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masininiu mokymu grijsty metody palyginimas ir sujungimas. Magistro baigiamasis projektas /
vadovai: doc. dr. Evaldas Vaigiukynas; doc. dr. Beata Seinauskiené; Kauno technologijos
universitetas, Matematikos ir gamtos moksly fakultetas.
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Kaunas, 2018. 62 p.
Santrauka

Sentimenty klasifikavimas vartotojy atsiliepimuose itin aktuali tema jmonéms, siekian¢ioms
daryti i§samius tyrimus apie vartotojo patirt] ir pasitenkinimg. Automatinis sentimenty klasifikavimas
leidZia einamuoju laiku stebéti klienty pasitenkinimo lygj, i§ anksto reaguoti j svarbius pokyc¢ius ir
taip jgyti konkurencinj pranasuma.

Siame darbe nagrinéjami ir lyginami vektoriy i3 teksto sudarymo metodai: PV-DBOW metodas
derinant zodziy ir dokumenty vektorius, PV-DBOW metodas naudojant tik dokumenty vektorius,
pastraipy vektorius — paskirstytos atminties modelis, latentinis semantinis indeksavimas, atsitiktiniy
projekcijy metodas ir Sent2Vec. Metodai buvo panaudoti sprendziant sentimento poliariSkumo
detekcijos uzdavin; su masininio mokymo modeliais (logistinés regresijos, atsitiktiniy miSky ir
daugiasluoksnio perceptrono). Sentimento poliariSkumas papildomai buvo jvertinamas naudojant
zodynu gristus metodus: SenticNet4, SentimentGl, SentimentHE, SentimentLM ir SentimentQDAP.
Metodai buvo isméginti su IMDB, TripAdvisor ir Amazon vartotojy atsiliepimy duomeny rinkiniais.
Atrinkti geriausi skirtingy metody rezultatai buvo sujungti sprendimy lygmenyje pritaikant
atsitiktinio misko detektoriy. Gautas hibridinis modelis pasieké didziausig klasifikavimo tikslumag

lyginant su pavieniy metody taikymo rezultatais visiems duomeny rinkiniams.
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fusion of dictionary and machine learning based methods. Master's Final Degree Project /
supervisors: assoc. prof. Evaldas Vai¢iukynas; assoc. prof. Beata Seinauskien¢; Faculty of
Mathematics and Natural Sciences, Kaunas University of Technology.
Study field and area (study field group): Applied mathematics (A02), Mathematics (A).
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Kaunas, 2018. 62 pages.
Summary

Sentiment classification incustomer reviews is relevant for companies which seek to do research
of its customer experience and satisfaction. Automatic sentiment classification empowers companies
to track customer satisfaction in real time, take actions in advance and get competitive advantage.

Thesis work considers and compares vector embedding methods: Paragraph Vector —
Distributed Memory Model (PV-DBOW) with document vectors and both document and word
vectors, Latent Semantic Indexation, Random Projections and Sent2Vec. Customer reviews as input
datasets are taken from Imdb, TripAdvisor and Amazon. Machine learning and dictionary based
algorithms have been applied for data classification: Logistic Regression, Random Forests and
Multilayer perceptron, SentimentGl, SentimentHE, SentimentLM, SentimentQDAP and SenticNet4
dictionary based algorithms. Six best modelling results were combined and random forest
classification was applied. New hybrid model has got the highest classification AUC scores in

comparison with methods before join for all datasets.



Ivadas

Zmoniy bendravimas ir apsikeitimas nuomone — itin svarbi kasdienés zmogaus veiklos dalis ir
yra vienas i§ pagrindiniy faktoriy, nulemiandiy individo elgesj. Zmoniy jsitikinimai ir realybés
suvokimas, priimami sprendimai yra didele dalimi salygoti aplinkiniy mgstymo ir pasaulio vertinimo.
D¢l sios priezasties, kai zmogui reikia priimti sprendimg, daznai ieSkoma kity Zmoniy ir prasoma jy
1Sreiksti savo nuomong. Tai galioja ne tik individams, bet ir jmonéms. Sentimentai kaip ir nuomoné,
jvertinimai, poZzidriai ir emocijos — tai sentimenty analizés studijy objektas.

Augantis tyré¢jy susidoméjimas sentimenty tematika sutampa su smarkiai padidéjusiu
socialinés medijos populiarumu: vis daugiau zmoniy isreiSkia savo nuomong atsiliepimy puslapiuose,
ziniasklaidos publikacijy komentaruose, diskusijose, tinklaras¢iuose ir socialiniuose tinkluose (pvz.
Twitter, Facebook). Taip pirma karta istorijoje atsirado nejtikétinai didelis duomeny, iSreiSkianciy
kieno nors nuomong, kiekis, prieinamas internetu. Sentimenty analizé yra viena i$ labiausiai
tyrin¢jamy sriciy visoje naturalios kalbos apdorojimo tematikoje, placiai nagrinéjama ne tik duomeny
ir teksto tyrybos srityse, bet ir spar¢iai plinta i§ informaciniy technologijy srities j vadybos mokslus
dél savo svarbos verslui ir visuomenei. Pastaruoju metu suklestéjo ir industrinés veiklos, apimancios
sentimenty analize. Isikiiré daug pradedanc¢iy jmoniy, didesnés kompanijos pacios kuria sentimenty
analizés jrankius savo poreikiams patenkinti. D¢l Sios priezasties aktualu palyginti naujus ir
klasikinius sentimenty analizés metodus, leidzianCius paciai jmonei susikurti efektyviai veikiantj
sentimento detekcijos jrankj.

Darbo objektas: sentimentai vartotojy atsiliepimuose.

Darbo tikslas: palyginti sentimento detekcijos metodus, grjstus masininiu mokymu ir Zodynu,
ir i§tirti jy sujungimo perspektyvuma.

Darbo uZdaviniai:

1. teoriskai pagristi vartotojy sentimenty tyrimy aktualuma ir problematika;

2. atlikti mokslinés literatros analize ir iSsiaiskinti, kokie metodai naudojami sentimenty
analizéje;

3. istirti vektoriy sudarymo ir sentimento detekcijos metody, grjsty masininiu mokymu ir
zodynu, tinkamumg vartotojy atsiliepimy duomeny rinkiniams;

4. sudaryti hibridinj vartotojy sentimento detekcijos modelj, sujungiant pasiteisinusius

metodus.



1. Literaturos apZvalga

Teksto analizés svarba iSaugo kartu su interneto plétra ir vartotojy skaiiaus augimu.
Analizuojant tekstag gaunama aktuali informacija, kuri panaudojama daugybéje skirtingy sriciy,
pavyzdziui, tyréjai seka vieSumoje populiaréjancias idéjas, naujienas, pastebimus didelius jvykius,
tokius kaip rinkimai ar kiti politiniai jvykiai, akcijy rinkos svyravimai, prasidéjusios epidemijos ir
atkreipia démes;j j tuo metu visuomenei aktualiausias naujienas [1].

Taciau didéjant informacijos kiekiui internete, vartotojui neuztenka laiko ir iStekliy sekti visus
informacijos $altinius. Siekiant taupyti zmogiskuosius resursus ir automatizuoti informacijos gavima,
vis dazniau naudojami masininio mokymo algoritmai.

Siame skyriuje nagrinéjama sentimenty analizés samprata mokslingje literatiroje, nauda ir
poreikis vadybos srityje. Taip pat apzvelgiami atlikti naujausi tyrimai, mokslinés diskusijos, ir

problemos, kylanc¢ios analizuojant vartotojy sentimentus ir jy poliariSkuma vartotojy atsiliepimuose.
1.1.Sentimenty samprata ir analizé

Sentimentai yra nagrinéjami jau nuo 2001 mety [2], taciau pirmieji darbai, kuriy objektas yra
sentimenty analizé, pasirodé apie 2003 metus [3]. Pagrindinis sentimenty analizés tikslas — nustatyti
nuomonés apie objekta orientacija, tai yra suklasifikuoti tekstinius duomenis j teigiamo, neigiamo ir
neutralaus sentimento klases.

Pateikiamos sentimenty analizéje daznai vartojamos sgvokos [4]:

e Sentimentas yra jausmas, poZziliris, jvertinimas arba emocija, susieta su nuomone. Sentimentg
galima iSreikSti trimis savybémis:

(y, 0, 1) 1
¢ia 'y — sentimento tipas; o0 — sentimento orientacija; i — sentimento intensyvumas.

e Sentimenty analizé, taip pat vadinama nuomonés tyryba (angl. Opinion mining) — tai mokslo
Saka, nagrin¢janti zmoniy nuomong, sentimentus, jvertinimus, pagyrimus, pozilrius ir
emocijas apie tam tikrus objektus, pavyzdZiui, paslaugas, prekes, Zmones, kompanijas,
problemas, jvykius ir jy atributus [5]. Literatiroje randama daug terminy, kurie nusako
sentimenty analizéje nagrinéjamos problemos sritj: atsiliepimy tyryba (angl. review mining),
emocijy analizé (angl. emotion analysis), afekto analizé(angl. affect analysis), sentimenty
analizé, nuomonés tyryba.

e Sentimento orientacija — sentimento savybé turéti teigiama, neigiama arba neutraliag emocija.
Sentimento orientacija literatiiroje dar vadinama poliariSkumu.

e Sentimento intensyvumas iSreiSkiamas ZodZiais, stipriai arba silpnai iSreiskianciais nuomones

reiSkéjo sentimenta. Pavyzdziui, pirkinys gali buti apibudintas kaip geras, taiau
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pasakydamas, kad pirkinys buvo nuostabus, vartotojas daug stipriau iSreiskia savo teigiama
sentimentg. Taip pat gali buti vartojami sentimentg sustiprinantys arba silpninantys zodziai,
tokie kaip labai, itin, nejtikétinai, siaubingai.

e Sentimento reitingas gali bati iSreiksStas skaitine reikSme, parodancia sentimento intensyvuma,
pavyzdziui, skal¢je nuo 1 iki 5 Zvaigzduciy. Praktikoje dazniausiai naudojama skalé iki
penkiy, nes suklasifikuoti sentimentus j daugiau klasiy algoritmui gali biiti sudétinga, dél to
labai mazi skirtumai nulemia kitokj rezultata. Tokig skale galima interpretuoti vartotojui
suprantamomis kategorijomis:

1. emocionalus teigiamas (5 zvaigzdutés);
2. racionalus teigiamas (4 zvaigzdutés);
3. neutralus (3 zvaigzdutés);

4. racionalus neigiamas (2 zvaigzdutés);
5. emocionalus neigiamas (1 Zvaigzdute).

Vartotojo daznai prasoma reitingu jvertinti produkta ar paslaugg, nes tada galima lengviau
suklasifikuoti nuomones. Sie reitingai taip pat labai naudingi apmokant masininio mokymo
algoritmus, nes nebiitina naudoti zodyny, kurie priskiria tam tikriems zodziams dazniausiai
pasitaikancius sentimentus. Taciau tada kyla problemos, kaip jvertinti semanting nuomonés prasme.

Tekste gali biti iSreiSkiama nuomoné, kurig ir analizuoja sentimenty analizé, arba faktiné
informacija. Bendrai teksto analitika nagrin¢ja abi teksto riisis, o dazniausias faktinés informacijos
panaudojimas yra paieska internete, pagrista faktais ir objekty tarpusavio sgsajomis. Nuomoné gali
buti iSreiksta Zyméjimu [4]:

(e,a, s, h,t) 2
Cia e — objektas; a — objekto savybé, apie kurig reiSkiama nuomoné; S — nuomongés
sentimentas (teigiamas, neigiamas, neutralaus arba kiekybinis jvertis); h — nuomonés reiskéjas; t —
nuomones iSreiSkimo laikas.

Visos penkios komponentés labai svarbios. Tuo atveju, kai objektas apibtidinamas kaip visuma,
galima pasalinti a, t. y., objekto savybe, taciau jmonés teikiamy produkty ar paslaugy, susidedanciy
1§ daliy, nuomonés i$skyrimas pagal savybes gali biiti kritiSkai svarbus. Pavyzdziui, telefono kamera
gali bti itin giriama uz kokybe, taciau atsparumas vandeniui labai prastas. Abu aspektus sudéjus |
vieng komentarg, algoritmas gali nuomong suklasifikuoti neteisingai, o pardavéjas neteks svarbios
informacijos apie produkta ar paslauga.

Identifikuoti nuomonés reiSkéjg gali biiti svarbu tuo atveju, kai nuomong iSreiskia ne eilinis
Zmogus, 0 visuomenei Zinoma asmenybé arba neigiamg nuomone iSreisSkia nuolatinis Klientas.

Nuomoneés iSreiSkimo laikas gali padéti sekti nuomones kitimo laike tendencija.
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e Sentimento tipas gali biiti priklausomas nuo pasirinktos vertinimo srities, pavyzdziui,

pagristas lingvistika, psichologija arba vartotojy tyrimu. Vartotojy tyrimai Kklasifikuoja

sentimentus ] racionalius ir emocinius. Racionallis — pagristi argumentavimu, objektyviomis
priezastimis ir logika. Emocionaltis sentimentai yra subjektyviai argumentuojami, stipriai

priklauso nuo nuomoneés reiskéjo psichologinés biisenos [4].

Siekiant vykdyti paveikias rinkodaros kampanijas, iSkeliami tikslai sukelti vartotojams ne tik
teigiamus, bet ir emociskai stiprius sentimentus.

Semantiné analizé gali biiti vykdoma 3 skirtingais lygmenimis: Zodzio, sakinio ir dokumento.
Sentimenty tyréjai susiduria su problemomis, kai neaisku, kaip pasirinkti, kokiu lygmeniu analizuoti
teksta. Taip pat reikia jvertinti kalbos subtiluma: vartotojas gali naudoti ironijg arba sentimenta,
iSreiksta neutraliais Zodziais. Tie patys Zodziai skirtingose veiklos srityse turi kintancig prasme, todél
svarbu analizuoti kontekstg. Semantinei nuomonés prasmei didele reikSme¢ turi ne tik zodziai, bet ir
sintaksé.

