTE
versija, su 137 milijonais parametry, remiasi enkoderiy tipo transformeriy architektiira, panasia j
BERT, taciau papildyta keliais esminiais patobulinimais. Modelyje, vietoje jprasty absoliuciy
RoPE), kurie leidzia efektyviau iSsaugoti kontekstinius rySius tarp zodziy. Taip pat, vietoje
standartiniy aktyvacijos funkcijy taikomi sklendziy linijiniai vienetai (angl. Gated Linear Units,
GLU), bei papildomas ,,unpadding“ mechanizmas, leidziantis sumazinti apskai¢iavimo kastus. Siais
metodais uztikrinamas efektyvus kintancio ilgio teksty apdorojimas [72].

Siame darbe naudojamas gte-multilingual-base modelis — GTE architektiiros daugiakalbé versija,
apmokyta su daugiau nei 70 kalby duomenimis. Modelis iSlaiko esminius architektiirinius principus,
taciau yra geriau pritaikytas apdoroti heterogeniskus duomenis. Tai leidzia efektyviai dirbti tiek su
daznai pasitaikanciomis, tiek su maziau paplitusiomis kalbomis. Modelis palaiko iki 8192 Zetony
ilgio jvest], bei generuoja 768 dimensionalumo vektorius, tinkamus dokumento, sakinio ar frazés
lygmens analizei. Nors gte-multilingual-base nenaudoja pazangiy metody, kaip anks$¢iau minéty
instrukcijomis pagristy duomeny ar LoORA adapteriy, tac¢iau pagal MTEB vertinimg, modelis vis vien
yra konkurencingas, ypa¢ jvairiakalbiuose scenarijuose [73]. Siame darbe, §i GTE modelio versija
naudota generuoti semantines teksto reprezentacijas, kurios buvo taikomos sentimenty klasifikacijai,
analizuojant skirtingy mazmeninés prekybos sri¢iy klienty atsiliepimus. Tai leido jvertinti modelio
gebéjimg efektyviai apdoroti semantiskai jvairy ir kontekstualiai sudétingg tekstinj turinj.

2.1.5. XLM-RoBERTa modelis

XLM-RoBERTa yra pazangus, daugiakalbis transformeriy architektira paremtas kalbos modelis,
iSvystytas ,,FacebookAI*. Sukurtas, remiantis BERT principu, taciau yra labiau pritaikytas apdoroti
didelés apimties tekstinius duomenis daugiau nei $imtui kalby. Sio modelio pagrindg sudaro
RoBERTa (angl. Robustly optimized BERT approach) modelio iSplétota versija, su 12 paslépty
sluoksniy bei 279 milijonais parametry. XLM-ROBERTa apmokyta su 2,5 TB ,,CommonCrawl*
nezymeéty duomeny rinkiniu, siekiant pagerinti modelio universalumg ir semantinj atitikimg jvairiose
kalbinése aplinkose. Modelio architektiira leidZia generuoti aukstos kokybés kontekstualius tekstinius
jterpinius, i8laikant optimalig semanting reprezentacija net ir maziau paplitusioms kalboms.

XLM-RoBERTa, skirtingai nei klasikiniai vektorizavimo metodai, generuoja kontekstualizuotas
zodziy ir sakiniy reprezentacijas, nesudétingai pritaikomas jvairioms NLP uzduotims: teksto
klasifikacijai, semantiniams panaSumams lyginti ir kt. Modelis efektyviai atvaizduoja sudétingus
sakiniy rySius, bei leidzia identifikuoti analizuojamame tekste perteikiamus ketinimus bei sentimenta.
Pateikiama BERT ir XLM-RoBERTa modeliy baziné logine schema (zr. 4 pav.).
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4 pav. BERT ir XLM-RoBERTa modeliy loginé schema, (adaptuota j lietuviy kalba pagal [57])

Siame darbe XLM-RoBERTa modelis pritaikytas dvejais biidais. Pirmiausia buvo pasitelkti fiksuoto
ilgio teksto iterpiniai, iSgauti i§ galutinio kodavimo sluoksnio CLS Zetono (angl. CLS token). Jie
panaudoti kaip pozymiai, apmokant klasikinius klasifikacijos modelius. Tokiu biidu siekta jvertinti
XLM-RoBERTa generuojamy reprezentacijy tinkamumag sentimenty klasifikacijos uzdaviniams tarp
skirtingy mazmeninés prekybos sriciy.

Antruoju metodu, XLM-RoBERTa modelis buvo pritaikytas kaip atskiras klasifikatorius, t. y., vietoje
pozymiy i§gavimo, modelis buvo papildomai apmokytas, panaudojant Zyméta duomeny rinkinj, bei
tiesiogiai generuojant prognozes. Isbandyti modelio gebéjimai adaptuotis tarp skirtingy sriciy
sentimenty klasifikavimo uZzdavinyje, nesinaudojant tradiciniais klasifikatoriais. Tiesioginio
apmokymo (angl. end-to-end, E2E) modeliavimas leido jvertinti visos architektiiros bendra
efektyvumag ir jos jautrumg duomeny perkélimo atveju [58].

Auksta XLM-RoBERTa modeliavimo kokybé patvirtinama MTEB vertinimo platformoje, kurioje
modelis pasizymi auksta semantine apimtimi, ypa¢ daugiakalbiuose kontekstuose. Siame darbe gauti
rezultatai leidzia jvertinti §io modelio konkurencinguma, lyginant su kitais vektorizavimo metodais,
tiek naudojant klasikinj pozymiy iSgavimo metodg su 768 dimensionalumo vektoriais, tiek taikant
E2E klasifikacija.

2.2. Klasifikavimo algoritmai

Klasifikavimo uzdavinys sudaro esming¢ daugelio tekstinés analizés projekty dali — tokiu budu
sickiama automatiskai priskirti dokumentus i§ anksto apibréztoms kategorijoms. Siame darbe
klasifikavimo uZduotis orientuota | binarinj sentimenty klasifikavimg. Atsizvelgiant | tai, kad
tekstiniai dokumentai buvo transformuoti j fiksuoto ilgio vektoriy reprezentacijas, klasifikavimo
uzduotis atlikta pritaikant kelis skirtingus algoritmus. Reguliarizuota logistiné regresija pasizymi
optimaliomis interpretacijos galimybémis bei modelio stabilumu. SVM daznai pateikia tikslesnes
prognozes, dirbant su dideliy dimensijy duomenimis. RF pasizymi atsparumu triukSmui bei turi
privalumg dél persimokymo problemos eliminavimo. Siy metody palyginimas (kartu su jvairiais
vektorizavimo metodais) leidzia jvertinti, kurie i§ jy efektyviausiai sprendzia binarine sentimenty
klasifikavimo uzduotj, vertinant sentimenty analizés perkeliamuma skirtingy mazmeninés prekybos
sri¢iy scenarijuose.
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2.2.1. Reguliarizuota logistiné regresija

Logistiné regresija yra placiai taikomas statistinis modelis, optimaliai pritaikytas binariniams
klasifikacijos uzdaviniams. Logistinés regresijos modelis jvertina iSvesties tikimybe, naudojant
sigmoiding funkcija:

_ 1 . (4)
T 14 e—Bo+xTB)’

Ply = 1|x)

¢ia x — pozymiy vektorius iSgaunamas i§ tekstinés imties; f — modelio koeficienty vektorius; Sy, —
laisvasis narys.

Sigmoidinés funkcijos iSvestis interpretuojama kaip tikimybé, kad analizuojamas tekstinis atvejis
(atsiliepimas) klasifikuojamas kaip 1 (teigiamas sentimentas) arba 0 klasés (neigiamas sentimentas).

Siekiant sumazinti modelio persimokymo rizikg bei pagerinti generalizacija, pritaikoma Elastic Net
reguliarizacija. Sis metodas sujungia du klasikinius baudy metodus: L1 (Lasso), kuria tam tikri
koeficientai mazinami iki nulio, taip optimizuojant vektoriy retuma, bei L2 (Ridge), kuria iSvengiama
dideliy koeficienty ver¢iy, mazinant jas link nulio. L1 bauda naudinga poZymiy atrinkimui, efektyviai
filtruojant neinformatyvius zodzius, o L2 bauda gerina stabilumg bei robastiSkumg koreliuoty
pozymiy atvejais. Sujungiant Sias dvi baudas, formuluojama Elastic Net israiska:

Bauda = L 1 B lli+ 2, 1 B 1I5; (5)

¢ia A4 ir A, — neneigiami reguliarizacijos parametrai, kuriais yra nustatomas L1 ir L2 baudy jtaka
modelio veikimui.

Reguliarizuotos logistinés regresijos modelio privalumas — gebéjimas vienu metu atlikti pozymiy
atrankg (L1) bei uztikrinti koeficienty stabilumg (L2). Toks modelis yra efektyviai pritaikytas teksty
klasifikavimui, ypaé tada, kai tekste yra daug nereikmingy ar koreliuoty pozymiy. Siame darbe
reguliarizuotos logistinés regresijos klasifikatorius pasitelktas sentimenty klasifikacijai, taikant
apzvelgtus vektorizavimo metodus [59] [60]. Siekiant uztikrinti optimaly metody veikima,
atitinkamai buvo priderinti parametrai kiekvienam vektorizavimo ir Sio klasifikavimo modeliy
kombinacijoms, panaudojant C ir [1_ratio. Parametras C apibrézia modelio reguliarizacijos
stiprumg: mazesnés reikSmés uztikrina didesn¢ reguliarizacijg, kas padeda iSvengti permokymo,
tatiau gali sumazinti modelio lankstumg. Didesnés parametro reikSmés uZztikrina mazesng
reguliarizacijg ir sudétingesnj modelj, taciau taip padidéja permokymo rizika. Tinkamos reik§més
buvo ieskomos intervale C € {0,01; 0,1; 1; 10}. Parametras [1_ratio apibrézia L1 ir L2 baudy
santyki, siekiant iSlaikyti pusiausvyra tarp efektyvios pozymiy atrankos ir modelio koeficienty
stabilumo. ReikSmés buvo ieskomos intervale [1_ratio € {0,2; 0,5; 0,8}. Modelio parametry
derinimui pasitelktas tinklelio paieSkos (angl. grid search) metodas, taikant 3 karty kryzming
validacija (angl. cross validation), bei vertinant pagal ROC AUC metrika.

2.2.2. Atraminiy vektoriy klasifikatorius

SVM yra efektyvus klasifikavimo algoritmas, placiai taikomas tekstiniy duomeny analiz¢je. Metodo
privalumas — gebéjimas efektyviai apdoroti didelio dimensionalumo duomenis. SVM metodu
sieckiama rasti optimalig hiperplokstuma, kuri maksimaliai atskiria skirtingy klasiy duomeny taskus.
Siame darbe taikoma tiesiné SVM modifikacija, pritaikyta tekstiniams duomenims, pasizymintiems
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dideliu pozymiy skaiiumi bei retais vektoriais. Matematiskai hiperplokstumos paieskos funkcija
1SreiSkiama §ia formule:

f(x) = wix+b; (6)

¢ia x € RP — pozymiy vektorius; w? — svoriy (koeficienty) vektorius; b — poslinkio (angl. bias)
parametras.

