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Santrauka

Klienty patirtis tapo viena i§ pagrindiniy tyrimy sri¢iy, o patenkinti vartotojai jmoniy siekiamybé.
Sentimenty analizés pritaikymas versle gali biiti jgyvendintas skirtingomis metodologijomis ir €igos
etapais. Sentimento poliariSkumo detekcijos uzdavinys sprendziamas masininio mokymosi
algoritmais ar leksikonu gristais metodais.

Darbe bus tiriamas jvairiy verslo sriciy, internetinéje erdveje palikti lietuviy kalba paraSyti vartotojy
atsiliepimai. Geriausios klasifikatoriaus kombinacijos sukiirimui buvo tikrinama hipotezé apie
vektorizavimo dimensionalumo ir prognozavimo tikslumo priklausomybe. I$bandyti 8 skirtingi
vektorizavimo metodai: Zodziy krepselio skirtingos modifikacijos, pastraipy vektorius — paskirstytos
atminties metodas, latentinis semantinis indeksavimas, latentinis Dirichlé paskirstymas, atsitiktiniy
projekcijy metodas, Sent2Vec ir BERT. Sentimento poliari$kumo detekcijos uzdaviniui spresti,
klasifikatoriaus pagrindg sudaré atsitiktiniy miSky, logistinés regresijos, atraminiy vektoriy ar
gradientinio stiprinimo masininio mokymosi algoritmai. Gautos kombinacijos buvo palyginamos
tarpusavyje pagal Kappa tikslumo matg. Leksikonu gristy metody jgyvendinimui buvo pasirinkta
generuoti specializuota Zodyng bei pasinaudoti tyréjy pateiktais teigiamo ir neigiamo konteksto
zodziy rinkiniais. Daugumoje atvejy, sentimento poliariSkuma geriau identifikavo masininio
mokymosi ir zodziy i§skyrimo | skirtingy dimensijy poZymiy vektoriy, kombinacijos 0 ne Zodynu
gristi metodai. Didziausias tikslumas buvo pasiektas zodziy krepSelio metodo ir gradientinio
stiprinimo modelio kombinacija.
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Summary

Customer experience is one of the main research fields nowadays, and the aim of business is satisfied
customers. Sentiment analysis may be implemented within different methodologies and contain
various of stages of the process. Sentiment polarity detection can be solved by machine learning
algorithms or lexicon-based methods.

Thesis work focus on e-reviews of Lithuanian various business fields companies' customers. For
achieving the best classification combination, the hypothesis about accuracy and input data variables
dimensionality correlation was tested. In the order, 8 vectors embedding methods were tried: Bag of
Word method’s modifications, Paragraph Vector Distributed Memory method, Latent Semantic
Indexation, Latent Dirichlet allocation, Random Projections, Sent2Vec and BERT. The classifier’s
main component of the sentiment polarity detection task was Random Forest, Logistic Regression,
linear Support-Vector machine or gradient boosting machine learning algorithms. All the possible
classification combinations were compared within kappa accuracy score. Also, additional lexicon-
based methods were utilized in this work. In the most cases, machine learning algorithm and
document embedding combinations showed better results than lexicon-based ones. The most
accurate results were achieved by word of the bag vectorization method and gradient boosting
algorithm.
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Santrumpos
SA — sentimento analizé;
DMPV — paskirstytos atminties pastraipos vektorius;
DBoW — paskirstytas zodziy krepselis;
TF-IDF — termino daznis — atvirkstinio dokumenty daznis;
LSI — latentinis semantinis indeksavimas;
LDA — latentinis Dirichlé paskirstymas;
RP — atsitiktinis indeksavimas / atsitiktinés projekcijos;
LogR — logistiné regresija;
RF — atsitiktiniai miSkai;
SVM - atraminiy vektoriy masina;
XGBoost — gradientinis stiprinimas;
NB — Bajeso modelis;
PCA — pagrindiniy komponenciy analize;
API — aplikacijy programavimo sasaja;
NLP — natiiralios kalbos apdorojimas;

HARF — daugiabalsio nutarimo atsitiktiniy miSky triukSmo valymo metodas;



Ivadas

Dinamiskai kei¢iantis vartotojy jpro¢iams, jy nuomonés sklaida persikélé j virtualig erdve. Zmonéms
tapo paprasta, patrauklu ir lengva savo patirtas emocijas iSreiksti e-kanalais, per verslo socialiniy
tinkly paskyras (pvz., Facebook, Instagram), forumus, asmeninius tinklaras¢ius. Vartotojas tokiu
biidu yra jgalintas greitai, daZnai ir anonimiSkai pateikti savo patirtj atsiradusig saveikaujant su jmone
fiziniuose ar virtualiuose kanaluose. Asmeninés nuomonés raiska, patarimy dalinimas, nuomonés
formavimas tapo pagrindu susikurti tokio pobiidzio platformoms kaip forumai, diskusijy programélés
(pvz., Discord), o $iy populiarumas patvirtina prielaida, kad Zmoniy tarpusavio bendravimas bei
dalinimasis patirtimi yra svarbi dedamoji.

Vartotojai yra varomoji verslo jéga, be kuriy tolimesnés verslo ateities perspektyvos bty
kvestionuotinos. Siuolaikinés jmonés supranta ir vertina vartotojo pasitenkinima, kadangi teigiamos
vartotojo emocijos padeda jmonéms stiprinti jy lojaluma bei palaikyti darnius tarpusavio santykius.
Sékmingoms jmonéms privalu turéti klienty aptarnavimo, santykiy palaikymo, CRM (angl. customer
relationship management) sistemy vystymo strategijas. Pagrindinis visy jmoniy tikslas bet kurioje
pramonés Sakoje yra suprasti savo vartotoja, jo individualumg ir tai pritaikyti gerinant kontakta ir
sgveikg su jmonés aplinka. Vartotojy santykiy palaikymo esmé yra kurti, valdyti ir stiprinti lojalius
bei ilgalaikius santykius. Tam, kad organizacijos gauty jZzvalgy apie vartotojus atlickama vartotojy
duomeny analiz¢, ne viena jmoné suprasdama nauda, igalino nuomonés sklaidos galimybes —
atsiliepimy skiltis. Nuomonés tyryba, kitaip vadinama sentimenty analize, padeda jmonei labiau
jsigilinti ] savo vartotoja, jj pazinti bei stiprinti rysj pateikiant vartotojui biitent tai ko jis nori ar
translivojant tikslinei grupei pritaikytas zinutes. Tuo paciu, tokiy duomeny surinkimas leidzia
identifikuoti ir neigiamas emocijas kelianCius veiksnius. Sentimenty analizé yra viena labiausiai
populiaréjanciy, duomeny tyrybos CRM kontekste, sri¢iy, o $ios srities pritaikomumas marketinge
yra gana naujas. Kompiuteriy ir matematikos mokslas jgalina sukurti metodus, prognozavimo
modelius ir kt., kurie padeda istirti nuomong ir gauti vertingy jzvalgy. Detekcijos uzdavinio
sprendimas rinkodaroje leidzia sukurti modelius, kurie geba atpazinti tikslinj objekts, pvz.: vartotojo
nuomoneés poliariSkumg. Tinkamo klasifikatoriaus sukiirimas, leidzia pasiekti aukstus tikslumo
rezultatus bei padaryti gilesnes jzvalgas, kurios jmonéms duoda pelno arba leidzia nepatirti nuostoliy
ir nenumatyty kasty, o svarbiausia, uztikrina proaktyvius veiksmus.

Projekte naudojamas duomeny rinkinys sudarytas susisteminant skirtingy verslo sriiy vartotojy
atsiliepimus i§ skirtingy duomeny S$altiniy, kur 75 proc. rinkinio sudaro atsiliepimai surinkti i$
evertink.It nuomonés sklaidos tinklalapio ir 25 proc. i§ socialinio tinklo ,,Facebook® verslo paskyry
atsiliepimy skilties. Rinkinyje dominuoja tokie stambis e-komercijos verslai kaip pigu.lt ar knygos.lt.

Darbo tikslas: sukurti tiksliausig atsiliepimo sentimento poliariSkumo detektoriy lietuviy kalbai.
Darbo uzdaviniai:

1. apzvelgti literatiira susijusig su sentimento analize ir jos taikymo metodais, istirti jos nauda

gerinant vartotojy patirtj.

iSanalizuoti lietuvisky teksty sentimenty analizés progresg Lietuvoje;

3. palyginti skirtingas vektorizavimo, dimensionalumo ir klasifikavimo modeliy kombinacijas,
randant tinkamiausias lietuviskiems tekstams;

4. aptarti surastas geriausias kombinacijas, jvertinant kalbiniy modifikacijy perspektyvas;

pateikti siilymus geriausios kombinacijos pritaikomumui verslo situacijose bei iSskirti

tolimesnes vystymo sritis;
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1. Literataros apzvalga

Kiekvienos jmonés tikslas yra sukaupti patirties ir ugdyti geb¢jimus generuoti, skleisti ir panaudoti
informacija apie klientus, sukuriant jiems aukS$Ciausig galimg verte. Stiprioje konkurencingje
aplinkoje, jmonéms privalu nustatyti, kaip pagerinti vartotojy patirtj tam, kad buty padidintas
lojalumas, sumazinta klienty rotacija, sukuriama pridétiné verté. Pasinaudojus naujausiomis
technologijomis, jdiegusiomis didziyjy duomeny apdorojimo procesus ir prieiga prie klienty
informacijos per jvairius Internetu gristus kanalus, jskaitant e- ir m- komercija, socialinius tinklus,
daikty interneta ir netgi lojalumo programas, atsiveria galimybés padaryti ank$¢iau nejmanomy
1zvalgy apie klientus. Naujosios technologijos jgalina jmones rinkti ir analizuoti nefiltruotg vartotojy
nuomong, suprasti jy pozicijg ir elgseng ir netgi uzmegzti abipusj dialoga. Interneto, teksto,
sentimenty, socialiniy tinkly ir kt. tipo analitika yra naudojama analizuojant jvairiy struktiry klienty
duomenis, tam, kad biity sukuriami tobulesni prognozavimo modeliai, kas leidZzia jmonei savo
klientams pasitilyti personalizuotus produktus ar paslaugas, proaktyviai numatyti ir atitikti klienty
poreikius.

Technologijos leidzia automatizuoti jvairius procesus, nuo kliento duomeny rinkimo, valdymo,
integravimo ir analizés iki tokios surinktos informacijos panaudojimo sprendimy priémimo
procesuose, kadangi patobulinimai leidzia tai vykdyti realiu laiku, pasinaudojant masSininio
mokymosi algoritmais, kuriems dazniausiai nereikia net Zmogisko ekspertinio vertinimo. Vartotojy

......

dar didesnj konkurencinj pranasuma, kurj sunku nukopijuoti.
1.1. Vartotojo patirties samprata

Per pastaruosius 25 m. sukaupta praktika ir atlikti moksliniai tyrimai, kardinaliai transformavo
rinkodaros suvokima, pakeité steb&jimo rakursg ir padéjo sutelkti jmoniy démesj j skirtingus objektus.
Pradzioje, orientacija j produktg ir prekés zenkla, pakeité stiprus démesys ] santykiy su vartotoju
sukiirimg bei bendradarbyste, o Siuolaikiniai marketingo specialistai deda visas pastangas uztikrinti
kuo geresn¢ patirtj vartotojui [1].

Klienty patirtis tapo viena i§ pagrindiniy tyrimy sri¢iy, o patenkinti vartotojai jmoniy siekiamybé.
Tinkamos patirties vartotojui sukiirimas tapo nauja konkurencingumo erdve rinkodaroje, bei, tyréjy
nuomone, yra auks¢iau uz produkto ar paslaugos kokybe [1].

Tobulé¢jant technologijoms leidZiancioms jvertinti vartotojo biiseng nesant Zmogiskai interakcijai,
vartotojy patirties suvokimas ir apibtidinimas tarp tyréjy iSsiskyré. Abstrakty apibiidinimg pateike
Sharma‘s ir Chaubey [2] - tai visuma visy klienty ir prekiy ir (arba) paslaugy teikéjy patirties, visu
Ju, kaip klienty, gyvavimo laikotarpiu. Tai gali apimti tokius emocinius ir fizinius pojicius, kaip
sagmoningumas, atradimas, patrauklumas, sgveikavimas, pirkimas, naudojimas, auginimas ir
propagavimas. Kiek kitokj suvokima galima rasti nagrinéjant XX a. pabaigos literatiirg. Vartotojo
pasitenkinimas ir biisena ‘po’, buvo tirta ne vieno autoriaus, Vavra‘s [3] tuometinj fenomena apraso
kaip 2 dedamyjy, - pasekmés ir proceso, - sgjunga:

- Pasekmés dedamoji tai kompleksiné jvairiy vartotojo patir€iy rinkinys. Rinkinj sudaro:
kognityviné vartotojo buklé jvertinus skirtas pastangas bei gautg verte kontaktavimo su
imone periodu; emocinis atsakas ] igyta patirtj susietg su jsigytais produktais, paslaugomis,
aplinka; pirkimo ir gautos naudos palyginimas, susidares i§ vartotojo perspektyvos.
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- Proceso dedamoji tai pasitenkinimas laikomas procesu, pabrézian¢iu suvokimo, vertinimo ir
psichologinius procesus, kurie turi jtakos pasitenkinimui ir patyrimui.

Tiriant ir analizuojant vartotojy patirtj, svarbus aspektas suprasti savo jmonés klienta, personalizuoti
juos, istirti jy poreikius, pirkimo elgseng ir kt. Literatiiroje galima rasti, kad neretai vartotojai yra
kategorizuojami. Siuolaikinéje rinkoje, taip pat kaip ir aprasoma teorijoje, jmonés stengiasi pazinti
savo prekiy ar paslaugy naudotoja, iSskirti jo iSskirtinius bruozus, juos segmentuoti, teikti prioriteta
kuriai atitinkamai grupei. Identifikuoti vartotoja daznai tampa sunkia uzduotimi, nuo kurios s€¢kmés
priklauso ir jmonés pelningumas ar netgi tolimesnis veiklos uZztikrinimas. Vartotojai — jvairios
socialings klasés, iSsilavinimo, tautybés ir kt. asmenys, kurie turi galimybe ir teis¢ priimti sprendimus.
Tai grupé asmeny, kuriems yra poreikis patenkinti atsiradusius poreikius ar norus, o tai jie realizuoja
pirkdami prekes, naudodamiesi paslaugomis. Paprasta, universaly vartotojy identifikatoriy pateiké
Siskos ir Grigoroudis [4] kurie susistemino kity autoriy darbus ir pasitlé vartotojus i$skirti j esamus,
pasitraukusius ir potencialius:

— [Esamais vartotojais laikomi tokie klientai, kurie per atitinkama matavimo laikg, pirko ir
naudojosi jmonés paslaugomis ar kitaip sgveikavo su jmone ir teiké pridéting verte.

Numatytas laikotarpis svyruojantis ir priklauso nuo jmonés veiklos konteksto ar kity kriterijy, pvz.:
kaviniy tinklas gali nustatyti ar klientas yra pastovus, nepasitraukes, jvertindami ar jis apsilanké ir
vartotojo jmonés produktus per pastaruosius 3 ménesius. Si vartotojy kategorija priskiriama prie
vertingiausiy, jiems turi biiti skiriamas papildomas démesys, jy elgsena, pomégiai, interesai yra aiskiis
ir Zinoma jmonei, istirtas ir klienty atsakas j jvairias skatinimo priemones. Siy vartotojy i§laikymui
gali biiti skiriamas maziau resursy, nei pritraukiant naujus klientus.

— Pasitraukiais vartotojais laikomi tokie klientai, kurie dél jvairiy priezasCiy pasitrauké i$
jmonés ir jos nebelaiko prioritetiniu pasirinkimu.

Si grupé gana informatyvi, kadangi ityrus jy pasitraukimo priezastis, jy patirtj visu jy gyvavimo
periodu, leisty identifikuoti problemines imonés sritis, pvz.: aptarnavimas. Yra tikimybé pastebéti,
kad pardavimo procese yra kliti¢iy, kurios ir trukdo vartotojui priimti sprendimg pirkti i§ jmones.

— Potencialiy vartotojy grupé, tai tokie asmenys, kurie pasiruose pirkti sitilomg gaminj, taciau
jie vis dar renkasi arba laukia likescius atitinkancio pasitilymo.

Potencialiy klienty paieska yra dinamiskas, ilgai trunkantis procesas, kadangi, visu pirma, esami
Klientai gali tapti buvusiais klientais, 0 norint sékmingai vystytis, reikia turéti pirkéjy ar plésti versla
pritraukianti vartotojus ir kity rinky. Si klienty grupé taip pat jmonei suteikia informacijos, pvz.:
faktoriy, dél kuriy vartotojas nusprendzia pirkti, suzinojimas. Detalesnis vartotojy identifikavimu
uzsiima pacios jmonés, kadangi nuo veiklos srities vartotojy tipazas — skiriasi. Atlikti tyrimai norinti
iSsiaiSkinti vartotojo segmento jtaka jo patiréiai: tyrimo objektu pasirinkta skirtingy veikly [5],
vieSbuciy tinkly [6], mobilios bankininkystés [7] vartotojai. Apibendrinus tyrimy rezultatus, gauta,
kad segmentas/grupé turi reikSmingg jtaka ir vartotojy patirtis skiriasi tarp skirtingy tipy.

Vartotojai svarstydami, priimdami sprendima naudotis jmones paslaugomis ar pirkti prekes, patenka
i jmoniy sukurta aplinka, kurioje jie sifilo savo paslaugas. Sioje aplinkoje vartotojai renkasi, jvertina,
apgalvoja, tyring¢ja, todél patrauklios aplinkos sukiirimas ir vystymas yra svarbus faktorius, lemiantis
vartotojo elgseng bei jo patirtj kontaktuojant su jmone. Aplinkos svarba yra neatmetama, kadangi
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daznai vartotojas ten patekes, susidaro pirmgj; jspudj, kuris gali buti lemtingas svertas jo
apsisprendimui. Fiziné vartotojo patirtis siejama su kliento fiziologiniu atsaku j sgveika su aplinka
[8]. Isskiriami aplinkos tipai:

— Fiziné aplinka - patalpos, iranga, darbuotojai

Fizin¢ aplinka gali bati ir virtuali, internetinés svetainés pavidalu. Technologijy plétra jgalino jmones
tiksliau iStirti aplinkos sgveika su vartotojo pasirinkimu ir jtakg jo potyriams. Fizinés aplinkos svarba
ypatingai pasijaucia sektoriuose, kuriuose svarbi estetika, dizainas ir kt., pavyzdZziui apgyvendinimo
paslaugas teikianciose jmonése ar mados namuose. Neretu atveju, vartotojas jmone renkasi biitent
pagal jos fizing aplinkg (pvz.: viesbucio kambario dizainas), todél nepaneigiamas faktas, kad norint
pakelti vartotojy pasitenkiniml, bitina orientuotis j aplinkos tobulinimg. Kitas atvejis, kai jmonés
fiziné aplinka yra virtuali. Siais laikais, kada vartotojams nebeliko atstumo barjero, virtuali aplinka
taip pat turi jtaka vartotojo pasirinkimui. Vartotojas rinksis jam patrauklesnj, patogesni, lengvai
suprantamo dizaino svetaine [9].

— Socialin¢ aplinka arba kitaip galima apibudinti kaip kultiira jmonéje.