Apibendrinant, sentimenty analizé yra plati teksto analizés sritis, nagriné¢janti nuomonés apie
objekta orientacija, kuri dazniausiai skirstoma j teigiama, neigiamg ir neutralig klases. Analizuojant
sentimentus, svarbu atkreipti démesj | jy tipa, orientacijg, intensyvuma ir reitingg. Reitingai itin
padeda naudojant masininio mokymo algoritmus, nes nereikia naudoti sentimenty zodyny. Dar vienas
analizés objektas yra nuomong, sudaryta i$ nagriné¢jamo objekto ar jo savybes, sentimento, nuomonés
reiSkéjo ir laiko, i§ kuriy kiekvienas suteikia svarbios informacijos. Vykdant sentimenty analize

LA

daugiareikSmiSkumga, sintakse, semantikg.
1.2.Sentimenty analizé rinkodaroje

Metodai, kurie leidZia nustatyti teigiamas arba neigiamas vartotojo nuostatas apie specifinj
subjekta, tokj kaip jmon¢ arba jos produktai, turint didelj dokumenty kiekj, gali biti pritaikomi
jvairiose srityse. Tai atveria galimybes efektyviau valdyti rizikg, keliamg negatyviy gandy apie
produktg arba jmonés vardg. Pavyzdziui, Emil‘is ir Salib‘as [6] nagrinéjo JAV oro bendrovés ,,United
Airlines* kriz¢ 2017 metais. PaaiSkéjo, kad staigiai paplitgs neigiamas sentimentas apie gruby elgesj
su keleiviais tur¢jo trumpalaik] neigiamg efekta kompanijos rinkos vertei, ta¢iau nenulémé vertés
ilguoju laikotarpiu.

Taip pat sentimenty analizé leidzia pagerinti jmonés rinkodaros ir konkurencingumo analize.
Mokslininkai S. Chan ir M. Chong atliko sentimenty analiz¢ su finansy srities tekstais ir gavo
statistiSkai reikSmingus rezultatus, atskleidziancius, jog tekstuose iSreiskiami sentimentai padeda

prognozuoti akcijy rinkos indeksy vertes, nors jprastai tokie sentimentai ir akcijy rinkos indeksai yra
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laikomi nekoreliuotais [8]. Pastaraisiais metais daugéja autoriy, tirianciy sentimenty poveikj akcijy
rinkoms [9][10][11].

Dazniausi sentimenty analizés sprendziami uzdaviniai: atsiliepimy klasifikavimas ] teigiamus
ir neigiamus, produkto atsiliepimy nagrinéjimas, tam tikros temos sentimenty kitimo tendencijy laike
sekimas, rinkimy arba rinkos prognoz¢ ateiciai.

Priklausomai nuo nagrinéjamos veiklos srities sentimenty analizé gali biti pritaikoma jvairaus
pobiidzio vartotojy kuriamam atsiliepimy ir nuomonés formavimo srautui internete [1]:

e Kklausimy — atsakymy duomeny bazés (Yahoo Answers, Ask.com ir kt.);
e video medziaga internete (Youtube, Vimeo ir kt.);

e asmeniniai tinklarasc¢iai (Blogger, Weebly ir kt.);

e mikrotinklarasciai (angl. microblog) (Tumblr, Twitter ir kt.);

e muzikos jrasy tinklarasciai (iTunes ir kt.);

e atsiliepimy tinklapiai (Yelp, TripAdvisor ir kt.);

e socialiniai tinklai (Facebook, MySpace ir kt.);

enciklopedijos, zinynai internete (Wikepedia).
Neefektyvios jmonés daug pinigy isleidzia tradicinéms rinkodaros veikloms, pavyzdziui,
darbuotojai rengia klienty pasitenkinimo apklausas ir véliau analizuoja rezultatus rankiniu biidu arba
naudodami paprastas programas. Taciau investave j technologijas, kompanijos tiesiogiai naudoja i§
sentimenty analizés gaunamus duomenis savo produkto priimtinumo ir jvaizdzio rinkoje sekimui ir
prognozavimui. Dabartinés technologijos leidzia naudoti sentimenty analize netgi realiu laiku.
Pastaraisiais metais daug tyrimy atlickama pritaikant sentimenty analize vartotojy
atsiliepimams nagrinéti jvairiose rinkose. Moksliniy tyrimy rezultaty sentimenty analizés rinkodaros
tematikoje apibendrinimas pateiktas 1 lentel¢je.

1 lentelé. Moksliniy tyrimy rezultaty sentimenty analizés rinkodaros tematikoje apibendrinimas

Literattiros Ve_il_<|os . . Duomeny . Apribojimai /
e sritis / Algoritmas Tikslas R Rezultatai tolimesniy tyrimy
Saltinis . .. Saltinis

industrija Kryptys

WU, J., Internetiné | Veiksniy I$siaiskinti Amazon Sukurtas Rezultaty

2017 prekyba hierarchijos vartotojy atsiliepi- empiriskai generalizavimui

[12] modelis (angl. | atsiliepimy mai apie pagrjstas modelis, | turéty bati

Hierarchy-of- | efektyvuma du kuris atskleidé, panaudota

effects model) | lemianéius produktus | kad atsiliepimy daugiau ir
veiksnius, iSsamumas yra didesniy duomeny
kurie padéty svarbus rinkiniy
priimti naudingumo
rinkodaros veiksnys
valdymo pirkéjams ir
sprendimus pardavéjams

KARIMI, | Internetiné | Gradientinis Padéti Amazon Sukurtas modelis, | Nenagrinéjami

S. - prekyba optimizavimo | vartotojams atsiliepima | kuris naudojasi kita kalba nei

WANG, algoritmas kurti i apie tris atsiliepimo angly paraSyti

F., 2017 (angl. gradient | naudingesnius | produkty poliariskumu, zodziai,

[13] boosting algo- | atsiliepimus ir | grupes subjektyvumu, analizuojami tik
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rithm) patobulinti entropija ir viename
jmoniy skaitymo tinklapyje esantys
tinklapius sudétingumu, duomenys,
naudojantis prognozuoja ateityje gali buti
naudingiausiy naudinguma itraukta daugiau
atsiliepimy vartotojui bei reikSmingy
reitingavimo pranoksta tiesinés | kintamyjy
sistema regresijos
rezultatg
ETTER, Banky Masgininis Pasitilyti 14,179 1§ Twitter ir Atsiliepimai
M. etal., sektorius mokymas, metodg jrasai i§ straipsniy nepatenka j
2018 [14] pasyvus — pamatuoti Twitter analizés gauti analizg, jei
agresyvus organizacijos | tinklapio ir | rezultatai vartotojas Twitter
klasifikatorius | legitimumg ir | 722 nesutampa, todél | paskyroje
(angl. visuomeneés straipsniai | sitiloma jmonés tiesiogiai nemini
Passive— pasitikéjimag apie padéciai banko. VieSyjy
Aggressive organizacija Italijos jvairiapusiSkai ry$iy jmoniy
(PA) naudojantis banka analizuoti paskleisti
classifier) socialine naudojant komentarai gali
ziniasklaida ir socialiniy tinkly ir | iSkreipti analizés
sentimenty straipsniy analiz¢ | rezultatus
analize
ALAEI, Turizmo Masininis Palyginti keliy | Sanderso Levallois metodas | Reikia labiau
AR.etal., | sektorius mokymas, metody Twitter geriau veikia pritaikyty zodyny,
2017 [15] leksikonu veikima duomeny binariniu atveju, 0 | skirty turizmo
gristas pasitelkiant rinkinys VADER metodas | sektoriui, neiginiy
metodas, turizmo — trijy klasiy ir neutraliy
artimiausio sektoriaus atveju. Metodai komentary
kaimyno duomenis geriausiai atpaZinimas yra
metodas ir jy klasifikuoja semantiSkai
patobulinimai teigiamus sudétingos
komentarus. uzduotys
XU, Z. et Ekstrema- | Dazniausiai Pagerinti 3321 Sina | Sukurtas dalyviy Komentare turi
al., 2011 liy jvykiy pasikartojan- ekstremaliy Weibo pojuciais gristas biiti pazyméta
[16] valdymas tys zodZziai jvykiy mikrotink- | modelis gauti asmens lokacija,
valdymo laras¢io esamos padéties todél tinkamy
sistemy jrasai apie | informacija komentary
efektyvuma ir | taifting ekstremaliy skaicius nedidelis
tikslumag Chan-hom | jvykiy atveju
WEGBA, | Filmy Latentiné Pasitilyti MovieLens | Filmy Triksta formalaus
K.etal., rekomen- semantiné interaktyvia 100K rekomendavimo rekomendavimo
2017 [17] | dacijos analizé (LSA) | rekomendavim | duomeny sistema sujungiant | sistemos
0 sistemag bazés sentimenty efektyvumo
atsiliepima | analize grjsta vertinimo,
i apie rekomendacijg ir | didesnés
filmus istorijy rekomendavimo
pasakojimag istorijy jvairovés

IS nagrinéty mokslinés literatiros Saltiniy matoma, kad sentimenty analizé yra naudingas
jrankis rinkodaroje, teikiantis naudg tiek vartotojui, tiek produkto ar paslaugos pardavéjui. Naudojant
sentimenty analize galima atrinkti daugiausiai informacijos suteikiancius vartotojy atsiliepimus
klientams, rekomenduoti aktualius ir patinkancius filmus ar kitus produktus, sutaupyti klienty laiko
ieSkant tinkamiausio produkto. Imonés taip pat laimi iSaugusius pardavimus, padidéjusj klienty
pasitenkinimg paslaugomis, geresn¢ vartotojo patirtj. Taip pat gali sekti realiu laiku savo
organizacijos legitimumg ir visuomenés pasitikéjimg analizuojant informacijg ziniasklaidoje ir

socialiniuose tinkluose bei grei¢iau reaguoti j kylantj vartotojy nepasitenkinima. Siy technologiju
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vystymas turi didele naudg ne tik komercinei veiklai, bet ir valstybinéms jmonéms, nes jgalina stebéti
vieSosios nuomonés pokyc¢ius visuomenéje ir automatizuoti virtualios erdvés stebéjima.

Apibendrinus, daznai minimi tyrimy apribojimai yra nedidelis duomeny kiekis i§ vieno
sektoriaus, taciau norint generalizuoti tyrimo rezultatus reikty atlikti tyrimus su daugiau duomeny i§
jvairiy sri¢iy. Taip pat, jeigu naudojami leksikonu gristi metodai, kyla kalbos apribojimy, nes
dauguma zodyny sudaryti angly kalba ir pagrinde skirti tik konkreciai sri¢iai. Ateityje duomeny
kiekiai dar labiau i§augs, todél ir tyrimai turi biiti atliekami su didesniais ir jvairesniais duomenimis.
Taip pat, reikia atkreipti démesj | netiesioging arba perkeltine prasme¢ turinCius atsiliepimus, kuriuose
gali biiti uzsléptas tiek sentimentas, tick objektas, apie kurj iSreiSkiama nuomoné.

Rinkoje galima rasti keleta komerciniy ir akademiniy jrankiy, skirty sekti vie$aja nuomong
dideliu mastu, pavyzdziui, IBM, Oracle, SAS, SenticNet ir kiti. Dauguma leidzia jrankiais naudotis
zmonéms, neturintiems aukStos kompetencijos technologijose ir sitlo grafinj apibendrinima.
Pagrindiniai triikumai yra ribotas kalbos pasirinkimas, nes dazniausiai leidZziama tik angly kalba. Taip
pat, jie fiksuoja labai aiskiai iSsakoma nuomong, taciau neteisingai nustato uzslépta arba ironiskai

iSreiksta sentimenta.
1.3.Sentimenty analize grjsti vartotojy pasitenkinimo tyrimai

Vartotojo pasitenkinimas parodo, ar kompanijos teikiami produktai ir paslaugos atitinka arba
virSija kliento likesCius. Pasitenkinimas gali biiti matuojamas kaip procentiné dalis klienty,
patenkinty kompanija, jos teikiamomis paslaugomis, produktais arba kaip dalis klienty, kuriy
iSmatuotas pasitenkinimo lygis vir§ija i$ anksto jmonés uzsibréztg minimaly klienty pasitenkinimo
lygj. Tai svarbi rinkodaros strategijos dalis. Atlikus patyrusiy rinkodaros vadovy apklausg, daugiau
nei 71% respondenty teigé, kad vartotojo pasitenkinimo lygio matavimas leido efektyviau stebéti ir
valdyti versla [18].

Vartotojo pasitenkinimas tradiciniais metodais daZznai matuojamas klienty pasitenkinimo
apklausomis. Siy apklausy rezultatai atne$a pakankamai nedidele nauda deél $iy trikumy:

o fiziSkai galima apklausti tik nedidel¢ klienty imtj, kuri ne visada btina reprezentatyvi;
e sudétinga tinkamai sudaryti klausimynus, kurie atskleisty visg informacija, kuri domina
paslaugy ar prekiy teikéja ir leisty suZinoti specifinio kliento nuomong

Dél siy trukumy, uzuot tyrusios kliento pasitenkinimg apklausomis, vis daugiau jmoniy nori
suzinoti vartotojo pasitenkinimg internete esancéiuose Saltiniuose: savo tinklapyje, specifiniuose
produkty apZvalgy tinklapiuose, forumuose ir pastaraisiais metais itin daug démesio sulaukianciuose
socialiniuose tinkluose. D.Kang‘as ir Y. Park‘as, teigia, kad tradiciniy vartotojy pasitenkinimo
apklausy rengimas uzima daug laiko, tad pasitilé metodologija, kaip matuoti vartotojy pasitenkinimo

lygi pusiau automatiskai, naudojant sentimenty analize. Anot autoriy, pasiiilytas poziiiris turi panasy
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efektyvuma lyginant su tiesioginémis vartotojy apklausomis ir gali biti svarbus pagrindas
tolimesniems vartotojy pasitenkinimo tyrimams [19].

Jei kasty sumazinimo ir pelno maksimizavimo sprendimai priimami vietoj investavimo |
paslaugy gerinimg ir klienty pasitenkinima, tai yra trumparegisSkas poziiiris. Daugéja jrodymy, kad
investicijos j klienty pasitenkinimg atsiperka ilguoju laikotarpiu, taciau tam reikia turéti objektyviy
maty, kurie padéty stebéti pazanga. Griztamasis rySys i§ personalo, tiesiogiai kontaktuojancio su
Klientais, gali buti subjektyvus, o skundy tyrimas néra reprezentatyvus [20]. Tokiu atveju gali biti
pasitelkiami vartotojy atsiliepimai internete.

Zmogus gali nesudétingai nustatyti, kokia emocija savo komentaru perduoda paslaugy ar
produkto vartotojas, tac¢iau sekti visg informacijos srautg apie jmonés varda skirtinguose Saltiniuose
pernelyg brangu. Visgi stebéti atsiliepimus internete yra itin svarbu, kadangi jie formuoja vie$gja
nuomong apie jmong, 0 paskleisti neigiami gandai gali sugadinti jmonés reputacijg ir sukelti
komunikacijos krizg.

Socialiné ziniasklaida pakeité bendravimg tarp pardavéjy ir pirkéjy jgalindama pardavéjus
jsitraukti | bendravimg socialiniuose tinkluose ir taip pasiekti geresnius pardavimy rezultatus.
Aktyviai atliekami tyrimai analizuojantys sarysj tarp aktyvios pardavéjy komunikacijos socialinéje
ziniasklaidoje ir klienty pasitenkinimo i§ vertés kiirimo perspektyvos. Tyrimy rezultatai atskleidzia,
kad socialinés ziniasklaidos naudojimas pagreitina pardavéjy reakcija i vartotojy atsiliepimus ir
padidina klienty pasitenkinimg verslas verslui (angl. business-to-business, B2B) srityje [21].