Klasifikavimas atlickamas atsizvelgiant j Zenkla: kai f(x) > 0, pavyzdys priskiriamas vienai klasei,
kai f(x) < 0, priskiriama kitai. SVM modeliu siekiama maksimaliai padidinti skirtuma tarp
artimiausiy skirtingy klasiy tasky (atraminiy vektoriy) bei sprendimo ribos — $is procesas vadinamas
paraséiy (angl. margin) maksimizavimu. Tiesiniu SVM atveju, taikoma paprasta branduolio (angl.
kernel) funkcija:

K(x,x) = x]'x;; (7
¢ia x;, x; € RP — pozymiy vektoriai.

Sia funkcija apskai¢iuojama dviejy vektoriy panaumas jvesties erdvéje, nepaveréiant jy j didesnés
dimensijos pozymiy erdve. Tokiu biidu modelis tampa efektyvesnis bei efektyviau pritaikomas teksto
klasifikavimo uzdaviniams, kuriuose poZymiy vektoriai yra dideliy dimensijy. Apmokant modelj,
sprendziama optimizavimo uzduotis, kurioje minimizuojama uzduoties funkcija:

ins | ||2+czn: : ©
Wz , 15"'
i=

su apribojimais:

. )
yiwix;+b) 2 1-¢&; & =0;
¢ia y; € {—1,1} — tikrosios klasiy zymos; &; yra nuokrypio kintamieji (angl. slack variables),
leidziantys tam tikra dalj apmokymo duomeny klasifikuoti neteisingai; C >0 — baudos
(reguliarizavimo) parametras.

C parametru apibréziamas kompromisg tarp parasciy plocio bei klasifikavimo klaidy. Kuo C reik§mé
didesné, tuo modelis yra labiau orientuotas ] tikslesnj klasifikavimg. MaZesnés C reikSmés skatina
modelio bendrinimg ir prisideda prie labiau apibendrinto klasifikavimo uzdavinio sprendimo [61]
[62] [63].

Tiesiniam SVM modeliui pritaikyti tekstiniai duomenys, paversti | skaiting formg taikant
ankstesniuose poskyriuose minétus vektorizavimo metodus. D¢l optimalaus klasiy atskyrimo bei
efektyvumo didelio dimensionalumo poZzymiy erdvése, SVM su tiesiniu branduoliu buvo pasirinktas
kaip vienas 1§ metody sentimenty klasifikacijai tarp skirtingy maZzmeninés prekybos sri¢iy. Siekiant
rasti optimaly C parametra, vykdyta tinklelio paieska intervale ¢ € {0,001; 0,01; 0,1; 1; 10},
naudojant 3 karty kryzmine validacija, vertinant pagal ROC AUC metrika.

2.2.3. Atsitiktiniy misky klasifikatorius

Atsitiktiniy miSky klasifikatorius — ansamblinio mokymosi metodas, paremtas daugybés sprendimo
medziy generavimu ir jy pateikiamy prognoziy sujungimu. Kiekvienas medis formuojamas remiantis
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atsitiktinai parinktais pozymiy ir duomeny poaibiais, taip uztikrinant individualiy medziy jvairove
bei sumazinant modelio dispersijg. Galutiné prognozé nustatoma daugumos balsy principu,
sujungiant individualius medziy sprendimus, sukuriant robastiskesne bei tikslesne galuting iSvesti.

Apmokymo metu kiekvienas medis yra auginamas pagal CART (angl. Classification and Regression
Trees) metodologija, taikant ,,bootstrap* méginiy émima ir atsitiktinj poZymiy atrinkimg kiekviename
padalijimo taske. Tokiu budu sumazinama persimokymo rizika bei pagerinamas modelio gebéjimas
apdoroti triukSmingus bei koreliuotus duomenis. Be to, i struktiira leidzia jvertinti pozymiy svarba,
remiantis jy jtaka sprendimy priémimui medziuose, modelis iSlieka efektyvus bei pritaikomas prie
duomeny rinkinio dydzio ar pozymiy skai¢iaus kitimo. [64] [66].

Siame darbe atsitiktiniy misky klasifikatorius buvo taikomas sentimenty klasifikacijos uzdaviniui,
pasitelkiant ankstesniuose poskyriuose minétus metodus, vektorizuojant tekstinius dokumentus. Sis
klasifikacijos algoritmas pasirinktas dél savo atsparumo duomeny kintamumui, bei optimalaus
generalizacijos ir tikslumo balanso, reikalingo tarpsritinei sentimenty analizei. Taip pat atliktas
parametry derinimas, parenkant tinkamg max_depth reikSme¢ — kiekvieno atskiro medzio gylj
apmokymo procese, siekiant rasti tinkamg pusiausvyrg tarp modelio kompleksiskumo ir
generalizavimo geb€jimy, bei mazinant persimokymo rizikga. ReikSmés buvo ieskomos intervale
max_depth € {none,50,100}. Kitu parametru, max_features, nusakoma, kiek pozymiy
kiekvienas medis atsirenka atskiruose padalijmo taskuose, siekiant optimizuoti balansg tarp medziy
jvairovés ir apmokymo kokybés. Sio parametro reik§més buvo parinktos remiantis viso poZzymiy
skai¢iaus kvadratine $aknimi, t. y., max_features € {0,5 *vn; vn; 2 * v/n}, kur n yra pozymiy
skaicius. Atsitiktiniy misky klasifikatoriui parinktas pastovus, n_estimators = 250, parametro
jvertis, nurodantis medziy skai¢iy modelyje. Esant didesniam kiekiui medziy, potencialiai
pagerinamas tikslumas, taciau dél to gali didéti apskaic¢iavimo laikas. Parametry paieskai naudota
tinklelio paieska, kartu su 3 karty kryZzmine validacija, vertinant pagal ROC AUC metrika.

2.3. Tarpsritinés sentimenty analizés eksperimento metodika

Siame darbe siekiama jvertinti teksto vektorizacijos metody ir klasifikatoriy gebéjima generalizuoti
tarp skirtingy mazmeninés prekybos sri¢iy atsiliepimy. Siai uzduo&iai jvykdyti buvo taikoma
kryZzminé sri¢iy (angl. cross-domain) vertinimo sistema. Eksperimentuose naudotos septynios sritys,
atitinkancios skirtingas mazmeninés prekybos parduotuviy kategorijas, kurios buvo sukurtos
duomeny paruosimo etape: E-Niche, E-Marketplace, E-Tech, Groceries, Beauty, Clothing ir Other.
Isskyrus Other, kiekviena sritis buvo paeiliui naudojama kaip apmokymo sritis. Modelis buvo
testuojamas visose kitose srityse, jskaitant ir pacig mokymo sritj. Tokiu biidu galima vertinti
tarpsriting modeliy generalizacijg bei jy robastiSkuma atpazjstant tos pacios srities teksty sentimentus.

IS kiekvienos pasirinktos apmokymo srities 80 % duomeny panaudota modelio apmokymui.
Duomeny dalis atrinkta pasitelkus stratifikuoto atsitiktinio padalijimo (angl. Stratified Shuffle Split)
metodg. Tokiu budu siekta iSlaikyti sri¢iy klasiy balansg ir sumazinti permokymo rizika dél skirtingy
sri¢iy atsiliepimy kiekio. Kiekvienas eksperimentinis scenarijus buvo vykdomas atskirai, naudojant
skirtingas teksto vektorizavimo bei klasifikatoriy kombinacijas. PrieS vykdant tarpsritinius
eksperimentus, kombinacijoms atskirai buvo vykdomas parametry derinimas, i§laikant juos vienodus
visuose tolimesniuose eksperimenty etapuose.

Eksperimente Other sritis buvo jtraukta tik kaip testavimo sritis. Toks pasirinkimas pagrjstas tuo, kad
Sios srities jmonés (ir vartotojy atsiliepimai) yra ribotai susij¢ su $iame darbe akcentuojama

35



mazmeninés prekybos tematika. Paliekant Other kaip modeliams nezinomg testavimo sritj, galima
jvertinti modeliy atsparuma duomeny perkeliamumo atveju, bei nustatyti jy taikymo galimybes ir
apribojimus [39] [69].

Modeliy vertinimas buvo atlickamas remiantis Siomis rezultaty metrikomis: ROC AUC, PRC AUC,
Cohen Kappa koeficientu, F1 mato jver¢iu, sumaiSymo matricomis bei tikslumu, preciziSkumu ir
atktiriamumu. Rezultatai buvo kaupiami atskirai kiekvienai teksto vektorizacijos ir klasifikatoriaus
kombinacijai.

2.4. Tikslumo vertinimas

Klasifikavimo uZdaviniuose, masininio mokymosi modeliy efektyvumo vertinimui biitina remtis
kiekybiniais tikslumo jverciais, leidzianCiais objektyviai jvertinti modeliy prognozavimo kokybe.
Siame darbe taikomi keli vertinimo matavimo metodai, apimantys tiek bendrai pripaZintas, tiek
klasifikavimo uzdaviniams aktualias metrikas. Naudojamos metrikos leidzia jvertinti modeliy
gebéjimus tiksliai prognozuoti klas¢, modelio jautrumg disbalansui, prognozavimo stabiluma
jvairiose duomeny srityse, bei geb¢jima atitinkamai reaguoti j ribinius ar neapibréZtus atvejus. Siame
poskyryje aptariamos penkios pagrindinés metrikos, naudotos vertinant teksto vektorizacijos ir
klasifikatoriaus kombinacijy efektyvumg: ROC kreivés plotas (ROC AUC), preciziSkumo-
atkiiriamumo kreivés plotas (PRC AUC), Cohen Kappa koeficientas, F1 matas, bei klasikiniai
klasifikavimo jverc¢iai — tikslumas (angl. accuracy), preciziskumas (angl. precision) ir atkiriamumas
(angl. recall). Darbe ROC AUC ir PRC AUC metrikos buvo pasirinktos kaip pagrindinés vertinimo
priemongs, dél tinkamumo vertinti modeliy veikimg esant sentimenty klasiy disbalansui, kas yra
aktualu eksperimente naudojamame duomeny rinkinyje.