Sj tipa kuria, ugdo jmonés darbuotojai, ju elgesys, jmonés aptarnavimo standartai, abstrakiai
apibendrinus visas uzmegztas ry$ys su klientu. Sis socialinis komponentas grindziamas santykiy,
atsirandanc¢iy tarp individo ir kity zmoniy, kurie bendrauja socialinéje aplinkoje, kokybe ir
intensyvumu. Socialiné aplinka yra viena i§ ty dedamyjy, kurig sunku nukopijuoti varzovams, nes $ig
aplinka sudaro ir visi uzmegzti ry$iai su klientais, bei modelis, kaip priimtiniausia bendrauti su
vartotojais. Imon¢ sukiirusi patraukle socialing aplinka, ja gali naudotis kaip visapusisku pranasumu
pries kitus, kadangi tai nematomoji jmones pusé. Santykiy uzmezgimas su vartotoju, jmonei duoda
tik pranasuma, t.y. lojalius vartotojus, iSaugusius pardavimus, kuriamas stiprus prekinis Zenklas.
Atitinkamai nagrinéjant mazmeninés prekybos rinkg, papildomai jsitraukia ne tik kliento —
darbuotojo, bet ir Kliento-kliento socialinis rySys. Siuo rySiu klientai uZmezga rySius
dalindami/gaudami patarimus, iSklausydami nuomong [8].

Modern¢jant Ziniasklaidai, kai socialiniai tinklai tapo neatsiejama Zmoniy kasdienybé¢, jmonés turi
galimybes pasiekti savo potencialiy vartotojy ratg tiesiogiai ir greic¢iau, su didesniu jy atsaku. Tokios
galimybiy iSnaudojimas, tiesiogiai siejasi ir su kuriama patirtimi. Vartotojy patirtis gali biiti
apibtidinama trimis skirtingomis fazémis:

1. pries-pirkimo;
2. pirkimo;
3. ]sigijimo;

Pirmoji stadija tai prieS-pirkimo, kuri apibiidinimg kaip pirminis vartotojo susipaZinimas su jmone,
prekés Zenklu. Pirminis kontaktas su vartotoju gali biiti per visus ‘online‘ kanalus, pvz: reklamjuostes,
nuomonés formuotojy sukurtus reklaminius pranesimus, reklama socialiniuose tinkluose, ar
fiziniuose objektuose, tokiuose kaip reklaminis stendas autobusy stotyse. Tai pradzia formuojant
vartotojo nuomong ir jmongs jvaizdj. Pirkimas, tai kita stadija, kai yra tiriamas ir vertinamas vartotojo
sgveikavimas su pacia jmone, jos prekiniu Zenklu ir aplinka, kurioje vykdomi mainai. Tai yra tokios
paslaugos, kaip pvz.: nar§ymas jmonés internetinéje svetainéje ar personalo aptarnavimas, kai yra
vykdomas pirkimas. Po-pirkimo stadija apiblidinama kaip kliento nuomonés isreiSkimas, iskelty
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pradiniy hipoteziy patvirtinimas arba paneigimas ir visa kita likusi sgsaja su jmone. Kelionés metu
nuo iSankstinio pirkimo iki jsigijimo prekés zenklai turi jvairias galimybes pagerinti savo klienty
patirtj. Vartotojai yra link¢ savo patirtimi pasidalinti, ypatingai neigiama, socialiniuose tinkluose,
forumuose ar kitaip kontaktuojant su kitais suinteresuotais asmenimis [10]. Visu kliento kelionés
periodu, jis kontaktuoja su jmone per jvairius kontakto taSkus. Vartotojo kontakto taskas, tai jmones
galimybés surasti ir sukontaktuoti su potencialiu ar esamu vartotoju. Kiekvieng karta, kai klientai
pamato prekinj zenklg internete ar skelbimuose, perzilri reitingus ir apzvalgas, apsilanko
internetinéje svetain¢je, apsiperka parduotuvéje ar komunikuoja kliento aptarnavimo klausimais,
galima teigti, kad klientas naudojasi jmonés kontaktiniais tasSkais. Tokiy tasky sarasas gali biiti ilgas
ir priklauso nuo pacios jmonés sugebéjimo rasti sprendimus kur realizuotis. Pateikiamos
apibendrintos kontakto taSky grupés bei jy sgsaja su vartotojy patirtimi (pav. 1) [11].

ZmogiSkieji kontakto taskai (dvipusial)
Statinial kontakto taékal (vienpusial)

Nuolaidos

Paslaugos

Naujienlaiskiai Skambuéi trai
Lo . : ambuciy central
Produkto/paslaugos Prekés Zenklas/imoné 4

Pardavimai
Vadybinial sprendimai

reklamos

Vartotojo patirtis
Skaitmeninial kontakto tadkai (daugiapusiai)

Blegai

Mobilusis
Elektorininis pastas
Socialiniai tinklai

Ziniatinklis

1 pav. Kontakto tasky ir vartotojo patirties sgveika

Kaip ir minéta ankS$¢iau, socialiniai tinklai yra vartotojy kasdienybé¢. Imoniy tikslas palaikyti darnius,
informatyvius santykius Siame kanale, kuriant i§skirtinius santykius visu vartotojo kelionés metu.

Detaliau nagrinéjant §j fenomeng, autoriai pritaria, kad interneto ir socialinés ziniasklaidos naudojimo
augimas suteikia naujy galimybiy. Skirtingai nei tradicinése Ziniasklaidos priemonése, klienty ir
firmy sgveika socialinés Zziniasklaidos pagalba yra abipusiai naudingi mainai. Pirmiausia,
komunikavimas su vartotojais jiems leidZia duoti atsaka j jmonés produktus, kaing ir kt., toliau
socialiniai tinkly ir nuomonés formuotojy pagalba, stiprinamas prekés zenklo jvaizdis. Tokie
asmenys, kurie formuoja ir turi jtakos tikslinés grupés nuomonei, yra priskiriami priec jmonés
advokaty segmento. Galiausiai, jmonés turinys nagriné¢jamoje platformoje ir klienty atsakas, padeda
imonei suprasti ir atnaujinti informacija apie savo tikslinés auditorijos pomégius, elgsena ir kt. [12].

Platformose pastebimas klienty palickamy atsiliepimy padidéjimas, jie linke skleisti ir aprasyti savo
patirtj. Dél $ios priezasties, rinkodaros specialistams - tai naujy tyrimy erdvé. Salyse socialinés
Ziniasklaidos platformy populiarumas skiriasi pagal platformas. Internetinés svetainés “"Fortune 5001
duomenimis, i visy Siame sgrase atsidiirusiy jmoniy, daugiau nei 77% aktyviai naudojasi ,, Twitter*

! Didziausig pelng generuojanciy JAV jmoniy statistikos tinklalapis: http://fortune.com/fortune500/
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socialine platforma, bei §i platforma yra populiariausia tarp visy pasaulio socialiniy tinkly, tiriant tik
sgraSe esancias jmones [13].

Apibendrinant, teigiama vartotojy patirtis yra konkurencinis jmonés pranasumas. Jmonés galin¢ios
uztikrinti sklandy bendradarbiavima su klientais, pasitilydamos rinkg ir poreikius atankancias prekes,
turi didesng tikimybe sékmingiau vystyti savo verslg, biiti pelningais. Svarbu jvertinti, kad patirties
kiirimas yra dinamiskas procesas, apimantis skirtingus kanalus, per kuriuos galima pasiekti vartotoja.
Moderné¢jant ir tobuléjant procesams, technologijoms, kei€iantis estetikos, dizaino suvokimui, biitina
proaktyviai reaguoti ] visus jmanomus pasikeitimas, bei uZtikrinti tendencingg prisitaikymg.
Technologijy déka, vartotojo elgseng, pomégius ir kt. tampa vis lengviau iStirti bei tyrimo rezultatus
pritaikyti vystant verslg ir uztikrinant kokybiskus santykius su vartotoju.

1.2. Sentimenty analizé vartotojuy patirties identifikavimui

Dauggja tyrimy, kuriuose identifikuoajama internetinéje erdvéje skleidziamos ‘1§ lupy i lipas® (angl.
word-of-mouth) nuomonés svarba verslui. Vienas i§ tokios sklaidos budy — vartotojy atsiliepimai.
Atsiliepimas, tai pozityvy ar negatyvy kontekstg apie produkta, imong turintis objektas, kurio autorius
yra potencialus, esamas ar buves klientas. Tokioje nuomonés raiSkos formoje, vartotojas iSreiSkia
savo po-pirkimo biiseng bei pateikia savo vertinima, kas yra apibréziama kaip jo patirtis. Dazniausiai
atsiliepimas yra pateikiamas reitingavimo arba laisvo teksto formoje. Stebéti vartotojy palieckamus
atsiliepimus itin svarbu verslui, kadangi vartotojas savo atsiliepimu perduoda informacijg apie verslo
objektus, pvz., prekiy kokybe ar aptarnavima. Tuo paciu, atsiliepimai formuoja jmonés reputacija, o
masiskas neigiamos nuomonés skleidimas gali privesti jmong prie bankroto [14]. Atsiliepimas yra
vertinamas kaip vartotojo patirties iSraiSka ir norint pagerinti apsipirkimo ir santykiy palaikymo
kokybe tarp kliento ir jmonés, démesys turi biiti skiriamas iSsiaiSkinti veiksnius, kurie sukélé biitent
tokia vartotojo patirtj ir tokiais sentimentais iSreiksta atsaka. Rinkodaroje jau seniai tiriama ir ieSkoma
inovatyviy ir tikslesniy bidy identifikuoti vartotojo sentimentg ir iSgeneruoti jj paveikusius veiksnius.
Patirtis rodo, kad vartotojai labiau linke skleisti neigiamg emocija, tokia informacijos sklaida sukelia
santykinai didesne Zalg nei teigiamy emocijy sklaida duoda naudos. IStyrusios vartotojo neigiama
atsaka, jmonés gali pastebéti problemines savo verslo sritis bei jas koreguoti, proaktyviai reaguoti j
poky¢ius, identifikuoti sentimento poliariSkumg lemiancius veiksnius, tobulinti bei vystyti j vartotojui
palankesn¢ pozicij3.

Tyréjai Mantyld, Graziotin ir Kuutila [13] iSsamiai nagrinéjo literatiirg ir sentimento analizés
panaudojimo dinamikg. Autoriai tyrinédami paieskos platformas, mokslius straipsnius, pastebéjo, kad
pastaruosius 20 m. i§saugo informacijos ir panaudojimo atvejy susijusiy su sentimenty tyryba. Jie
sugebe¢jo rasti daugiau nei 7 tiikst. straipsniy Sia tema, bei pastebejo, kad 99 proc. buvo i§leisti 2004
m. arba véliau. Sentimenty analizé tapo viena populiariausiy ir auganciy tyrimo sriciy. Sentimento
analizé, tai subjektyvios nuomonés tyrimo analizé, kurioje pagrindinis démesys skiriamas teigiamy ir
neigiamy nuomoniy, emocijy ir vertinimy, iSreik$ty natiiralia kalba, teksto pavidalu, nustatymui. Tai
buvo vienas pagrindiniy metody, taikant ir atpazjstant teksta praneSimuose, zinutése, nustatant
internetiniy diskusijy sentimentaluma, klasifikuojant teigiamus ir neigiamus atsiliepimus. Dauguma
Sios analizés darby ir tyrimy yra susijusiy su sentimento nustatymu dokumentuose, pvz.: atsiliepime,
taciau tokie analizés pritaikymai tiriant, pvz., sentimenta, kai yra atsakin¢jami klausimynai (angl.
Opinion Question Answering) ar perzitréetos teksto tyrybos taisyklés, kai ieSkoma nuomonés apie
produktg ar jmoneg, reikalauja analizés sakinio arba frazés lygiu [15].
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Nagrinéjant darbus susijusius su sentimenty analize, randama su analize susijusiy sgvoky.

— Sentimentas — iSreik§ta emocija, nuotaika, pozitiris, jausmas Zodine, raSytine ar kita priimtina
forma, kurios tikslas perteikti savo patirt]. Sentimentas daznai yra nukreiptas j konkrety
objekta ir yra vertingas [16].

Natiiralios kalbos apdorojimas yra sudétinga procedura, todél ne visada lengvai iSskiriamos
sentimento dedamosios. Sentimentg galima isreiksti ir penkiy komponenciy struktiira [17], kur e —
sentimento objektas (targetas), a — objekto savybé, veikianti sentimento atsiradima, S — iSreikStas
sentimento kontekstas apie objekta, h —sentimento skleidéjas (asmuo, pateikes/iSreiSkes sentimentg)
ir t — laikas, kada buvo iSreikstas sentimentas.

Sios formos naudojimui biitina suprasti pagrindinius principus: visos komponentés turi saveikauti
viena su kita bei jas sieja nenutraukiamas rySys. Visy penkiy komponenciy iStyrimas ir radimas
sentimente yra svarbus uzdavinys, kadangi vienos i§ jy nebuvo atveju yra prarandama esminé ir
informatyvi informacija, pvz.: nesant laiko komponentei, nejmanoma identifikuoti kitimo
chronologijos, prarandama galimybé susieti sentimenta su aplinkos veiksniais, bei jvertinti
sentimento reikSmingumag. Atveju, kai néra objekto komponentés, sentimentas i§ dalies praranda
esming¢ naudg ir tampa abstraktus, kadangi tampa ypac sunku surasti rysj. Praktikoje, norint iSskleisti
sentimentg | jo pateikta struktlirg, gaunamas sudétingas uzdavinys dél kalbos subtilybiy,
daugiaprasmybiy, bei nezinomy aplinkybiy.

Nuomones sklaidai persikélus j skaitmening, interneting erdve ir tiriant socialinius ziniatinklius,
sentimento struktiiros zymeéjime iSsiskiria komponentes, i§ anks$¢iau pateikto komponenciy rinkinio
[16], Sio mokslininko pateikta rinkinj sudaro: duomeny Saltinis (sakinys, dokumentas; forumas,
socialinis tinklas), sentimento skleidéjas, sentimento objektas, iSreikStos emocijos tipas(ai) (mégsta,
nekencia, dievina ir kt.) ir poliariSkumas.

Neretai sentimentg galima vertinti ir per abiejy komponen¢iy rinkiniy prizme. Sentimento
intensyvumas nustatomas jvertinus ir iStyrus sentimento poliariSkumga.

— Sentimento poliariskumas - nuomonés orientacija (teigiama / neutrali / neigiama) isreiksta
natiiralia kalba.

Sentimento poliariskumas daugeliu atvejy gali biti klasifikuojamas j teigiama, neutraly ir neigiama.
Atitinkamai nusprendus kokie metodai taikomi ir kokj uzdavinj norima spresti, pvz.: detekcijos
uzdavinio atveju, sentimento poliariSkumas gali bati vertinamas 2 klasémis — teigiama ir neigiama.

Poliariskumg lemianciy veiksniy tyrimas yra dedamoji sentimenty analizéje. Tirti poliariSkuma frazes
lygiu yra kompleksiné ir sunki uzduotis, kurioje gali pasitaikyti daug dviprasmiskumo. Sunku
apibudinti visus veiksnius, kurie galéty veikti neigiama poliariskuma, daznai tiriant yra sunku
tiesiogiai pastebéti neigiamg ar teigiamg konteksta. Negatyvas gali biiti identifikuojamas skirtingai,
vienu atveju tai pastebima lokaliai, pavyzdziui, iSreik§ta vienu zodZziy — ‘negerai‘, ar ilgesniu,
bendresniu teiginiu — ‘neatrodo gerai‘, ar tai galima pastebéti sakinyje ‘niekas negalvoja, kad tai yra
gerai‘. Taciau yra fraziy, kuriose apstu neigiamo konteksto zodZiy, taciau pati frazé yra teigiama,
pvz.: ‘tai negerai, o tai tiesiog nuostabu‘, o sarkazmo atveju — atvirksciai, pvz.,‘labai geras, tik iSkart
sugedo‘. Konteksto poliariSkumg, taip pat gali veikti modalumas, kai esmé yra iSreiksta
veiksmazodzio nuosakomis, dalelytémis, intonacija, loginiu kir¢iu ir kt. Be modalumo, kalboje
susiduriama su zZodziy prasme, zodzio sintaksiniu vaidmeniu sakinyje, pvz.: Eglé¢ yra vardas ir tuo
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paciu medzio rusis, todél apie kurj objekta kalbama, tampa sunku identifikuoti, ypa¢ kai jis
vartojamas sakinio pradzioje arba blogas (reiSkiantis neigiamg emocija, apibiidinimg) ir blogas
(reiSkiantis asmeninj internetinj dienorastj). Tuo paciu, poliariSkumg gali veikti ir tematika —
egzistuoja zodziy, kuriy reik§mé sakinyje gali bti teigiama arba neigiama, kalbant apie skirtingas
veiklos zonas. Reikéty nepamirsti jvertinti ir asmens, kuris iSreiSkia sentimenta, pozicija. Pavyzdziui,
kalbant apie $iy dieny aktualias naujienas, tokias kaip ,,Brexit* bei Jungtinés Karalystés parlamento
atmestg pasiiilytg pasitraukimo sutartj, parlamento nariams, kurie balsavo pries §ig sutart], tai yra
teigiamo konteksto naujiena, o JK ministrei pirmininkei — neigiamo. Todé¢l Siuo atveju, galima teigti,
kad pats poliariskumas priklauso dar ir nuo to, kas iSreiskia savo pozicija [15].

1.3. Sentimenty analizés taikymo kryptys

Pats sentimenty analizés apibuidinimas gali priminti apie esminius sentimenty analizés uzdavinius, tai
nuomoneés tyrybg jvertinant emocijos tipg. Sentimenty analizé reikalauja daug informacijos, kuri yra
gaunama 1§ skirtingy Saltiniy ir apie skirtingas temas, todél reikia visa informacija susisteminti.
Kiekvienais metais publikuojama daug straipsniy, kuriuose apzvelgiamos jvairiy aspekty ir dimensijy
problemos. Identifikuoti keliamos problemos, kurias norima i$spresti, tipa, yra vienas i§ pagrindiniy
zingsniy prie$ pradedant taikyti analizés pritaikymui reikalingus metodus. Pati sentimenty analizé,
gali buti iSskirstyta j pagrindines dedamasias, pateikiamas rySiy grafikas, kuris atvaizduoja uzduoties
kryptingumo galimybes (2 pav.):

Sentimenty analizé

T

Uzdavinys Lygis Metodai Duomenu tipas
- Poliaridkumo i
analize - ZodZio - Struktlrizuoti,
- Magininio mokymaosi| [taisykling, ilgi tekstai
- Sentimento - Frazés
stiprumas - Leksikono - DazZnai
- Sakinio nestruktirizuoti, pilni
-Emocijos detekcija - Hibridiniai harbarizmu, trumpi
- Dokumento telstai

- Subjekbyvumo
analize

2 pav. Pagrindinés sentimenty analizés problemy kryptys (sudaryta autorés pagal [21])

IS pradziy biitina kritiSkai jvertinti, kurig uzduoties kryptj nori istirti. ISskirtos vienos populiariausiy
kryp¢iy (angl. subtask), taciau neretais atvejais, kryptingumas buvo kompleksinis, t. Y., vienu tyrimu
norima nustatyti ir poliariSkuma, ir sentimento stiprumg. PoliariSkumo analizés metu, pagrindinis
uzdavinys nustatyti ar sentimentas teigiamas, ar neigiamas. Sentimento stiprumo nustatymo budu
norima jvertinti, kiek stipriai sentimentas kaupia savyje nustatyta poliariSkuma, Kitaip tariant, atsako
1 klausimg: kaip stipriai yra teigiamas ar kaip stipriai yra neigiamas. Emocijos detekcija leidzia
identifikuoti, kokia emocija ar jausmai buvo raSant ar kitokia forma pateikiant sentimentg (liidesys,
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laimé ir kt.) Subjektyvumo analizés krypties tyrimais norima jvertinti ar nagrin¢jamas tektas
subjektyvus (turi pozityvy ar negatyvy sentimenta), ar objektyvus (turi neutraly sentimenta) [21].