A. Sengupta tyrinéjo skirtingas vartotojy reakcijas susidiirus su nekokybiskomis paslaugomis
[22]. Nustatyta, kad wvartotojy reagavimo budai skiriasi priklausomai nuo to, kaip stipriai
nepatenkinamai buvo suteiktos paslaugos. Taip pat iSsiaiSkinta, kad esant tam tikroms salygoms,
teigiama prekés Zenklo reputacija gali suSvelninti neigiamg vartotojy reakcija ir paveikti vartotojy
elgseng netgi pastebéjus pakankamai didelius tritkumus ir nekokybiskas paslaugas.

Vartotojo pasitenkinimo sustiprinimas gali atneS$ti daug naudos. [vairiose industrijose
patenkinti klientai iSleidzia daugiau pinigy ir pasizymi didesniu lojalumu [20]. Pavyzdziui,
bankininkystés sektoriuje septynis kartus labiau tikétina, kad klientai padidins savo depozita, ir du
kartus labiau tikétina, kad atsidarys papildoma saskaita, jei jie vertina banko paslaugas kaip puikias
(vartotojo pasitenkinimo rodiklis yra devyni arba deSimt deSimties baly sistemoje) lyginant su
vidutiniu jvertinimu (nuo Sesiy iki aStuoniy i§ deSimties). PanaSiai, mokamos televizijos klientai,
kurie jvertina tiekéja puikiai, tikétina, gali du kartus ilgiau pasilikti su tuo paciu tiekéju nei klientai,
kurie jvertina vidutiniskai arba prasc¢iau [23].

T.H. Engler‘is su kolegomis sudaré vartotojy pasitenkinimo modelj internete esantiems
produkty jvertinimams. Sis modelis kaip pagrindinius elementus ima prie§ produkto ar paslaugos

1sigijimg turimus lukes¢ius ir po jsigijimo gautg rezultatg. Prie§ produkto ar paslaugos jsigijimg

16



turimus likeséius suformuoja kity vartotojy atsiliepimai, kaina ir prekés ar paslaugos zenklo
reputacija. Po jsigijimo vartotojas patikrina kokybe ir taip nusprendzia apie prekés ar paslaugos
veiksmingumg. Pridéjus kiekybinj reitinga (daznai vertinama 5 zvaigzdutémis) ir iSankstinj Saliskg

kliento nusistatymg kompanijos ar produkto atzvilgiu, gaunamas bendras produkto jvertinimas [24].

/'_\\\\
“ Prekés enklo .

n B
reputaciia || ( Produkto Individualus kiekybinis
.\ jvertinimas jvertinimas

I Kokybés vertinimas

7 Saligkumas )\)
\"“*-__________,_.-"/’

1 pav. Vartotojo pasitenkinimo modelis internete esantiems produkty jvertinimams

Technologijy paZangos poveiki prekybos tinkly verslo modeliams nagringjo ir U.
Ramanathan‘as su kolegomis, mokslinéje literatiroje pristate tyrima apie naujus verslo modelius,
skirtus i$laikyti klientus ir jgyti konkurencinj pranasuma. Anot mokslininky, prekybos tinklai turéty
analizuoti socialinéje Ziniasklaidoje esancius klienty atsiliepimus, nes jie turi stipry poveikj vartotojo
pasitenkinimui. Socialinéje ziniasklaidoje esanciy vartotojy atsiliepimy analizé leidzia plétoti naujus
verslo modelius, pasiZymincius unikaliy paslaugy pasitila ir inovatyviu rinkodaros poZiiiriu,
didinan¢iu vartotojy lojaluma ir kurianc¢iu vert¢ klientams. PrieSingai, autoriai nerado tvirty
argumenty, pagrindzian¢iy teigiamo ar neigiamo pasitenkinimo prekés zenklu poveikj vartotojy
pasitenkinimui. Ta¢iau minéto tyrimo rezultatai parode, kad vartotojo pasitenkinimui didele jtaka
daro akcijy vertés ir aptarnavimo operacijy saveika [25].

Tiriant penkiy aptarnavimo kokybés dimensijy poveikj vartotojy pasitenkinimui Jungtinés
Karalystés greitojo maisto rinkoje buvo identifikuoti didZiausig jtakg turintys veiksniai [26]. Analizés
rezultatai parodé, kad fizinis pokytis, reagavimas ir uztikrinimas yra svarbiausi veiksniai, po kuriy
seka patikimumas ir empatija.

Anot C. Fornell‘o ir jo kolegy, vartotojo pasitenkinimas taip pat yra reikSmingas kintamasis
darant investicinius sprendimus akcijy rinkoje. IStirta, kad auksStesnis vartotojy pasitenkinimas lemia
didesne kompanijos apyvarta ir gerokai rinkos vidurkj virsijanéius dividendus. Sie rezultatai gauti
jvertinus kitus alternatyvius paaiskinimus besiremiancius kompanijy dydziu, verte, rizikos faktoriais.
Taip pat jvertinta veikla skirtinguose technologijy ir pramonés sektoriuose lyginant NASDAQ ir
DIJIA akcijy indeksus [27].
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Vartotojo pasitenkinimo efektas itin pastebimas vertinant bendrg akcininky graza. Lyginant
bendra akcininky graza tarp kompanijy, turin¢iy auksStesng arba Zemesng¢ vartotojo pasitenkinimo
rodiklio reik§me nei vidurkis, lyderiai pasiekia keturis kartus didesnj jmonés vertés augima nei
atsiliekancios kompanijos per 10 mety laikotarpj [23].

Imonés, turincios ilgalaike perspektyva, investuoja zmogiskuosius ir materialius iSteklius j
vartotojy pasitenkinimo lygio matavimg ir didinima. Mokslingje literatiiroje pazymima, kad jvairiose
industrijose patenkinti klientai iSleidzia daugiau pinigy ir rodo didesnj lojalumg kompanijai, todél
jmonés pasiekia geresnius veiklos rezultatus pardavimo apiméiy atzvilgiu, investuotojai daugiau
investuoja akcijy rinkoje, kompanija jgyja konkurencinj pranaSumg. Kadangi jprastinés vartotojy
pasitenkinimo apklausos turi trikumy, tokiy kaip reprezentatyvumo arba objektyvumo stoka, didelés
laiko ir finansy sanaudos, organizacijos iesko kity budy kaip vartotojy pasitenkinimg jvertinti
kiekybiskai. Siai uzduo¢iai spresti sifiloma analizuoti vartotojy atsiliepimus internete naudojant

sentimenty analizg, kas jgalina sekti vartotojy pasitenkinimg realiu laiku.
1.4 Vartotojy patirties identifikavimas sentimenty analizés pagalba

Tyréjai V. Alderson‘as ir L. Abbott‘as savo darbuose vieni pirmyjy didelj démesj skyré idéjai,
kad zmonés i§ tikryjy nori ne produkto, o patenkinanéios patirties [28][29]. Vélesniuose darbuose
Zmogaus elgesys buvo tyrin¢jamas teikiant didele svarbg sprendimy priémimo ir patirties emociniams
aspektams. B. J. Pinas ir J. G. Gilmore‘as atskyré vartotojo patirtj nuo jsigyjamy produkty ar paslaugy
pabrézdami, kad klientas jsigyja patirtj tam, kad maloniai leisty laikg bendraudamas ir gaudamas
potyrius, kuriuos suteikia jmoné jam pritaikytu asmenisku bidu [30].

B. Schmitt‘as, L. Brakus‘as ir L. Zaratonello‘as teigia, kad bet kokios formos ir prigimties
apsikeitimas paslaugomis ar produktais veda prie vartotojo patirties [31]. Kiti autoriai vartotojo patirtj
vertina kaip holisting, apimancig Kartu vartotojo pazintinj, emocinj, jutiminj, socialinj ir dvasinj
atsaka j visas saveikas su jmone. ISskiriami keturi skirtingi poZiiiriai j vartotojy patirt] pagal tai, kiek
démesio skiriama fiziniams ir emociniams paslaugos ar produkto komponentams ir pagal kokybinj
arba humanistinj poziirj j paslaugy teikimg (2 lent.) [32]. Taip pat teigiama, kad $iuo metu dauguma
imoniy vadovaujasi funkciniu ir kokybiniu poziiiriu, tod¢l daugiau démesio kreipia j formaly
paslaugy ar produkto funkcionavima, t.y. kad biity patenkinti kliento poreikiai. Humanistinis pozitiris
labiau orientuojasi Zzmogy kaip pagrindinj prioriteta ir teikia i ji orientuota produkta ir paslaugy

dizaing.
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2 lentelé. Skirtingi pozitiriai  vartotojo patirt]

Pabréziami funkciniai PabréZiami emociniai
komponentai, kurie turi komponentai, kurie
didziausig jtaka vartotojo teigiamai sustiprina
patirciai vartotojo patirtj
Sutartyje apibréztas ir Dabartinis pozitris: paslaugy | 2 pozitris: emocionaliai
kokybinis pozitris j paslaugy | kokybés struktiira jtraukianti patirtis
dizaing
Humanistinis pozidris j 1 pozidris: humanistinis 3 pozidris: humanistinis
paslaugy dizaing ir paslaugy poziiiris | dizaing ir paslaugy | poziuris j dizaing ir paslaugy
teikimg teikimag teikimg su emocionaliai
jtraukiancia patirtimi

Saltinis: R. Bolton et al. [32]

Anot C. Meyer‘io ir A. Schwager‘io, verslo praktikoje vartotojo patirtis apibréZiama kaip
apibendrinanti visus kompanijos pasitlymus ir paslaugas Klientui: vartotojo aptarnavimo kokybeg,
reklama, pakavima, produkto ir paslaugy funkcionaluma, panaudojimo paprastuma ir patikimuma.
Tai yra vidinis ir subjektyvus vartotojo atsakas j tiesioginj ir netiesioginj kontakta su kompanija [33].
Teksto analitika ir masininis mokymas gali padéti surasti aktualius vartotojy atsiliepimus internete ir
jais remiantis atskleisti produkto ar paslaugos vartotojy patirtj. S. Hedegaard‘o ir J.G. Simonsen‘o
atliktame tyrime paaiskéjo, kad 13%-49% komentary i$ jy nagrinéty 3492 klienty atsiliepimy apie
programing jrangg ir video zaidimus turéjo informacijos apie vartotojo patirtj. Tyrimo rezultatai
atskleide, kad vartotojy atsiliepimy analize gali suteikti organizacijai naudingy jzvalgy apie skirtingas
produkto tinkamumo (angl. usability) ir vartotojo patirties dimensijas [34].

A. Kranzbiihler‘is su kolegomis nagrin¢jo dvilyp¢ vartotojo patirties tyrimy prigimtj: literatiira
stating vartotojo patirtj nagrinéja viename konkreciame laiko taske, taciau tyrimai apie dinaming
patirt] atsizvelgia j vartotojo patirties kitimg ilgesniame laiko periode. Abi teorinés perspektyvos
nagringja ta pat] fenomeng — vartotojo patirties kiirimas i§ organizacijos perspektyvos ir suvokimas
1§ vartotojo perspektyvos. Anot autoriy, yra didelis potencialas produktyviai abiejy poziliriy
simbiozei, todél buvo pasitilyta abiejy perspektyvy izvalgy integracija [35].

Autorius Mccoll-Kennedy*is sutinka, kad vartotojo patirtis turéty bati analizuojama dinamiskai
visos vartotojo kelionés (angl. customer journey) metu ir jvairiais aspektais, todél pasitilé tyréjams
analizuoti, kaip patirtis keiciasi per paslaugy ar produkto gyvavimo cikla, paties vartotojo patirties
kitimg. I§samig analiz¢ pasitlyta atlikti trimis lygiais [36]:

1. retrospektyviai kaip detektyvui rekonstruoti vartotojo keliong ir jvykius, atskleidziancius
motyvus, priemones ir galimybes;
2. realiu laiku analizuojant vykstancius jvykius ir vartotojo ir organizacijos sgveika;
3. ekstrapoliuojant ateitj (simuliacijos, modeliavimo metodai).
Vartotojai, aktyviai skatinami organizacijos, gali jsitraukti j skirtingas veiklas ir kartu kurti

verte ypac pabréziant bendravimo ir tarpusavio sgveikos svarba, jvairiy vaidmeny kuriant paslaugy
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patirtj, pavyzdziui, reprezentavimo, apsikeitimo nuomone, patirtimi [37]. Kadangi vartotojo patirtis
yra dinamiskas procesas, Jis stipriai priklausomas nuo to, ka klientai daro ir sako, t.y. individai daro
itaka vienas kitam ir susidaro nuolat besikei¢ianti jtakos ekosistema [36]. Dél to organizacijoms itin
aktualu tirti $ig ekosistemg realiu laiku.

K. Bauman‘as, B. Liu, ir A. Tuzhilin‘as pasiilé naujg rekomendavimo klientams sistema
naudojantis sentimenty analize vartotojy atsiliepimuose, kuria klientams sitilomas ne tik dominantis
produktas, bet ir saglygos, pagerinancios vartotojo patirtj. Sitilomas metodas prognozuoja sentimentus,
kuriuos vartotojas gali patirti d¢l jvairiy produkto ar paslaugos aspekty ir identifikuoja vertingiausius
aspektus, kurie gali potencialiai sukelti gerus sentimentus vartotojui [38].

Anot S. Chheda‘os, E. Dunkan‘o, S. Roggenhofer‘io skaitmenizavimas keicia vartotojo patirtj
kiekviename sektoriuje, teikdamas naujy radikaliy veiklos pasiiilymy, sutrikdydamas jprastus
bendravimo tarp kompanijy ir klienty bidus ir keldamas itin aukstus reikalavimus paprastumui,
personalizavimui ir interaktyvumui. Pries pradedant analizuoti vartotojo patirtj reikia atkreipti démes;j
] savo produkta, kaing, paslaugg ir prekés zenklg. Jei produktas nepatikimas arba kaina per auksta,
net pati maloniausia vartotojo patirtis to nekompensuos. Kai esminiai dalykai sutvarkomi, kompanija
gali iSrinkti esmines vartotojo keliones, kurios labiausiai rtpi klientui, jvertinti savo Vveiklos
atsiperkamuma, kad galéty teisingai sudéti prioritetus ir gauti didziausig graza i$ investicijy [23].