Vienas i universaliausiy ir placiai taikomy klasifikavimo modeliy vertinimo biidy yra ROC (angl.
Receiver Operating Characteristic) kreivé, bei jos integralas — AUC (angl. Area Under the Curve).
ROC kreivé atvaizduoja modelio klasifikavimo gebéjima jvairiuose slenksciy lygiuose. Kreivéje
pateikiamas rySys tarp modelio teigiamai identifikuoty atvejy (angl. True Positive Rate, TPR), t. y.,
jautrumo, ir klaidingai teigiamy atvejy dalies (angl. False Positive Rate, FPR). Sios dvi reikimés
apskaiciuojamos pagal Sias formules:

TP (10)
TPR = TP +FN '’

FP (11)
FPR = FP+ TN’

¢ia TP (angl. True Positive) — teisingai identifikuoti teigiami atvejai; FN (angl. False Negative) —
neteisingai identifikuoti neigiami atvejai; FP (angl. False Positive) — neteisingai identifikuoti teigiami
atvejai; TN (angl. True Negative) — teisingai identifikuoti neigiami atvejai.

Kiekviename klasifikavimo slenksc¢io taske modelis pateikia skirtingg TPR ir FPR reikSmiy pora, i$
kuriy sudaryta ROC kreivé. Kreivés plotas, esantis po ROC kreive, taciau vir$ atsitiktinés spéjimo
tiesés (kuri eina jstrizai,  deSinj kampg), yra AUC matas, matuojamas skaléje nuo 0 iki 1. Auksciausia
reikSmé — 1, kuri reiskia, jog klasifikatorius yra idealus, bei visus atvejus atskiria be klaidy; 0,5
reikSmé rodo atsitiktinj spéjima, t. y., modelio klasifikavimo gebéjimai néra geresni nei atsitiktinis
spéjimas (zr. 5 pav.). ReikSmés Zemesnés nei 0,5 parodo, jog modelis klasifikuoja pras¢iau nei
atsitiktiniai spéjimai.
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Sis vertinimo metodas naudingas, kai duomeny rinkinyje egzistuoja klasiy disbalansas. ROC AUC
vertina modelio gebéjima ranginiu biidu atskirti teigiamus ir neigiamus atvejus, nepriklausomai nuo
pasirinkto klasifikavimo slenksCio, todél §i metrika tampa universaliu matu, vertinant binariniy
klasifikatoriy efektyvumga jvairiuose kontekstuose.

Kita esminé¢ binariniy klasifikacijos modeliy vertinimo metrika yra preciziSkumo-atkiiriamumo
kreivés plotas, PRC (angl. Precision-Recall Curve) AUC. Ji taip pat yra naudinga, vertinant modelio
veikimg esant duomeniy klasiy disbalansui, realiuose duomeny rinkiniuose. Nors PRC AUC daznai
taikomas esant duomeny disbalansui, kai dominuoja neigiama klase, ta¢iau metrika yra informatyvi
ir atvirkstingje situacijoje, kai dominuoja teigiama klasé, kaip ir Siame darbe. Dél to PRC AUC
metrika leidzia jvertinti, ar modelis néra pernelyg optimistiSkas, t. y., kai modelis per daznai
prognozuoja teigiamas klases, dél ko sumazeja preciziSkumas.

Vertinimui naudojamas PRC plotas po kreive (AUC), kurio reikSmé taip pat kaip ir ROC, svyruoja
nuo 0 iki 1. Kuo didesné¢ PRC AUC reik$mé¢, tuo efektyviau modelis geba aptikti teigiamos klasés
pavyzdzius, ir tuo paciu metu iSvengti klaidingy teigiamy prognoziy. Idealu, kai PRC AUC reikSmé
yra artima 1 — tai parodo, kad modelis pasiekia aukstg preciziSkumg ir tikslumg visame slenksciy
intervale (zr. 6 pav.).
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6 pav. PR kreivé [65]

Pateikiamos preciziSkumo ir atkfiriamumo apskai¢iavimo formulés, naudojamos PR kreivés
sudarymui:
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TP (12)

PreciziSkumas = TP-l-—FP ;
TP (13)

Atkuri = —

tkariamumas TP+ FN’

PR kreivé atvaizduoja rysj tarp preciziSkumo ir atkiiriamumo kintant klasifikavimo slenksciui.
Kiekvienas kreives taskas atspindi konkrety modelio veikimo kompromisg tarp Siy dviejy dydziy —
didesnis atkliriamumas mazina preciziSkumg ir atvirks$€iai. PRC AUC plotas atspindi modelio
gebéjimg iSlaikyti auks$ta preciziSkuma, teisingai prognozuojant didziaja dalj teigiamy atvejy.
Duomeny rinkiniuose, kuriuose yra daug teigiamy klasiy, metrika leidZia identifikuoti, ar modelis yra
linkes neteisingai identifikuoti neigiamus atvejus dél disbalanso — §i vertinimo metrika naudinga,
vertinant skirtingy modeliy balansg tarp preciziSkumo bei atkiiriamumo.

Kita vertinimo metrika, Cohen Kappa koeficientas, taikomas klasifikavimo uzdaviniuose, sickant
jvertinti sutapimo lygj tarp klasifikatoriaus prognoziy ir tikryjy duomeny Zymuy, atsiZvelgiant ]
atsitiktinio sutapimo tikimybe. Sis rodiklis i§ pradziy sukurtas ir naudotas dviejy mogiskyju
vertintojy duomeny Zymejimy palyginimui. Taciau maSininio mokymosi kontekste, metrika
pritaikyta lyginant modelio prognozes bei teisingas teksto zymas. Tokia adaptacija leidzia taikyti $j
koeficientg klasifikavimo uzdaviniams, ypa¢ nesubalansuotai pasiskirs¢iusiems duomeny rinkiniams.
Kappa koeficientas apskaic¢iuojamas pagal $ig formule:

Po — Pe (14)

)

1_pe

¢la py — pastebimas sutapimas tarp prognoziy ir tikryjy zymy; p, — tikétinas atsitiktinis sutapimas,
apskaiCiuotas pagal prognozuojamy ir faktiniy Zymy pasiskirstyma.

Kappos koeficiento reik§mé 1 rodo visiska sutapima; 0 — atsitiktinj sutapimg; o neigiamos reik§meés
parodo sisteminj nesutapimg tarp prognoziy ir zymy. Tarpsritinéje sentimenty analizéje Kappa
koeficientas pateikia informatyvesnj bei statistiSkai patikimesnj modelio vertinimg, lyginant su
paprasta modelio tikslumo metrika. Kappa koeficientas leidZia jvertinti, ar modelis geba generalizuoti
tarp skirtingy sri¢iy, neapsiribojant dominuojancios klasés dazniu.

Kita metrika, F1 matas, gali biti taip pat naudingas, dirbant su nesubalansuoty klasiy duomenimis.
Siame rodiklyje sujungiamas preciziskumas ir atkiiriamumas, apskai¢iuojant jy harmoninj vidurkj.
Taip uztikrinama pusiausvyra tarp neteisingai identifikuojamy teigiamy ir neigiamy prognoziy. F1
reikSmé apskaiciuojama pagal Sig formulg:

F1 = 24 preciziSkumas * atkuriamumas (15)

preciziSkumas + atkuriamumas ’

Rodiklio jvertis svyruoja nuo 0 iki 1. ReikSmé lygi 1 rodo idealig klasifikacija, kol reikSmes artimos
0 rodo prasta balansg tarp preciziSkumo ir atkiiriamumo. F1 rodiklis yra naudingas vertinant
klasifikatoriaus efektyvumg tais atvejais, kai svarbu pasiekti kompromisg tarp Siy dviejy esminiy
klasifikavimo aspekty.
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Iprastai, binarinéms klasifikavimo uzduotims jvertinti taikomos trys pagrindinés metrikos —
tikslumas, preciziskumas ir atk@iriamumas. Sios metrikos padeda jvertinti klasifikatoriaus gebéjimus,
atsizvelgiant j teisingai bei neteisingai identifikuotus atvejus.

Tikslumas apibréziamas kaip visy teisingy prognoziy (teigiamy ir neigiamy) dalis, visy modelio
prognoziy atzvilgiu. Tai viena daZniausiai taikomy ir lengviausiai interpretuojamy vertinimo
priemoniy, taciau ji gali klaidinti esant reikSmingam klasiy disbalansui. Preciziskumas nurodo, kokia
dalis prognozuoty teigiamy atvejy i$ tikryjy buvo teisingi. Atkiiriamumas atspindi, kiek is tikryjy
teigiamy atvejy modelis sugeba teisingai identifikuoti.

Siekiant vizualiai jvertinti iSbandomy metody gebéjimus atpazinti teigiamas ir neigiamas klases,
naudojamos sumai$ymo matricos. Sios matricos yra aktualios sentimenty analizés kontekste, ypa¢
klasiy disbalanso atvejais. Lenteléje (arba iliustracijoje) pateikiamos modelio prognozés TN, FP, FN
ir TP atvejais, leidzia tiksliai jvertinti pasirinkto klasifikacijos metodo galimybes. SumaiSymo
matricose taip pat pateikiami preciziSkumo ir atkiiriamumo rodikliai, kas leidzia jvertinti modelio
veikimg kiekvienos klasés atzvilgiu.
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3. Tyrimy rezultatai

Sioje darbo dalyje praktiskai pritaikomos antroje baigiamojo projekto dalyje aprasytos vektorizavimo
bei klasifikavimo metodikos. Siekiama jvertinti naudojamy metody efektyvumag tarpsritinés
sentimenty analizés Lietuvos mazmeninés prekybos atveju, naudojamasi atitinkamai paruostu
lietuviy kalbos internetiniy atsiliepimy duomeny rinkiniu. Eksperimentams jvykdyti buvo
pasinaudota ,,Al KTU Notebook* platforma, suteikianti prieiga prie didelio nasumo NVIDIA H100
NVL GPU, taip siekiant uztikrinti efektyvius rezultaty apskaiCiavimus su visais naudojamais
vektorizavimo bei Klasifikavimo metodais. Eksperimentams atlikti naudota Python programavimo
kalba.

3.1. Pasirinkto duomeny rinkinio paruoSimas

Siame darbe pernaudojamas duomeny rinkinys su 18539 internetiniais atsiliepimais i§ jvairiy
Lietuvoje veikianciy versly. Pirminis duomeny rinkinys sudarytas i§ 66 proc. atsiliepimy surinkty i$
»evertink.It“ nuomonés sklaidos tinklapio, bei 34 proc. atsiliepimy, surinkty i$ ,,Facebook® verslo
paskyry atsiliepimy skilties. Atsiliepimai surinkti 2011-2018 mety laikotarpiui. Duomeny rinkinyje
sukurti Sie stulpeliai, panaudoti tyrimams: atsiliepimo S$altinis, jmoné, paskelbimo data, vartotojo
parasytas tekstas, prie atsiliepimo palickamas vartotojo jvertinimas € {1, ..., 5}, bei rankiniu budu
ivykdytas klasiy Zyméjimas, kur 1 Zymimi teigiami, 0 Zymimi neigiami atsiliepimai [46].