Aptariant kita dimensija, t. y. lygio dimensija, nustatoma, kokia yra taikymo sritis, identifikuojama
tiriama objekto klasé / lygis. Mokslininkai Sun‘as, Lu (Luo) ir Chen‘as [22] iStyre Zinomas natiiralios
kalbos apdorojimo technikas, pateiké dokumento ir sakinio lygiy apzvalga. Dokumento lygiu
sentimento analizés atliekamos pagal iSgaunamg poliariSkumg visame dokumento kontekste, o ne tik
ieSskoma neigiamg prasmg¢ turin¢iy zodziy (pvz.: zodzio lygiu). Dokumento pavyzdziu galéty biiti
filmo apzvalga, atsiliepimas apie prekes, socialinio tinklo ,, Twitter* trumpieji praneSimai ar blogo
jrasai. Remiantis Liu [17] pateiktu nuomonés tyrybos penkiy komponenciy rinkinio apibrézimu,
tiriant dokumento lygiu, biitent identifikuojama trecioji, iSreiksto sentimento konteksto apie objekta,
komponenté. Mokslininkai vienareik§miSkai pritaria, kad dokumento lygiu sentimento analizés
tikslumo matais gauti rezultatai, daznu atveju blina zemesni nei tiriant, pvz., tik sakinio lygiu.
Sentimento poliSkumas gaunamas suvidurkinus visy dokumente esanciy sakiniy nustatyta nuomonés
orientacijg [21]. Analizés taikymas sakinio lygiu turi daug panasumy su dokumento lygiu, kadangi
sakinio lygj galima traktuoti kaip mazg dokumentg. Klasifikavimas j dokumento ar sakinio lygius:

— dokumento lygis nustatomas, kai sakiniy > 1.
— sakinio lygis nustatomas, kai sakiniy = 1 ir fraziy > 1.

Zodzio lygiu istirti poliariskuma viena lengvesniy uzduodiy, kadangi yra paruosti Zodynai, kuriuose
pateikti visi teigiami ir neigiami zodziai, pvz., Chen‘as ir Skiena [23] nepatingéjo tg atlikti visom
didesném kalbom, jskaitant ir lietuviy.

Toliau [21] nagrinéja metodus, kuriais vykdoma sentimenty analizé. Nors matematiniy algoritmy
taikymo bumas siejamas su Web 2.0 pradzia, ta¢iau didzioji dalis jy buvo atrasti ir mokslininky
aprasyti dar anksc¢iau nei 2000 m. [24].

Metodai suklasifikuojami j maSininio mokymosi, t.y. didZioji dalis algoritmy, kurie apibidinami kaip
‘su mokytoju® arba kitur galima rasti ‘prizitirimi‘‘. Masininio mokymosi algoritmo modeliai, veikiami
klasifikavimo uzdavinio mokomi ant pateikiamos duomeny imties, kai jvyksta apmokymo faktas,
toliau pateikiama nematyta duomeny imtis, kurig iSmokytas masininio mokymosi modelis, geba
suklasifikuoti pagal anksc¢iau pasiekta tiksluma, su sglyga, kad modelis nepersimoké, nes tokiu atveju
testavimo tikslumas stipriai krenta. Pagrindinis leksikony metody principas, kad nustatyta zodziy ar
sakinio nuomonés orientacija, suvidurkinama ir priskiriama visam dokumentu

Pastebima, kad §is metodas néra vienas tiksliausiy, lengva suklysti d¢l kalbos subtilybiy, minéety 1.2
poskyryje. Detaliau apie taikomus metodus pateikiama 1.4 poskyryje.

Galiausiai nagrinéjami duomeny tipai, duomeny jvestis. Daznai praktikoje norint taikyti jvarius
metodus, sprendziant jvairiy verslo sri¢iy uzdavinius, susiduriama su duomeny kokybés problema.
Verslas duomenis kaupia neatsakingai, daznai nestruktiirizuotai, dideli masyvai informacijos
praranda rySius struktiirinése duomeny bazes. Sentimenty analizéje taip pat susiduriama su jvairios
kokybés duomenimis. Duomeny jvairové iSaugo dar labiau, prasidéjus internetiniam amziui.
Sentimenty analizéje naudojami atsiliepimy, forumy, diskusijy, naujieny portaly komentary
duomenys gali biti suklasifikuoti j 2 placias kategorijas, pirmoje pateikiami ilgi tekstai, kurie daznai
btna parasyti taisyklinga kalba bei paisoma sakinio struktiiros reikalavimy. Antroje kategorijoje
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atsiduria trumpi (,, Twitter zinutés apribojamos iki 140 simboliy), pilni barbarizmy, jaustuky (pvz.
“:D*, ‘xD* ir kt.), neaiskios, nevartotinos kalbésenos tekstai.

Apibendrinus, sentimenty analizés identifikavimas leidzia rasti sgsajy su ankstesniais kity autoriy
tyrimais, juos palyginti tarpusavyje, jverti tyrimy rezultatus bei suprasti kas geriausiai tinka nustatytai
problemai spresti.

1.4. Sentimenty analizés eigos ir metodai

Sentimenty analizé automatiskai klasifikuoja dokumente iSreikStas nuomones, dazniausiai j teigiamas
arba neigiamas klases. Dokumentai, kurie yra vartotojy atsiliepimai, apskritai atspindi kliento
nuomong apie tekste paminétus objektus. Todél automatizavus sentimenty analizés vykdyma, galima
turéti naudingg jrank]j, kuris pvz.: leisty atlikti greitg paieSkg internete pagal nuomong arba automatinj
atsiliepimy suklasifikavimg ir atskyrima j norimas klases. Nors sentimenty analizé yra labiau teksto
klasifikavimo uzdavinys, taciau kaip jau minéta anksc¢iau, tekstinis formatas biina jvairus. Tam, kad
kokybiSkai atlikti, sentimenty analizés uzdaviniui biitina pritaikyti skirtingo tipo metodus, kadangi
metody veikimo principai skirtingai reaguoja j duomenis reprezentuojanc¢ius parametrus [25].

Siekiant nustatyti konkre¢ios nuomones orientacija, iSskiriamos 2 metody kryptys, kaip jau buvo
aptarta 1.3 skyriuje, tai masininio mokymosi ir leksikono metodai. Toliau nagrinéjant masininio
mokymosi algoritmus, juos gali iSskirti j 3 segmentus:

1. prizitirimas mokymasis;
2. pusiau priziirimas mokymasis;
3. neprizitrimas mokymasis;

Priziirimo mokymosi atveju, daznai turimas klasifikavimo uZzdavinys, kuris jprastai
perklasifikuojamas j dektekcijos uzdavinj. Sentimento stiprumui jvertinti, turimas regresijos
uzdavinys [21].

Potencialig proceso eigg ir galimas pasirinkimy opcijas susistemino ir pateiké Martin-Valdivia,
Martinez-Camara, Ortega ir LOpez [26] savo darbe, kuriame nagringjo poliariskumo detekcijos
problema bei palygino ir apjungé priziirimo ir neprizilirimo mokymo algoritmus, jvertinant
atsiliepimy sentimento orientacijg ispany kalboje.
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Ne angly kalbos

bazé

PriziGirimas
v mokymasis
Paruogimas A
»  Klasifikatorius
Magininis vertimas Mereik$mingy Zodzio dalies be
zodziy $alinimas [ afikso i$traukimas
(angl. stopwords) (angl. stemming) ¥
'y Neprizidrimas
mokymasis Teigiami Negiami
Angllu kalbos atsiliepimai atsiliepimai
bazé A

Kalbiniai
istekliai

3 pav. Sentimento analizés eiga (sudaryta autorés pagal [26])

Pasirinkty duomeny kalbiné bazé¢ svarbus aspektas taikant sentimenty analiz¢. MasiSkai didéjant
socialiniy tinkly vartotojams, ekonomiskai stipriose, auganciose S$alyse, dauguma gyventojy turi
geb¢jimy bendrauti daugiau nei viena kalba, kitaip jvardinant yra dvikalbiai ar daugiakalbiai. Ypac
socialiniuose tinkly duomenyse, pastebima tendencija mintis, emocijas, patirt] reiksti keliomis
kalbomis. To pasekmé yra daug kompleksiSkesné sentimenty analizé, kai sugeneruojami duomenys
daznai turi skirtingas gramatines taisykles ir kt., o tai tampa papildoma uzduotimi apdorojant nattiralig
kalbg [27]. Mokslininkai Martin-Valdivia ir kt. [26] sitilo ne angly kalbos bazg¢ papildomai i$siversti
automatiniy, masininiy vertéjy pagalba. Tokiu atveju, sukuriamas vertimo mechanizmas (pvz.:
pasinaudojus Python gilaus mokymosi biblioteka Keras sukuriamas transformeris) arba pasinaudojus
jau sukurtais mechanizmais (pvz., Google vertéjas).

Toliau, priklausomai nuo tyréjo pasirinkimy, sentimenty analiz¢ galima iSskirti j prizilirimg ir
neprizitirimg. Sentimento analizé iSsiskaido j dvi skirtingas metodologijy kryptis, tai leksikonu grijstus
metodus, kuriuos dauguma atvejy galima klasifikuoti kaip neprizitirimus, Ir prizilirimo masininio
mokymosi algoritmus, kitaip vadinamus - ‘su mokytoju‘. Nustatyti sentimento poliariskuma gali biiti
mokymosi algoritmais sukurti modelius su anotuotais duomenimis. Duomenys yra naudojami
apmokymo etapui, siekiant jvertinti jy sintaksing struktiirg, naudojant duomenyse esan¢ius zodzius ar
sakinius kaip kintamuosius, prie$ tai juos papildomai apdorojant, pvz., vektorizuojant j nustatyta
dimensionaluma. Pagrindinis tikslas, sukurti modelj, kuris gebéty su dideliu tikslumu nustatyti
dokumento poliariskumg. Siai procediirai atlikti yra naudojami klasifikavimo algoritmai, o $ios
procediros integravimas ] realius kanalus, leidzia greitai analizuoti ir iStirti dinamiSkoje aplinkoje
esanGius dokumentus, tekstus, atsiliepimus. Sio metodo pagalba galima tiksliau identifikuoti
sentimentg ir neretai iSvengti jvairiy kalbos subtilybiy, pvz.: sarkazmo tekste, bei tokj atsiliepima
tiksliai klasifikuoti, kas nepavykty su leksikonu gristais metodais. Sukurti modeliai taip pat gali biiti
kiekvieng kartg modifikuoti, juos papildomai apmokant vis naujais, dar nerodytais duomenimis, taip
stipriai pagerinant modelio prognozavimo / klasifikavimo tiksluma [28].

Prizirimai sentimenty analizei pritaikyti ir atlikti galima naudotis skirtingus Klasifikavimo
algoritmus. Nagrinéjant literatiirg ir mokslinius darbus apie sentimenty analiz¢, dazniausiai taikomi
prizitirimo mokymosi algoritmai: statistiniai (regresija, Bajeso, SVM ir kt.), strukttriniai (taisyklémis
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grjsti, atstumu grjsti ir kt.) ir modeliai — ansambliai (bagging, boosting, atsitiktiniai miSkai).
Analizuojant ,,Twitter platformos duomenis, geriausi rezultatai buvo pasiekiami su atraminiy
vektoriy masina (angl. Support Vector Mashine), toliau SVM, taip pat pakankamai tiksliis rezultatai
buvo pasiekiami Bajeso (angl. Naive Bayes), toliau NB, ir modeliais — ansambliais (EM) [29]. Sie
autoriai savo darbe susistemino pastarojo desimtmecio moksling literatliros apie sentimenty analizg,
bei i$skyré dazniausiai naudotus algoritmus (4 pav.).

50
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5 l
0 I I 0 [ | - — —
SVM  NB EM DT kNN NN

LogR CNN LR FL MR GA

pagal [29])

IS paveikslo matoma, kad populiarts yra ir artimiausiy kaimyny (KNN), ir neuroniniy tinkly (NN,
cNN) algoritmai. Daznai, papildomai norint optimizuoti modeliy parametrus, taikomi genetiniai
algoritmai (GA). Genetiniy algoritmy esminis principas, tai gamtoje sutinkami rei$kiniai, kuriy
elgesys paremtas kai kuriy gamtos evoliucijos mechanizmy metafora. Paprastesnis optimizavo
pritaikymas gali buiti jvykdytas su atsitiktine (angl. random) arba tinklelio (angl. grid) paieska.

Toliau, statistiniai metodai SVM ir NB, buvo pritaikyti ir analizuojant bei bandant nustatyti
sentimentus komentaruose, parasytuose kiny kalba. Gauti n-gramy junginiai, kurie leido identifikuoti
kiny kalboje esanciy Zzodziy daznius, pozymius. Toliau, dokumento lygiu, tyrimo rezultatai parode,
kad SVM metodo tikslumas buvo geresnis nei NB, o sukombinavus SVM su bigrama, buvo pasiektas
geriausias klasifikavimo tikslumas [30]. Kitu atveju, kai buvo analizuojami telekomunikacijy klienty
trumpieji komentarai (angl. micro-blogs), buvo nusprgsta nenaudoti dviejy populiariyjy metody, o
bandyti tikslumg pagerinti atsitiktiniy misky algoritmu (angl. Random Forest). Ansambliy segmento
algoritmai tinkami kai turimuose duomenyse yra triuk§mo arba kai norima i§vengti modelio
persimokymo. Siuo metodu buvo sukurtas emocijas atskiriantis klasifikatorius, kuris sugebéjo
suklasifikuoti sentimentus apie mobiliyjy telefony prekés zenklus 83 proc. tikslumu [31].

I nepriziirimo mokymosi segmentg papuola visi leksikonu grjsti metodai ir sprendimai. Tai
semantika gristi metodai, kurie geba nustatyti sentimento poliariSkumg i§ kalbos taisykliy rinkiniy,
pvz.: zodyny ar neigiama / teigiama prasme turinéiy ZodZiy rinkiniy, ir sukaupty kalbos euristiky. Sio
metodo jgyvendinimui reikia suzyméti kiekvieng zodj ar fraze su atitinkamu poliariSkumu, taip
sukuriant Zodyny rinkinius, i$skiriant kalbines subtilybes, naudotinas frazes. Vienas pirmyjy tyrimy,
kuriame panaudotas leksikono metodas, tai sukurtas sprendimas, kuris pirmiausia i$skiria bigramas,
atitinkancias tam tikras gramatines taisykles, jvertina jy poliariskuma, bei apskai¢iuoja poliariskumo
vidurkj visame dokumente [32]. Praktikoje pasitaiko, kad sukurti ir prieinami poliariskumag
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nusakantys duomeny rinkiniai, netinkami analizuojamai tematikai, pvz., norima istirti daug
barbarizmy turincig kalba, tada tokiais atvejais generuojamas individualus Zodynas pritaikytas
tiriamajai sri¢iai. Mokslininkai Araque, Zhu ir Iglesias [33], savo darbe pateikia 4 leksikono Zodynus,
rinkinius. Pirmasis, sukurtas Bing Liu, kuriame randami jvairts teigiami, neigiami zodZiai, taip pat
iSskirti barbarizmai, neteisingi gramatiniai zodziai, bei jie suklasifikuojami j teigiamo ir neigiamo
poliariskumo segmentus. Kitas rinkinys, tai SentiWordNet, kuris yra placiai naudojamas ir Zinomas
tyréjy, rinkinys paremtas angly kalbos baze ir medzio struktiira, o zodZiams nustatomas poliariskumas
skaléje nuo 0 iki 1, pvz.: zodis lengvas, jgauna 0,625 teigiamus taskus ir 0,25 neigiamus taskus).
Treciaji, emociniai standartai angly kalboje (ANEW) rinkinj sudaro ZodzZiai, kuriems nustatytas
emocinis balas, pagal zmoniy reakcijas j tam tikrus Zodzius. Bei ketvirtas, tai treciojo modifikacija,
kurioje papildomai integruojamas ir trumpuosiuose praneSimuose aptinkamas barbarizmas.

Prie leksikonu gristy metodu, reikia pridéti ir kitus praktikoje taikomus algoritmus, kurie
klasifikuojami kaip nepriziirimo mokymosi. Tai visi algoritmai, kuriy galutiné iSvestis néra
konkregiai apibrézta, t. y. nezinoma kur tiksliai turi priklausyti stebéjimas. Siai kategorijai priskiriami
tokie algoritmai kaip klasterizavimo (k-vidurkiy, k-medoidy ir kt.), dimensionalumo mazinimo (PCA
ir kt.) ar kiti, tokie kaip anomalijy detekcija, ypatingyjy reik§miy dekompozicija (SVD). Sie
algoritmai naudojami ir sentimenty analizéje, pvz.: dimensionalumo mazinimas gali biiti naudingas,
kai norima sumazinti vektorizuoto dokumento pozymiy skaifiy, kai turima jy per daug.
Klasterizavimo algoritmai gali biiti naudingi norint automatiskai priskirti sentimento poliariSkuma, t.
y. priskiriant zymas dokumentams pagal jau anotuotg dokumenty dalj (angl. semi-supervised).

Praktikoje, norint pasiekti kuo geresnj klasifikavimo tiksluma, taikoma jvairiy klasifikavimo metody
kombinacija. Kombinuoti modeliai dazniausiai jvardinami kaip hibridiniai. Pagrindinius hibridiniy
modeliy principas, kad kiekviena modelio dedamoji, t. y. sub-modelis, geba geriau Kklasifikuoti
atitinkama dalj, pvz.: geba geriau klasifikuoti teigiamg poliariSkuma kaupianc¢ius dokumentus, Kitaip
sakant, sub-modeliy iSvestys - rezultatai negali koreliuoti. Galutinis sprendimas kokia dokumento
sentimento orientacija, nusprendziamas balsavimo principu. PanaSus principas naudojamas ir
modeliuose ansambliuose, pvz.: atsitiktiniy miSky algoritmas sudarytas i§ n sprendimy medziy, kur
kiekvienas medis pateikia savo klasés klasifikavimo rezultata, rezultatas suvidurkinamas bei
gaunamas apibendrintas miSko rezultatas dokumentui ar eilutei. Hibridiniai sprendimai apibtidinami
kaip skirtingy algoritmy klasiy pritaikymas.

Hibridiniy modeliy sentimenty analizéje taikymas - jprasta praktika. Ansamblio struktiira taikoma
sentimenty klasifikavimo uzduotims, siekiant efektyviai integruoti skirtingus pozymiy, kintamyjy
rinkinius ir klasifikavimo algoritmus, kad buity galima pagerinti prognozavimg. Tiriant filmy
atsiliepimus, buvo pritaikytas Bejeso ir genetiniy algoritmy hibridinis modelis. Kitas hibridinis
sprendimas su ,,Twitter* duomenis, buvo nagrinétas frazés lygiu, kur taisyklémis gristais sprendimais
buvo identifikuojami sentimentui darantys jtaka Zodziai, véliau pritaikyta PCA iSskirti jtakojanéiy
zodziy pozymiams bei klasifikavimui buvo naudojamas SVM algoritmas. Toks sprendimas leido
nezymiai pagerinti tiksluma, nei naudojantis vien tik SVM [34].