Staigus iSmaniyjy technologijy plitimas ne tik jaunimo tarpe, bet ir vyresniy vartotojy tarpe
tampa jprastu reikiniu ir Suteikia galimybe i$ organizacijy reikalauti vis efektyvesniy paslaugy.
Kompanijos jau priém¢ vartotojo patirties valdymo koncepcija ir supranta iSmaniyjy jrenginiy
teikiamas galimybes prekybos srityje bei pradéjo jas tyrinéti [39]. Puikios vartotojo patirties kiirimas
yra pagrindinis tikslas mazmeninés prekybos srityje tiek tradicinés prekybos biidu [40], tiek prekybos
internetu [41].

McKinsey istyré bankininkystés sektoriaus kompanijy veiklg ir pateikia jmoniy vartotojo
patirties ir kelionés tobulinimo zingsnius, kuriuos reikia atlikti siekiant gauti didesne vertg i$
skaitmenizavimo proceso [23]:

e iSsiaiskinti vartotojo vertybes ir pagal tai nustatyti jmonés prioritetus;

e pagal prioritetus supaprastinti ir racionalizuoti pagrindinius jmonés produktus ir paslaugas,
kad skaitmenizuojant biity atsisakyta esamo nereikalingo kompleksiskumo;

e susieti kuriamg verte klientui su pagrindinémis atlickamomis operacijomis ir sukurti nauja
operacin] model] remiantis sudarytomis sgsajomis. Dirbama pirmiausiai analizuojant poreikius 1§
kliento pusés, tuomet naudojant skaitmeninius jrankius ir supaprastinant procesus;

e viena po kitos tobulinamos svarbiausios vartotojo kelionés kei¢iant operacinius procesus,

kad bty pagerintas efektyvumas ir greitis;
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e naudojami lanksts, jvairiy funkcijy darbo metodai, pakei¢iama valdymo sistema taip, kad
bty palaikomas nuolatinis tobuléjimas.

Apibendrinant, mokslinéje literatiiroje yra jvairiy vartotojo patirties apibrézimy, taciau Siame
darbe vartotojo patirtis apibréziama kaip vidinis ir subjektyvus vartotojo atsakas | tiesioginj ir
netiesiogin] kontakta su kompanija. Technologijos ir jmoniy veiklos skaitmenizavimas keiCia
vartotojy patirt] ir kelia aukStesnius reikalavimus kompanijoms atitikti auk$tus reikalavimus
paprastumui, personalizavimui ir interaktyvumui. Geriausiai vartotojo patirtis pazjstama naudojant
statinj ir dinaminj patirties suvokima, o dinaming patirtj realiu laiku stebéti ir matuoti geriausiai
leidzia vartotojy stebésena internete. Jvairts teksto analizés metodai leidzia i vartotojy atsiliepimy
gauti naudingos informacijos apie vartotojo patirtj, o semantiné analiz¢ atskleidzia esamus ir padeda

prognozuoti blisimus vartotojo patirties aspektus.
1.5.Sentimenty analizés metodai

Sentimenty analizés uzdaviniai skiriasi priklausomai nuo pritaikymo srities, toje srityje
prieinamy zodyny kiekio ir kokybés, turimy kompiuteriniy resursy, tiriamy tekstiniy duomeny
apimties — visi §ie kriterijai lemia konkregiy teksto analizés metody pasirinkima. Siame skyriuje
aptariami egzistuojantys metodai, jy trikumai ir privalumai. Sentimenty analizéje naudojami daznai
naudojami terminai paaiskinti 3 lenteléje [15].

3 lentelé. Sentimenty analizés terminai ir apibrézimai

Terminas ApibréZimas
Zodziy krepselio Pozymiy iSskyrimo metodas, kai zodzio panaudojimas
metodas (angl. Bag of | tekste/atsiliepime panaudojamas kaip pozymis nepaisant zodziy
Words, BoW) tvarkos ir gramatikos taisykliy.
Klasifikavimas Masininio mokymo procediira, kuri padeda nustatyti grupe,

kuriai priklauso naujas stebinys. Klasifikatorius — modelis, kuris
turi buti apmokomas su mokymo duomenimis, kuriuose yra
suzymetos klasés. Apmokytas klasifikatorius gali klasifikuoti
naujus stebinius.

Pozymiy iSskyrimas Procesas, kurio metu sudaromos arba atrenkamos
(angl. feature extraction) reik§Smingos, informatyvios ir iSskirian¢ios vertés i§ duomeny aibés,
kurios panaudojamos klasifikatoriaus apmokyme.
N-grama Zodziy arba simboliy junginys, sudarytas i§ n gretimy zodZiy
arba simboliy, naudojamas modeliuoti zodziy / simboliy eiliSkuma.
Unigrama Specialus n-gramos atvejis, kai n=1.
Kalbos dalis (angl. Zodziy grupé, turinti panaSias gramatines (sintaksines,
Part of speech, POS) morfologines) savybes, pavyzdziui, daiktavardziai,
veiksmazodziai, budvardziai, prieveiksmiai, jungtukai ir t.t.
PoliariSkumas Sentimento savybé turéti teigiama arba neigiama emocija.
Termino daznis (angl. Termino daznis — skaiCius, parodantis, kiek karty raidé arba
Term frequency, TF) zodis paminétas tekste.
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Termino daznis — Termino daznio ir atvirksStinio dokumento daznio sandauga.
atvirkstinis dokumento | Atvirkstinis dokumento daznis parodo, ar terminas daznai pasitiko
daznis (TF-1DF) visuose atsiliepimuose.

Silpnas suzyméjimas Duomenys, kuriems klasé buvo priskirta naudojant tam tikra
(angl. weakly labelling) algoritma, o ne zmogaus priskyrima.

Mokslininkas F. H. Khanas savo darbe suskirsté¢ sentimenty analizés metodus pagal tai, ar jie
gristi masininiu mokymu, ar leksikonu (1 pav.). Leksikonu gristiems metodams taikyti reikia i§ anksto
turéti zodyng arba jj susidaryti i§ turimo tekstyno, taciau tokiu atveju metodo tikslumas sumazéja
[42]. Leksikonu grjsti metodai daznai atsiliepimo poliariskuma apskai¢iuoja pagal semanting Zodziy
ar sakiniy orientacija. Semantiné orientacija — subjektyvumo tekste matas [43]. I§ ma$ininio mokymo
algoritmy c¢ia paminéti daznai naudojami, taciau sentimenty analizéje jy taikoma daugiau.

Pastaraisiais metais itin daznai taikomas neuroniniy tinkly metodas [44].

Teksto metodai
- Statistinis
Leksikono
metodai
Zodyno metodai‘ Semantinis

Sprendimy medZio

klasifikatoriai (— Atraminiy |
Sentimenty i e vektori 4
analize Tiesiniai klasifikatorius
klasifikatoriai e,
Meuroniniai

Prizidrimas
mokymas

Taisyklémis grjsti tinklai

klasifikatoriai

e Naivaus Bajeso
Nepriziurimas klasifikatorius

mokymas

Tikimybiniai

klasifikatoriai Bajeso tinklas

Masininis
mokymas

Transdukcinis ] Maksin’!.:ali
entropija

Pusiau prizidrimas
mokymas

Indukcinis ’

2 pav. Sentimenty analizés metodai (sudaryta pagal Sun, Luo, ir Chen [44])

Taip pat metodai gali biiti skirstomi pagal tai, ar matuoja sentimento stipruma skirtingiems
produkto aspektams, ar globaliai visam tekstui. Dauguma spendimy, besiremianciy globaliu
vertinimu, jvertina tik teksto poliariSkumg (teigiamas / neutralus / neigiamas) ir naudoja masininio
mokymo algoritmus. Sprendimai, orientuoti j detalesnj atsiliepimy klasifikavimg remiasi

lingvistiniais aspektais tokiais kaip intensyvumas, neigimas, modalumas, kalbos dalys [43].
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Ribeiro et. al visus sentimenty analizés metodus skiria j leksikono, masininio mokymo ir
hibridinius metodus [45]. Zemiau pateikiamos leksikono, magininio priZifirimo ir masininio
nepriziirimo mokymosi, semantinio ir hibridinio metody grupés.

Masininio mokymosi metodai taikomi tam tikra zingsniy seka [15]:

1. duomeny surinkimas i§ turimy Saltiniy, pavyzdziui, socialiniy tinkly, tinklarasciy ir t.t.;

2. apdorojimas (angl. pre-processing) — duomeny valymas, segmentavimas, teksto padalijimas ]
teksto vienetus — leksemas (angl. tokenization) ir t.t.;

3. reikSmingy pozymiy iSskyrimas;

4. Klasifikatoriaus mokymas.

Pagrindiniai masininio mokymo trikkumai: priklausomybé — metodai yra priklausomi nuo
didelio duomeny kiekio ir nagrinéjamos srities; nenuoseklumas — taikant skirtingus metodus
rezultatai gali labai skirtis, net jei tai nedideli patobulinimai; neskaidrumas — rezultaty argumentavimo
procesas sunkiai jvykdomas, nes algoritmai grazina tik rezultatg [46].

Prizitirimas masSininis mokymas

Prizitirimo masininio mokymo metodai mokymuisi naudoja duomenis, kuriems Zmogus yra
priskyres tam tikrg klas¢ arba klasé buvo priskirta naudojant tam tikrg algoritma [15]. Atramos
vektoriy (angl. Support vector machine, SVM) ir Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes, NB) metodai
yra dazniausiai mokslingje literatiiroje naudojami masininio mokymo metodai sentimenty analizei.
Literattroje teigiama, kad SVM metodas geriau klasifikuoja lyginant su Kitais algoritmais, kai turima
mokymo duomeny imtis yra nedidelée [47][48][49]. SVM Klasifikatorius naudoja mokymosi
duomenis rasti optimaliai hiperplokstumai, kuri kuo tiksliau atskirty duomenis j atskiras klases.
Naivaus Bajeso klasifikatorius yra tikimybinis metodas, kuris naudoja Bajeso teorema
klasifikatoriaus sprendimo taisyklése ir prielaida, kad naudojami poZymiai yra nepriklausomi. Siems

metodams reikia maziau duomeny nei neuroniniams tinklams.

v —

v —

priskirtomis duomeny klasémis. DaZniausiai tai btina klasterizavimo metodai, naudojami sentimenty
analizéje, duomeny tyryboje, vaizdy analizéje. Klasterizavimo uzduotis — sugrupuoti duomenis taip,
kad jie klasteriy viduje biity kuo panaSesni, o klasteriai tarpusavyje kuo labiau skirtysi.
Klasterizavimo metodai buvo naudojami trumpy teksty analizéje [50][51]. C. Lin ir Y. He pasialé
metoda, kuris naudoja latentinj Dirichlé paskirstyma (angl. Latent Dirichlet Allocation, LDA)

vt —

tiksluma.
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Leksikonu erjsti metodai

Leksikonu arba zodynu gristi metodai remiasi sudarytais sentimenty zodynais ir nustatytomis
taisyklémis. Sentimenty zodynai sudaromi Zzmoniy, kompiuteriy arba pusiau automatiskai. Sudarant
zodynus sentimentai priskiriami zodziams visi$kai nevertinant konteksto [15]. Daznai tokie Zodynai
sudaromi pradedant nedideliu skai¢iumi zodziy su i$ anksto Zinomu sentimentu ir naudojantis didelés
apimties zodynais surenkami sinonimai. Taip pat pasinaudojama nataralios kalbos apdorojimo (NLP)
metodais, pavyzdziui, lemavimu ar kalbos daliy iSskyrimu [53].

H. Saifas et al. pasitlé leksikonu grjsta semantinj metoda, vadinamg SentiCircles, kuris geba
atnaujinti ir koreguoti zodZiy sentimenty orientacijg remiantis jy pasikartojimo $ablonais [54]. Kiti
darbai jgalina NLP iSskirti lingvistines savybes, tokias kaip sustiprinimas, neigimas, modalumas ir
leksikonus identifikuoti dokumento [55] arba bendra sentimentg [56] naudojant sentimento jverc¢io
vidurkj.

Hibridiniai metodai

Hibridiniuose metoduose leksikonu ir masininiu mokymu gristi pozitriai, kurie gali gali
lygiagre€iai vertinti sentimento poliariSkumg. Gauti rezultatai agreguojami gaunant galutinj
sentimento poliariSkumg. Taip pat yra atlikta tyrimy, kai leksikonu ir masininiu mokymu grjsti
metodai taikomi skirtinguose modelio etapuose [57][58]. Hibridiniai metodai gali baiti gauti derinant
ir kitus algoritmus, pavyzdziui, A. Tripathy, A. Anand‘as, and S. K. Rath‘as istyré, kad atliekant
reik§mingy pozymiy atrinkima su SVM metodu ir gauta rezultatg pateikiant dirbtiniam neuroniniam
tinklui (ANN) kaip jvesties duomenis gaunamas aukstesnis tikslumas nei lyginant pavieniy metody

rezultatus su tomis pa¢iomis filmy apzvalgomis i§ IMDB duomeny bazés [59].
1.6.Giluminio mokymosi metodai

Sentimenty klasifikavimas daznai laikomas atskiru dokumenty klasifikavimo atveju. Tokiu
atveju dokumento konvertavimas j vektoriy turi didele reik8me, nes privalo tiksliai atspindéti
originalig informacijg pateikta dokumente Zodziais arba sakiniais. Klasikinis teksto tyrybos metodas
atvaizduoti tekstg | vektoriy yra zodziy rinkinys, kuris laiko dokumentg kaip savo paties zodziy
rinkinj. Remiantis $iuo rinkiniu dokumentas paverciamas ] fiksuoto ilgio skaitinj pozymiy vektoriy,
kurio elementai binariniai priklausomai, ar zodis tekste egzistuoja, daznis arba TF-IDF jvertis.
Vektoriaus dimensija lygi Zodyno dydziui. Paprastai BoW dokumento vektorius biina labai retas
(kada daug reikSmiy yra nuliai), nes vienas dokumentas turi tik mazg dalj viso Zodyno ZodZiy. Pirmieji
neuroniniai tinklai taip sudarydavo pozymius [60].

BoW turi triitkumy, tokiy kaip neatkreiptas démesys 1 zodziy tvarka, todel du dokumentai gali
turéti ta pat] pozymiy vektoriy, jei juos sudaro tie patys Zodziai, nors ir sudéti visai kitu eilisSkumu.

N-gramy rinkiniai yra BoW patobulinimas, kuris bando jvertinti zodziy tvarka nedideliame kontekste,
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taC¢iau duomeny retumo ir didelio dimensijy skai¢iaus problemos islicka [60]. Taip pat, Bow
nejvertina semantinés zodziy prasmés, pavyzdziui, zodziai ,,grazus®, ,,dailus* ir ,stalas“ pagal $j
metoda turi tokj patj atstuma nuo vienas kito, taciau semantiskai zodziai ,,grazus* ir ,,dailus* turéty
biiti arc¢iau nei ,,stalas®.