Duomeny rinkiniui papildyti bei atnaujinti bent 5000 tikstan¢iais naujy atsiliepimy, pasitelktas
jrankis ,,Apify*, nustatacius atsiliepimy paskelbimo laikotarpio rézj nuo 2019-01-01 iki 2025-03-31
imtinai. Atsiliepimams surinkti pasirinkta ,,Google Maps* versly atsiliepimy platforma, kadangi
minétos ,,evertink.It“ bei ,,Facebook* verslo paskyros nebéra patikimas Saltinis surinkti didesniam
kiekiui vartotojy atsiliepimy. Atsizvelgiant ] tarpsritinés sentimenty analizés darbo tematika, buvo
iSgaunami atsiliepimai i§ skirtingy mazmeninés prekybos jmoniy sri¢iy, 5 didziausiuose Lietuvos
miestuose: didelés elektroninés bei fizinés parduotuvés (,,Pigu, ,,Varlé®, ,,Senukai*), grozio prekeés
(,,Douglas®, ,,Drogas®, , Eurokos®, ,Kristiana*), maisto prekés (,,Maxima®, ,Lidl“, ,,IKI*) bei
drabuziai (,,H&M®, ,,NewYorker”, ,Reserved, ,,Sportland). Surinkus atsiliepimus, rankiniu biidu
pasalinti nelietuviski atsiliepimai, bei duomeny faile pridétas papildomas stulpelis, naudojamas
identifikuoti mazmeninés prekybos sritis tolimesniuose eksperimentuose: elektroninés (bei fizinés)
parduotuvés — (angl. e-shops); grozio prekés — (angl. beauty), maisto prekés — (angl. groceries) bei
drabuziai — (angl. clothing). Po pirminio filtravimo, surinkti 5471 originaliam duomeny masyvui
papildyti skirti internetiniai vartotojy atsiliepimai.

Prie§ sujungiant duomeny rinkinius, originaliame duomeny masyve pasalintas klasiy zyméjimo
stulpelis bei pridétas sritis identifikuojantis stulpelis. Rankiniu budu perzitir¢jus jmones, esancias
duomeny rinkinyje, nuspresta praplésti esamy sri¢iy kategorijas, siekiant iSvengti papildomo klasiy
disbalanso, kurj gali sukelti didelis skaicius atsiliepimy panaSioms jmonéms, kurios patekty j tg paciag
sritl. Sujungus duomeny rinkinius, bei atsizvelgiant j §] klasiy disbalanso apribojimg, 3 lenteléje
pateikiamos septynios, naujai sukurtos, galutiniuose eksperimentuose naudojamos mazmeninés
prekybos vartotojy atsiliepimy Sritys.

3 lentelé. Atnaujintame duomeny rinkinyje naudojamy atsiliepimy sri¢iy apibendrinimas
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Srities Srities apibiidinimas Srities imoniy pavyzdZziai Srities

pavadinimas atsiliepimy
skaicius

E-Marketplace | Didelés elektroninés bei fizinés parduotuvés, LHvarledt, | pigu.lt, ,,1a.lt« 4657
sitilancios platy spektrg jvairiy prekiy.

E-Tech Elektroninés bei fizinés parduotuvés, ,.neriba.lt,  elektromarkt.It*, 2693
sitilanCios kompiuterines bei elektronikos »gamecard.It
prekes.

E-Niche Elektroninés bei fizinés parduotuvés, ,.Senukai, ,,baldail.lt, 6757
sitilan¢ios specializuotas prekes bei reikmenis. | ,,knygos.It“

Groceries Elektroninés bei fizinés parduotuvés, ,,Maxima*, ,,Lidl*, ,,Sushi 4124
sitilancios maisto produktus, maitinimo jstaigy | Express®
atsiliepimai.

Clothing Elektroninés bei fizinés parduotuvés, ,,H&M*, | Reserved*, ,,New 1174
sitilan¢ios drabuzius. Yorker«

Beauty Elektronings bei fizinés parduotuvés, ,bouglas®, ,,Eurokos®, 2353
sitilancios grozio prekes, parfumerija. »KristiAna“

Other Ivairios paslaugos, prekybos centrai, ,Circle K, | Lietuvos zoologijos | 2251
degalinés, bankali, ir t. t. sodas®, ,,Danske Bank*

Akcentuojama, kad duomeny rinkinio atsiliepimai buvo grupuoti, remiantis jmonés veiklos kontekstu
bei sitlomy prekiy pobtdziu. Pavyzdziui, ,,Senukai ir ,,knygos.It* priskirtos j E-Niche kategorija ,
del specializuotos sitlomy prekiy pasialos. Toliau, ,,Maxima®“ ir ,,Sushi Express* grupuotos
Groceries srityje, dél maisto prekiy pasitilos bei su jais susijusiy panasiy semantiniy iSraisky vartotojy
atsiliepimuose buvimo, kaip ,,skanu*, ,.kokybiskas* ar ,,didelis pasirinkimas®. Atsizvelgiant j tai, kad
Siame darbe orientuojamasi ] mazmening prekyba, jmonés, kurios pasizyméjo misria prekiy ir
paslaugy struktiira, ir neatitiko darbo tematikos, buvo grupuojamos j Other sritj. Tokiu biidu
iSlaikomos aiSkios eksperimento ribos bei koncentruojamgsi ] mazmeninés prekybos specifika,
kadangi eksperimentuose Other sritis panaudojama iSskirtinai modeliy testavimui. Tokiu budu galima
jvertinti, kaip pasirinkti sentimenty analizés metodai geba generalizuoti | skirtingas bei mazai
struktiiriskai ir semantiskai panasias atsiliepimy sritis. Zemiau pateikiamas atskiry sukurty sri¢iy
pasiskirstymas mazéjimo tvarka, pagal atsiliepimy skaiciy (zr. 7 pav.).
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Siekiant paruo$ti turimg sujungtg duomeny masyva binarinei sentimenty klasifikacijai, Kitame
zingsnyje atsiliepimams jvykdytas dviejy klasiy Zymy priskyrimas. Duomeny rinkinyje sukurtas
naujas stulpelis, kuriame rankiniu biidu atsiliepimams priskirtos Zymés: teigiamas, jeigu atsiliepimo
jvertinimas sieké 4 arba 5 balus; neigiamas, jeigu atsiliepimo jvertinimas sieké 1, 2 arba 3 balus. Verta
paminéti, jog Zymint duomenis Siuo biidu atsiranda tam tikry apribojimy. Atsiliepimuose iSreiskiamas
tekstas nebitinai visada atitinka suteikiamg jvertinimg balais. Galimi atsiliepimai, kurie, nors ir turi
priskirta Zzemg jvertinima balais (pavyzdziui, 2), taciau iSreiSkiamas pozityvus tonas atsiliepimo
tekste. Kitu atveju, pastebimos neigiamos ypatybés tekste, nors suteiktas aukstas jvertinimas balais
(pavyzdziui, 5). Tokios klaidinancios atsiliepimy zymos gali kelti tam tikrg Zymy triuk§ma (angl.
label noise), darantj minimalig jtakg modeliy efektyvumui. Taiau atsizvelgiama | tai, kad
skirtinguose sentimenty klasifikacijos moksliniuose darbuose toks duomeny paruoSimo metodas
daznai yra jprasta praktika, todél Siame darbe pasirinkta islaikyti rankiniu budu priskirtas Zymas, be
papildomy metody pritaikymo [50] [71].

Kitame zingsnyje atliktas duomeny paruo$imas tolimesnei sentimenty analizei. Automatiniu badu i$
atsiliepimy teksty paSalinami neinformatyviis ZodZiai (angl. stopwords), nepridedantys papildomos
vertés modeliy efektyvumui (pvz., ,,anas“, ,,nagi, ,tegul ir kt.). Visi esami simboliai paversti
mazosiomis raidémis, skyrybos Zenklai atskirti tarpais, paSalinti skaitmenys, specialieji simboliai,
jaustukai bei paSalinti papildomi tarpai tarp zodziy, siekiant sumazinti triukSmo kiekj; duomeny
rinkinyje. Taip pat paSalinami atsiliepimai su tusciais teksto laukais. Po teksto valymo, naujame
stulpelyje fiksuojamoms klasiy Zymoms priskirtos skaitinés reikSmés: neigiamoms priskirtos 0;
teigiamoms priskirtos 1. Sukurtas naujas, atskiras stulpelis i§valytam tekstui. Siekiant uZztikrinti
lietuvisky simboliy palaikymg tolimesniems masininio mokymosi etapams, iSvalytas duomeny
masyvas iSsaugotas UTF-8 koduote. Galutiniame, tolimesnei tarpsritinei sentimenty analizei
paruoStame duomeny rinkinyje — 23981 atsiliepimai.

3.2. Zvalgomoji analizé

Siame poskyryje atlickama Zvalgomoji duomeny rinkinio analizé. Pateikiamas klasiy balansas
duomeny rinkinyje (zr. 8 pav.).

Atsiliepimy kiekis

Neigiami Teigiami

8 pav. Duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas
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Pastebima, jog duomeny rinkinyje dominuoja teigiama (1) klasé. Atsizvelgiant j §j fakta, priimtas
sprendimas tyrimo rezultatuose naudoti atitinkamas vertinimo metrikas, tinkamas vertinti

nesubalansuotus duomeny rinkinius.

Toliau pateikiamoje iliustracijoje (zr. 9 pav.) nurodomas sentimenty pasiskirstymas vartotojy

atsiliepimuose atskirose srityse.
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9 pav. Duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas, skirstyta pagal sritj

Zvelgiant j atskiry sri¢iy pasiskirstyma, didZiausias disbalansas pastebimas E-Tech bei E-Niche
srityse, kuriose dominuoja teigiami sentimentai. PrieSingai, Other srityje fiksuojamas didziausias

neigiamy sentimenty kiekis.

Toliau pateikiami Zodziy debesys neigiamems atsiliepimams, pagal atskiras sritis. Siuo metodu
galima identifikuoti esmines klienty nepasitenkinimo tematikas (zr. 10 pav.).