Apibendrinant, kryp¢iy atlikti sentimenty analizei yra ne viena. Nuo subjektyvios tyréjo nuomongs ir
ankstesniy tyrimy, galima pasirinkti kurj skirtinga klasifikavimo metoda naudotis ar remtis vien tik
leksikonu gristais metodais. Skirtingi metodai, duoda skirtinga tiksluma ir rezultata, neretai, patys
duomenys turi jtakos pasirenkant modelius. Nestruktiirizuotiems duomenims, pilniems barbarizmy,
reikéty rinktis metodus, kurie yra atsparesni triukSmui, o turint didelius masyvus duomeny, geriausia
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naudoti modelius, kurie turi mazesne persimokymo tikimybe. [vairiais metodais gautus rezultatus,
galima papildomai bandyti pagerinti pritaikant hibridinius sprendimus.

1.5. Sentimenty analize gristi vartotoju patirties tyrimai

Nors sentimenty analizé pakankamai nauja tyrimy sritis, jos pritaikomas platus. Mokslininky ar verslo
atstovy démesys ir jy inicijuojami analizés procesai leidzia daryti prielaidas bei iSsikelti pradines
hipotezes. Irodyta, kad internetiniais atsiliepimais iSreikSta vartotojy patirtis turi jtakos jmonés
pardavimus. Reik§minga teigiama koreliacija nustatyta tarp auksto produkty jvertinimo ir pardavimy.

Mokslininkai Cali‘s ir Balaman‘as [18] kovo ménesj publikavo mokslinj darbg, kuriame pateiké
rekomendacing sistema, kuri grista internetiniy atsiliepimy tyrimu, o veikimo principo pagrindas
buvo sentimenty analizés buidu gauta informacija. Pirmiausia, leksikono metodu buvo i§matuojamas
vartotojy pasitenkinimas, atsiliepimai nagriné¢jami sakinio lygiu, nustatant sentimento poliariSkuma.
Kiekvienas atsiliepimas buvo priskiriamas tam tikrai abstrak¢iai objekty grupei (pvz., personalas,
aplinka ir kt.), toliau autoriai naudodami numatomy neapibréztyjy aibiy teorijg (angl. intuitionistic
fuzzy set), apskai¢iuoja galimus alternatyviy prekiy pasitilymy balus. Siais balais, panaudojus kitus
kompleksiskus metodus, sitilomi produktai i§rikiuojami. Si mokslininky sukurta metodika gali biiti
naudojama ir potencialiems klientams, kad jie galéty jvertinti prekés ar paslaugos, kurig jie nori
Isigyti, jau isigijusiy kity klienty nuomones, bei papildomai gauti alternatyvius sprendimus. O i§
imoniy pozicijos, nauda gaunama fiksuojant vartotojy pasitenkinimo lygi, kadangi bet kuriuo
momentu, jmon¢ turi galimybe imtis papildomy veiksmy sumaZzinant nepasitenkinimg arba
atvirks¢iai — didinant pasitenkinimg. Tuo paciu, verslas gali atsisakyti ir brangiy, nuobodziy
sprendimy, reikalaujanciy daug zmogiskyjy resursy apdorojimui, tokiy kaip Internetiné apklausos.

Kitame darbe analizuojama patirtis 2 skirtingais aspektais: vartotojy patirtis iSreiksta per internetinius
atsiliepimus, kuriy poliariSkumas buvo nustatytas sentimenty analize bei ekonominis rodiklis —
bendras vartotojy pasitenkinimo indeksas. Sio darbo autoriy tikslas buvo nustatyti ar yra koreliacija
tarp vartotojy paliekamy atsiliepimy internetinéje erdvéje ir ar tai lemia bendrasis valstybés mastu
iSmatuotas vartotojy pasitenkinimas. Autoriy siekis buvo surinkti kuo jmanomg didesnj masyva
jvairiakalbiy duomeny, duomenys buvo gaunami ,,Twitter, ,Facebook“ socialiniy platformy,
forumy, blogy, ,,Youtube*“ komentary sekcijos. Analizuotoje Malaizijos rinkoje nustatyta koreliacija
tarp Siy kintamyjy labai maZza bei kvestionuotino reikSmingumo. Autoriai daro prielaida, kad
vieSosioms, valstybinéms ar kitoms suinteresuotoms jmonéms, kurios uZzsaking€ja vartotojo
pasitenkinimo indekso matavimus, pigiau, grei¢iau ir tikslingiau buty galima vartotojo patirtj
pamatuoti i§ socialiniy medijy gaunamos informacijos [19].

Rinkodaros specialistams svarbu jvertinti jy reklaminiy kampanijy atsiperkamuma, pastebimuma,
iSmatuoti gautg naudg. Reklaminiai praneSimai vartotojui neretai biina erzinantys, per daznai
pasirodantys, kelia neigiamy emocijy ir kt. Biitent vartotojy emocijas iStyré¢ mokslininké Tudoran‘a
[20], kuri sentimenty analizés biidu iSsiaiskino, kokiais motyvais remdamasis, reklamg pasiekiantis
internetiniy vartotojy segmentas, blokuoja reklaminius prane$imus. Atsiliepimy duomenys buvo
surinkti 1§ jvairiy naujieny, kuriy kontekstas buvo reklamy blokavimas bei kitas su reklama susijes
turinys. Sentimenty analizés biidu buvo sugrupuotos nuomonés. Pastebéta, kad naujienos, kuriose
démesys buvo skiriamas paciai reklamai bei su reklama susijusiomis charakteristikomis, turéjo stipry
neigiamg poliariskuma, o naujienoS, kuriose buvo kalbama arba siiiloma paslauga jsigyti,
prenumeruoti tinklapius ar kitas paslaugas be reklaminiy pranesimy, sulauké itin teigiamo sentimento
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poliariSkumo. Autoré tikina, kad toks nuomoniy iStyrimas duoda nenuneigiamg naudg verslui,
tinkamai interpretuojant gautus rezultatus, bei, netgi, gali identifikuoti verslui naudingos plétros
galimybes, pvz., uz papildoma mokest;j sitlyti bereklaminj tinklapj ar kt.

Sentimento analizémis atlikti tyimai gali buti pritaikyta verslo praktikai, tiriant vartotojo nuomone,
taip iSsiaiSkinant problemines verslo sritis arba netgi identifikuojant naujas verslo plétros galimybes.

1.6. Lietuvisko teksto apdorojimo sprendimai ir nuomonés tyryba

Sentimenty analizés rezultatais grjsti sprendimai gali biiti pritaikyti ir Lietuvos jmonése sprendZiant
jvairias problemas, tiriant vartotojus, analizuojant jy elgseng ir kt. Nors lietuviy kalboje turime gausy
ir turtingg Zodyna, taciau dabartinés natiiralios kalbos apdorojimo technikos ir sprendimai taip pat
leidzia pakankamai tiksliai iStirti atsiliepimo sentimento poliariSkumg lietuviSkuose kanaluose,
socialiuose tinkluose.

Tyrimy, kuriuose naudojami duomenys yra angly kalba, gausu. Taip pat, nemazai skirtingy autoriy
tiria tuos pacius duomeny S$altinius, pvz., ,,Twitter” trumpgsias Zinutes. Suprantama, kad lietuviy
kalba ir Sios kalbos analizés néra tokios populiarios ir maza dalis tyréjy kuria sprendimus bei

analizuoja lietuviSkus tekstus. Pateikiami susisteminti ir apibendrinti darbai 1 lenteléje.

1 lentelé. Moksliniy tyrimy lietuvisko teksto apdorojimo tematikoje apibendrinimas

ir Krilavic¢ius T.
(2013) [35]

klasifikavimas

sentimento
klasifikavimo uzduotj,
pritaikant 2

klasifikavimo metodus:

ziniomis grjstg ir
priziirima masininj
mokymasi.

apdorojimo sprendimus
(su, be isvalytais
reik§mingais zodziais,
jaustukais ir kt.) bei
pritaikius SVM ir
Bajeso metodus, gauta,
kad Bajeso metodas su
unigrama ir bigrama
kaip poZymiais,
klasifikavo geriausiai
0,697 tikslumu.

Literatiiros Kryptis Tikslas Rezultatai Tolimesnés

Saltinis perspektyvos
Kapogciutée-Dzikiené | Sentimenty I$spresti Lietuvos Pritaikius skirtingus Atlikti iSsame klasiy
J., Krupavicius A. analizé / internetiniy komentary | duomeny rinkinio klaidy analize, kuri

padéty rasti sprendimus
kaip sumazinti
klaidinga klasiy
klasifikavimag.

ir Wozniak M.
(2018) [37]

internetiniams
komentarams,
naudojant gilaus
mokymosi algoritmus:
ilgajj laikinosios
atminties tinkla
(LSTM) ir

technikos variacijas,
gauta, kad visais
atvejais cNN metodas
klasifikavo komentarus
geriau nei LSTM, o
pasiektas tikslumas
sudaré 0.612.

Petkevi¢ V. (2018) | Sentimenty Istirti nuomone, Kuri Atlikus sentimenty Patobulinti Zodyna,
[36] analizé buvo skleista analizg, pritaikius pridedant gramatiniy
socialiniuose tinkluose | jvarius laiko eiluéiy taisykliy bei pritaikyti
apie Lietuvos metodus, nustatyta, kad | masSininio mokymosi
vyriausybe, prie$ ir po | po Krymo aneksijos, algoritmus, kurie
Rusijos 2014 m. komentatoriai gebéty istirti teksty
Krymo aneksijos. pozityviau pradéjo kontekstg.
vertinti Lietuvos
vyriausybe, jautési
saugesni.
Kapocitte-Dzikiené | Sentimenty Atlikti sentimenty Pritaikius skirtingas Surinkti didesnj
J., Damasevicius R. | analizé analizg lietuviskiems duomeny apdorojimo duomeny masyva ($iuo

atveju buvo tik 1500
dokumenty) ir vel
pabandyti gilaus
mokymosi algoritmus.
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Literatiiros Kryptis Tikslas Rezultatai Tolimesnés
Saltinis perspektyvos
konvoliucinius
neuroninius tinklus
(cNN).
Dorsch I., Nikolic Sentimenty Nustatyti sentimento Tiriant Lietuva visy Sentimento analiz¢
J., Scheibe K., analizé poliariSkumg skirtingy | Saliy kontekste, atlikti su masininio
Zimmer F. ir Stock Saliy trumposiose nustatyta, kad Lietuva mokymosi algoritmais
W. (2018) [38] zinutése ,, Twitter" klasifikuojama kaip bei labiau istirti patj
tinkle, iStiriant taip pat | turinti Zemiausia sentimentg ir
ir Lietuvos naudotojus. | sentimento klimatg jtakojancius veiksnius.
(0,071), t. y.
sentimentai turi daug
neigiamo poliariSkumo.
Krilaviéius T., Socialiniy Atlikti Lietuvos Pritaikius teksto Vystyti darbus
Medelis Z., Ziniatinkliy socialiniy Ziniatinkliy | gavybos sprendimus ir | susijusius su NLP
Kapociuté-Dzikiené | analizé stebéjimg, identifikuoti | gavus naujieny tematika.
J. ir Zalandauskas pagrindines diskusijy informacija, buvo
T. (2013) [39] temas naudojantis sékmingai pritaikyti
informacijos gavimo jvairtis natiiralios
(IR) ir nattiralios kalbos metodai ant
kalbos apdorojimo lietuvisky teksty.
(NLP) metodais.
Kapocitité-Dzikiené | Kalbos Sukurti neuroniniais Isbandytas skirtingas Pakartoti sprendimo
J. ir Damasevi¢ius | apdorojimo tinklais gristg ir dimensionalumas igyvendinimg su
R. (2018) [40] sprendimas lietuviskos kalbos baze | nedavé reik§mingy didesne duomeny
paremta, zodZiy rezultaty sprendimo imtimi.
iterpiniy sprendimg. igyvendinimui,
geriausias rezultatas
pasiektas testiniy
zodziy krepselio
(CBOW) metodu.
Geresnius rezultatus
pasiekti trukdé kalbinés
subtilybeés, tokios kaip -
sinonimai.

Verta paminéti, kad lietuvisky teksty sentimento tyrimai bei analizés kelia susidoméjimg ir tarp
aukstojo mokslo studenty bei busimyjy mokslininky. Analizuojant literatiira, susijusig su sentimento
analize, rasti 6 vieSai prieinami magistro baigiamieji projektai, kurie paraSyti per pastaruosius keletg
mety bei kuriy tematika atitinka Sio projekto tema.

Patvirtinama prielaida, kad lietuviSsky teksty analizé yra dar nauja sritis, taciau vis populiaréjanti
tyréjy tarpe, kadangi didelé dalis literatiiros yra i§ pragjusiy mety. Sitema aktuali, kadangi nerandama
darby, kur buty placiau palyginama jvairi metodologija, iSbandomi hibridiniai sprendimai bei
palyginamos skirtingos teksto vektorizavimo technikos. I$ jmoniy pozicijos, darby, kur sentimenty
analiz¢ buvo pritaikyta gerinant vartotojy patirt] ar bent jmonés procesus susijusius su vartotojais,
nebuvo rasta visai. Keleta rasty darby sentimenty analizés tematika, analizavo interneto vartotojy
komentarus iSreik$tus jvairiomis tematikomis, pvz., atsakas j naujieng ar tiesiog nestruktirizuotas
nuomonés reiskimas nelabai susietinam kontekstui. Sis magistro projektas bus indélis j lietuvisky
teksty analiz¢ bei praktiska sentimenty analizés pritaikyma, tiriant lietuvisko verslo klienty
atsiliepimus, paliktus internetinéje erdvéje. Projekte naudojamas duomeny Saltinis - ,,Facebook*
socialinio tinklo jmoniy rekomendaciniy atsiliepimy skiltyje palikti vartotojy atsiliepimai, iSvis
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nebuvo giliau tirti pasauliniu mastu, kadangi ,,Facebook* API tokio pasirinkimo nesitlo, dél duomeny
saugumo uztikrinimo.
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2. Tyrimy metodai

Sioje darbo dalyje apzvelgiami visi tolimesniame tyrime naudojami natiiralios kalbos apdorojimo
metodai, maSininio mokymosi algoritmai ir tikslumo jvertinimo metrikos. Pirmiausiai, apraSomi
duomeny vektorizavimo metodai: DBoW, DBoWs, DMPV, LSI, LDA, RP, Sent2Vec (fastText),
BERT. Toliau, maSininio mokymosi algoritmai: logistin¢ regresija (LogR), SVM, RF ir XGBoost
(Extrieme Gradient Boosting). Tikslumas bus vertinamas ROC, DET, PR kreivémis, universaliu
tikslumo matu AUC bei matais i§ sumai§ymo matricos F-matu ir Kappa.

2.1. Duomeny vektorizavimo metodai

Dauguma maSininio mokymosi algoritmy reikalauja, kad duomeny jvestis biity fiksuoto ilgio
pozymiy vektorius. Jeigu nagrinéjami tekstai, vienas i§ populiariausiy metody — tai zodziy krepSelis
(angl. bag of words), bei Sio metodo modifikacijos, kiti semantika grjsti modeliai. Taip pat, keletas
metody panaudoti i$ pastraipy vektoriaus segmento, kur modeliai gali pakankamai tiksliai jvertinti
semantinj rysj tarp skirtingo ilgio tekstiniy dokumenty, pvz.: Zodziy, sakiniy, pastraipy.

Duomeny vektorizavimas atlieckamas turint dokumentg, sakinj ar teiginj, Sis turimas objektas
apdorojamas pasirinktu metodu bei gaunama nustatyto dimensionalumo i$vestis. Dimensionalumas
yra subjektyvus dalykas, tod¢l priklauso nuo tyréjo pasirinkimo, taip pat praktikoje neretai
jvertinamas skirtingy dimensionalumy tikslumas. ISvestis gaunama skaitin¢je formoje. MasSininio
mokymosi algoritmai tokig i$vest] skaito kaip pozymiy rinkin;.

2.1.1. Paskirstytos atminties modelis

Tai pastraipy vektoriaus modelis, kur pastraipos pozymis gali bati traktuojamas kaip Zodis. Sis
metodas veikia kaip atmintis, t. y. metodas geba prisiminti ko triksta duomeny jvesties kontekste
arba geba atsiminti pastraipos tematikg, d¢l Sios priezasties Sis metodas vadinamas atminties modeliu.
Sis modelis yra apmokytas naudojantis stochastiniu gradientinio nusileidimo metodu, kai gradientas
gaunamas naudojant atgalinj sklidimg. Kiekviename stochastinio nusileidimo etape, galimas tik
fiksuoto ilgio kontekstas 1§ atsitiktinés pastraipos.

Tarkime, bazéje yra N pastraipy ir M ZodZziy Zodyne. Tikslas yra apmokyti pastraipy vektorius taip,
kad kiekviena pastraipa turéty p dimensijy, o kiekvienas Zodis q dimensijy. Tokio modelio parametry
skai¢ius randamas pasinaudojus formule:

N X p+Mxgq; (1)

Atvejais, kai turimi dideli masyvai informacijos, turimy parametry skaiCius iSauga ir pasidaro
kompleksiskas.
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5 pav. Paskirstytos atminties modelis

Paveiksle 5, atvaizduojama pastraipy vektoriaus pagrindu sukurtas paskirstytos atminties modelio
veikimas. Pasinaudojus vektoriaus vidurkiu, kurio kontekstas sudarytas i§ 3 zodziy, bandoma
prognozuoti ketvirtajj. Pastraipy vektorius atvaizduoja trikstamg informacija, o atminties jgalinimas
padeda prisiminti pastraipos tematikg. Matoma, kad kiekviena pastraipa atvaizduojama unikaliu
vektoriumi matricoje D, o ZodZziai vektoriuje W. Toliau, pastraipy vektoriai suvidurkinami, bei
gaunamas pastraipg reprezentuojantis pozymiy vektorius, kuris gali biiti naudojamas masininio
mokymo algoritmy jvestyje [41].

2.1.2. Paskirstyto zodZiy krepselio modeliai

Paskirstytos atminties modelio paprastesné ir maziau kompleksiSka modifikacija, tai paskirstytas
7odziy krep3elio metodas (DBoW). Sis metodas taip pat priskiriamas prie pastraipy vektoriaus
metody. Sio metodo principas, kad jvesties kontekste esantys zodZiai nejvertinami, tadiau bandoma
atsitiktiniu biidu prognozuoti tai i§ pastraipos. Kiekvieng karta, kai inicijuojamas stochastinio
gradientinio nusileidimo metodas, atsitiktiniu biidy sugeneruojama tekstiné erdvé, tada pasirenkamas
7odis ir pagal pastraipos vektoriaus taisykles prognozuojama reikimé [41]. Sio modelio veikimo
principas pateiktas 6 paveiksle.

Classifier [ the] [cat] |sat] [ on |

Paragraph Matrix -==-==--- >

Paragraph
id
6 pav. Paskirstyto zodziy krepSelio modelis

Panasiu algoritmo principu sukurtas ir ,,Skip-gram“ metodas. (DBoWs). Sis metodas bando
prognozuoti zodzius aplink vektoriaus centra, iSskirdamas tuos, kurie lemia pastraipos (dokumento)
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konteksta. Siame metode, kiekvienas Zodis reprezentuoja zodziy vektoriy W, o kiekvienas kontekstas
reprezentuoja konteksto vektoriy C, kur d pateikiamas kaip vektoriaus dimensionalumas. Atliekamas
vidinis dauginimas tarp W ir C vektoriy ir apmokyto tinklo i§vestyje gaunami sluoksniai su zodziy
svoriais. Sis metodas geba tiksliai i§skirti didelio dimensionalumo vektorius netgi i§ dideliy masyvy
duomeny, bei i$skirti svarbius zodzius, kurie néra populiartis [42].