Sias problemas i§spresti buvo pasiilyta taikyti ZodZiy vektorizavimo metodus (angl. word
embedding), paremtus neuroniniais tinklais ir taip sukurti suspausta vektoriaus reprezentacija (angl.
dense vector) arba mazo dimensijy skai¢iaus vektorius, kurie gali atvaizduoti Zodzius, jy semantines
ir sintaksines savybes. Zodziy vektorizavimo technika naudojama kalbos modeliavimui ir poZzymiy
iSgavimui, kada zodyno zodziai transformuojami j realiy skai¢iy vektorius. Daugelis giliy neuroniniy
tinkly tokius vektorius naudoja kaip jvesties pozymiy vektorius [61]. Tankis vektoriai taip pat gali
biiti gaunami panaudojant zodziy vektorizavimo metodus jau sudarytam BoW.

E. Cambria, S. Poria, D. Hazarika ir K. Kwok‘as pasiiilé tekstg analizuoti principu virSus-apacia
turint omenyje, kad semantini prasmei suprasti pirmiausiai reikia sakiniy ir ZodZiy junginiy prasme¢
ir tik tada leistis iki pavienio zodZio lygmens. Autoriy pasitilytas metodas koncepcinius bazinius
elementus i$ teksto ir susieja juos su bendrai zinomomis koncepcijomis naujoje trijy lygiy sentimenty
analizés Ziniy reprezentavimo sistemoje. Zodziams ir jy junginiams pakeisti baziniais elementais
taikomi rekurentiniai neuroniniai tinklai, tuomet daugiamaciy skaliy algoritmas (angl. multi-
dimensional scaling) is baziniy elementy sudaro bendrai zinomas koncepcijas [46].

W. Zhao et al. sukiiré nauja gilaus neuroninio tinklo sistemg produkty atsiliepimy sentimenty
klasifikavimui, kuris naudoja daZniausiai prieinamg reitingg kaip silpng duomeny suzyméjima.
Sistema sudaryta i§ dviejy daliy: (1) mokoma atpazinti bendra sentimenty pasiskirstymg sakiniuose
naudojant reitingo informacijg; (2) ant pasléptyjy sluoksniy pridedamas klasifikavimo lygmuo ir
tuomet turimi Zmogaus suzyméti atsiliepimai naudojami papildomam prizidrimam mokymuisi.
Pirmajam lygmeniui naudojami konvoliuciniai neuroniniais tinklai pozymiy i§gavimui ir LSTM
(angl. Long Short-Term Memory) algoritmas [62].

Y. Ma, H. Peng‘as ir E. Cambria taip pat pasitlé patobulintg LSTM metodo versija Sentic
LSTM, naudojancia bendrai visuomeng¢je zinomas koncepcijas sentimenty analizei aspekto lygmeniu.
Metodas patobulina LSTM hierarchiniu mechanizmu, susidedanciu i$ objekto lygio ir sakinio lygio
analizés. Bendrai visuomenéje zinomos koncepcijos nhaudojamos gilaus neuroninio tinklo
apmokymui [63].

Young‘as et al. pasitlé kita hierarchinio démesio sistemg dokumento lygio sentimentams
vartotojy atsiliepimuose prognozuoti. Modelj sudaro dviejy lygiy démesio mechanizmai: (1) zodzio
lygmuo, (2) sakinio lygmuo, kurie leidzia modeliui, priklausomai nuo esamos situacijos, daugiau

démesio skirti zodziams arba sakiniams sudarant dokumento atvaizdavimg [64]
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Xu et al. pasitlé trumpalaikés atminties (angl. cashed) LSTM modelj, kuris skirtas rasti bendra
sentimenta didelés apimties tekstiniame dokumente. Siame metode atmintis padalijama §j keleta
grupiy su skirtingais pamirSimo koeficientais. Metodas jgalina grupes su nedideliu pamir§imo
koeficientu surasti globalaus sentimento pozymius, o grupes su nedideliu pamir§imo koeficientu rasti
lokalaus sentimento pozymius [65].

Y. Zhang‘as et al. pasitlé priestaringos atminties tinklg skirtingy sri¢iy ir tematiky sentimenty
klasifikavimui. Autoriy sitilomas metodas geba perkelti mokymosi su $altinio duomenimis rezultata
j tiksline sritj. Jis paraleliai apmoko du Klasifikatorius: sentimenty klasifikavimui ir srities
klasifikavimui, t.y. atskirti, ar dokumentas yra i$ $altinio ar tikslinés srities. [66]

Pastaraisiais metais iSaugusi gilaus mokymosi tyrimy ir taikymy skaiciui sentimenty analizés
srityje yra svarbu pagal poreikius atsirinkti tinkamg metoda, suprasti galimy alternatyvy privalumus
ir trikumus bei Zinoti, kurie metodai geriausiai veikia tam tikram uzdaviniui. Todé¢l tolimesnéje
analizéje pasirinkta palyginti naujus gilaus mokymosi metodus naudojant jvairiy sriciy ir apiméiy

duomeny rinkinius.

26



2. Tyrimy metodai

Sioje darbo dalyje pateikiama tyrime naudojamy metody teoriné medZiaga. Pirmiausiai
apraSomi duomeny vektorizavimo metodai: BoW, TF-IDF, Doc2Vec_dbow, Doc2Vec_dbow_w,
Doc2Vec_dm_m, Sent2Vec (fastText), LSI, RP. Taikomi trys masininio mokymo algoritmai:
logistiné regresija, atsitiktiniai miSkai ir neuroniniai tinklai ir 5 Zodynais grjsti metodai: Harvard-
IV zodynas, Henry's finansy srities zodynas (Journal of Business Communication), Loughran-
McDonald finansy srities zodynas, QDAP Vartotojo sentimento zodynas, SenticNet. Modeliy

efektyvumui jvertinti ir palyginti naudojama sumai$ymo matrica ir kitos apskai¢iuotos metrikos.
2.1.Pozymiy iSskyrimo algoritmai

Siekiant spresti sentimento detekcijos uzdavinj didele¢ rezultato dalj lemia sékmingas
klasifikavimo pozymiy sudarymas. Klasifikavimui naudingi pozymiai gali btiti sudaromi remiantis
zodziy krepSelio metodu, ontologijomis ir modeliais. Masininio mokymosi algoritmai pozymiais
laiko i§ zodziy, sakiniy arba dokumenty sudarytus vektorius. Zodyno metodo atveju ZodZiai yra
ivertinami kiekybiniu sentimento klasés, kuriai priklauso, jverc¢iu.

ReikSmingy klasifikavimo pozymiy atranka yra sudétingas uzdavinys, nes reikia sumazinti
dimensijy skai¢iy taip, kad biity pasiektas geriausias klasifikavimo rezultatas atsizvelgiant j
klasifikavimo tiksluma ir skai¢iavimo resursy optimizavima. Siame skyriuje aptariami tyrime naudoti

reik§mingy pozymiy sudarymo ir atrankos metodai.
2.1.1. Zodziy rinkinio krepelis

Atliekant teksto analize¢ pirmiausiai tekstas turi biiti paverciamas j vektoriy — Siai uzduociai
dazZniausiai naudojamas Zodziy rinkinio krepSelio metodas BoW. Tai yra toks poZymiy iSskyrimo
metodas, kai zodzio vartojimas tekste/atsiliepime panaudojamas kaip pozymis nepaisant zodziy
tvarkos ir gramatikos taisykliy. Siuo pozitiriu kiekvieno ZodZio pavartojimo daznis yra kaip pozymis.
BoW gali biiti labai paprastas arba sudétingas taikymas priklausomai nuo to, kaip sudaromas Zodynas
Zinomy Zodziy arba leksemy Zodynas ir kaip jvertinamas Zinomo zodZio dokumente.

Zodziy krepSelis sudaromas i§ turimy tekstiniy duomeny isrenkant unikalius Zodzius —
sudaromas zodynas ir jvertinamas jo zodziy pasikartojimo daznis kiekviename dokumente. Tikslas —
1§ dokumento sukurti vektoriy, kurj buty galima panaudoti kaip jvesties duomenis masininio mokymo
algoritmui. Kadangi skirtingy Zodziy daznai biina daugiau nei nagrinéjamy dokumenty, siekiant
1Svengti daugybés dimensijy, pasirenkamas fiksuotas dimensijy skai¢ius. Dokumentai paverciami

dvinariais vektoriais su 1 reik§me, jei Zinomas Zodis yra dokumente ir 0, jei néra. Nauji dokumentai,
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kuriuose pasitaiko zodyne nesanciy zodziy, vis tiek gali biiti paveriami vektoriais ignoruojant
nezinomus zodzius.

Siekiant iSvengti daugybés dimensijy prie$ reprezentuojant dokumentus vektoriais gali biiti
atlickama teksto transformacija: visos raidés paverciami mazosiomis, pasalinami skyrybos Zenklai,
sudaromos leksemos — teksto vienetai, ignoruojami daznai pasitaikantys ir daug prasmeés nesaugantys
zodziai, pavyzdziui, dalelytés, sutvarkomi klaidingai parasyti Zodziai, atlickamas lemavimas.
Sudétingesnis biuidas yra i zodyng jtraukti ir n-gramas.

Vietoj dvinarés reikSmés ] vektoriy gali biiti jraSomas pasitaikanciy zodziy daznis arba Sio

daznio santykis su visais dokumente esanciais zodziais.

2.1.2. Termino daznis — atvirk$tinis dokumento daznis

Termino daznis — atvirkstinis dokumento daznis (TF-IDF) — metrika, kuri parodo zodzio svarbg
dokumente viso dokumenty rinkinio kontekste. Si metrika daznai naudojama kaip svorinis
koeficientas ir yra tiesiogiai proporcinga zodzio panaudojimo daZniui dokumente ir atvirk$ciai
proporcinga zodzio panaudojimo dazniui dokumenty rinkinyje.

TF-IDF yra termino daznio dokumente sandauga su atvirkstiniu dokumento dazniu. Terminu
gali buti laikomas Zodis, jo bendriné forma, n-grama arba kitas pasirinktas teksto vienetas. Abiem
statistikoms apskai¢iuoti yra keletas biidy, ta¢iau papraséiausia yra apskaiciuoti, kaip daznai terminas
t; pasitaiko dokumente arba dokumenty rinkinyje. Jei terminas pasitaiko n; dokumentuose, tai TF-

IDF apskai¢iuojama pagal (1) formule [67]:
. N
idf (6) = log (3)

Aukstas TF-IDF rodiklis reiskia, kad terminas turi didelj daznj dokumente ir maza panaudojimo
daznj dokumenty rinkinyje, todel pagal Sio rodiklio svorj daznai isfiltruojami bendriniai, daZnai

pasitaikantys ZodZiai.
2.1.3. Zodziy vektoriai

Paprasciausias zodzio vektorius — ,,one-hot vektorius, kuris isreiskia kiekvieng zodj kaip R
vektorius su visomis komponentémis lygiomis nuliui ir vienu vienetu tame poZymyje, kuriam

priskirtas vektorizuojamas Zodis. Zodziy vektoriai $iuo bidu atrodyty taip [68]:
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[ 1] 0] [0 ] [0 ]
0 1 0 0
rardvark — | 0 LWt = 0 LWt = 1 e wbra — | 0
| 0 | L 0 | | 0 | | 1 ] ()

Kiekvienas zodzio vektorius yra nepriklausomas nuo kity vektoriy, todél §is metodas neduoda
tiesioginio panaSumo tarp zodZziy jvercio. D¢l Sios priezasties jau sudarytiems ,,one-hot* vektoriams
taikomi kiti metodai vektoriy erdvei sumazinti ir tarpusavio panaSumams rasti.

Zodziy vektoriy apmokymo metode kiekvienas Zodis sudaro unikaly vektoriy-stulpelj matricoje
W. Stulpelio indeksas priklauso nuo Zodzio vietos Zzodyne. Vektoriy suma panaudojama kaip pozymis

prognozuoti alia esantj Zodj sakinyje. Zodziy vektoriy apmokymo sistema pavaizduota 1 paveiksle.

Classifier [ on |
Average/Concatenate Im

1 t t
Word Matrix W W W

| | |
the cat sat

3 pav. Zodziy vektoriy apmokymo metodas
Saltinis: T. Mikolov<as [69]
Taigi, turint mokymosi Zodziy seka wi, Wz, W3, ..., Wt ZodZiy vektoriy modelio tikslas —

maksimizuoti viduting tikimybe:

| T=F
T Z log plw|ws —gy ..oy Wepr)
= ©
Prognoze daZniausiai atlickama naudojant daugialypj klasifikatoriy, pavyzdZziui, naudojant
paprasta arba hierarching minks$tojo maksimumo (angl. softmax) aktyvacijos funkcijg. Google
sukurtas neuroniniais tinklais grjstas zodziy vektoriy sudarymo algoritmas word2vec naudoja
stochastinj gradientinio nusileidimo metoda, kai gradientas apskai¢iuojamas naudojant atgalinio

skleidimo (angl. backpropagation) algoritma.
2.1.4. fastText metodo modifikacija — Sent2Vec

Algoritmas fastText yra viesai prieinamas Facebook dirbtinio intelekto tyréjy sukurtas jrankis
teksto pavertimui vektoriais ir klasifikavimui. Sis algoritmas skiriasi nuo ankséiau apzvelgty tuo, kad

maziausia teksto dalimi, kurig galima paversti vektoriaus pozymiu yra laikomas ne zodis, o pasirinkto
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dydzio Zodzio raidziy n-grama. Pavyzdziui, Zodzio ,,lapas* 3-grama buty: ,,lap“, ,,apa®, ,,pas*. Tuomet
zodzio ,,lapas‘* vektorius bty visy n-gramy kombinacija. Tokio algoritmo privalumai (pagal [70]):
1. rety zodziy pavertimas vektoriais;
2. 7zodziy, nesanciy pradiniame zodyne, vektorizavimas;
3. fastText vektorizuoja mazus duomeny rinkinius geriau nei word2vec.

Modelis:

Kiekviena zodis w yra laikomas raidziy n-grama. Jei turime G dydzio n-gramy zodyna, tai
zodyje w esantis n-gramy rinkinys yra G,, € {1, ..., G}. Kiekvienai n-gramai g priskiriama vektoriné
iSraiSka z,. Zodis isreiskiamas kaip visy jo n-gramy vektoriy suma:

(%)
s(w,c) = Z 24 Ve

9gEGw
¢ia v — konteksto ZodZio vektorius
¢ — konteksto zodzio indeksas konteksto Zodziy rinkinyje.
Siekiant apriboti atminties dydj n-gramoms priskiriami sveikieji skai¢iai nuo 1 iki K. Galiausiai

zodis isreiSkiamas indeksu zZodyne ir jj sudaran¢iy n-gramy aibe [70].
2.1.5. Pastraipy vektorius — paskirstytos atminties modelis

Pastraipy vektorius — paskirstytos atminties modelis PV-DM (angl. paragraph vector —
distributed memory) yra patobulinta zodziy vektoriy apmokymo versija.