Beauty

Clathing E-Marketplace E-Niche

3 i ; parduotuvéje ) val
&ap_’carnaV1ma dabar . pl_’nirjz,uh.,: kur jeri Zdiena
v:tikrail e A
e 1Hl UC ) kaSOS L t ¥ " dlenallkra‘ 7 uZsakymo
konsultante 1 Lprekes z[)-]
dirba i
! dauglau prekes
& .prekiy™ daugiau
[F](hebuvo Groceries 3 Other
: L e nleko
neekes dEIMl 0 gihais
daugilal
£ : ‘ metu o lauktl
patdiuotuve i .
L : tikrai
tekc ' dalna
kompiuteri It {003 l S

10 pav. Zodziy debesy vizualizacijos sukurtos neigiamiems atsiliepimams, skirstyta pagal sritj

Pastebima, jog atskiroms sritims aktualiis skirtingi atitinkami esminiai Zodziai

— pavyzdziui, Beauty

srityje figtruoja ,,aptarnavimas®, ,konsultanté®, bei ,kvepalu“. Kitoje srityje, Groceries, matoma,
jog neigiamiuose atsiliepimuose daznai pateikiami recenzuojamos jmonés pavadinimai bei
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i$sireiSkimai apie kainas. E-Tech srityje minimos Sios specializuotos srities prekés, t. y., kompiuteriné
technika, kaip vienos i§ nepasitenkinimo priezasciy. IS 10 pav. taip pat matoma, jog kiekvienai i$
sri¢iy (iSskyrus Other, kuri yra labiau orientuota | jvairias paslaugas, vietoves, bei pastebimi
bendresni nepasitenkinimo identifikatoriai) iSrySkéja esminés problematinés sritys, kas leidzia
jmonéms sudaryti atitinkamas strategines iSvadas.

Siekiant jvairiapusiSkai jvertinti sri¢iy skirtumus, Kitoje iliustracijoje (zr. 11 pav.) pateikiamas
vidutinis atsiliepimo ilgis atskirose srityse.

25

Zodziy kiekis (vidurkis)

11 pav. Duomeny rinkinio vidutinis atsiliepimo ilgis, skirstyta pagal sritj

Didziausias vidutinis zodziy kiekis atsiliepimuose fiksuojamas Other srityje. Tai gali biiti sicjama su
Sios srities jmoniy specifika — t. y., jvairios paslaugy jmonés, bei kito pobiidzio institucijos, kaip
bankai, degalinés ar prekybos centrai. Vartotojy patirtys Sioje srityje daznai yra sudétingesnés, bei
reikalaujan¢ios detalesnio paaiskinimo. Sios srities atsiliepimai taip pat gali biiti labiau pasakojamieji,
0 ne tiesioginés emocinés reakcijos, kas dazniau gali pasitaikyti perkant specializuotas prekes (pvz.,
elektronika ar grozio prekes). Maziausias zodziy kiekis — Clothing srityje, kur tikétina, jog vartotojai
apsiriboja trumpais, lakoniskais vertinimais (,,prasta kokybé*, ,netiko dydis), kurie perteikia
emocija, taciau nesuteikia daug papildomos kontekstinés informacijos.

Siekiant geriau suprasti duomeny semanting strukttirg pries atliekant tarpsritinius eksperimentus,
atlikta vizualiné analizé, pasitelkiant du skirtingus dimensijy mazinimo metodus: t-SNE ir PaCMAP.
Sioms vizualizacijoms generuoti panaudoti, tikétina, efektyviausio vektorizavimo modelio (E5)
sugeneruoti pozymiai. Vizualizacijos (zr. 12, 13 pav.) leidzia preliminariai jvertinti, ar egzistuoja
natiiraliai susidarg klasteriai tarp skirtingy klasiy ir sri¢iy, bei identifikuoti galimg semanting strukttirg
tekstuose.
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12 pav. t-SNE (kair¢je) ir PACMAP (desingje) vizualizacijos, skirstyta pagal sentimentus

Kairéje, t-SNE iliustracijoje, pastebima dalin¢ teigiamy (zZalia) ir neigiamy (raudona) atsiliepimy
atskirtis. Neigiami atsiliepimai dazniau pasiskirste apatinéje, desinéje dalyje. Taciau klasés islieka
persidengusios — tai gali reiksti, kad skirtingy klasiy atsiliepimai tam tikrais atvejais pasizymi panasia
semantine struktiira. Tai budinga vartotojy kuriamam turiniui, kur nuomonés ne visada yra
vienareik$miskos. Desingje, PACMAP vizualizacijoje, sentimenty struktiira rySkesné — teigiami ir
neigiami atsiliepimai formuoja kompaktiskesnes grupes, kol teigiami atsiliepimai i$sidéste placiau.
Toliau pateikiamos t-SNE ir PACMAP vizualizacijos, skirstant pagal atskiras sritis (Zr. 13 pav.)
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13 pav. t-SNE (kair¢je) ir PACMAP (desingje) vizualizacijos, skirstyta pagal sritis

Pastebima, jog tam tikros sritys (Groceries, Other, E-Niche) formuoja aiSkesnes klasterines
struktiiras, bei kitos — Clothing ir E-Marketplace, yra pasiskirsciusios placiau. Tai gali rodyti, kad
tam tikry sriciy tekstai pasizymi savitomis semantinémis ypatybémis, kurias vektorizacijos metodas
geba i$skirti. PACMAP vizualizacija parodo kompaktiSkesnius, taciau labiau persidengiancius sriciy
pasiskirstymus nei t-SNE. ISsiskiria E-Niche sritis, kuri suformuoja izoliuota, atskirg klasterj. Tai
leidzia daryti prielaida, kad Sios srities atsiliepimai semantiskai reik§mingai skiriasi nuo kity. Likusios
sritys rodo didesnj semantinj panaSuma, kas yra susjj¢ su bendresniu atsiliepimy tonu, ar platesne
sitlomy prekiy ar paslaugy jvairove.
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3.3. Tarpsritinés sentimenty analizés rezultatai

Tarpsritinés sentimenty analizés rezultatai buvo suskirstyti pagal dimensionalumg j dvi atskiras
eksperimentines grupes — 768D ir 1024D. Visos LSA vektorizavimo ir klasifikatoriy kombinacijos,
bei XLM-RoBERTa (E2E) klasifikatorius buvo jtraukti j abi eksperimentines grupes dél iy metody
universalumo bei lankstumo. GTE (768D), XLM-RoBERTa (su generuotais jterpiniais) (768D), Jina
(1024D) ir E5 (1024D) metodai naudojami atitinkamose grupése. Tokia struktiira leidziama palyginti
metodus, atsizvelgiant j jy taikymo pobiidj bei galimybes realiose analizés situacijose.

3.3.1. 768D duomeny rinkinys

Siame poskyryje pateikiamos 768D eksperimentinés grupés rezultatai. Siekiant uztikrinti nuosekluma
bei optimalius rezultatus, prieS vykdant tarpsritinius eksperimentus, kiekvienai vektorizavimo ir
klasifikatoriaus kombinacijai atliktas parametry priderinimas naudojant tinklelio paieska.
Papildomai, XLM-ROBERTa (su generuotais jterpiniais) ir reguliarizuotos logistinés regresijos
metodui pridétas minimalus (1 * 1071%) maSininio tikslumo triuk§mas (angl. machine precision
noise), siekiant iSvengti konvergavimo problemy.

Uzfiksuoti kiekvienos kombinacijos tarpsritiniy eksperimenty apskaiciavimo laikai. Trumpiausias
skai¢iavimo laikas pasiektas su LSA ir reguliarizuota logistine regresija — 23 sekundés. Ilgiausias
apskaiciavimo laikas — XLM-RoBERTa (su generuotais jterpiniais) bei reguliarizuota logistine
regresija — 3669 sekundés, t. y., 61 minuté.

Toliau pateikiama aukSciausiy uzfiksuoty vektorizacijos ir klasifikavimo modeliy rezultatai Siame
eksperimente (Zr. 4 lentel¢). Siekiant uztikrinti optimaly rezultaty vertinima, pasitelkiami PRC AUC
ir ROC AUC jverciai, atsizvelgiant | nesubalansuotg duomeny rinkinj.

4 lentelé. Geriausi vektorizavimo ir klasifikavimo modeliy rezultatai 768D eksperimentinéje grupéje
(paryskinti geriausi klasifikavimo algoritmai kiekvienam vektorizavimo metodui)

LogReg (Elastic Net) SVM Linear Random Forest XLM-R (End-to-End)
PRC ROC PRC ROC PRC ROC PRC ROC
AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC
GTE 0,9977 0,9643 0,9975 0,9614 0,9970 0,9560 - -
LSA 0,9977 0,9645 0,9967 0,9513 0,9963 0,9461 - -
XLM-R 0,9966 0,9472 0,9983 0,9745 0,9962 0,9438 0,9981 0,9670

Atskirai, prie XLM-RoBERTa vektorizavimo metodo pateikti XLM-RoBERTa (E2E) klasifikatoriaus
jverciai, kadangi Ssiam modeliui néra naudojami atskiri klasifikatoriai. I§ pateikty rezultaty matoma,
jog 768D duomeny rinkinyje geriausias rezultatas pasiektas naudojant XLM-RoBERTa (su
generuotais jterpiniais) ir tiesinj SVM klasifikatoriy. DidZiausi PRC AUC ir ROC AUC jverciai GTE
ir LSA vektorizavimo metodams pasiekiami naudojant reguliarizuotos logistinés regresijos
klasifikatoriy. Atskirai vertinamas XLM-RoBERTa (E2E) klasifikatorius taip pat pasiekia itin
konkurencingus rezultatus. Nors Random Forest klasifikatoriumi nepasiekiami auk$¢iausi jverciai
nei su vienu vektorizavimo metodu, taiau rezultatai iSlieka pakankamai auksti, ypa¢ PRC AUC
reikSméms.

Toliau vertinamas vektorizacijos ir klasifikavimo kombinacijy, bei atskiro klasifikatoriaus, XLM-
ROBERTA (E2E) efektyvumas tarpsritinés sentimenty analizés scenarijuose. Analizuojama metodiky
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generalizacija, pateikiant Silumos Zemélapiy (angl. heatmap) vizualizacijas atskiriems vektorizacijy
ir klasifikatoriy metodams (zr. 14, 15, 16, 17 pav.)