2.1.3. Latentinis semantinis indeksavimas

Latentinis semantinis indeksavimas, tai populiarus informacijos gavybos algoritmas. LSI gali bati
pritaikytas sprendziant jvairias uzduotis: paieskos ir gavybos, klasifikavimo, filtravimo. Sis metodas
tai vektorinés erdvés sukiirimo metodas. Metodo pagrindas yra singuliariy reik§miy dekompozicijos
(SVD) algoritmas. SVD algoritmas padalina matricg | T — terminy, S — singuliariy reik§miy ir D —
dokumenty matricy projekcijas, kur kiekviena reprezentuoja matricos elementy struktiirg.

.
[ ]
k| % k
-
5
= D
.-J\L T
k

Truncated Term by Singular Daocument by
Term by Doc Dimension Values Dimension

7 pav. SVD metodu gautos projekcijos

Esant LSI sistemoje, T, S ir D matricos yra sumazinamos iki k dimensionalumo. Tamsiai pilkos zonos
matricose T ir D yra paliekamos, 0 ne pilkos — pasalinamos. Toks i$skaidymas padeda atsisakyti
triukSmo latentinéje ervéje ir gaunamos reikSmingy zodziy sgsajos, Kur panasumas apskaic¢iuojamas
kosinuso panasumo matu [43].

LSI metodas naudoja terminy — dokumenty matricg, kurios esmé yra perteikti sutinkamy terminy
daznj dokumentuose. Tokia matrica gali biiti konstruojama pasinaudojus termino daznio —
atvirkstinio dokumento daznio (TF-IDF) metodg. Svoriy suteikimas $iuo metodu tai daznai
naudojama procedira teksto tyryboje ir informacijos gavyboje, su tikslu nustatyti lingvistiniy terminy
svarbg analizuojamoje kalbin¢je bazéje. Taikant §j metoda, susiduriama su zodzio krepSelio
algoritmu, kurio pagalba yra suskai¢iuojamas zodziy daznis dokumentuose. Termino svarbumas
(svoris) padidéja kiekvieng karta terminui atsirandant nagrinéjamuose tekstuose, taciau daznai
surandamy ir nereik§mingy zodziy, pvz., ,uz‘, ,tada‘, svoriai nuo jy per didelio daznumo viename
dokumente, yra sumazinami. Turint terminus t, kurie sudaro terminy visuma, kuri sutinkama erdvé¢je
N dokumenty d, svoris randamas pritaikius formules:

frd.
tft,d —_ E,
. N
idf, = log d—ft; @)
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Cia - fid terminy daznis dokumente, dfi yra termino dokumenty daZnis.

SprendZiant klasifikavimo problema, pvz.: taikant sentimenty analiz¢, dokumentas pakei¢iamas ]
sentimento klase (teigiamas / neigiamas), tada termino daznis yra skai¢iuojamas klasés lygiu, o ne
dokumento, o atvirkstinis dokumenty daznis tampa, atvirkstiniu komentary, atsiliepimy dazniu. Kur
N tampa komentary erdve, o terminy daznis dokumente skai¢iuojasi $ioje erdvéje [44]. Dél gaunamy
iSretinty, didelio dimensionalumo duomeny, papildomai integruojamas PCA metodas dimensijy
sumazinimui.

2.1.4. Latentinis Dirichlé paskirstymas

Sis metodas, taip pat kaip ir LSI, pagrjstas stochastiniu gradiento optimizavimu. LDA tai tikimybinis
Bajeso modelis tekstiniams dokumentams. Daugiausiai $is metodas naudojamas norint i dokumenty
iSgauti juose dominuojancias tematikas. Tarkime, turimas k tematiky skaicius, kur k € {1, . .., K}.
Visas tematiky rinkinys sudaro Zodyna, kuris apibréztas tikimybiy vektoriumi Bk ~ Dir(n).
Atsizvelgiant | temas, LDA algoritmas kiekvienam dokumentui jvykdo generacinj procesg.
Pirmiausia, nubraizomas tematiky pasiskirstymo tikimybiy vektorius 64 ~ Dir(a) ir kiekviename
dokumente esanc¢iam zodziui sugeneruojamas tematikos numeris zdi € {1, . . ., K}, pagal tematiky
svorius bei pateikiami tematikg reprezentuojantys zodziai.

Norint pritaikyti LDA dokumenty rinkiniui, pirmiausia iSnagrinéjamas aposteriorinis skirstinys pagal
tematikas B, tematiky proporcijas 0 ir tematiky priskyrimo z taisykles. Taip identifikuojama latentiné
duomeny rinkinio struktiira, kuri toliau gali biiti naudojama prognozuojant ar apZvelgiant duomenis.
Aposteriorinis skirstinys negali biti iSmatuojamas tiesiogiai, todél tikétinam skirstiniui sukurti
naudojami Monte Carlo simuliacijos metodai [45].

2.1.5. Atsitiktinis indeksavimas

Vektoriné semantiné analizé, tai technologija, leidZianti gauti semanti§kai panaSius terminus, frazes
i§ tekstiniy duomeny. Dar vienas tekstiniy duomeny vektorizavima jgalinantis metodas — atsitiktinés
projekcijos arba atsitiktinis indeksavimas. Sis metodas naudoja i§retintus (angl. sparse), didelio
dimensionalumo atsitiktinius indeksuotus vektorius dokumento atvaizdavimui. Kiekvienas
dokumentas yra priskiriamas prie atsitiktinio indeksuoto vektoriaus, o terminy, fraziy panasumas
apskai¢iuojamas pasinaudojant kontekstiniy rySiy matricg (angl. terms-by-contexts co-occurrence
matrix). Sioje matricoje terminai yra eiluéiy vektoriai, kuriy dimensionalumas ilicka toks pat kaip ir
atsitiktiniy vektoriy. Dokumente aptikus terming, dokumento atsitiktinio indeksavimo vektorius
pridedamas ] atitinkama eilute. Taip visi terminai sudaro matricg, kurioje matomas kiekvieno termino
pédsakas bendroje semantingje struktiiroje [46].

2.1.6. BERT

Vienas naujausiy teksto vektorizavimo metody — BERT (angl. Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), buvo pristatytas 2018 m. ,,Google* kompanijos dirbtinio intelekto tyréjy grupés.
BERT pritaikomumas yra platus, turint vektorizavimo uzduotj ir norint gauti tekstinio sakinio
fiksuoto skaiCiaus dimensionalumg, pirmajam tokenui, zodziui ar kitam duomeny imties
reprezentatyviam objektui (angl. token), kuris pagal konstrukcijg atitinka specialy zodziy jterpinj
[CLS], imama paskutin¢ bisena, pvz., iSvestis. Pirmasis sakinio tokenas visada biina specialus
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klasifikavimo jterpinys ([CLS]). Paskutinis sluoksnis visada turi saryS$j su Siuo tokenu, kuris
naudojamas kaip sakinio reprezentatorius klasifikavimo uzduotyse [47].

12 ( ENCODER )
[ 1] [
[ 1 [T
2 ( ENCODER )
I|'||ﬁl,
1 ( ENCODER )
1 2 3 4 L 512
[CLS] elp Prince Mayuko

8 pav. BERT loginé schema

BERT metodu gaunama tiek sluoksniy, koks BERT metodas yra naudojama. Kiekviename kodavimo
(angl. encoder) sluoksnyje, turimi tokeng reprezentuojantys duomenys, gali biiti panaudojami kaip
tokeno pozymiai, dazniausiai pasirenkamas paskutinis sluoksnis. Kuriant masininio mokymosi
modelius, BERT metodu gauta duomeny iSvestis turés bati dar papildomai modifikuota, kiekvieng
tokeng reprezentuojantis vektorius, turés biiti sumazintas bei agreguojamas iki dokumentg
reprezentuojancio vektoriaus.

2.1.7. FastText (Sen2Vec)

Tai metodas, kuris buvo pristatytas , Facebook” dirbtinio intelekto tyréjy grupés. Sio metodo
pranasumas nuo kity metody, pvz., pastraipy vektoriaus metody, tai kad metodas geba priimti ne pilng
7o0dj, o Zodj i§skaido j n-gramu elementus, kur n svyruoja nuo 1 iki zodzio elementy skai¢iaus. Siuo
metodu galima aptikti itin retus ir didele informacing verte turinéius zodzius, tuo paciu, modelis
sugeba ir toliau veikti ir vektorizuoti Zodzius kuriy néra sudarytame zodyne bei yra atsparus jvairioms
zodzio kalbinéms formoms.

output
.

hidden

I X9 | R .I'.".'\,,-' —1 N

9 pav. FastText loginé schema
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Sis metodas yra sukurtas neuroniniy tinkly pagrindu, kuriame yra vienas sluoksnis. Kur pirmiausia, j
paieskos sluoksnj jkeliami dokumentai zodzio n-gramy lygiu, kur kiekviena n-grama vektorizuojama
iki zodzio. Toliau, visi ZodZiui gauti n-gramy vektoriai yra suvidurkinami, kad biity gaunamas vienas
vektorius identifikuojantis Zodj o véliau - dokumenty. Pasléptame sluoksnyje yra jterpiami
pasirinktieji parametrai, tokie kaip vektoriaus dimensionalumas ar Zodyno dydis.

2.2. Klasifikavimo modeliai

Statistikoje ir masSininio mokymosi vystymo srityse, teksto klasifikavimo uzdavinys, tai tekstiniy
dokumenty priskyrimas i3 anksto nustatytam kategorijy rinkiniui. Sis procesas yra tarpdisciplininis,
kadangi apima skirtingas sritis kompiuteriy moksle: NLP, ML ir statistikos teorijg. Konkreciai Siame
projekte klasifikavimo uZzduotis specifikuojama iki detekcijos uzdavinio, kadangi modeliavimo
rezultato klasés bus binarinés, dél Sios priezasties klasifikavimo algoritmai bus paprastesni ir,
tikimasi, generuos tikslesnius rezultatus.

Masininio mokymosi algoritmai yra taikomi daugelyje sri¢iy. Praktika rodo, kad SVM algoritmas yra
linkes geriau prognozuoti kai egzistuoja didelis duomeny dimensionalumas turint didelj duomeny
rinkinj, o RF ir XgBoost turi savo pliusy dél persimokymo problemos eliminavimo. Keleto skirtingy
algoritmy pritaikymas leis jvertinti kurio tikslumas geresnis turint projekte naudojamg duomeny
rinkinj.

2.2.1. Logistiné regresija

Logistinés regresijos veikimas panasus j klasikine, daugelyje sri¢iy taikomg tiesing regresija, taciau
logistingje regresijoje jvesties priklausomas kintamasis yra binominis. Rezultatas gaunamas i§ visy
modelio lygties nepriklausomy kintamyjy itakos, jvertinant jy rySio stiprumg. Logistiné regresija yra
vienas populiariausiy ir maziausiai kompleksiSky algoritmy, todé¢l §io algoritmo vystymas,
modifikacijos yra daznos tyréjy tarpe. Paprastas logistinés regresijos modelis apraSomas

logit(Y) = In (11_1—“) = a+ BX; 3)
_ e+ Bx ) (4)
T= Trearpx’

¢ia 7w tikimybé, kad atsitiks jvykis; a — laisvasis narys; p — regresijos koeficientai; e — matematiné
konstanta, kuri yra pagrindas natiiraliai logaritmo funkcijai, e = 2.71828.

X nepriklausomi kintamieji gali biiti kokybiniai arba tolydieji, rySys tarp logit(Y) ir X yra tiesinis.
Tacdiau X ir Y tikimybés rySys netiesinis, dél Sios priezasties reikalinga logaritmo transformacija.
Regresijos koeficientai apibtidina rySio kryptj tarp X ir logit(Y). Kai koeficientas teigiamas, galima
daryti prielaidg, kad nepriklausomas kintamasis sgveikauja teigiamy rysSiy, kai koeficientas yra
didesnis uz 0. Hipoteziy tikrinime, jeigu regresijos koeficientas yra 0, daroma prielaida, kad rysio
tarp atitinkamo nepriklausomo kintamojo ir priklausomo kintamojo logaritmo — néra. Jeigu
nepriklausomas kintamasis, kuriam nustatytas rySys, yra binarinis, tada jo rySio stiprumg nusakantis
dydis (angl. odds ratio) yra matematiné konstanta e, bei gali biiti iSreikSta kaip f(ep). Kai j modelj
norima jtraukti daugiau nepriklausomy kintamyjy, modelio lygtis pasidaro kompleksiskesn¢ ir gali
bti iSreiksta universalesniu apibrézimu [48].
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logit(Y) = ln( ) = o+ BiX;+ ByXy + o+ BrXy; (5)

1—-m
¢ia n — nepriklausomyjy kintamyjy skaicius.
2.2.2. Atsitiktiniai miSkai

Mokslininkas Breiman‘as savo tyrimuose (1996, 2000, 2001, 2004), parodé¢, kad klasifikavimo ir
regresijos didesnis tikslumas gali buti pasiektas pasinaudojus ansambliy modelius. Jis jgalino
sprendimy medziy metoda, kuris buvo pavadintas atsitiktiniais miSkais. Galutinis rezultato
sprendimas paremtas visy modelyje esan¢iy medziy balsavimo vidurkiu. Atsitiktiniy misky metodas
yra greitas ir lengvai pritaikomas, §io metodo rezultaty iSvestis pasizymi aukStu tikslumu. Turint
didelés apimties duomeny jvestj, dél kiekvienos modelio komponentés (medzio) jtakos sprendimui,
iSvengiama persimokymo problemos [49].

Atsitiktinis miSkas pirmiausia pradedamas formuoti pagal pasirinkta medziy skaiciy, kur medziy
pozymiai priskiriami atsitiktiniu budy, toliau kiekvienos iteracijos metu, pozymiy reik§mingumas
perskaiiuojamas, paliekant geriausiai duomenis reprezentuojancius medziy pozymius. Medziai
auginami pasinaudojus CART metodologija. Medziy auginimas turéty biiti baigtas, pasiekus ribing
dalj, kur modelio rezultaty tikslumui papildomy medziy kiekis neteikia reikSmingos jtakos
prognozavimo tikslumo matui (OOB). Nustatant OOB mato dydj, ivertinami tik tiek medziai, kuriy
sudarymui nebuvo naudota apmokymo imtis, t. y. atsitiktiniy miSky metodas pasilieka dal; duomeny
i§ visos duomeny jvesties, tikslumo vertinimui.

Norint prognozuoti X stebinio klase¢, sukuriamas naujas RF, kurio sudarymui naudojami tik tie
medziai, kurie teisingai klasifikuoja testavimui skirtus duomenis. Visy prognozuojamy klasiy suminis
svoris lygus 1. Modelio apmokymo metu, klasiy svoriai yra proporcingai i§skirstyti lygiomis dalimis.
Tuo atveju, kai yra klasiy disbalansas, klasiy svorinis koeficientas apskai¢iuojamas naudojantis
formule [50]:

wE B ®)

(k+1)( ) =
w n ’
»w® (n) Bﬁ(n)

Cia w®(n) yra k zingsnio svoris, Bk— klaidingas svoriy vertinimas.
2.2.3. Atraminiy vektoriy metodas

Vienas populiariausiy klasifikavimo metody, kuris pamégtas tyréjy dél itin tikslaus rezultato. Tai
priziirimo masininio mokymosi metodas, kuris naudojamas klasifikavimui ir regresijai. Metodo
veikimas gristas paklaidos minimizavimu ir paras¢iy, kurios atskiria klases modeliuojamoje erdvéje,
maksimizavimu. Kitaip SVM metodas dar vadinamas para$¢iy maksimizavimo metodu. Metodas
modeliuoja jvesties vektoriy 1 multidimensionalumo erdvé, kurioje jgalinta klases skirianti
hiperplokStuma. Esant didesniam atstumui tarp hiperplokStumos parasciy, klasifikatorius geba
tiksliau atskirti klases.
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10 pav. SVM tiesinis modelis

Paveiklas atvaizduoja sukurtg hiperplok$tuma su maksimaliomis 2 klases atskirian¢iomis parastémis.
TaSkai esantys ant para$c¢iy, vadinami atraminiais vektoriais. Apmokymo duomeny vektorius pagal
funkcijg @ yra integruojamas j nustatyto dimensionalumo erdve. Pagal subjektyviai pasirinktg
branduolio tipa, apskai¢iuojama branduolio funkcija, projekte bus naudojama tiesiné modifikacija
[51]. Tiesinés modifikacijos lygtis:

K(x; ,x]-) = x{ xj;

(")

¢ia Xn yra p-dimensijos realus vektorius.

Tiesinio SVM modelio vystymui pagrindinis démesys skiriamas j baudos parametrg C. Tiesinis SVM
metodas gali biiti su minkStomis arba kietomis parastémis, praktikoje visada taikoma minksty
paras¢iy modifikacija, ta¢iau papildomai jvedamas baudos parametras C, kuris taikomas duomenims
kirtus parasc¢iy erdve.

2.2.4. Gradientinis stiprinimas

Gradientinis stiprinimas (toliau XGBoost), tai maSininio mokymosi metodas skirstas spresti
klasifikavimo ir regresijos uzduotiS. Pana$iai kaip ir atsitiktiniy medziy metodas, visas modelis
susideda i§ kity mazesniy modeliy - Kklasifikatoriy, kurie geba geriau prognozuoti atitinkamus
duomeny pozymius. Komponentiniai modeliai j bendrg klasifikatoriy jtraukiami ir tada, kai reikia
naujai prognozuoti ankstesniy modeliy paklaidas. Metodas pavadintas gradientiniu stiprinimu (angl.
gradient boosting) kadangi naudojamas gradientinio nuolydZio metodas optimizuoti nuotolio
funkcija, kai jvedamas naujas modelis. Modelio iSraiska:

Vi = Yk=ifux), fu EK; 8
¢ia K yra medziy skaiCius, f yra funkcinés erdvés F funkcija, F visy jmanomy medziy rinkinys.
Modelio tikslas minimizuoti tikslo funkcijg, kuri gali buti aprasoma:

0bj(8) = YFI(Y. 7)) + i1 2(fi); )

¢ia I(yi, ,¥i) yra apmokymo imties nuotolio funkcija, Q(fk) reguliarizavimo taisyklés.
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Kadangi néra lengva apmokyti visus medzius iskarto, jie apmokami pazingsniui, zingsnyje t
prognozuojama reik§mé isreiSkiama formule [52]:

99 = Bhoy fille) = 9570 + £i(e); o

Modelis yra pameégtas srities tyréjy dél didelio tikslumo, iSvengiama persimokymo problemos,
modelis yra lankstus dél galimy subjektyviy parametry pakeitimo ir nustatomy reguliarizacijos
parametry.

2.3. Tikslumo vertinimas

Norint jvertinti sukurto modelio kokybe ir rezultaty tiksluma, daugumoje uzduoCiy, kuriose
naudojami masininio mokymosi algoritmai, skaic¢iuojamos tikslumo metrikos, braizomi tiksluma
jvertinantys grafikai. Tikslumas vertinamas ir norint tarpusavyje palyginti keletos naudojamy
algoritmy sukurty modeliy tiksluma, iSsirenkant geriausiai atliekantj nustatyta uzduotj. Egzistuoja ir
universaliis matai, kurie tinkami daugumoje uzduociy, bei specifiniai naudojami tik tam atitinkamose
uzduotyse. Siame projekte turimas klasifikavimo uzdavinys, kadangi klasifikuojamos tik 2 klasés,
uzdavinys specifikuojasi ] detekcijos uzdavinj. Detekcijos uzdavinio tikslumui iSmatuoti yra
naudojama viena placiausiy tikslumo matavimo maty aibé.