Pastraipy vektoriaus modelis gali konvertuoti j vektoriy bet kokio ilgio tekstus: sakinius,
pastraipas ir dokumentus. Jis nekelia reikalavimo, kad nagrinéjamai sriciai biity specialiai apmokinta
svoriy funkcija. Siame metode kiekviena pastraipa yra atvaizduojama unikaliu vektoriumi-stulpeliu
matricoje D ir kiekvienas Zodis taip pat atvaizduojamas unikaliu vektoriumi matricoje W. Pastraipos
ir zodziy vektoriams paskaiCiuojamas vidurkis arba jie suliejami (angl. concatenated) ir
prognozuojamas sakinyje Salia esantis Zodis. PV-DM pastraipos vektoriy apmokymo sistema

pavaizduota 2 paveiksle [69].
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Paragraph the cat sat
id

4 pav. PV-DM pastraipos vektoriy modelio apmokymas: Le ir Mikolov [69]

Pastraipos vektorius gali biiti laikomas tokiu paciu kaip ir zodzio vektorius, taciau jis saugo
informacijg apie trikstamg konteksto dalj, t.y. informacija apie pastraipos temg. Kontekstu vadinamas
pasirinkto fiksuoto dydzio zodziy rinkinys. Pastraipos vektorius yra vienodas visiems tos pastraipos
konteksto rinkiniams, tadiau skiriasi kitose pastraipose. Zodziy vektoriy matrica W yra ta pati visoms
pastraipoms. Pastraipos ir ZodZziy vektoriai kaip ir prie§ tai buvusiame algoritme, apmokomi
naudojant gradientinj nusileidimo metoda [69].

Pagrindinis pastraipos vektoriy metodo pranasumas yra tai, kad jie yra apmokomi naudojant
duomenis be i§ anksto priskirty zymiy (angl. labels), todél gali puikiai susitvarkyti su uzduotimis,
kuriose yra mazas suzyméty duomeny kiekis. Taip pat metodas leidzia iSsaugoti Zodziy semantika,
pavyzdziui, vektoriy erdvéje angliskas zodis ,,powerful yra artimesnis Zodziui ,,strong* nei ,,Paris®.
Be to, Sis pastraipos vektoriy metodas jvertina Zodziy tvarkg bent jau nedideliame kontekste ir neturi
tokios problemos kaip n-gramy modelis, kuris taip pat jvertina Zodziy tvarka, taciau dél to sukuria

labai daug dimensijy turintj vektoriy ir negali gauti gery rezultaty skirtingoms sritims [69].
2.1.6. Pastraipy vektorius — paskirstyto zodziy krepselio metodas

Pastraipy vektorius — paskirstyto zodziy krepSelio metodas PV-DBOW (angl. Paragraph
Vector — Distributed Bag of Words) yra paprastesné praeitame skyriuje aptarto metodo versija,
kurioje ignoruojami visi konteksto rinkinyje esantys zodziy vektoriai ir Zodziai prognozuojami i$
pastraipos atsitiktiniu btidu. Taigi, kiekvienoje stochastinio gradientinio nusileidimo metodo
iteracijoje 1§ pastraipos paimama pasirinkto dydzio zodZiy rinkinys ir i§ jo atsitiktiniu budu
1Srenkamas zodis, kuriam pagal pastraipos vektoriy prognozuojami Salia esantys zodziai. PV-DM

pastraipos vektoriy apmokymo sistema pavaizduota 3 paveiksle [69].
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Faragraph Matrix ---------»

Paragraph
id

5 pav. PV-DBOW pastraipos vektoriy modelio apmokymas: Le ir Mikolov [69]

Sis metodas naudoja nesudétingg logika ir saugo mazesnj duomeny kiekj, nes reikia saugoti tik

minkstojo maksimumo aktyvacijos funkcijos parametrus ir nereikia saugoti zodziy vektoriy matricos.

2.1.7. Latentiné semantiné analizé

Latentiné semantiné analizé (LSA), dar zinoma kaip latentinis semantinis indeksavimas (LSI),
yra metodas nustatyti rySiams tarp dokumenty ir juose esanciy savoky bei sudaryti koncepcijy
matricg, siejancia dokumentus ir sgvokas. Metodas remiasi TD-IDF ir ypatingyjy reikSmiy
dekompozicija (angl. singular-value decomposition, SVD). SVD metodas ne tik padaro suspaustg
matricos reprezentacija, bet ir paSalina originalioje sgvoky-dokumenty matricoje pasitaikantj
triuk§ma. SVD metodas placiau zinomas dél pritaikymo principiniy komponenc¢iy analizéje.

Pirmiausiai sudaroma matrica visiems dokumentams (atvaizduojama stulpeliais) ir juose
esantiems Zodziams (atvaizduojama eilutémis), tuomet jos dimensijy skai¢iui sumazinti ir gauti

informatyvesnius vektorius taikoma SVD, kuri iSlaiko tg pacig rySiy tarp stulpeliy struktiirg:

A=USV" ©
¢ia A — nxp jéjimo duomeny matrica (LSI atveju matricos eilutg atitinka dokumentas, paverstas j TF-
IDF vektoriy); U — nxp ortogonali matrica; S — pxp diagonali matrica (angl. singular values); V —
pxp ortogonali matrica (Cia eiluté atitinka principinés komponentés koeficienty vektoriy).

Tuomet galima palyginti zodZiy panasumg apskai¢iuojant kampo kosinusg tarp dviejy eiluciy
vektoriy arba sandaugg tarp normalizuoty vektoriy reikSmés. Rezultatas, artimas vienetui, reiskia

labai panasius dokumentus, o artimas nuliui — labai nepanasius dokumentus.
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2.2. MaSininiu mokymu grjsti klasifikavimo metodai
2.2.1. Logistiné regresija

Dvilypés logistinés regresijos metodu galima iStirti binarinio kintamojo priklausomybe nuo bet
kokio tipo aiSkinamyjy kintamyjy (kategoriniai kintamieji transformuojami). Binarinés regresijos
metodas leidzia jvertinti prognozuojama kintamajj tolydziy kintamyjy skaléje ir tai reiskia tikimybe,
kad prognozuojamas jvykis jvyks. Tikimyb¢, kad prognozuojamas dydis Y; jgis reikSme 1, t.y jvykis
1vyks, skai¢iuojama Sia formule :

eZ(xi)
"1+ et

Cia xq;, ..., x,; — nepriklausomy kintamyjy reik§meés.

P 2(x)) = @+ byXyg + bpxXpi + -+ buX @

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus [71]:
1. Priklausomas kintamasis Y turi biiti dvireik§mis. Visi kiti kintamieji gali biiti arba intervaliniai,
arba dvireik$miai (jgyti reikSmes 0 arba 1).
2. Duomenyse neturi vyrauti viena i§ Y reikSmiy. Keliami reikalavimai, kad tarp Y reikSmiy
vienety (nuliy) biity ne maziau penktadalio.
3. Nepriklausomi kintamieji negali stipriai koreliuoti. Stipriai koreliuojantys regresoriai gali iSkreipia
modelio priklausomybes.

Tegul priklausomas kintamasis priklauso nuo n nepriklausomy kintamyjy

x = (X1, Xz, o) Xp) (8)

Logistinés regresijos modelis iSreiSkiamas:

eZ(xi)
= Trer
Clae=2,718..., z(x;) = a + byxy; + byxy; + -+ + bpxy;.

bi 9)

I reiskinj z(x;) = a + byxq; + byxy; + -+ + byxy; istabius Xq, Xy, ..., Xj reikSmes galima
prognozuoti Y. Jeigu z(x;) > 0, prognozuojama, kad Y = 1, jeigu z(x;) < 0, tai prognozuojama,

kad Y = 0, jeigu z(x;) = 0, rekomenduojama sprendimg priimti metant monetg.
2.2.2. Atsitiktinis miskas

Atsitiktinis miskas (angl. random forest, RF) — yra medzio tipo klasifikatoriy kolektyvas (angl.
ensemble), kuris veikia apmokydamas daugybe atskiry sprendimo medziy ant skirtingy duomeny
iméiy, paprastai gaunamy savirankos (angl. boostraping) budu, ir daugumos balsavimo bidu

iSrinkdamas dazniausiai sprendimo medziy prognozavimo rezultatuose pasitaikiusig klasg. Sis
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metodas neturi sprendimo medziui budingos persimokymo problemos, kai modelis pernelyg tiksliai
veikia su mokymosi duomenimis, bet prastai prognozuoja jam pateikus nematytus duomenis.

Atsitiktinis miskas yra zinomiausias savirankos agregavimo variantas (angl. bagging). Jei
X =X1, .., Xnyra apmokymo duomeny aibé su prognozuojamu KintamuojuY =yi, ..., Yn, tai
vidurkinimo algoritmas taiko duomeny imties émimo metoda su pasikartojimu, t.y. ties patys Xi
stebiniai gali paklititi atsitiktinai atrinkta duomeny imtj daugiau nei vieng karta. Pasirinktam skai¢iui
B medziy apmokyti atsitiktinai atrenkamos duomeny imtys i§ X ir modelis apmokomas tokiu
algoritmu:

kiekvienamb=1, ..., B:

1. Atsitiktinis n dydzio duomeny imties Xp, Yp émimas su pasikartojimu i§ X, Y imties;
2. Su imtimis imties Xp, Y apmokomas sprendimy medis fb,

Po apmokymo apskai¢iuojama, kokia klasé buvo dazniausiai prognozuota ir tai yra bendras
atsitiktinio miSko metodo rezultatas. D¢l daugybés naudojamy sprendimo medziy rezultaty
apibendrinimo §is metodas néra jautrus triukSmui duomenyse, jei uZtikrinami tarpusavyje
nekoreliuoti sprendimo medZzio modeliai. Tai uztikrinama apmokymui naudojant vis kitg pradinés
apmokymo duomeny aibés imtj ir atsitikting modelio pozymiy imtj. Pagrindiniai metodo parametrai,
kirie turi didziausig jtaka meodelio rezultatui yra merdziy skaicius ir atsitiktinés modelio pozymiy

imties dydis.

2.2.3. Neuroniniai tinklai

v —

funkcijg f: R™ — R°naudojant m dimensijy apmokymo imtj ir grazinant o dimensijy rezultatg. Jei
X =Xi, ..., Xn yra apmokymo duomeny aib¢é ir Y yra prognozuojamas kintamasis, tai MLP gali
apmokinti netiesinj klasifikatoriy. Metodas nu logistinés regresijos skiriasi tuo, kad tarp jvesties ir
iSvesties sluoksniy gali buti vienas arba daugiau netiesinés funkcijos sluoksniy, vadinamy

pasléptaisiais sluoksniais. paveiksle pavaizduotas vieno pasléptojo sluoksnio neuroninis tinklas [73].
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6 pav. Vieno pasléptojo sluoksnio daugiasluoksnis perceptronas

Kair¢je puséje pavaizduotas sluoksnis vadinamas jvesties sluoksniu, sudarytas i$
{x;|x1, x3,...,x,} neurony, reprezentuojanéiy jvesties duomeny aibés poZzymiy skaiéiy. Kiekvienas
neuronas pasléptajame sluoksnyje transformuoja vertes i$ praeito sluoksnio tiesine suma su svoriniais
koeficientais wyx; + wyx, + ...+ w,x,, ir panaudoja netiesing aktyvacijos funkcijg. ISvesties
sluoksnis gauna reikSmes i$ paskutiniojo paslépto sluoksnio ir transformuoja jas j galutinj rezultatg.
Tyrime naudojamas MLP apsimokymui taiko atgalinio skleidimo metodg. Parametry apmokymui
naudojama kryzminés entropijos klaidos funkcija [73]:

Loss(§.y. W) = —ylnj - (1 - y) (1~ ) + a| W} .

¢ia y — tikslinis kintamasis;

y - prognozuojamas Kintamasis;

o||WI[; - L2 reguliarizacijos narys;

a > 0 — hiperparametras, kei€iantis reguliarizacijos bausmeés dydj.

MLP jautriai reaguoja j jvesties duomeny skalg, todél siekiant tikslesniy rezultaty patariama

transformuoti duomenis [0, 1], [-1, +1] skal¢ arba standartizuoti duomenis.
2.3.Zodynu gristi klasifikavimo metodai

Siame skyrelyje apZvelgiami internete laisvai prieinami jrankiai sentimenty analizei atlikti,

tokie kaip R programavimo aplinkos paketo SentimentAnalysis sitilomi parengti zodynai.
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SenticNet

SenticNet programa yra laisvai prieinamas jrankis sentimenty analizei, kuriuo galima naudotis
per nepriklausomg XML repozitorija arba naudojant aplikacijy programavimo sasaja (API).
SenticNet yra semantikos resursas koncepcinio lygio sentimenty analizei, kuris naudoja grafy teorija
ir daugiamaciy skaliy metodus sujungti Zodzio lygmens natiiralios kalbos duomenis su koncepcinio
lygio nuomonémis ir sentimentais. SenticNet ziniy bazé gali biiti naudojama jvairiose Srityse,
pavyzdziui didziyjy socialiniy duomeny analizei, Zzmogaus ir kompiuterio sgveikai tobulinti, e-
sveikatos srityje ir t.t. $is jrankis teikia sgsajas tarp 30 000 gerai zinomy koncepcijy, sudaryty is$
pavieniy zodziy arba n-gramy. Sentimentai skirstomi j klases: stipriai neigiami, silpnai neigiami,
neutralis, silpnai teigiami, stipriai teigimai. Skirtingai nuo kity semantinés analizés jrankiy SenticNet
néra sudarytas i§ rankiniu badu suzymeéty duomeny. Cia taikant grafus ir dimensijy maZinimo
metodus surinkti duomenys pateikiami trimis biidais: semantiniu tinklu, matrica ir vektoriy erdve.
Semantiné ir sentimento reikSmés apskaiciuojamos derinant neuroniniy tinkly ir emocijy
kategorizavimo modelius [74].

SentimentAnalysis

R pakete SentimentAnalysis galima analizei naudoti specifinius Zodynus, sudarytus specialiai

tam tikrai sri¢iai. Zodynai sudaryti naudojant Bajeso metodus [75]. Tyrime naudojami Zodynai:

Harvard-1V Zodynas (General Inquirer) — Zodynas turi 1915 teigiamus ir 2291 neigiamus

sentimentus iSreiSkianc¢ius zodZius

Henry's finansy srities Zodynas (Journal of Business Communication)

Loughran-McDonald finansy srities zodynas

QDAP Vartotojo sentimento Zodynas
2.4 Klasifikavimo kokybés jvertinimo metrikos

Apmokius modelj ir suklasifikavus duomenis reikia patikrinti, ar gautas rezultatas yra patikimas
ir i§sirinkti geriausia modelj. Siuo tikslu galima sudaryti sumai§ymo matricg ir skai¢iuoti jvertinimo
metrikas.