LogReg (Elastic Net) SVM (Linear) Random Forest
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14 pav. GTE vektorizacijos PRC AUC siluminiai Zemélapiai, skirstyti pagal klasifikatoriy (geriausi
rezultatai — su reguliarizuota logistine regresija)
LogReg (Elastic Net) SVM (Linear) Random Forest
Beauty 0.99 0.99 0.99
Clothing - 0.99
jé E-Marketplace 0.96 é 0.99 g
Ex E-Miche 0.96 E\ 1.00 %i
ETech 0.95
Groceries
e“bod & < @&& v‘gﬂ “"’@y (;g(-“(\d’ O‘g}
v&
Testavimo sritis Testavimo sritis Testavimo sritis
15 pav. LSA vektorizacijos PRC AUC $iluminiai Zemélapiai, skirstyti pagal klasifikatoriy (geriausi
rezultatai — su reguliarizuota logistine regresija)
LogReg (Elastic Net) SVM (Linear) Random Forest
Beauty 0.96
Clothing X 0.9¢ 9 1.00
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16 pav. XLM-RoBERTa (su generuotais jterpiniais) vektorizacijos PRC AUC Siluminiai Zemélapiai, skirstyti
pagal klasifikatoriy (geriausi rezultatai — su tiesiniu SVM)
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17 Pav. XLM-RoBERTa (End-to-End) klasifikatoriaus PRC AUC siluminis Zemélapis

Siluminiy Zemélapiy vizualizacijos parodo, kad visose 768D eksperimentinés grupés kombinacijose
pasiekiami itin auksti PRC AUC jver¢iai, daugeliu atvejy virSijant 0,90. Vienodose srityse apmokomi
ir testuojami metodai iSsiskiria beveik maksimaliy reik§miy rezultatais (0,98-1,00), kol tarpsritiniai
eksperimentai taip pat islaiko auksta stabiluma. Pastebima tendencija, jog Groceries, kaip apmokymo
srities rezultatai, testuojant ant kity sriciy yra aukstesni, lyginant su kitomis apmokymo sritimis, per
visus eksperimento metodus. Kaip ir tikétasi, Other yra viena sudétingiausiy testavimo sriciy,
siekianti 0,73 PRC AUC (Clothing-Other), kaip bendra maziausia reik§mé tarp visy metodiky. Tokie
rezultatai leidzia daryti prielaida, jog 768D duomeny rinkinys ir naudoti metodai gali buti efektyviai
pritaikomi tarpsritiniuose sentimenty analizés scenarijuose mazmeninés prekybos srityje.

Toliau pateikiamos 5 tarpsritin€s sentimenty analizés apmokymo bei testavimo poros su didziausiais
PRC AUC jverdiais (zr. 18 pav.).

Groceries — E-Tech (xlmr + svm) 0.9978
E-Niche - E-Tech (xImr + svm) 0.9978
Beauty = E-Tech (xImr (ft) + e2e) 0.9978

T _

0.995 0.996 0.997 0.998 0.999 1.000
PRC AUC jvertis

Tarpsritine pora (Apmokymas — Testavimas)

E-Marketplace - E-Tech (xImr + svm)

18 pav. Geriausios 5 poros 768D eksperimentinéje grupéje, pagal auksciausias PRC AUC reikSmes

Pastebima, kad 768D duomeny rinkiniui, auks$¢iausias PRC AUC rezultatas (0,9983) fiksuojamas
naudojant XLM-RoBERTa (su generuotais jterpiniais) kartu su tiesiniu SVM klasifikatoriumi. Tarp 5
geriausiy pory, dominuoja E-Tech testavimo sritis. Matoma, jog efektyviausi rezultatai pasiekiami su
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XLM-RoBERTa (tiek generuotais jterpiniais, tick E2E metodu). Toks faktas pabrézia Sio daugiakalbio
metodo efektyvuma, pritaikant metodg tarpsritinés sentimenty analiz€s scenarijams, net ir mazai
resursy turinciose kalbose, kaip lietuviy.

Siekiant identifikuoti efektyviausig tarpsritinés sentimenty analizés pora Siam duomeny rinkiniui,
pateikiamos apmokymo sritys, pagal vidutines PRC AUC reikSmés (zr. 19 pav.).

Groceries 0.9639

Beauty 0.9485

E-Marketplace 0.9427

E-Niche ; { 0.9418

Apmokymo sritis

Clothing k { 0.9418

ETech k {  0.9180

0.88 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00
Vidutinis PRC AUC jvertis

19 pav. Geriausios apmokymo sritys 768D eksperimentingje grupéje, pagal vidutines PRC AUC reik§mes

Matoma, jog Groceries yra efektyviausia apmokymo sritis pagal viduting PRC AUC reikSme
(0,9639+0,0107), kas buvo pastebima Siluminiy zemélapiy vizualizacijose. Tai gali buti paaiskinama
dél plataus spektro semantiniy issireiSkimy, naudojamy Sios srities atsiliepimams, dél to analizé gali
biti efektyviau pritaikoma per skirtingy sriciy kontekstus.

Toliau, siekiant atrasti efektyviausig tarpsritinés sentimenty analizés porg 768D grupéje, (Zr. 5 lentelé)
pateikiamos 5 poros, su nustatyta geriausia apmokymo sritimi — Groceries. Pridedamas Kappa
koeficiento rodiklis, siekiant jvertinti, kaip modelis geba generalizuoti tarp skirtingy sriciy,
neapsiribojant dominuojancios klasés dazniu.

5 lentelé. Geriausios poros 768D eksperimentinéje grupéje, su Groceries apmokymo sritimi

Apmokymo-testavimo pora (metodas) PRC AUC ROC AUC Kappa koeficientas
Groceries - E-Tech (XLM-RoBERTa (E2E)) 0,9981 0,9699 0,5054
Groceries - E-Tech (XLM-RoBERTa + SVM) 0,9972 0,9684 0,3815
Groceries - E-Tech (GTE + SVM) 0,9967 0,9513 0,3680
Groceries - E-Tech (GTE + LogReg (Elastic Net)) 0,9973 0,9572 0,3366
Groceries - E-Tech (LSA + LogReg (Elastic Net)) 0,9968 0,9504 0,3548

Penkiose geriausiose porose testavimo sritis visais atvejais yra E-Tech. Tai gali bati paaiSkinama Sios
testavimo srities atsiliepimy semantiniu panasumu j apmokymo sritj, arba mazai iSsiskirianciais,
labiau bendriniais vartotojy issireiskimais testavimo srityje. NustaCius geriausias poras 768D
eksperimentinéje grupéje, tolimesniam palyginimui, poros vizualizuojamos su ROC ir PR kreivémis
(zr. 20 pav.).
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20 pav. ROC (kairéje) ir PR (desinéje) kreivés geriausioms poroms 768D eksperimentinéje grupéje,
Groceries apmokymo sritis, E-Tech testavimo sritis

ROC kreivéje pastebima, kad XLM-R (E2E) klasifikatorius yra ar¢iausiai kairiojo virSutinio tasko,
todél Sis metodas yra uzfiksuojamas kaip efektyviausias 768D duomeny rinkinyje. XLM-RoBERTa
(E2E) Kklasifikatoriaus efektyvumas Siame duomeny rinkinyje taip patvirtinamas su PR kreive (21
pav.) Siam metodui, lyginant su Kkitais pavaizduotais, pastebimas maZiausias preciziskumo
sumazéjimas, didéjant atkiiriamumo reikSméms. IS pateikty ROC ir PR kreiviy grafiky patvirtinama,
kad tiksliausias bei efektyviausias klasifikavimo metodas 768D duomeny rinkiniui yra XLM-
RoBERTa (EZ2E), pritaikytas Groceries - E-Tech poroje. Papildomai (zr. 6 lentelé) apzvelgiamos
likusios poros su geriausiu 768D eksperimentinés grupés metodu, siekiant jvertinti metodikos
gebéjimus, testuojant kitose srityse.

6 lentelé. Likusios poros efektyviausiam metodui (XLM-RoBERTa (E2E)) ir geriausiai apmokymo sriéiai,
Groceries, 768D eksperimentingje grupéje

Apmokymo-testavimo pora PRC AUC ROC AUC
Groceries-E-Niche 0,9924 0,9699
Groceries-E-Marketplace 0,9808 0,9385
Groceries-Beauty 0,9796 0,9565
Groceries-Clothing 0,9639 0,9407
Groceries-Other 0,9261 0,9295

Pagal 6 lenteléje pateiktus geriausio Sios eksperimentinés grupés metodo rezultatus, pastebimi auksti
testavimo rezultatai kitoms duomeny rinkinio sritims, apmokant XLM-RoBERTa (E2E) su Groceries
sritimi. Aukstos PRC AUC ir ROC AUC reikSmés, testuojant tokias sritis kaip E-Niche ir E-
Marketplace, potencialiai gali bati siejamos su apmokymo ir testavimo srityse dominuojanciais
bendrais teminiais bruozais arba stilistiniais vartotojy isreiskiamy nuomoniy panasumais. Taciau §iuo
metodu taip pat fiksuojami auksti rezultatai testuojant maziau semantiskai susijusias sritis, tokias kaip
Beauty ir Clothing. Verta pabrézti, kad XLM-RoBERTa (E2E) modelis geba efektyviai generalizuoti
net ir j nesusijusias sritis, kaip Other, kur taip pat pasiekiami patenkinami rezultatai.
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Toliau pateikiama efektyviausio 768D rinkinyje identifikuoto metodo, XLM-RoBERTa (E2E) bei
geriausios tarpsritinés analizés poros, Groceries - E-Tech sumai§ymo matrica. Siekiama identifikuoti,
kaip geriausia $ios eksperimentinés grupés kombinacija prognozuoja klasiy Zymas, lyginant geriausio
metodo rezultatus prognozes bei tikragsias duomeny rinkinio Zymas (zr. 21 pav.).
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21 pav. 768D eksperimentinés grupés geriausios kombinacijos sumaiSymo matrica

SumaiSymo matricoje pastebima, kad Sios eksperimentinés grupés geriausiu metodu ir pora
pasiekiamas 91,385 % bendras tikslumas bei vidutinis Kappa koeficiento sutapimo lygis (0,505).
Naudojant XLM-RoBERTa (E2E) Sioje tarpsritinéje poroje, pasiekiami
identifikuojant teigiama (1) klase, su 99,316 % preciziskumu ir 91,489 % atkariamumu. Taciau
matoma, kad metodo efektyvumas yra mazesnis, identifikuojant neigiamas (0) klases, kur
atk@iriamumo rodiklis siekia tik 39,155 %. Neigiamos klasés preciziSkumas (89,677 %) islicka
salyginai aukstas — tai rodo, kad identifikuotos neigiamos klasés Sios grupés geriausiu metodu
dazniausiai biina parenkamos korektiskai.

aukSti rezultatai

3.3.2. 1024D duomeny rinkinys

Siame poskyryje pateikiamos 1024D eksperimentinés grupés rezultatai. Norint uZtikrinti
nuosekluma, prie§ vykdant tarpsritinius eksperimentus, kiekvienai vektorizavimo ir klasifikatoriaus
kombinacijai atliktas parametry priderinimas naudojant tinklelio paieska (angl. grid search).

Taip pat uzfiksuoti kiekvienos kombinacijos tarpsritiniy eksperimenty apskai¢iavimo laikai.
Trumpiausias skai¢iavimo laikas pasicktas su LSA ir reguliarizuota logistine regresija — 23 sekundés.
Ilgiausias apskai¢iavimo laikas uzfiksuotas apmokant XLM-RoBERTa (E2E) — 552 sekundés, t. .,
9,2 minutés.

Pateikiami auksciausi fiksuoti vektorizacijos ir klasifikavimo modeliy rezultatai S§ioje
eksperimentinéje grupéje (zr. 7 lentelé). Vertinimui pasitelkiami PRC AUC ir ROC AUC jverdiali,
atsizvelgiant | nesubalansuotg duomeny rinkinj.