Tikslumui nustatyti gali buiti naudojamos vaizdinés tikslumg reprezentuojanéios priemonés — grafikai.
Viena i§ informatyviausiy kreiviy — ROC. Sios kreivés paskirtis, atvaizduoti sukurto klasifikatoriaus
jautrumo ir specifiskumo rysj. Sia kreive galima pritaikyti palyginant skirtingus klasifikatorius, tada
klasifikatorius, kurio kreivé yra auksSCiausiai atsitiktinio spéjimo tiesés (tiesé einanti jstrizai),
interpretuojamas kaip geriausias. Plotas, esanti po ROC kreive, tai AUC matas. Sis matas padeda
identifikuoti kaip tiksliai klasifikatorius sugeba atpazinti tiriamo objekto klase, jeigu AUC < 0.5,
galima teigti, kad sukurtas klasifikatorius prognozuoja blogiau nei atsitiktiniai spéjimai.
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11 pav. DET (kairéje) ir ROC (desingje) kreives [54]

Kita kreivé - DET, panasi | ROC, ta¢iau ordinadiy asyje pateikiamas ne teisingai suklasifikuotos
teigiamos klasés, o neteisingai klasifikuotos neigiamos klasés reikSmés. DET kreivés atveju, geresnis
modelis yra tas, kurios kreivé yra zemesné. Taip pat, informatyvus gali biiti ir taskas, kuriame
klasifikatoriaus klaidy kiekis yra lygus — EER (angl. equal error rate), kuris padeda nustatyti ribinj
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klasifikavimo taSka ir papildomai perzitiréti kodél atitinkami duomenys yra neteisingai
klasifikuojami. Kuo §is taskas mazesnis, tuo prognozavimo tikslumas didesnis.

Prie EER slenksé¢io gaunami jveréiai, reikalingi nubraizyti informatyvius grafikus. Siems jveréiams
gauti ir Klasifikavimo modelio veikimui jvertinti, naudojama sumaiS§ymo matrica. SumaiSymo
matrica, tai lentelé, kurioje pateikiamas sukurto modelio sgsajos ir iSmatuoti jveréiai, gauti ant
nematyty, testavimui skirty duomeny. Kitaip sakant, norint pamatyti kaip klasifikavimo modelis
veikia ant dar nematyty duomeny, sumaiSymo matricos pateikimas yra vienas informatyviausiy bidy
kadangi matomas teisingai ir neteisingai klasifikuoty klasiy santykis.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Predicted Values

Negative (0) FN TN

12 pav. Sumai§ymo matricos logika

SumaiSymo matricoje matyti kokios buvo tikrosios duomeny klasés ir kokias modelis prognozavimo.
Galima pastebéti ar modelis geriau prognozuoja vieng ar kita klas¢ ir nuspéti, pvz., egzistuojancia
klasiy disbalanso problema. Turint prognozavimo tikslumo duomenis, galima apskai¢iuoti duomeny
prognozavima reprezentuojancius matus: tiksluma (angl. precision), atkuriamuma (angl. recall) bei
$iy dviejy maty kombinacija — F-mata (angl. F score). Sios metrikos jvertina tokius kriterijus kaip
teisingi rezultatai (TP, TN), netikéti rezultatai (FP), trikstami rezultatai (FN). Tikslumas
apskai¢iuojamas

_r™ . (11)
(TP +FP)’

o atkuriamumas

_rr . (12)
(TP +FN)’

Atkuriamumo ir tikslumo kintamumas lyginant skirtingus modelius, gali biiti pateiktas ir grafiSkai.
Atvaizduoti Siuos 2 matus galima nubraizant juos koordinaciy sistemoje, kur tikslumas atidedamas
ordinaCiy asyje, o atkuriamumas abscisiy asyje. Kreivé parodo, kiek modelis gerai prognozuoja
teigiama klase.

Projekte naudojamas F-matas, tai pusiausvyra tarp $iy dviejy maty. Sis matas padeda jvertinti modeliy
tikslumg geriau nei pastarieji matai, ypac¢ tais atvejais, kai yra nevienodas klasiy pasiskirstymas
(klasiy disbalansas). Kitas jvertinimo matas gaunamas i§ sumai§ymo matricos - Kappa. Siuo matu
projekte bus vertinamos vektorizavimo ir modeliy kombinacijos tarpusavyje, iSrenkant geriausiai
klasifikuojantj, kai duomenys biina ne visada tokie patys ir paprasti tikslumg vertinantys matai tampa
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nereik§mingi. Kappa vertina numatoma tikslumg su tikétinu tikslumu, kur numatomas tikslumas tai
visi teisingai suklasifikuoti atvejai i§ sumaiSymo matricos, o tikétinas tikslumas apibréziamas kaip
kiekvieno atsitiktinio klasifikatoriaus galimas pasiekti tikslumas. Sis matas kinta réziuose tarp 0 ir 1,
kur 1 reiSkia pasiekta idealiausig tiksluma.

2.4. TriukSmo $alinimas

Turint klasifikavimo uzdavinius, pozymiy ir klasiy triuk§mas yra kokybe¢ jtakojantis veiksnys.
Triuk§mas esantis kintamuosiuose jtakoja duomeny pozymius, o triuk§mas esantis klasése gali
pakeisti duomeny eilutéje priskirtg klase. Tarkim, teigiamg klase turinti duomeny eilute, dé¢l triukSmo
gali biti klasifikuojama kaip neigiama. TriukSmas gali biiti traktuojamas kaip anomalija, iSskirtis,
Gauso kreivés krastutinumas. Anomalijy detekcijos algoritmais galima identifikuoti triuk§ma.

Projekte bus naudojamas atsitiktiniy misky algoritmu gristas triukSmo valymas. HARF (angl. high
agreement random forest). Metodas atsizvelgia j atskiry misko medZziy nesutarimy skaiciy
prognozese identifikuojant triukSmingus duomenis. TriukSmas bus traktuojamas pasinaudojus visy
miske esan¢iy medziy alijanso bendru sprendimu. Pavyzdziui, jeigu nesutarimo rodiklis yra aukstas,
nuo 70 — 90 proc, tai analizuojama duomeny eiluté yra laikoma kaip triuk§mas, atvirkStiniu atveju
traktuojama kaip Svariis duomenys [53].

TriukSmo Salinimas i§ duomeny, padeda sukurti geresnj klasifikatoriy. Atsitiktiniy miSky atveju,
iSvalytuose duomenyse nebus sukuriama daug triuk§mg atspindin¢iy medziy, kurie galimai blogai
klasifikuos duomenis. Netgi iSvalius ar iStrynus nedidelj procenta duomeny i§ apmokymo duomeny
imties, klasifikatoriaus prognozavimo kokyb¢ gali stipriai pageréti.
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3. Tyrimy rezultatai ir aptarimas

Sioje darbo dalyje bus praktiskai pritaikomos 2 projekto dalyje iSskirtos teksto vektorizavimo
technikos kaip duomeny jvestis Klasifikavimo algoritmams siekiant 1 projekto dalyje aprasyty
analiziy jvertinimo ant Lietuvos jmoniy klienty atsiliepimy duomeny rinkinio. Teksto vektorizavimas
bus atlieckamas naudojantis komandine eilute ir Python programavimo kalba, o duomeny paruo$imas,
modeliavimas ir rezultato generavimas bus atliekamas R programavimo kalba.

3.1. Duomenys ir jy paruoSimas

Pilnas lietuviSky atsiliepimy rinkinys buvo generuojamas sujungiant 2 skirtingus Saltinius: evertink.It
internetinj tinklalapj, kuriame pateikiami atsiliepimai apie internetines parduotuves ir socialiniame
tinkle ,,Facebook®, atsiliepimy skiltyje paraSytus jmoniy klienty atsiliepimus. Evertink.It tinklapyje
parasyti atsiliepimai apima tik e-komercijg ir yra per siauri norint nagrinéti ne tik virtualius bet ir
fizinius kanalus, kuriuose vartotojai sgveikauja su jmone. Dél Sios priezasties evertink.lt atsiliepimy
rinkinys buvo papildytas ,,Facebook® socialiniame tinkle paraSytais vartotojy atsiliepimais, kur
papildomai jtraukiamos ir tokios jmonés kaip pvz., degaliniy tinklai, didieji prekybos centrai. Siekiant
vieningo formato ir §iy 2 Saltiniy integracijos, buvo atliekamas papildomas turimy nestruktiirizuoty
duomeny paruoSimas. Siekiama, kad duomeny rinkinyje buty atsiliepimo indentifikavimo laukas
(ID), saltinis (evertink.It ar Facebook), parduotuvés/paslaugy vykdytojo identifikatorius, jvertinimas
€ {1, ..., 5}, atsiliepimo paraSymo data (YYYY-MM-DD) ir atsiliepimo tekstas.

Internetinio tinklalapio evertink.lt duomenys buvo gauti jau surinkti, todél duomeny iStraukimo i§
tinklalapio zingsnis nebuvo vykdomas. Pirmiausia, $io $altinio visy turimy parduotuviy failai .rds
formate, sujungiami. Toliau, palickami tik reikalingi kintamieji galutiniam formatui. Jvertinimo
skal¢je pateiktas jvertinimas svyruoja nuo 1 iki 100, Sis laukas papildomai modifikuojamas: skale
sumazinama iki deSimtbalés (padalinama i§ 10 ir gautas skaiCius apvalinamas pagal matematines
taisykles), toliau iki penkiabalés, kur 1, 2 jvertinimams priskiriamas 1 ir t. t. IStrinami nelietuviski
atsilepimai, pasinaudojus automatine kalbos detekcijos funkcija, taip pat pasalinami atsiliepimai
paraSyti vartotojy, kurie save susiejo su asmenine ,,Facebook® paskyra. Daroma prielaida, kad
vartotojas paraSes atsiliepimg evertink.It galéjo ta patj parasyti ir jmonés socialinio tinklo paskyroje,
taip bus iSvengiama galimp nuomonés dubliavimosi.

Socialinio tinklo ,,Facebook* jmoniy atsiliepimy duomenys buvo surinkti autorés, pasinaudojus
jrankiu ,,Parsehub®. Duomenys buvo iStraukti i§ verslo paskyry, kuriose buvo aktyvi atsiliepimy
skiltis. IS turimy .json formato faily, buvo sugeneruojami kintamieji reikalingam formatui. Jvertinimo
lauko skalé svyravo nuo 1 iki 5 senesniuose atsiliepimuose, o naujesniuose atsiliepimo poliariSkumas
buvo klasifikuojamas j ‘rekomenduoja’ ir ‘nerekomenduoja’. Siuo atveju, ‘rekomenduoja’ pozymiui
buvo priskiriamas jvertinimas 5, o ‘nerckomenduoja’ - 1. Taip pat, kaip ir evertink.lt rinkinyje,
pasalinami nelietuviski atsiliepimai.

Sutvarkyti duomeny Saltiniai, sujungiami j projekte naudojama duomeny rinkinj. Bendrai rinkinj
sudaro 19270 atsiliepimai. Eilés tvarka, visoms duomeny eilutéms priskiriamas unikalus ID, dél
tolimesnio atsekamumo.
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3.2. Klasiy Zymos priskyrimas

Siekiant suklasifikuoti atsiliepimus kuo tiksliau, nuspresta klases priskirti rankiniu biidy. Rankinis
klasiy priskyrimas priklauso nuo Zymincio asmens subjektyvumo. Pirmiausia, norint iSvengti visy
atsiliepimy perzitréjimo, jvertinimai, kurio skaitiné reikSmé yra 1, priskiriama klasé 1 (projekto
tikslinis objektas), o jvertinimams, kuriy skaitiné reik§mé 5, priskiriama klasés Zyma 0. Tai logiskai
paaiskinama tuo, kada vartotojas kuris yra labai nepatenkintas nevertins jmonés geriau nei 1, o
klientai, kuriy patirtis sgveikaujant su jmone yra itin gera, nevertins jmonés zemiau 5. Taip
iSvengiama nereik§mingo laiko resursy panaudojimo.

Tolimesnis darbas tesiamas su jvertinimais, kuriy skaitinés reikSmés 2, 3 arba 4. Pateikiamas tokiy
atsiliepimy pavyzdys (kalba netaisyta), kur vartotojy jvertinimas skiriasi nuo atsiliepimo konteksto,
t. y. jvertinimas Zemas, taciau kontekstas teigiamas ir atvirk§ciai:

2 lentelé. Atsiliepimy pavyzdziai

Imonés pavadinimas | Atsiliepimas Ivertinimas
knygos.It Ilgokai reikia laukti prekiy. 4
pigu.lt reikejo penkis kartus skambinti kol atveze suduzusias 4
lekstes
supakuota.lt uzsisakiau rudas dézutes, o gavau baltas 4
,,Antis“ restoranas Maisto laukeme valanda. Salotos su vistiena patiektos 3

belekaip. Salotu lapai sumesti didziausiais gabalais.
Vistienos gabalas irgi didziausias. Truputi nusivylem, bet
maistas visai skanus.

Ermitazas Siauliuose tilZei puikus aptarnavimas. 3

balduturgus.lt MAN ASMENISKAI VISI BALDAI TIESIOG PUIKUS 3

Girstucio baseinas tevams leidziantiems savo atzalas i plaukimo treniruotes 2
rekomenduoju turint galimybe vis atvykti pastebeti treneriu
darbo.

Priskiriant klasiy Zymas, buvo mastoma i§ ijmon¢s pozicijos, koki atsiliepimo konteksta biity aktualu
identifikuoti ir buty gaunama pridétiné informacija. Buvo vadovaujamasi principu, kad jeigu
atsiliepime yra neigiamo konteksto, tada priskiriama klasés zyma 1. t. y. netgi tokie atsilepimai kaip
‘viskas gerai, tik galéty biiti siuntimas greitesnis‘ buvo suklasifikuojami kaip klasé 1, nes i§ tokio
atsiliepimo galima identifikuoti, kad jmonés problemin¢ sritis — prekiy transportavimas.
Vadovaujantis §ia logika, rankiniu btidy klasés zyma buvo priskirtas 2968 atsiliepimams.

Visgi, toks rankinis zymy priskyrimas kvestionuotinas dél jvertinimo reikSmiy 1 ir 5, taip pat, galbut
buvo blogai suklasifikuoti ir rankiniu buty tikrinti atsiliepimai. Dél Sios priezasties nuspresta atlikti
pakartotinj rankinj klasiy Zymy patikrinimg. Tam bus sukuriamas masininio mokymosi modelis,
tikslui identifikuoti atsiliepimus prie EER slenks¢io. Siame EER taske bus gaunami atsiliepimai, dél
kuriy klasés atsitiktiniy misky algoritmas yra neapsisprendgs t. y. misko medziai suprognozuoja
tikimybe, kad atsiliepimo klasé yra 1 ir O beveik vienodomis proporcijomis. Taip bus gaunami
sudétingi klasifikavimo atvejai.

Pradzioje visas duomeny rinkinys vektorizuojamas LSI metodu, pakeiciant tekstinj lauka 1 ji
reprezentuojant] 128 poZzymiy vektoriy. Gautas duomeny rinkinys iSskaidomas } 2 lygius duomeny
rinkinius iSlaikant identiSka klasiy balansa. Pasinaudojus atsitiktiniy misky algoritmu, pirmiausiai
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modeliuojama su pirmojo rinkinio duomenimis, 0 prognozé iSskai¢iuojama ant antrojo rinkinio.
I$skai¢iuojamas optimalus taskas, kuriame turime EER slenkstj. Pirmojo bandymo atveju toks taskas
yra 0.2960. Pasirenkama toleruotina riba — 0.1 j abi puses, t. y. pakartotinai patikrinimui bus gaunami
visi atsiliepimai kurie svyruoja (0.1960, 0.3960) intervale. Toliau, identiska procedira atlickama
apkeitus duomeny rinkinius vietomis. Antruoju bandymu optimalus taSkas yra 0.3180. I$ viso,
pakartotinam patikrinimui buvo iSrinkti 2805 atvejai. Po patikrinimo, buvo istrinti nereik§mingi
atsiliepimai (108 atvejai) (zr. lentelé 3)

3 lentelé. Istrinty atsiliepimy pavyzdziai

Imonés pavadinimas | Atsiliepimas

Novaturas Kelione i Kreta Agapi beach viesbutis, isvykimas 05 28
grizimas 06 04 ,viskas iskaiciuota, sios dienos kaina 1500e,
parduodu uz 1000e. Dviems. SKUBIAI

pigu.It Zavingos merginos ;)

Lemon gym Perleidziu multi naryste!!! Galioja iki 2017-05-05

Matoma, kad tokie atsiliepimai jokios pridétinés vertes kuriant modelius — neduos, nes yra
nereikSmingi, todél modelis gali nesugebéti jy suklasifikuoti tinkamai. Taip pat, 61 atsiliepimas, kuris
turéjo jvertinimg 5, buvo perklasifikuotas j 1 klase¢, nes turéjo neigiamo konteksto. Po pakartotinio
patikrinimo, klasés zymos pasikeité 12 proc. atsiliepimy.

3.3. Zvalgomoji analizé

Galutiniam duomeny rinkiniui gauti bei rinkinio kokybei pagerinti, buvo pasalinti nereik§mingi
atsiliepimai. Triuk§mo $alinimui panaudotas HARF metodas. Metodas buvo pritaikytas panaudojus
500 sprendimy medzius, 0 nustatytas sutarimo rodiklis sieké 0.75. Po triuk§mo $alinimo, buvo istrinti
622 atsiliepimai, o tai sudar¢ 3.25 proc. viso rinkinio.

4 lentelé. Atsiliepimy triuk§mo pavyzdziai

Imonés pavadinimas | Atsiliepimas

Girstucio baseinas Viskas labai gerai ir smagu, tik paskutiniu metu labai Salta
motery riibingje ir pra¢jime link jos nuo baseino pusés.

Lidl Lietuva I live in the Uk and it's the best shop ever!Dziugu kad Lidl
atsiranda ir Lietuvoje! Kuo daugiau jiisy, tuo geriau €

Robotikos Akademija | Stinaus laukiamiausia diena savaitéje yra SeStadienis, nes
tada jis eina j robotikos biirelj. Nerealiai blizga akys
pasakojant kg veiké birelyje ir grizes jau laukia kito
savaitgalio. Vienintelé paskata burelis, gali sakyti, kad
negaus plansetés ar telefono, tai néra taip baisu nei kai
pasakai, kad tai bus tavo paskutinis kartas robotikos
burelyje, jei elgsies netinkamai :) Didziausia motyvacija §is
birelis!

I§ lentelés 4 matyti, kad triukSmu buvo laikomi atsiliepimai kuriuose buvo panasi proporcija teigiamo
ir neigiamo konteksto (1 atsiliepimas ir 4 lentelés) arba tokie atsiliepimai, kurie yra abstraktus.

Toliau bus dirbama su duomeny rinkiniu, kuriame néra triuk§mo, bendrai rinkinj sudaro 18539
atsiliepimai. Klasiy balansas rinkinyje:
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5 lentelé. Klasiy balansas duomeny rinkinyje

Klasé Atsiliepimy skaicius | Dalis, %
0 (teigiamas poliariskumas) 13846 75 proc.
1 (neutralus / neigiamas poliariskumas) | 4693 25 proc.