Pirmiausiai apsibréZiame sgvokas, kas yra teigiama ir neigiama reikSme. Teigiama reikSmé —
tai tiksline, labiausiai riipinti reikSme, pavyzdziui, pardavejui tai bty pirkimas, medicininiuose
tyrimuose tai biity atsakymas, kad Zzmogus serga tam tikra liga ir t.t. neigiama reikSmé Siuo atveju
bty atitinkamai nepirks arba neserga. Sio tyrimo atveju tiksliné klasé — pozityvus sentimentas.
Suklasifikavus testavimo duomeny rinkinio objektus gauname prognozes. T — teigiamai
suklasifikuotos reik§més, o N — neigiamai. Palyginame realias ir modelio apskaiCiuotas reikSmes ir
sudarome sumaiSymo matricg, kurioje yra apskaiciuoti keturi dydziai:

e teisingai teigiamas (TP) — teisingai suklasifikuotas teigiamas atvejas;
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e teisingai neigiamas (TN) — neigiamos reikSmés, teisingai suklasterizuotos;
e neteisingai teigiamas (FT) — teigiamos reikSmeés, neteisingai suklasterizuotos;
e neteisingai neigiamas (FN) — neigiamos reikSmeés, neteisingai suklasterizuotos.
Sudaryta sumai§ymo matrica (angl. confusion matrix) yra labai naudingas jrankis modelio
vertinimui. SumaiSymo matricos tikslas yra identifikuoti, kokios rasies klaidomis pasizymi

apmokytas modelis, nes kai kurios rasies modeliy klaidos yra svarbesnés nei kitos tam tikru atveju.
Predicted class

P N
True False
P | |Positives Negatives
(TP) (FN)
Actual
Class
False True
N |||Positives Negatives
Specificity ||| (FP) (TN)
Precision

7 pav. SumaiSymo matricos pavyzdys

Apibréziame kelias metrikas, pagal kurias taip pat naudinga jvertinti klasifikatoriy.

Klasifikatoriaus tikslumas (angl. accuracy) apskai¢iuojamas kaip procentiné dalis teisingai
suklasifikuoty testavimo duomeny rinkinio objekty tarp viso testavimo rinkinio. Sis rodiklis parodo,
kaip gerai bendrai klasifikuojami duomenys. Tikslumas efektyviausias tada, kai duomenys
subalansuoti.

TPsk.+TN sk.
bendras objekty sk. (11)

bendras tikslumas =

Kai klasés yra nesubalansuotos, labai maza dalis objekty priklauso teigiamai klasei, todel
vertinant tikslumg negalime jvertinti biitent ty keliy tiksliniy objekty, kuriy teisingu klasifikavimu
esame labiausiai suinteresuoti. Tam padeda kitos metrikos, tokios kaip specifiskumas ir jautrumas.
Specifiskumas parodo, kokia dalis neigiamy objekty suklasifikuota teisingai, o jautrumas — kokia

dalis teigiamy.

L TN sk.
specifiskumas = —
IN sk.+ FT sk. (11)
_ TPsk.
Jjautrumas = r 7
TPsk.+ FTI sk. (12)
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F1 jvertis yra tikslumo ir atkiirimo harmoninis vidurkis, skirtas apibendrinti abu matus. Kuo
metrikos aukstesné reikSme, tuo geriau metodas klasifikuoja.

Taip pat naudojama daugybé kity metriky ir grafiky, pavyzdziui, ROC kreivé. ROC kreive
(angl. Receiver operating characteristic) — grafikas, rodantis Klasifikatoriaus jautrumo ir
specifiSkumo sarysj (Zr. 8 pav.). Atsitiktinai iSvadg spé&jancio klasifikatoriaus ROC kreivé yra jstrizai
grafika kertanti tiesé. Klasifikatorius tuo geresnis, kuo auksciau Sios tiesés yra jo kreivé. Jei kreive
atsiduria Zemiau atsitiktinio klasifikatoriaus tiesés, tai reiskia jog toje srityje klasifikatorius klysta

daZniau nei teisingai prognozuoja.
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8 pav. ROC kreivés pavyzdys

Taip pat skaic¢iuojamas AUC (angl. Area Under Curve) — plotas po ROC kreive. Kuo metrikos
aukStesné reikSme, tuo geriau metodas klasifikuoja. Tikimybiné AUC interpretacija: AUC yra
tikimybé, kad atsitiktinai paimtiems teigiamos ir neigiamos klasés egzemplioriams, detektoriaus

18¢jimas teigiamos klasés atveju bus didesnis uz detektoriaus 1$¢jimg neigiamos klasés atveju.
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3. Tyrimy rezultatai ir jy aptarimas

Sioje darbo dalyje pateikiami atlikty tyrimy rezultatai. Modeliai sudaryti naudojantis Python
programavimo kalba ir jos paketais bei Jupyter Notebook programine jranga. IS pradziy tekstiniai
duomenys buvo paversti j vektorius, po to pritaikyti skirtingi klasifikavimo modeliai. Kiekvienas
modelis jvertintas naudojantis sumai§ymo matrica, jvairiomis metrikomis ir palygintos ROC kreivés.
Palyginimui duomenys taip pat buvo Kklasifikuojami naudojant 5 Zodynu grjstus modelius i$§ R paketo

SentimentAnalysis ir sentimenty analizés programos SenticNet.
3.1.Tyrime naudojami duomeny rinkiniai ir taitkomi modeliai

Siekiant sudaryti ir apmokyti modelius su skirtingais duomeny rinkiniais buvo pasirinkti 3
vartotojy atsiliepimy duomeny $altiniai: atsiliepimai apie Amazon parduotus mobilius telefonus [76],
IMDB filmy jvertinimo duomenys [77] ir apsilankymo prie Eifelio boksto Paryziuje atsiliepimai,
parasSyti TripAdvisor svetainéje [78].

Ne visi duomeny rinkiniai buvo subalansuoti, taikomi metodai gauti subalansuotas klases:
klase, kuri turi daugiau stebiniy, sumazinama iki mazesniosios klasés dydzio. Pradiniai duomeny
rinkiniy dydziai ir po subalansavimo gautas duomeny pasiskirstymas klasése pristatomas 4 lenteléje.
Taip pat skiriasi vertinimo skalé: TripAdvisor ir Amazon vartotojai galéjo savo patirtj jvertinti nuo 1
iki 5. Siais atvejais daroma prielaida, kad vartotojy, kurie jvertino savo patirtj 1-2 Zvaigzdutémis
sentimentas yra neigimas, 3 — neutralus, 4-5 — teigiamas. Kadangi IMDB galimos tik dvi klasés,
nuspresta visus duomenis klasifikuoti j dvi klases.

4 lentelé. Duomeny rinkiniai

Rinkinio dydis
Pradinio po [raét_; s_kaiéius 1ra§q_ s_kaiéius
D . Lo subalansavimo teigiamo neigiamo
uomenys Skalé rinkinio v " ;
dydis 1r.tuvsc1.q sentlm.e.nto sentlm.e.nto
reikSmiy klaséje klaséje
pasalinimo

TripAdvisor 1-5 53077 27108 13554 13554
IMDB 0/1 50000 50000 25000 25000
Amazon 1-5 413840 194182 97104 97078

Kiekvienas duomeny rinkinys buvo nagrin¢jamas atskirai: pirmiausiai i§ visy atsiliepimy buvo
padarytos leksemos, visos raidés paverstos mazosiomis, pasalinti skyrybos Zenklai. Tuomet sudarytas
zodynas — zodZiams priskirti unikaliis indeksai. IS Zodyno pasalinami ZodZiai, kurie pasitaiko maziau
nei 3 dokumentuose. Tuomet sudaromas zodziy krepselis — leksemoms priskiriami dazniai
dokumentuose ir galiausiai apskai¢iuojami TF-IDF indeksai.

5 lentel¢je matoma, kad pradinis Zodynas didziausias IMDB duomeny aibéje, nors tai tik antras

pagal dydj duomeny rinkinys. IS to galima darysi prielaida, kad filmus IMDB svetain¢je
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komentuojantys zmonés linke raSyti ilgesnius atsiliepimus, naudoja jvairesnius zodzius, jdeda
daugiau pastangy apibiidinti savo patirtj stebint mégstama arba labai nepatikusj filmg. Siai prielaidai
nepriestarauja paskaiCiuota pradinio zodyno dalis, likusi po filtravimo — santykiné IMDB dalis
procentais pati maziausia, vadinasi, $ios svetainés lankytojai naudoja jvairesniy ir ne taip daznai
naudojamy zodziy. didziausia dalis pradinio zodyno liko TripAdvisor duomenyse, vadinasi $ios
svetainés lankytojai apie aplankyta Eifelio boksta iSsireiSkia gana panasSiais, daznai vartojamais
zodziais.

5 lentelé. Zodyno sudarymas

Zodyno dydis Likusi pradinio
Pradinio Zodyno | atfiltravus retai | . prac
Duomenys . . e Zodyno dalis po
dydis pasitaikanc¢ius ’ ;
v 1e. filtravimo
Zodzius
TripAdvisor 13601 8442 62.07%
IMDB 103136 48145 46.68%
Amazon 42158 22393 53.12%

Atsiliepimy transformavimui j vektoriy buvo palyginti 6 metodai:
1. Doc2Vec_dbow _d128 — PV-DBOW metodas derinant zodZiy ir dokumenty vektorius;
2. Doc2Vec_dbow_w _d128 — PV-DBOW metodas naudojant tik dokumenty vektorius;
3. Doc2Vec_dm_m_d128 — pastraipy vektorius — paskirstytos atminties modelis;
4. LSI - latentinis semantinis indeksavimas (TF-IDF vektoriaus transformacija)
5. RP — atsitiktiniy projekcijy metodas (TF-IDF vektoriaus transformacija);
6. FastText — nustatytas 2-3 raidziy dydzio fiksuotas konteksto dydis.

Visiems vektorizavimo metodams buvo naudojamas fiksuotas vektoriaus ilgis, lygus 128

dimensijy. Korektiskam detekcijos gerumo jvertinimui buvo naudojama 10 daliy kryzminé patikra

(angl. cross-validation).
3.2.Sentimento detekcija su TripAdvisor duomenimis

Pritaikius 6 skirtingus vektorizavimo metodus TripAdvisor duomenimis ir su sudarytais
vektoriy rinkiniais i§bandZius 3 skirtingus klasifikavimo algoritmus gauti rezultatai apibendrinami 6
lenteléje. Pagal AUC jvert] geriausiai pasirodé atsitiktiniy projekcijy metodo ir atsitiktinio misko
klasifikatoriaus kombinacija — pasiektas AUC = 0.98 rezultatas. Geriausiai logistinei regresijai ir
neuroniniam tinklui tiko Doc2Vec_dbow_w _d128 metodu sukurti vektoriai, pasiektas rezultatas —
0.90. Ivertinus AUC jvercio vidurkj geriausia rezultatg i§ vektorizavimo metody, nepriklausomai nuo
naudojamo detektoriaus, davé Doc2Vec_dbow w d128, LSI ir Sent2Vec. Geriausig vidutinj

rezultatg tarp lyginamy metody turi atsitiktinis miskas.
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6 lentelé. Modeliy AUC jver¢iy palyginimas su TripAdvisor duomenimis

_D(;)ggv\Cec Sgg\i\j\?\f— aOCZVec_d M1 Lsi RP [ Sent2Vec | Vidurkis
LR 0.80 0.90 0.84 0.88 0.69 0.88 0.83
RF 0.76 0.85 0.78 0.96 0.98 0.97 0.88
NN 0.80 0.91 0.83 0.88 0.70 0.88 0.83
Vidurkis 0.79 0.89 0.82 0.91 0.79 0.91

Logistinés regresijos metodo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams

nubraizytos ROC kreivés pateikiamos 9 paveiksle. Pastebima, kad toliausiai nuo jstrizaines yra

nutolusi Doc2Vec_dbow kreivé, vadinasi, $is modelis geriausiai Klasifikuoja.

ROC curve
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9 pav. Logistinés regresijos ROC kreivés su TripAdvisor duomenimis

Atsitiktinio misko ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC

kreivés pateikiamos 10 paveiksle.
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ROC curve
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10 pav. Atsitiktinio misko ROC kreivés su TripAdvisor duomenimis

Neuroninio tinklo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC

kreivés pateikiamos 11 paveiksle.
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11 pav. Neuroninio tinklo ROC kreivés su TripAdvisor duomenimis
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Pateikiama geriausio modelio — atsitiktinio misko ir atsitiktiniy projekcijy vektorizavimo
kombinacijos sumaiS§ymo matrica. Class 1 — teigiamas sentimentas, Class 2 — neigiamas sentimentas.
Pastebima, kad klasés beveik simetriskos, todél bendrasis tikslumas (91,66%) gali biiti naudojamas
modelio kokybei jvertinti. Taip pat, optimali atskyrimo tarp klasiy riba lygi 0.4294729. Duomeny
atskyrimo tarp klasiy grafikai pateikiami 1 priede. Pagal tikslumo matg tiksliau prognozuojama
teigiama klasé, taciau i$ teigiamy klasés teisingai atspéta tik 87,93%, todél Siam modeliui buidinga

antro tipo klaida.

Truth data
Classification
Class 1 Class 2
overall
Class 1 2572 jele] 2671 96.294%
Classifier
353 2308 2751 87.168%
results Class 2
Truth 2025 2497
overall
87.932% 96.035%
Overall 01.664%
accuracy (OA):
Kappal: 0.833

12 pav. Geriausio modelio sumai§ymo matrica su TripAdvisor duomenimis

Apibendrinus, nors tiksliausias modelis naudojo RP vektorizavimo metodg ir RF klasifikatoriy
— AUC jvertis lygus 98%, taciau palyginus metodus pagal AUC jvercio vidurkj paaiskéjo, kad
geriausiai vektorizuoja Doc2Vec_dbow_w _d128, LSl ir Sent2Vec.