7 lentelé. Geriausi vektorizavimo ir klasifikavimo modeliy rezultatai 1024D eksperimentinéje grupéje
(paryskinti geriausi klasifikavimo algoritmai kiekvienam vektorizavimo metodui)

LogReg (Elastic Net) SVM Linear Random Forest XLM-R (End-to-End)
PRC ROC PRC ROC PRC ROC PRC ROC
AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC
Jina 0,9987 0,9799 0,9987 0,9795 0,9985 0,9777 - -
E5 0,9987 0,9804 0,9984 0,9752 0,9986 0,9788 - -
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LogReg (Elastic Net) SVM Linear Random Forest XLM-R (End-to-End)

LSA 0,9977 0,9645 0,9967 0,9513 0,9963 0,9461 - -

XLM-R | - - - - - - 0,9981 0,9670

Atskirame stulpelyje pateikti XLM-RoBERTa (E2E) klasifikatoriaus jverciai, kadangi Siam modeliui
néra naudojami atskiri klasifikatoriai. Geriausiuose Sios grupés rezultatuose pastebima, kad 1024D
duomeny rinkinyje auks$ciausi jverciai pasiekti naudojant E5 ir reguliarizuotos logistinés regresijos
klasifikatoriy. Likusiems Jina ir LSA vektorizavimo metodams didziausi PRC AUC ir ROC AUC
pasiekiami taip pat naudojant reguliarizuotos logistinés regresijos klasifikatoriy. Nors SVM ir
Random Forest klasifikatoriais nepasiekiami auks¢iausi jverciai nei su vienu vektorizavimo metodu,
taciau rezultatai iSlieka pakankamai auksti, ypa¢ PRC AUC reikSmeéms.

Toliau vertinamas atskiry metody efektyvumas tarpsritinés sentimenty analizés scenarijuose.
Analizuojama metodiky generalizacija, pateikiant $iluminiy zemélapiy vizualizacijas atskiriems
metodams (zr. 22, 23, 24, 25 pav.).
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22 pav. Jina vektorizacijos PRC AUC Siluminiai Zemélapiai, skirstyti pagal klasifikatoriy (geriausi
rezultatai — su reguliarizuota logistine regresija)
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23 pav. E5 vektorizacijos PRC AUC siluminiai Zemélapiai, skirstyti pagal klasifikatoriy (geriausi
rezultatai — su reguliarizuota logistine regresija)
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24 pav. LSA vektorizacijos PRC AUC siluminiai Zemélapiai, skirstyti pagal klasifikatoriy (geriausi
rezultatai — su reguliarizuota logistine regresija)
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25 pav. XLM-RoBERTa (End-to-End) Klasifikatoriaus PRC AUC Siluminis Zzemélapis

Pateiktose Siluminiy Zemélapiy vizualizacijose matoma, kad visose 1024D eksperimentinés grupés
kombinacijose pasiekiami auksti PRC AUC jveréiai (daugeliu atvejy virSijant 0,95). Beveik visais
atvejais, vienodose srityse apmokomi ir testuojami metodai i$siskiria maksimaliy reik§miy rezultatais
(0,98-1,00). Tarpsritiniai eksperimentai iSlaiko itin auksta stabilumg — kas ypac¢ pastebima su Jina ir
E5 metodais, kuriuose prasciausia tarpsritiné pora (E-Tech — Other, su Jina ir Random Forest
klasifikatoriumi) siekia 0,86 PRC AUC. Analogiskai, kaip ir 768D eksperimentinéje grupgéje, Cia taip
pat pastebima tendencija, jog Groceries, kaip apmokymo srities rezultatai, testuojant ant kity sri¢iy
yra aukstesni, lyginant su kitomis apmokymo sritimis, per visus eksperimento metodus. Kaip ir
tikétasi, Other yra viena sudétingiausiy apmokymo sriciy, siekianti 0,73 (Clothing - Other), kaip
bendra maziausia reikSme tarp visy metodiky. Tarpsritiniy pory rezultatai leidzia daryti prielaida, jog
1024D duomeny rinkinys ir naudoti metodai gali buti dar efektyviau pritaikomi tarpsritiniuose
sentimenty analizés scenarijuose, mazmeninés prekybos srityje.

Toliau pateikiamos 5 tarpsritinés sentimenty analizés apmokymo bei testavimo poros bei jy metodai
su didziausiais PRC AUC jver¢iais, (26 pav.).
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Groceries - E-Tech (e5 + elasticnet) 0.99865

E-Marketplace - E-Tech (jina + svm) 0.99868

E-Marketplace - E-Tech (e5 + elasticnet)

E-Marketplace — E-Tech (jina + elasticnet)

. _

0.9970 0.9975 0.9980 0.9985 0.9990 0.9995 1.0000
PRC AUC jvertis

Tarpsritine pora (Apmokymas - Testavimas)

26 pav. Geriausios 5 poros 1024D eksperimentinéje grupéje, pagal PRC AUC reik§mes

1024D eksperimentinéje grupéje auksciausias PRC AUC rezultatas (0,99873) fiksuojamas naudojant
ES5 vektorizavimo modelj kartu su reguliarizuota logistine regresija. Geriausiose porose, analogiskai,
kaip ir 768D eksperimentinéje grupéje, dominuoja E-Tech testavimo sritis. Pastebima, kad
efektyviausi rezultatai pasiekiami su Jina ir E5 vektorizavimo metodais, kas pabrézia $iy moderniy
zodziy jterpiniy generavimo modeliy efektyvuma.

Toliau, siekiamia identifikuoti efektyviausia tarpsritinés sentimenty analizés porag 1024D
eksperimentinei grupei — pateikiamos apmokymo sritys, rikiuojant pagal vidutines PRC AUC
reikSmés (zr. 27 pav.).
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27 pav. Geriausios apmokymo sritys 1024D eksperimentinéje grupéje, pagal vidutines PRC AUC reikSmes

Pagal 27 pav. pastebima, jog Groceries yra efektyviausia apmokymo sritis (0,9735+0,0085). Kaip ir
768D eksperimentinéje grupéje, tai gali buti paaiSkinama dél platesnio semantiniy issireiskimy
spektro ir bendresnio naudojimo terminy, naudojamy biitent Sios srities atsiliepimams, todél analizé
su Sia apmokymo sritimi gali biiti efektyviau pritaikoma per skirtingy sri¢iy kontekstus.

Siekiant atrasti efektyviausig tarpsritinés sentimenty analizés porg 1024D rinkinyje, (zr. 8 lentelé)
pateikiamos 5 poros, su nustatyta geriausia apmokymao sritimi — Groceries.
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8 lentelé. Geriausios poros 1024D eksperimentinéje grupéje, su Groceries apmokymo sritimi

Apmokymo-testavimo pora (metodas) PRC AUC ROC AUC Kappa koeficientas
Groceries - E-Tech (E5 + LogReg (Elastic Net)) 0,9986 0,9780 0,5587
Groceries - E-Tech (Jina + SVM) 0,9985 0,9770 0,4983
Groceries - E-Tech (E5 + RF) 0,9985 0,9772 0,5246
Groceries - E-Tech (Jina + LogReg (Elastic Net)) 0,9984 0,9753 0,5064
Groceries - E-Tech (E5 + SVM) 0,9984 0,9752 0,5616

Nustacius geriausias poras 1024D rinkinyje, tolimesniam palyginimui, jos vizualizuojamos su ROC

ir PR kreivémis (zr. 28 pav.).
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28 pav. ROC (kairéje) ir PR (desingje) kreivés geriausioms poroms 1024D eksperimentinéje grupéje,
Groceries apmokymo sritis, E-Tech testavimo sritis

ROC kreivéje pastebima, kad E5 ir reguliarizuotos logistinés regresijos metodas yra arciausiai
kairiojo virSutinio tasko, tod¢l Sis metodas yra uzfiksuojamas kaip efektyviausias 1024D duomeny
rinkinyje. PR kreivéje E5 ir reguliarizuotos logistinés regresijos metodui taip pat pastebimas
maziausias preciziSkumo sumazéjimas, didéjant atkiiriamumo reik§Sméms. Bendrai, ROC ir PR
kreivése pastebima itin nedidelé atskirtis tarp metody, kas leidzia daryti iSvada, kad S$iuo
dimensionalumu vertinti metodai pasiekia aukStesnius rezultatus, nei 768D duomeny rinkinyje
iSbandyti metodai. I§ pateikty ROC ir PR kreiviy grafiky patvirtinama, kad geriausias klasifikavimo
metodas 1024D duomeny rinkiniui yra E5 vektorizavimo modelis su reguliarizuotos logistinés
regresijos klasifikatoriumi, pritaikytas Groceries - E-Tech poroje. Toliau taip pat (zr. 9 lentelé)
pateikiamos Kitos poros su geriausiu 1024D eksperimentinés grupés metodu, siekiant apzvelgti
metodo klasifikavimo gebéjimus, testuojant kitose srityse.

9 lentelé. Likusios poros efektyviausiam metodui (E5 ir reguliarizuota logistiné regresija) ir geriausiai
apmokymo sri¢iai, Groceries, 1024D eksperimentingje grupéje
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Apmokymo-testavimo pora PRC AUC ROC AUC
Groceries-E-Niche 0,9954 0,9582
Groceries-Beauty 0,9908 0,9763
Groceries-E-Marketplace 0,9821 0,9375
Groceries-Clothing 0,9757 0,9559
Groceries-Other 0,9483 0,9525

IS 9 lenteléje pateikty rezultaty, pastebimas aukstas Sio geriausio eksperimentinés grupés metodo, E5
su reguliarizuota logistine regresija efektyvumas, apmokant su geriausia Groceries sritimi, bei
testuojant kitose srityse. PRC AUC reik§més visose porose virSija 0,94 ribg, kas rodo itin auksta
klasifikavimo tiksluma tarp skirtingy mazmeninés prekybos sri¢iy. Verta pazyméti, kad toks rezultaty
lygis gali bati siejamas su E5 vektorizavimo modelio gebéjimu efektyviai perteikti sudétingus
semantinius santykius duomenyse, nepriklausomai nuo apmokymao ar testavimo srities, jskaitant ir
iSskirting, Other sritj.