Nors rinkinyje teigiamo konteksto atsiliepimy daugiau, tadiau klasiy disbalanso dar néra, todé¢l
papildomy modifikacijy pagerinti duomeny rinkinj nebus daroma. Duomeny rinkinj sudaro evertink.lIt
ir Facebook Saltiniy duomenys, kuriame yra 134 unikaliy jmoniy atsiliepimai, pvz., bankas
»dwedbank®, uzkandiné ,,Keule Ruke®“ ar degalin¢ ,,Circle K*“. Didelis jvairiy sri¢iy jmoniy
kontingentas, leis sukurti universalesnj klasifikatoriy, kuris gebés aptikti skirtingas verslo problemas.
Atitinkamai rinkinyje yra 66 proc. evertink.It tinklalapio atsiliepimy ir 34 proc. ,,Facebook® imoniy
atsiliepimy skiltyje paraSyty atsiliepimy. Daugiausiai atsiliepimy rinkinyje turi Sios 3 jmonés per
skirtingus Saltinius:

6 lentelé. Daugiausiai atsiliepimy turinéios jmonés

Saltinis Imoné Atsiliepimy skaicius
Facebook Lidl 360

Facebook drabuzelis.It 255

Facebook groziobaze.lt 251

Evertink.It pigu.lt 3431

Evertink.It knygos.It 1698

Evertink.|t neriba.lt 1610

Pagrindinés evertink.It Saltinyje esancios 3 jmonés sudaro netgi 55 proc. visy Saltinio atsiliepimy.
Facebook $altinio duomenys yra universalesni, apima daugiau skirtingy verslo sri¢iy ir jmoniy, o 3
daugiausiai atsiliepimy turin¢ios jmonés sudaro tik 8 proc. visy $altinio atsiliepimy.

Toliau pateikiamas jmoniy sarasas, kurios turi daugiausiai neigiamy atsiliepimy jvertinant bendra
jmonés atsiliepimy skaiciy ir atmetant tas, kurios turi maziau nei 50 atsiliepimy (zr. 6 lentelé)

100%
90%

80%

70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

ermitazas  swedbank gjensidige rimi gargaras circle k lidl viada impuls jysk omniva akropolis  buk sotus  rambynas lietuvos
vilnius zoologijos
sodas

13 pav. Didziausig neigiamy atsiliepimy santykj turin¢ios jmonés

Siy 15 jmoniy atsiliepimai buvo gauti i§ Facebook socialinio tinklo. Pastebima, kad Facebook
socialiniame tinkle, vartotojai linke labiau rasyti neigiamus atsiliepimus, nei evertink.It tinklalapyje.
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IS visy 134 jmoniy, 43 jmoniy neigiamy atsiliepimy skaicius buvo didesnis nei teigiamy. Jmonéms
tai ypac informatyvi informacija, kuri padéty identifikuoti problemines sritis, taip pat, patvirtinama ir
prielaida, kad socialiniai tinklai ypa¢ populiariis nuomonés sklaidai.

Svarbu identifikuoti kokios pagrindinés priezastys veikia neigiamg patirtj vartotojui, kas tg salygoja.
Projekto tiksliniam objektui — klasei 1, nubraizomas Zodziy debesis, kuris i$skiria pagrindines
atsiliepimy tematikas (zr. 14 pav.)

laikas dienos

3 ggﬁ uzsakyma o5
5 £2 C ggalima TS E
gL5 5 cprkaus> 35 2
T & '@ dienas 53
D s 5 2metudsipre
v ~2dienac g
>
o prekes::
Y= 55 dabp RS
QO =@ prekiu 5=

laika — &5 aiko visiskai ©
uzsakymo ;. pristatymos
siunta visada @, niekas pinigu 5§’
parduotuveje telefonu <

uzsisakiau klientu nusivyliau

pasake
uzsakymas pristatymas

14 pav. Neigiamg konteksta atvaizduojantis zodziy debesis

Zodziy debesis i$skiria tokias sritis, dél kuriy vartotojai skundZiasi, i§ pav. 14 matoma, kad tokios
sritys yra: aptarnavimas, personalo komunikacija, prekiy ar paslaugy kokybé, pristatymas, kaina,
veluojancios siuntos ir kt. Tokia skirtinga sri¢iy variacija atsiliepimuose, leis kuriamam
Klasifikatoriui aptikti plataus spektro problemines sritis.

Saltinio evertink.lt atsiliepimai buvo surinkti iki 2018 m. geguzés ménesio, Facebook $altinio iki 2018
m. lapkric¢io ménesio. Pateikiamas grafikas, parodantis atsiliepimy skai¢iaus kitimo priklausomybe
nuo mety (zr. 15 pav.)

— evertink.It
--- facebook

500
|

Atsiliepimy kiekis
200 300 400
| 1

100
|

Metai

15 pav. Atsiliepimy skaiciaus kitimo priklausomybé nuo mety
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Grafike pateikta dinamika leidzia pamatyti, kad Facebook socialiniame tinkle paraSyty atsiliepimy
skaiius turi tendencija didéti. Per pastaruosius 4-5 metus, Sis socialinis tinklas pasidaré populiari
erdvé isreiksti nuomonei. Siame tinkle yra pastebimas vienas didZiausiy naujy vartotojy augimas.
Tuo paciu, verslai reagavo ] pasaulines tendencijas ir susikiiré savo jmoniy paskyras. Dalis versly,
suprasdami vartotojy patirties identifikavimo svarba, paskyrose jgalino atsiliepimy skiltj. Kitame
Saltinyje, evertink.It, pastebimas zymus atsiliepimy skaiciaus padidéjimas atitinkamais periodais.
Dauguma $iy padidéjimy yra paskutinj arba pirmg mety ménesj, kada iSauga vartotojy perkamumas
dél sezoniSkumo (pvz., Svenciy).

Sentimento poliariSkumo nustatymui pritaikomi leksikonu grjsti metodai, kuriy pasiektas tikslumas
bus atsvaros tasku vertinant masininiu mokymusi pasiekto tikslumo kokybg. Bus isbandomi 2 Zodyny
tipai — tai statinis, kur Lietuviy kalbai teigiamo ir neigiamo konteksto Zodzius suformavo Chen‘as ir
kt. (2015), bei dinaminis, kuris bus sugeneruojamas i§ turimo duomeny rinkinio. Atlikus Sig
procediirg, gautas tikslumas dinamiSku Zodynu sieké 81 proc. Statinis zZodynu, kai sentimento
poliariSkumas buvo vertinamas pagal jau pateiktus poliariSkumg nusakancius rinkinius, tikslumo
vidurkis buvo mazesnis uz dinamisku zodynu pasiekty ir siecké 72 proc., t. y. $is metodas blogiau
prognozuoja nei atsitiktinis spéjimas. Atsitiktiniu spéjimu potencialus tikslumas - 75 proc., kuris
gaunamas visus duomeny rinkinio stebéjimus Klasifikuojant kaip 0 klase. Toliau, didziausias
pasiektas tikslumas leksikonu grjstais metodais bus kaip informacinis vertinant masininiu mokymusi
sukurty kombinacijy tiksluma, bei bus siekiama pagerinti 81 proc. sentimento poliariSkumo
prognozavimo tiksluma.

3.4. Sentimento detekcijos modeliai

Sentimenty detekcijos uzdavinio geriausiam modeliui surasti bus palyginami 8 vektorizavimo
metodai: Doc2Vec_dbow, Doc2Vec_dbow_w, Doc2Vec_dm_m, sent2vec (FastText), LSI, LDA, RP
ir BERT, bei 4 masininio mokymosi modeliai RP, SVM, LogR ir XGBoost. Tuo paciu, norint
patikrinti ar vektoriy dimensionalumas turi jtakos modeliavimo rezultatams, bus iSbandomas 3
skirtingy dimensionalumy vektorizavimas, kur dimensijy dydis atitinkamai bus 64, 128 ir 264.
Galutiniame variante bus iSbandyta 96 (V x M x D) skirtingi variantai i$ kuriy bus pasirinktos 3
tiksliausiai gebancios prognozuoti konstrukcijos: po 1 kiekvieno dimensionalumo atveju.

Masininio modelio geriausiy parametry nustatymui bus jdiegiamos skirtingos parametry variacijos.
Modeliy validacijai naudojamas kryzminio patikrinimo metodas, kuris dél didelio laiko resursy
naudojimo modeliuojant, bus apribojamas iki 2 duomeny rinkinio dalinimy (angl. folds). Siekiant
iSlaikyti lygig klasiy proporcijag duomeny rinkinio daliniuose, bus jgalinamas stratifikuotas kryzminio
patikrinimo metodas.

Geriausias vektorizavimo tipo modelis bus pasirinktas pagal Kappa tikslumo matg, kadangi klasiy
proporcijos néra lygios ir teigiamo poliariSkumo atsiliepimy yra daugiau. Toliau, geriausio
vektorizavimo tipo ir modelio kombinacijos bus lyginamos tarpusavyje pasinaudojus ROC, DET ir
PR kreivémis, taip bus identifikuojama geriausiai prognozuojanti kombinacija.

3.4.1. 64D duomeny rinkinys

Pradedama nuo atsiliepimo tekstinio lauko i$skaidymo j 64 dimensijy vektoriy, kur kiekviena eiluté
reprezentuos atsiliepima. Prie vektoriaus prijungiama sentimento klasé. Gaunamas duomeny rinkinys
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— matrica, kurios dydis 18539 x 65, kuri tinkama kaip jvestis j pasirinktus ma$ininio mokymosi
modelius. Vektorizavimo tipy sukiirimas ir modeliy mokymas uztruko apie 10 val. Pateikiama gauta
Kappa ir AUC tikslumo jverciy lentelé (zr. 7 lentelé)

7 lentelé. Tikslumo maty Kappa ir AUC rezultatai skirtingoms 64D duomeny rinkinio kombinacijoms

SVM-Lin RF LogR XGBoost

Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC
Doc2Vec_dbow_w | 0,78 0,97 | 0,68 0,96 | 0,77 0,97 | 0,77 0,97
Doc2Vec_dbow 0,70 0,95 | 0,66 0,95 | 0,69 0,95 | 0,71 0,96
Doc2Vec_dm_m 0,68 0,92 | 0,57 0,93 | 0,63 0,92 | 0,66 0,94
LDA 0,51 0,88 | 0,50 0,87 | 0,51 0,88 | 0,51 0,88
LSI 0,71 0,95 | 0,72 0,9 | 0,71 0,95 | 0,73 0,96
sent2vec 0,75 0,96 | 0,69 0,95 | 0,74 0,96 | 0,72 0,96
BERT 0,50 0,86 | 0,43 0,84 | 0,49 0,86 | 0,49 0,87
RP 0,29 0,73 | 0,28 0,76 | 0,31 0,75 | 0,32 0,77

IS lentelés matoma, kad atsitiktiniy misky algoritmais beveik visais atvejais prognozuodavo
blogiausiai, likusiy metody prognozavimo tikslumo kokybé panasi. Blogiausiai atsiliepimus visais
atvejais reprezentavo atsitiktinio indeksavimo (RP) vektorizavimo metodas, $io metodo tikslumas
zemas, taciau metodas vis tiek geriau prognozuodavo nei atsitiktiniai spéjimai (AUC > 0.5).

Papildomai pateikiamos kombinacijy tikslumg jvertinancios kreivés, siekiant iSrinkti geriausig

kombinacija.

hit rate

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
| | ]
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|

— LDA_Logit AUC=0878

RP_XGBoost AUC=0.768

Doc2Ver_dbow w_SWM AUC=0_985
Doc2Vero_dbow_ XGBoost AUC=0.955
Doe2Vers_dm_m_SVM AUC=0.922

LSI_XGBoost AUC=0.958
sentvec_SVM AUC=0.955
BERT_Lagit AUC=0.861
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|
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16 pav. Geriausiy 64D kombinacijy ROC kreiviy grafikas
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Paveiksle 16, nubraizytos geriausiy kombinacijy ROC kreivés. I§ grafiko pateikiamas ir kombinacijos
AUC matas. Arciausiai kairiojo virSutinio tasko yra Doc2Vec dbow_w vektorizavimo biido ir SVM
modelio kombinacija. Sis grafikas atvaizduoja, kad kombinacija yra tiksliausia, tas pats buvo
identifikuota ir ank$¢iau pateiktoje lenteléje (zr. 7 lentelé). IS Sios kombinacijos AUC jvercio (0.966)
galima teigti, kad kombinacija prognozuoja ypac arti idealaus atvejo. Kombinacija— RP ir XGBoost
yra atvejis, kur i§ ROC kreivés formos ir pozicijos matomas netikslaus klasifikavimo pavyzdys.
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17 pav. Geriausiy 64D kombinacijy DET kreiviy grafikas

Kitame grafike — DET, pateikiamos klaidy galimybés, kur EER galima interpretuoti kaip vienoda
klaidingo priémimo ir klaidingo atmetimo daznumag iSreiksta procentais. Prie Zemiausio EER yra jau
anksciau, i§ AUC mato, identifikuota kombinacija. Matoma, kad surasta geriausia kombinacija
kreivés pabaigoje nukrypsta ir prognozavimas pablogéja, Sioje vietoje konkreciai pablogéja 0 klasés
prognozavimas.

IS toliau pateikiamo PR grafiko, galima pamatyti teisingai klasifikuoto projekto tikslinés klases
santykj su bendra klasés proporcija. Pridedamas ir F-mato jvertis, korektiskesniam jvertinimui.
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18 pav. Geriausiy 64D kombinacijy PR grafikas

Kreivés néra tokios informatyvios kaip F-matas, kadangi yra viena ant kitos ir persidengia. I§ grafiko
patvirtinama, kad tiriamame dimensionalume geriausia Klasifikavimo kombinacija yra gauta
vektorizuojant atsiliepimus Doc2Vec dbow w metodu ir sukuriant klasifikatoriy tiesiniu SVM
modeliu.

3.4.2. 128D duomeny rinkinys

Toliau, tiksliausiai prognozuojancios konstrukcijos paieska tesiama atsiliepima reprezentuojant 128
dimensijy vektoriumi. Atliekant identiSkg procediirg, gaunama matrica, kurios dydis 18539 x 129.
Vektorizavimo tipy sukiirimas ir modeliy mokymas uztruko apie 19 val., iy kombinacijy jgalinimas
sunaudojo daugiau laiko resursy nei ankstesnysis bandymas. Pateikiama gauta Kappa ir AUC
tikslumo jverc¢iy lentelé (Zr. 8 lentelé)

8 lentelé. Tikslumo maty Kappa ir AUC rezultatai skirtingoms 128D duomeny rinkinio kombinacijoms

SVM-Lin RF LogR XGBoost
Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC
Doc2Vec_dbow_w | 0,78 0,97 | 0,69 0,96 | 0,77 0,97 | 0,78 0,97
Doc2Vec_dbow 0,71 0,95 | 0,66 0,95 | 0,70 0,95 | 0,71 0,96
Doc2Vec_dm_m 0,67 0,92 | 0,57 0,93 | 0,62 0,92 | 0,67 0,94

LDA 0,41 0,81 | 0,44 0,84 | 0,40 0,81 | 043 0,84
LSI 0,74 0,9 | 0,73 0,9 | 0,74 0,96 | 0,75 0,97
sent2vec 0,75 0,96 | 0,70 0,95 | 0,74 0,9 | 0,73 0,96
BERT 0,53 0,87 | 0,43 0,85 | 0,52 0,88 | 0,52 0,88
RP 0,36 0,78 | 0,30 0,79 | 0,35 0,79 | 0,39 0,81

Pastebima, kad XGBoost algoritmas daugumoje atveju buvo tiksliausias, kadangi padidéjus
modeliuojamy pozymiy skaiciui, §is algoritmas gebéjo geriau apdoroti didesnius duomeny rinkinius.
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Didesnis dimensijy skai¢ius bendrai padidino daugumos vektorizavimo biidy ir modeliy kombinacijy
prognozavimo tiksluma, tac¢iau padidéjimas néra zymus. Pateikiamas geriausiy kombinacijy ROC
kreiviy grafikas (zr. 19 pav.)

o
=
m e
o
o
ak] (=]
—
o
=
= = ] LDA_RE AUC=0_835
= — RP_XBoost AUG=0_808
Doc2Vec dbow w_XGBoost AUC=0.971
— Dec2Veco dbow_ XGBoost AUC=0.955
o Dec2Vec_dm_m_XGBoost AUC=0.939
(=] — LS|_xXGBoost AUC=0265
senl2vec_SVM AUC=0 957
BERT_SWVM AUC=0.873
G il
o

1 | 1 | 1 |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

false alarm rate

19 pav. Geriausiy 128D kombinacijy ROC kreiviy grafikas

ROC kreiviy grafike matomas kreiviy pasikeitimas, kuris parodo, kad beveik visy kombinacijy
prognozavimo tikslumas yra pager¢jes, taciau LDA vektorizavimo biido geriausios kombinacijos
prognozavimas — suprastéjo.
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20 pav. Geriausiy 128D kombinacijy DET kreiviy grafikas
47



IS DET kreivés matoma tokia pati tendencija, kombinacijy klydimo procentin¢ dalis — maZzesné.
Geriausiai klasifikuojantis vektorizavimo budas i$liko Doc2Vec_dbow_w, tafiau pasikeité
klasifikatoriaus algoritmas, nagrinéjamo dimensionalumo atveju, geriausias klasifikatorius buvo
gautas XGBoost algoritmu. Toliau pateikiamas PR kreiviy grafikas, kuris bus palyginamas su
ankstesniu atveju (zr. 18 pav.) ir jvertinamas prognozuojamos klasés prognozavimo pokytis (zr. 21
pav.)
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21 pav. Geriausiy 128D kombinacijy PR grafikas

Prognozavimo pageré¢jimas taip pat identifikuojamas ir i§ F-mato jverciy. Vektorizavimo tipo
sent2vec F-matas nepasikeité lyginant su prag¢jusiu atveju, o LDA pablogéjo. I$ visy pateikty kreiviy
— DET, ROC ir PR, tiksliausia klasifikavimo kombinacija gauta Doc2Vec_dbow_w vektorizavimo
badu ir XGBoost Kklasifikavimo algoritmu.

3.4.3. 256D duomeny rinkinys

Paskutinis bandymas atliekamas atsiliepima pakei¢iant j ji reprezentuojantj 256 dimensijy vektoriy.
Turima matrica, kurios dydis 18539 x 257. Vektorizavimo tipy sukiirimas ir modeliy mokymas
uztruko apie 42 val., kuo didesnis vektoriaus dimensijy skaiéiaus, tuo proporcingai i$ilgéjo visy
kombinacijy sukiirimas ir modeliavimas. Pateikiama naujai gauta Kappa ir AUC tikslumo jverciy
lentelé (Zr. 9 lentelg).