3.3.Sentimento detekcija su IMDB duomenimis

Pritaikius 6 skirtingus vektorizavimo metodus IMDB duomenimis ir su sudarytais vektoriy
rinkiniais iSbandZius 3 skirtingus klasifikavimo algoritmus gauti rezultatai apibendrinami 7 lenteléje.
Pagal AUC jvertj geriausiai pasirodé atsitiktiniy Doc2Vec_dbow_w _d128 ir logistinés regresijos ir
neuroninio tinklo klasifikatoriaus kombinacijos — pasiektas 0.96 rezultatas. Geriausiai atsitiktiniy
medziy klasifikatoriui tiko LSI metodu sukurti vektoriai, o pasiektas rezultatas labai panaSus j
geriausig LR ir NN rezultatg. [vertinus AUC jvercio vidurkj geriausig rezultatg i§ vektorizavimo
metody parodé Doc2Vec_dbow w _d128, LSl ir Sent2Vec. Geriausig rezultatg i§ klasifikavimo

metody parodé logistiné regresija.
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7 lentelé. Modeliy AUC jverciy palyginimas su IMDB duomenimis

_Dgggv\cec Sggf\l\j\‘f\f— aOCZVec_dm_ LS| RP | Sent2Vec | Vidurkis
LR 0.94 0.96 0.92 0.95 0.67 0.95 0.90
RF 0.87 0.89 0.83 0.95 0.63 0.90 0.85
NN 0.94 0.95 0.82 0.91 0.66 0.95 0.87
Vidurkis 0.92 0.94 0.86 0.94 0.65 0.93

Logistinés regresijos metodo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams

nubraizytos ROC kreivés pateikiamos 13 paveiksle.

True positive rate

ROC curve
10 4
0.8 4
0.6 1
0.4 -
0.2 1 —— Doc2Vec_dbow
Doc2Vec_dbow_w
—— Doc2Vec_dm_m
— |5l
RP
0.0 1 — Sen2vec
00 02 04 06 08 10

False positive rate

13 pav. Logistinés regresijos ROC kreivés su IMDB duomenimis

kreivés pateikiamos 14 paveiksle.

Atsitiktinio misko ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC
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14 pav. Atsitiktinio misko ROC kreivés su IMDB duomenimis

Neuroninio tinklo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC

kreivés pateikiamos 15 paveiksle.
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15 pav. Neuroninio tinklo ROC kreivés su IMDB duomenimis
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Pateikiama geriausio modelio — atsitiktinio misko ir LSI kombinacijos sumaiSymo matrica.
Class 1 — teigiamas sentimentas, Class 2 — neigiamas sentimentas. Pastebima, kad klasés beveik
simetrisSkos, todé¢l bendrasis tikslumas (83%) gali buti naudojamas modelio kokybei jvertinti. Taip
pat, optimali atskyrimo tarp klasiy riba lygi 0.5154003. Duomeny atskyrimo tarp klasiy grafikai
pateikiami 1 priede. Pagal tikslumo matg tiksliau prognozuojama neigiama klase¢, ta¢iau i$ teigiamy

klasés teisingai atspéta tik 81,77%, todél Siam modeliui bidinga pirmo tipo klaida.

Truth data

Classification

Class 1 Class 2
overall

Class 1 4124 931 5055 81.583%
Classifier :
results Class 2 769 4176 4945 84 449%
Truth 4893 107
overall
84 284% 81.77%
Overall 83%
accuracy (OA):
Kappa': 0.66

Apibendrinus, nors tiksliausi modeliai naudojo Doc2Vec dbow _w _d128 vektorizavimo
metodg ir LR, NN klasifikatorius — AUC jvertis lygus 96%, taciau palyginus metodus pagal AUC
jvercio vidurkj paaiskéjo, kad geriausiai vektorizuoja Doc2Vec_dbow_w_d128, LSI metodas.

3.4.Sentimento detekcija su Amazon duomenimis

Pritaikius 6 skirtingus vektorizavimo metodus Amazon duomenimis ir su sudarytais vektoriy
rinkiniais iSbandzius 3 skirtingus klasifikavimo algoritmus gauti rezultatai apibendrinami 8 lenteléje.
Pagal AUC jvert] geriausiai pasirodé Sent2Vec ir atsitiktiniy medziy klasifikatoriaus kombinacija —
pasiektas 0.99 rezultatas. Geriausiai logistinei regresijai ir neuroniniam tinklui taip pat tiko Sent2VVec
metodu sukurti vektoriai, taciau pasiektas rezultatas —0.97 atsilieka nuo RF. Jvertinus AUC jvercio
vidurkj geriausig rezultatg i§ vektorizavimo metody parodé Sent2Vec — 0.98. Geriausig rezultaty i$

klasifikavimo metody parodé neuroninis tinklas — 0.93.
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8 lentelé. Modeliy AUC jverciy palyginimas su Amazon duomenimis

_Dgggv\cec Sggf\l\j\‘f\f— aOCZVec_dm_ LS RP | Sent2Vec | Vidurkis
LR 0.91 0.95 0.81 0.91 0.85 0.97 0.90
RF 0.89 0.94 0.83 0.99 0.94 0.99 0.91
NN 0.93 0.96 0.86 0.97 0.87 0.97 0.93
Vidurkis 0.91 0.95 0.83 0.96 0.89 0.98

Logistinés regresijos metodo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams

nubraizytos ROC kreivés pateikiamos 16 paveiksle.
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16 pav. Logistinés regresijos ROC kreivés su IMDB duomenimis

Atsitiktinio miSko ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC

kreivés pateikiamos 17 paveiksle.
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17 pav. Atsitiktinio misko ROC kreivés su IMDB duomenimis

Neuroninio tinklo ir visy vektoriy sudarymui naudoty metody rezultatams nubraizytos ROC

kreivés pateikiamos 18 paveiksle.
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18 pav. Neuroninio tinklo ROC kreivés su IMDB duomenimis
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Pateikiama geriausio modelio — atsitiktinio misko ir Sen2Vec vektorizavimo kombinacijos
sumaiSymo matrica. Class 1 — teigiamas sentimentas, Class 2 — neigiamas sentimentas. Pastebima,
kad klasés beveik simetriSkos, todél bendrasis tikslumas (96,56%) gali biiti naudojamas modelio
kokybei jvertinti. Taip pat, optimali atskyrimo tarp klasiy riba lygi 0.6602915. Duomeny atskyrimo

tarp klasiy grafikai pateikiami 1 priede. Pagal tikslumo matg tiksliau prognozuojama teigiama klasé.

Truth data
Class 1 Class 2 Classification
overall
Class 1 18782 525 19307 97.281%
Classifier
an 18707 19518 95.845%
results Class 2
Truth 10593 10232
overall
95.861% 97.27%
Overall 96.559%
accuracy (OA):
Kappa1; 0.931

19 pav. RF + Sen2Vec ROC kreivés su IMDB duomenimis

Apibendrinus, Amazon buvo vienintelis duomeny rinkinys, su kuriuo Sent2Vec vektorizavimo
metodas ir LR, RF ir NN klasifikatoriai turéjo auksciausia AUC jvert], atitinkamai lygy 97%, 99%,
97%. Taigi palyginus metodus pagal AUC jver¢io vidurkj paaiskéjo, kad geriausiai vektorizuoja
Sent2Vec, o LSI ir Doc2Vec_dbow w rezultatas labai panaSus. Kadangi visiems duomeny
rinkiniams geriausig vidutinj rezultatg tarp lyginamy metody turi atsitiktinis miskas, toliau tyrime i§
masininio mokymo metody buvo nagrinéjamos tik atsitiktinio misko kombinacijos su vektorizavimo

metodais.
3.5.Sentimento detekcija Zodynu grjstais metodais

Siekiant palyginti maSininio mokymosi algoritmus su grjstais zodynu, buvo atlikta sentimenty
detekcija su tais paciais duomeny rinkiniais naudojant programinés jrangos R paketa
SemanticAnalysis ir jame pateikiamus Zodynus:

e Gl =Harvard-1V zodynas

e HE = Henry's finansy srities Zodynas (Journal of Business Communication)
e LM = Loughran-McDonald finansy srities zodynas

e (QDAP = sentimenty Zodynas

Gauti rezultatai pateikiami naudojant AUC metrika, ROC kreives ir koreliacijos matricas.
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Naudojant TripAdvisor duomeny rinkinj didziausias tikslumas pasiekiamas su QDAP Zzodynu — 0.7128.
Tai patvirtina ir ROC kreiviy palyginimas.
9 lentelé. Zodynu grjsty modeliy AUC jveréiy palyginimas su TripAdvisor duomenimis
10 lentelé. TripAdvisor AUC metrika

TripAdvisor AUC
SentimentGl 0.6718
SentimentHE 0.5327
SentimentLM 0.6087
SentimentQDAP  0.7128
SenticNet4 0.5468
ROC curve
L | SenticNetd
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k]
= 04
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T T
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20 pav. Zodynu grjsty metody ROC kreivés Su TripAdvisor duomenimis

Naudojant IMDB duomeny rinkinj didziausias tikslumas taip pat pasickiamas su QDAP zodynu —
0.7691. Tai patvirtina ir ROC kreiviy palyginimas.
11 lentelé. IMDB AUC metrika

IMDB AUC

SentimentGl 0.7422
SentimentHE 0.6554
SentimentLM 0.7149

SentimentQDAP  0.7691
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21 pav. Zodynu grjsty metody ROC kreivés Su IMDB duomenimis

Naudojant Amazon duomeny rinkinj didziausias tikslumas pasiekiamas su LM Zodynu —

0.8195, taciau tai labai artimas rezultatas QDAP metodui. Tai patvirtina ir ROC kreiviy palyginimas.

12 lentelé. Amazoon AUC metrika

Amazon
SentimentGl
SentimentHE
SentimentLM
SentimentQDAP
SenticNet4

AUC
0.7904
0.6694
0.8195
0.8094
0.6049
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22 pav. Zodynu gristy metody ROC kreivés Su Amazon duomenimis

Apibendrinant, naudojant Zodynu grjstus metodus geriausias rezultatas buvo pasiektas su
Amazon duomenimis ir LM metodu, tadiau atsizvelgiant | metody veikimg su visais duomeny

rinkiniais, QDAP metodas atrodo stabiliausias ir rodantis geriausius rezultatus.
3.6.Hibridinio modelio kiirimas

Hibridinis modelis — keliy modeliy apjungimas vykdomas siekiant sukurti tikslesnj
klasifikavimo modelj nei taikant tuos modelius atskirai. Siame tyrime buvo pasirinkta sujungti
kiekvienam duomeny rinkiniui po 3 geriausius modelius i§ sudaryty masininiu mokymu ir Zodynu
gristy metody.

Zemiau pateikiami atrinkty geriausiy modeliy palyginimo ROC kreiviy grafikai. Pastebéta, kad
masininio mokymo metodai su visais duomeny rinkiniais prognozuoja tiksliau metodai, gristi zodynu.
Su TripAdvisor duomenimis i§ pasirinkty modeliy tiksliausiai sentimentus klasifikavo atsitiktinio
miSko algoritmas kartu su Doc2Vec dbow w metodu (zr. 16 pav.). Nors pradingje analizéje
geriausiai pasirodé atsitiktiniai miSkai su atsitiktiniy projekcijy metodu RP, taciau RP pasirodé prastai
su visais kitais metodais, tad Sjkart jis iSrinktas tarp geriausiy nebuvo. Su IMDB duomenimis i§
pasirinkty modeliy tiksliausiai sentimentus klasifikavo logistiné regresija kartu su Doc2Vec_dbow_w

ir neuroniniai tinklai kartu su LSI metodu (zr. 17 pav.). Su Amazon duomenimis i§ pasirinkty modeliy
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tiksliausiai sentimentus klasifikavo atsitiktinio misko algoritmas kartu su Sen2Vec metodu (zr. 23

pav.).
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23 pav. Geriausi TripAdvisor klasifikavimo metodai
ROC curve
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24 pav. Geriausi IMDB Klasifikavimo metodai
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25 pav. Geriausi Amazon klasifikavimo metodai

Atrinkus aukS¢iau aptartis geriausius modelius gaunamas 1§ 6 modeliy sudarytas hibridinis

modelis. Panaudojamas apmokymas ant visy duomeny Visiems duomeny rinkiniams sukurti modeliai

ir AUC metrika jvertintas jy tikslumas pateikti 10 lentelé¢je. Matoma, kad su sujungtais modeliais

pasiektas geriausias AUC rezultatas visiems duomeny rinkiniams. Taip pat pateikiamos klasiy

atskyrimo reiksmés taske, kuriame jautrumas lygus specifiSkumui.

13 lentelé. Hibridiniai modeliai

D Sujungti modeliai Ribing
uomeny < ibiné
rinkinys Masininiu mokymu gristi Zod.yqu AUC reikSmé
gristi
LR + Doc2Vec_dbow_w Gl
TripAdvisor RF + Sent2Vec LM |0.99981 | 0.67543
NN + Doc2Vec_dbow_w QDAP
LR + Doc2Vec_dbow w Gl
IMDB RF + LSI LM 10.99979 | 0.71126
NN + Sent2Vec QDAP
LR + Sent2Vec Gl
Amazon RF + Sent2Vec LM 0.99965 | 0.67029
NN + Sent2Vec QDAP

Taigi sujungus geriausius modelius sentimenty klasifikavimas tampa itin tikslus. Visiems

duomeny rinkiniams AUC metrikos reik§me didelé — tai reSkia, kad klasifikavimo kokybé pageréjo

ir prognozuojant sentimento poliariSkuma pasitaiko labai mazai klaidy.
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ISvados

ISanalizavus moksling literatirg buvo i$siaiSkinta, kad naudodama automatizuotg sentimenty
analiz¢ kompanija gali padidinti vartotojo pasitenkinima ir pagerinti vartotojo patirtj taip
jgaudama konkurencinj pranaSumg. Sentimenty analizé taip pat jgalina sekti vartotojy
sentimentg realiuoju laiku, tad kompanija gali imtis veiksmy vos tik pasteb&jus reikSmingus
pokycius vartotojy atsiliepimuose.

Sentimenty analiz¢je naudojami dviejy grupiy metodai — pagristi masininiu mokymu arba
zodynais. Kadangi maS$ininiu mokymu paremtiems metodams nereikia sudaryti sentimenty
zodyno, taip pat iSsprendziama zodziy tvarkos, konteksto ir semantinés teksto prasmes
problema, todé¢l Sie metodai itin daznai naudojamai, kai turimas didelis duomeny rinkinys.
Siame tyrime nuspresta palyginti magininiu mokymu ir Zodynu gristus metodus ir sujungti
geriausius modelius.

Palyginus klasifikavimo metodus pastebéta, kad atsitiktiniai miSkai parodé geriausius rezultatus
vertinant pagal AUC jvertj ir ROC kreive. I8 vektoriy sudarymo metody geriausius rezultatus
parode Sen2Vec ir latentinio semantinio indeksavimo metodai.

I$ taikyty metody atrinkti 3 geriausi masininiu mokymu grijsti atsitiktinio misko ir skirtingos
vektorizavimo metody kombinacijos buvo sujungti su zodynais grjstais metodais ir gautas AUC
rezultatas buvo geriausias i§ visy atskirai taikyty ty paciy klasifikavimo metody. Nors pradiniy

modeliy tikslumas buvo aukstas, Klasifikavimo kokybé sujungus kelis metodus padidéjo.
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