Toliau pateikiama geriausio identifikuoto metodo, E5 vektorizavimo modelio ir reguliarizuotos
logistinés regresijos, Groceries - E-Tech poros sumaiS§ymo matrica. Sickiama identifikuoti, kaip
geriausia Sios eksperimentinés grupés kombinacija prognozuoja klasiy zymas, lyginant geriausio
metodo rezultatus prognozes bei tikragsias duomeny rinkinio Zymas (Zr. 29 pav.).
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29 pav. 1024D eksperimentinés grupés geriausios kombinacijos sumaiSymo matrica

Pateikiamoje sumaiSymo matricoje matoma, kad 1024D eksperimentinés grupés geriausiu metodu ir
pora pasiekiami aukstesni jverciai — 92,573 % bendras tikslumas bei vidutinis Kappa koeficiento
sutapimo lygis (0,559). Naudojant E5 ir reguliarizuota logistine regresija Sioje tarpsritinéje poroje,
taip pat uzfiksuojami auksti rezultatai identifikuojant teigiama (1) klase, su 99,618 % preciziskumu
ir 92,474 % atkariamumu. Pastebima, kad metodo efektyvumas yra mazesnis, identifikuojant
neigiamas (0) klases, kur atkiiriamumo rodiklis siekia 43,323 %. Neigiamos klasés preciziSkumas
(94,194 %) islicka aukstas — identifikuotos neigiamos klasés geriausiu metodu dazniausiai biina
parenkamos korektiskai.

3.4. Geriausia detekcijos kombinacija

Atlikus eksperimentus 3.3 poskyryje, surastos geriausios tarpsritinés sentimenty analizés metodai ir
poros. Vertinant 768D eksperimenting grupe, tai buvo XLM-RoBERTa (E2E) klasifikatorius, 1024D
atveju — E5 vektorizavimo modelis su reguliarizuotos logistinés regresijos klasifikatoriumi. Abu Sie
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metodai identifikuoti kaip geriausi, apmokant metodus su Groceries, bei testuojant ant E-Tech sriciy.
Geriausi metodai dar kartg palyginami ROC ir PR kreivémis (zr. 30 pav.).
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30 pav. Geriausiy kombinacijy ROC (kairéje) ir PR (deSingje) kreivés, Groceries apmokymo sritis, E-Tech
testavimo sritis

Pagal PRC AUC ir ROC AUC reikSmes pastebima, jog geriausias 1024D duomeny rinkinio metodas
(E5 + LogReg (Elastic Net)) efektyviau prognozuoja sentimenty klases, lyginant su 768D rinkinio
geriausiu metodu (XLM-RoBERTa (E2E)). Tai patvirtinama ir vizualiai, 1024D metodui esant arciau
virSutinio kairio kraSto ROC kreivéje bei PR kreiviy grafike taip pastebima identiSka tendencija —
1024D metodui, lyginant su 768D, pastebimas maziausias preciziSkumo sumazéjimas, didéjant
atkfiriamumo reikSméms.

Taip pat svarbu paminéti, kad identifikuotas geriausias E5 ir reguliarizuotos logistinés regresijos
metodas iSsiskiria ne tik geriausiy rezultaty poroje bet ir kitose porose, kuriose kaip apmokymo sritis
naudojama Groceries. Visais Siais atvejais §i vektorizacijos ir klasifikavimo kombinacija pateikia
aukstus PRC AUC ir ROC AUC jverc¢ius, aplenkiant kitus metodus. Tokie rezultatai leidzia daryti
prielaida, kad E5 vektorizavimo modeliu isgaunamos placiai pritaikomos zodZziy reprezentacijos,
veiksmingos jvairiuose mazmeninés prekybos kontekstuose Lietuvoje. Taip akcentuojamas Sios
metodikos universalumas ir potencialus tolimesnis pritaikomumas, siekiant identifikuoti patikimus ir
efektyvius sentimenty analizés sprendimus lietuviy kalbai.

3.5. Geriausios detekcijos kombinacijos pritaikomumas

Tyrimo metu identifikuota geriausia tarpsritinés sentimenty analizés klasifikavimo metodika —
naudojant E5 vektorizacijos modelj bei reguliarizuotos logistinés regresijos klasifikatoriy. Si
Kombinacija pasizymi itin auks$tu tikslumu identifikuojant skirtingy mazmeninés prekybos sric¢iy
atsiliepimy sentimenty klases.

Metodas gali biiti pritaikomas mazmeninés prekybos srityje, pasitelkiant $ig metodiky kombinacija
dinaminés kainodaros bei reklaminiy kampanijy optimizavimo tikslams. Staigiis vartotojy sentimenty
poky¢iai, kaip, pavyzdziui, padidéjes teigiamy atsiliepimy skaicius apie tam tikrus produktus (pvz.,
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dronus, skirtus filmavimui), uzfiksuojami, pritaikant siame darbe identifikuota geriausig sentimenty
analizés metodika kaip papildomg funkcijg j rinkos paklausos prognozavimo modelius. Tokiu budu
pateikiamos jzvalgos leidzia priimti optimalius, bei duomenimis grjstus sprendimus, organizuojant
tam tikry produkty (ar produkty kategorijy) iSpardavimus, tuo paciu metu atitinkamai adaptuojant
inventoriaus kiekius. Taip galima uztikrinti patikimesnj bei optimaly vartotojy perteikiamy
sentimenty panaudojima, net per skirtingas mazmeninés prekybos sritis.

Si metodika taip pat gali biiti pritaikoma klienty aptarnavimo srityje. Didelés mazmeninés prekybos
imonés jprastai turi skambuciy centrus, kuriuose naudojama specializuota programiné jranga,
pavyzdziui, ,,Genesys“. Si platforma pasitelkiama klienty aptarnavimo agenty pokalbiams su
vartotojais — skambucio metu, realiu laiku transkribuojami agenty ir klienty pasakomi zodziai, bei
pritaikoma binariné sentimenty analizé tolimesnéms jzvalgoms, vertinant klienty atsiliepimus apie
produktus, jmone, darbuotojy elgesj, efektyvuma ir t. t. Pritaikant geriausig, moderny tarpsritinés
analizés metoda Siame kontekste, potencialiai gali biiti gerinama jzvalgy kokyb¢, leidzianti
efektyviau atsizvelgti | vartotojy nuomone ne vien mazmeninés prekybos, taciau ir aptarnavimo
gerinimo aspektais.

Ilgalaikéje perspektyvoje, Si sentimenty klasifikavimo kombinacija gali biiti pritaikoma skirtingy
sektoriy analizei — identifikuojant vartotojy sentimenty skirtumus tarp skirtingy prekiy ar paslaugy
kategorijy. Imonés pritaikydamos $ig metodikg, gali jgyti pozicionavimo pranaSumg, efektyviai
lyginant konkurenty bei savo esamy klienty atsiliepimus bei identifikuojant aiSkius privalumus ir
trikumus tam tikroms produkty ar paslaugy sritims. Si geriausia irinkta kombinacija taip pat gali
biiti panaudojama kaip pokalbiy roboty (angl. chatbot) komponentas, uztikrinant optimalig klienty
patirtj, sumazinant klienty praradimo rodiklj (angl. churn rate), bei keliant vartotojy suasmeninimo
lygi apsipirkimo patirtyse.
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ISvados

Atlikus literatiiros apzvalga nustatyta, kad sentimenty analiz¢ yra itin vertinga priemoné verslams,
siekiant efektyviai analizuoti vartotojy emocini nusiteikimg bei elgseng Siuolaikiniame
skaitmeniniame kontekste. Imonéms aktualus tampa automatizuotas vartotojy kuriamo turinio
apdorojimas, suteikiantis galimybe vertinti klienty atsiliepimus bei efektyviai reaguoti j rinkos
pokyc¢ius, taip uztikrinant vartotojy pasitenkinima bei jgyjant konkurencinj pranasumg. Mazai
resursy turinciose kalbose, kaip lietuviy, reikalingi tinkami analizés metodai, leidZiantys
efektyviai apdoroti semantiskai sudétingas vartotojy zodines iSraiSkas. Pastaruoju metu
sentimenty analizé yra vis placiau taikoma maZzmeninés prekybos srityse, 0 jos tikslumas
tiesiogiai priklauso nuo konkrecios srities ir pasirinkty metody efektyvumo.

Apzvelgti atlikti sentimenty analizés tyrimai Lietuvoje ir nustatyta, kad nors esant dideliam
skaiciui darby, pritaikyty butent lietuviskam tekstui, naujesniuose tyrimuose remiamasi
efektyviais, transformeriais gristais modeliais bei kitais moderniais metodais. Sios metodikos
rodo didesnj potencialg analizuojant sudétingas pasaulio kalbas, kaip lietuviy. Pastebima, kad
apzvelgtuose tyrimuose Lietuvoje, sentimenty analiz¢ dar nebuvo iSméginta tarp skirtingy
mazmeninés prekybos sriciy.

Atliktas turimo duomeny rinkinio papildymas maZmeniniy prekybos jmoniy atsiliepimais i$
,Google Maps®. Rinkinys suskirstytas j 7 atskiras atsiliepimy sritis tolimesniam darbo tyrimui.
ISbandyti 5 vektorizavimo bei 4 klasifikavimo metodai, vertinant jy efektyvuma tarpsritiniame
sentimenty analizés uzdavinyje.

Atliktas empirinis tyrimas bei gauti rezultatai parodé moderniy vektorizavimo metody pranasuma
Siai sentimenty analizés uzduociai. Eksperimentai, atlikti dviejose skirtingose (768D ir 1024D)
dimensijy grupése parodé, kad efektyviausiai veiké jvairiakalbiams duomenims skirtas,
modifikuotas E5 vektorizavimo modelis, Kkartu su reguliarizuotos logistinés regresijos
klasifikatoriumi. Atrinkus efektyviausia apmokymo sriti — Groceries, nustatytos geriausios
tarpsritinés poros. Geriausio metodo atveju auksc¢iausi jverciai pastebéti, apmokant kombinacija
Groceries srityje, bei testuojant E-Tech srityje, fiksuojamas 92,6 % tikslumas (ROC AUC = 0,978,
PRC AUC = 0,998). Pastebima, jog dimensionalumo didinimas nezymiai pagerina S§ios
tarpsritinés sentimenty analizés uzduoties rezultatus.

Tyrimo rezultatai parodé, kad sentimenty analizés metodus galima efektyviai taikyti tarp skirtingy
Lietuvos mazmeninés prekybos sri¢iy, pasitelkiant atitinkamai priderintas vektorizavimo ir
klasifikavimo metody kombinacijas. Remiantis atliktu darbu bei geriausiu identifikuotu metodu,
pateiktos rekomendacijos tokio tipo sentimenty analizés sistemas pritaikyti verslo praktikoje.
Geriausias rastas tarpsritinés sentimenty analizés metodas Lietuvos mazmeninés prekybos
kontekste gali bati pritaikomas gerinant vartotojy grjztamojo rysio vertinima, siekiant efektyviai
identifikuoti problemines jmonés ar produkto vietas bei norint geriau suprasti vartotojy likescius,
optimizuojant klienty aptarnavimo kokybe bei uztikrinant efektyvius, duomenimis grjstus
sprendimus.
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