9 lentelé. Tikslumo maty Kappa ir AUC rezultatai skirtingoms 256D duomeny rinkinio kombinacijoms

SVM-Lin RF LogR XGBoost

Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC
Doc2Vec_dbow_w | 0,78 0,97 0,70 0,96 0,77 0,97 0,78 0,97
Doc2Vec_dbow 0,72 0,95 0,64 0,95 0,70 0,95 0,71 0,96
Doc2Vec_dm_m 0,68 0,93 0,56 0,93 0,62 0,92 0,67 0,94
LDA 0,44 0,83 0,46 0,85 0,43 0,83 0,46 0,85
LSI 0,76 0,97 0,73 0,96 0,77 0,97 0,76 0,97
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sent2vec
BERT
RP

SVM-Lin RF LogR XGBoost
Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC | Kappa AUC
0,76 0,96 0,70 0,95 0,75 0,96 0,73 0,96
0,54 0,88 0,41 0,84 0,53 0,88 0,53 0,88
0,48 0,85 0,35 0,83 0,47 0,85 0,49 0,86

Dimensionalumo padidinimas davé teigiamy rezultaty gerinant prognozavimo tikslumg. Tikslumo
padidéjimas, taip pat kaip ir ankstesniu atveju, néra zZymus. [Zvelgiamas ir kai kuriy kombinacijy
tiklsumo sumazéjimas, pvz., Doc2Vec_dbow vektorizavimo ir XGBoost algoritmo kombinacijoje,
taciau nagrinéjamo dimensionalumo atveju, Doc2Vec dbow vektorizavimo biidu geresnj rezultata

pateik¢ SVM modelis, kurio prognozavimas geresnis nei praéjusio atvejo geriausios $io
vektorizavimo biido kombinacijos. DidZiausias tikslumo pager¢jimas pastebimas RP vektorizavimo

metode, taciau Sis metodas visais atvejais prognozuodavo blogiausiai, todél toks didelis pageré¢jimas

reikSmingos naudos neduoda.
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22 pav. Geriausiy 256D kombinacijy ROC kreiviy grafikas

I ROC kreivé matomas jau anksciau pastebétas rezultatas, geriausiai klasifikuojanti kombinacija

iSlieka ta pati.
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23 pav. Geriausiy 256D kombinacijy DET kreiviy grafikas

Tiksliausiai prognozuojanti kombinacija Doc2Vec_dbow_w ir XGBoost, kurios EER= 8.62%, t. .y.
Sis metodas blogai klasifikuoja tik daugiau nei 8 proc. duomeny rinkinio. IS 3 geriausiai
klasifikuojanciy vektorizavimo metody ir modeliy kombinacijy, LSI ir LogR kombinacijoje jvyko
didziausias tikslumo progresas, Kappa matas padidéjo apytiksliai per 0.02 punktus, kas rodo, kad $is
metodas imlesnis didesnéms dimensijoms ir turi perspektyvy pagerinti Doc2Vec_dbow_w
vektorizavimo biido prognozavimo tiksluma, jvedant dar didesnj dimensijy skaic¢iy. Kity kombinacijy
padid¢jimas néra zymus ir panasu, dimensionalumo didinimas reik§mingo tikslumo padidéjimo
neduoda.

Pateikiamas ir PR kreivy grafikas su F-mato jverciais.
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24 pav. Geriausiy 256D kombinacijy PR grafikas
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Grafike matoma tas pats rezultatas, geriausiai klasifikuojanti kombinacija iSlieka ta pati, kuri buvo
rasta i§ ankstesniy grafiky. Geriausios kombinacijos F-matas pasikeité nuo 0.840 iki 0.843, tai galima
jvardinti kaip minimaliu pageré¢jimu. DidZiausi pageréjimai jvyko blogiausiai prognozuojanciuose
vektorizavimo buiduose (pvz., RP, LDA).

3.5. Geriausia detekcijos kombinacija

I$ 3.4 poskyryje pateikty tyrimo rezultaty, buvo surastos 3 geriausios kombinacijos: 64 dimensijy
atveju Doc2Vec_dbow_w vektorizavimo biidas ir tiesinis SVM modelis, 128 ir 256 dimensijy
atvejais geriausios kombinacijos buvo tokios pacios, tai Doc2Vec_dbow_w vektorizavimo budas ir
gradientinio stiprinimo metodas, Siomis kombinacijomis buvo pasiektas geriausias tikslumas
prognozuojant klasés Zyma. Sios 3 kombinacijos toliau bus palyginamos tarpusavyje.

Norima detaliau norint iStirti visy geriausiy 3 konstrukcijy prognozavima, palyginimui tarpusavyje
bus nubraizoma ROC, DET ir PR kreivy grafikai apskai¢iuojant tikslumg jvertinanc¢ius matus bei
papildomai bus pateikiama prognozuoty ir faktiniy klasiy proporcija — sumai$ymo matrica prie EER
slenks¢io. SumaiSymo matricos ir prognozavimg atspindin¢iy rodikliy gaunamy i$ $ios matricos
rezultatai leis identifikuoti kaip modelis prognozuoja vieng ar kitg klase, jvertinti modelio tiksliai
prognozuoty klasiy procenting dalj (angl. accuracy).

Apibendrinant, pateikiamos apskai¢iuotos geriausiy kombinacijy ROC kreivés ir AUC matai.
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25 pav. Geriausiy kombinacijy ROC kreiviy grafikas

I$ ROC kreiviy grafiko, matoma, kad visos kombinacijos prognozuoja panasiai tiksliai, 128D ir 256D
prognozavimo tikslumo pasikeitimas minimalus ir vos pastebimas, jy AUC jvercio skirtumas tik
0.001. Didziausias tikslumo pageré¢jimo pasikeitimas buvo gautas vektorizuojant j 128 dimensijas.
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26 pav. Geriausiy kombinacijy DET kreiviy grafikas

I8 DET kreiviy grafiko jzvelgiama panas$i tendencija. Pirmuoju atveju, turint 64 dimensijas suklydimo
procentas buvo 9.32 proc., antruoju ir tre¢iuoju atveju suklydimo procentiné dalis panasi ir sudaro
atitinkamai 8.78 ir 8.62 proc. Lyginant kreiviy padétis, pradzioje kreivy padétis koordinaciy erdveje
beveik identiska, taciau pabaigoje 64D kreivéje atsiranda didesné klaidos tikimybé (raudonos kreivés
pabaigoje atsirades nuokrypis), kuri ir sudaro didesne klaidingo prognozavimo procenting dalj. Sis
kreivés i$sikreipimas parodo, kad yra blogiau klasifikuojama 0 klase, t. y. teigiamg poliariSkuma
turintys atsiliepimai, o projekto tikslinis objektas klas¢ 1, prognozuojama panasiai visose
kombinacijose.

Toliau pateikiamas PR grafikas, norint nustatyti tikslumo ir atkuriamumo maty priklausomybg.
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27 pav. Geriausiy kombinacijy PR kreiviy grafikas
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Grafike matyti, kad atkuriamumo ir tikslumo priklausomybé visose nagrinéjamose kombinacijose yra
panasi, nepastebimas joks anomalus kitimas. I§ F-mato jverCiy, identifikuojama ta pati tendencija,
dimensionalumo didinimas nuo 128 iki 256 didelio tikslumo pageré¢jimo nedave.

Pateikiamos visy varianty sumaiSymo matricos, kuriose bus matoma, kaip kombinacijomis sukurti
klasifikatoriai prognozavo klasiy Zymas, kiek viso duomeny rinkinio mastu buvo teisingai ir
neteisingai suklasifikuoty klasiy Zymy. Bus papildomai identifikuojama kurios klasés atpaZinime
Klasifikatoriai klysta labiau — kokios riisies klaidos buidingos prognozavimo modeliui. Pirmojo atvejo,
kur atsiliepimas buvo reprezentuotas 64 dimensijy vektoriumi, geriausios kombinacijos sumai§ymo
matrica

10 lentelé. 64D, Doc2Vec_dbow_w ir SVM kombinacijos sumaisymo matrica

Faktiné klasé

1 4258 1311
0 435 12535

Prognozuojama klasé

Sios kombinacijos prognozavimo tikslumas sudaré 90.58 proc., matoma, kad klasifikatorius blogiau
klasifikavo 0 klasés zymas nei 1. Neteisingai suklasifikuoty 0 klasés atvejai sudaré 9.47 proc. visy 0
klasés atsiliepimy, o neteisingai suklasifikuoti 1 klasés atsiliepimai sudar¢ 9.27 proc. visy 1 klasés
atsiliepimy. Klasifikatoriaus klasiy klaidos proporcijos yra panasios, taciau projekto tiksliné klasé yra
prognozuojama tiksliau. Imonés pozicijoje, klaidingai suklasifikuoti teigiami atsiliepimai néra tokie
svarbiis, taciau klaidingai suklasifikuoti neigiami atsiliepimai ypa¢ svarbis, jy neaptikimo atveju
prarandama svarbi informacija norint identifikuoti neigiamas emocijas veikiancius veiksnius.

Toliau pateikiama geresnj klasifikavimo tikslumg pasiekusi antrojo atvejo su 128 dimensijomis
kombinacijos sumaisymo matrica.

11 lentelé. 128D, Doc2Vec_dbow_w ir XGBoost kombinacijos sumaisymo matrica

Faktiné Kklasé

1 4275 1212
0 418 12634

Prognozuojama klasé

Sios kombinacijos prognozavimo tikslumas sudaré 91.21 proc., klaidingy atvejy sumazéjo
klasifikuojant abi klases, t. y. papildomy dimensijy jvedimas padéjo pagerinti modelio abiejy klasiy
atpazinima, o ne vienos konkrecios. Neteisingai suklasifikuoti 0 klasés atvejai sudar¢ 8.75 proc., o 1
klasés 8.90 proc. Si klasifikavimo kombinacija daugiau klaidy daré prognozuodama projekto tiksling
klasg¢ 1, taciau bendrai klasifikavimo tikslumas padidé¢jo.

Toliau apzvelgiamas paskutinis atvejis, kurj sudaro 256 dimensijomis reprezentuotas atsiliepimas,
pateikiama Sios kombinacijos sumaiSymo matrica.
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12 lentelé. 256D, Doc2Vec_dbow w ir XGBoost kombinacijos sumai§ymo matrica

Faktiné klasé

1 4288 1195
0 405 12651

Prognozuojama klasé

Sios kombinacijos prognozavimo tikslumas sudaré 91.37 proc., klaidingy atvejy sumazéjo
klasifikuojant abi klases, taciau pageré¢jimas néra toks zymus kaip 128 dimensijy atveju. Neteisingai
suklasifikuoti O klasés atvejai sudaré 8.63 proc., o 1 klasés 8.62 proc. Dimensionalumo padidinimas
leido pagerinti 1 klasés prognozavima.

Apibendrinant, i§ visy pabandyty 96 skirtingy kombinacijy atvejy, buvo surasta po vieng geriausia
kiekvieno dimensionalumo atveju. Visais 3 atvejais geriausiai atsiliepimg reprezentuoti ir iSreiksti
skaitiniu vektoriumi sugebéjo Doc2Vec dbow w metodas, kuris yra gristas paskirstyto zodziy
krepselio modeliu su ‘skip-grama‘. Kaip anksc¢iau pateikta (zr. 2.1.2 skyrelj), metodo pranasumas,
kad jis sugeba aptikti ypac retus zodzius i§ didelio nestruktiirizuoto duomeny rinkinio. Projekte
naudojamas duomeny rinkinys kalbiskai ir gramatiskai netvarkingas, gausus klaidy, todél §io metodo
buvimas vienu i§ tiksliausiy buvo potencialiai numatomas. Geriausiu klasifikavimo metodu, 2
atvejais i$ 3, buvo gradientinio stiprinimo metodas (XGBoost), §is metodas yra keliy metody sandiira,
o jo sukurimas susideda i§ etapy, kai kiekviename etape bandoma prognozuoti paklaidas naujai
sukuriamu modeliu. Sis modelis ir praktikoje pasizymi tikslumu, todél taip pat buvo potencialiai
numatomas biiti tarp tiksliausiy. Dimensionalumo didinimas patvirtina ankS¢iau iSkeltg hipoteze apie
tikslumo priklausomybe nuo dimensionalumo. Pradzioje, didéjant dimensionalumui, kombinacijy
prognozavimo tikslumas geré¢jo stipriau, taciau véliau tikslumo pageré¢jimas nebuvo toks Zymus.
Geriausias pasiektas tikslumas yra 91.37 proc., kur EER 8.62 proc., o sios konstrukcijos dedamosios:
atsiliepimo reprezentavimas 256 dimensijy vektoriumi gautu Doc2Vec dbow w metodu, kur
klasifikavimo modelis buvo sukurtas XGBoost algoritmu.

Siekiant pagerinti duomeny rinkinio kokybe¢ ir padidinti klasifikavimo kombinacijos tiksluma,
dokumento tekstui yra atliekamas lemavimas - zodzio kamieno i§skyrimas (angl. lemmatisation) ir
pasalinamos zodziy galiinés (angl. stemming). Lietuviy kalba gausi skirtingy zodZiy variacijy, todél
dokumente esanciy zodziy pakeitimas atitinkamo Zodzio bendrine forma gali pagerinti duomeny
rinkinio kokybe. Norima patikrinti hipotezé, kad bendrinés formos suteikimas pagerins geriausios
kombinacijos prognozavimo tikslumg. Automatiniam Zodzio kamieno iSskyrimui ir galiniy
pasalinimui bus naudojama Lietuviy kalbos sintaksinés ir semantinés analizés informaciné sistema,
kuri prieinama adresu https://semantika.lt. Sioms ZodZio dalims i§gauti, per $ios sistemos API buvo
automatiskai pateikiami zodZiai bei pasiimamos reikalingos Zodinés formos. Si procediira uztruko
apie 13 val., apie 8 proc. atsiliepimy pakeisti kalbiniy daliy nepavyko, kadangi $ie atsiliepimai nebuvo
paradyti lietuviskomis raidémis, todél tokiu atveju buvo paliktas originalus tekstas. Gauti modifikuoti
atsiliepimai vektorizuojami surasta tiksliausia kombinacija - Doc2Vec_dbow w metodu, Kkur
pozymiy skaiCius 256. Toliau, klasifikatorius sukuriamas XGBoost algoritmu. Pateikiamas Siy 2
duomeny rinkiniy tikslumo palyginimas su anks¢iau surastos geriausios kombinacijos tikslumu.
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13 lentelé. Originalaus ir modifikuoty duomeny rinkiniy tikslumo palyginimas

Kappa AUC EER Tikslumo
procentiné dalis
Originalus d.r. 0,784 0,972 8.62 proc. 91.36 proc.
Lemuotas d.r. 0.778 0.971 8.86 proc. 91.14 proc.
Pasalintas zodzio 0.773 0.968 9.09 proc. 90.91 proc.
dalies afiksas d.r.

IS lentelés matoma, kad modifikacijy jvedimas - kalbinés bendraties rinkinio prid¢jimas tikslumo
nepagerino. Sukurtos naujos kombinacijos atsiliepimy poliariSkuma nustaté blogiau nei surasta
geriausia kombinacija su originaliu duomeny rinkiniu. Atmetama ankSc¢iau iSsikelta hipotezé dél
duomeny rinkinio kokybés pagerinimo iSskiriant atsiliepimy zodzio kamieng ir paSalinant zodzio
galiine.

3.6. Geriausios kombinacijos pritaikomumas ir tolimesnés perspektyvos

Surasta geriausia kombinacija geba identifikuoti skirtingo konteksto atsiliepimy sentimento
poliariSkumg. Geriausia kombinacija toliau gali buti pritaikoma verslui tiriant savo klienty
atsiliepimus parasytus elektroninéje erdvéje. Surasto klasifikatoriaus jdiegimas j monitoringo
procesus, leisty realiu laiku, greitai identifikuoti paraSyto atsiliepimo sentimento orientacija. Lietuvos
mastu dideli verslai, pvz., pigu.lt, turéty galimybe ir sunaudoty maZiau resursy jeigu jsidiegty
automatinj sentimento poliariSkumo atpazinimg. Tokiu budu, klasifikatorius aptikty neigiamo
poliariSkumo atsiliepimg ir iSkarto informuoty atsakingus darbuotojus apie papildomy veiksmy
reikalaujantj objekta. Toliau pateikiamas sukurtos kombinacijos pritaikymas naujausiuose vartotojy
atsiliepimuose, kur atsiliepimai buvo gauti i§ socialinio tinklo ,,Facebook bei ,,Circle K* jmonés
paskyros. Visi $ie atsiliepimai parasyti 2019 m. geguzés ménesj. Realus klasifikavimo kombinacijos
veikimas pateikiamas lenteléje 14:

14 lentelé. Geriausia kombinacija prognozuota atsiliepimy klasé

Atsiliepimas Prognozuojama
klasé
Viskas ok, bet Siandien pirkau deSraini, prie$ mane 0.05587268

esantis zmogus pirko angliukus (vaistus)ir greit
nubego i tuoleta, pardaveja ciupinejo juos, po to
nenusiplovus ranky man pagamino desraini, manau tai

nehigieniska.

Karaliaus Mindaugo Circle K operatote Brigita,aciu uz 0.9699397
ledukus!

Nemandagus personalas! Daugiau nesilankysiu 0.02041698

Matoma, kad sukurtas klasifikatorius nematytus atsiliepimus klasifikavo teisingai. Detektorius yra
tinkamas tolimesniam integravimui j santykiy su vartotojais vystymo sistemas. Taip pat, detektorius
gali buti integruotas ne tik | CRM sistemas, bet ir j pokalbiy programéles (angl. chatbots), kuriy esmé
palaikyti pokalbius, suteikti ar valdyti gauta informacija. Tokia programélé, kurios viena i§
komponenciy buty sukurtas detektorius, galéty automatiskai aptikti ir valdyti klienty nusiskundimus.
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Detektorius leisty iSspresti ir mazesnio masto probleminius klausimus, pvz., jmoné i$leidusi nauja
produkta, galéty naudojantis sukurtu detektoriumi istirti surinktus atsiliepimus apie vartotojy patirtj,
taip gaudama jzvalgy apie vartotojy nuomonés orientacija, t. y. tokiu atveju atkreipty démesj ir imtysi
papildomy veiksmy produkto gerinimui jeigu poliariSkumas neigiamas. Tokio tipo vartotojy
palankumo tyrimg galima pritaikyti ne tik naujai j rinkg jvestoms prekéms, taciau taip pat galima
tarpusavyje palyginti keleta prekiy, pvz., istirti kuri panaSaus tipo preké yra labiau meégstama
vartotojy. Tokiai uzduociai reikéty surinkti vartotojy atsiliepimus apie lyginamas prekes bei iStirti
kuriy prekiy atsiliepimuose neigiama ar teigiama sentimento orientacija didesné. Sios uzduoties
igyvendinimas padéty jmonei palyginti savo produkta su konkurenty arba iSspresty klausimag kurj
produkta Salinti i§ jmonés asortimento, kitaip sakant prisidéty prie verslo vystymo ir strategijy
modifikacijy. Bendrai, detektorius leidzia identifikuoti nuomong tiriamojoje srityje, pvz., tiriama ar
vartotojy neerzina siun¢iamos reklaminés zinutés ir kt. Detektorius gali biiti panaudojamas jvertinant
ir jimonés prekés zenklo stipruma rinkoje ar reputacija.

Identifikuota duomeny rinkinio, kuris buvo naudojamas kuriant detektoriy, probleminé sritis, tai
kalbiskai netvarkingi atsiliepimai. Tolimesnés tyrimy kryptis turéty orientuotis j duomeny rinkinio
kokybés pagerinimg. Pirma, sitiloma pasinaudojus neuroniniy tinkly algoritmais, sumodeliuoti
transformerj (Sent2sent tipo), kuris biity apmokytas taisyklingos lietuviy kalbos tekstais surinktais 1§
forumy, diskusijy portaly bei zmoniy tarpusavio bendravimo erdviy. Apmokytas modelis gebéty
konvertuoti jvesties dokumentg bei iSvestyje pateikti pakoreguotos rasybos dokumenty. PanaSus
principas naudojamas automatiniy vertimy algoritmuose. Tokiam sprendimui reikalingi
kompiuteriniai resursai, kurie gristi modeliavimu ant GPU. Antra, pagerinus duomeny kokybe, naujai
apmokyti geriausios kombinacijos detektoriy. Siekiama, kad prognozavimo tikslumas pageréty 4
proc., tokiu atveju, jeigu geriausios kombinacijos tikslumas nepageréjo, toliau orientuotis j hibridinio
modelio kiirima, jgalinant skirtingas modeliy kombinacijas, pvz., XGBoost + SVM. Trecia, pasiekus
norima tikslumo pageréjima, detektoriy naudoti neigiamo sentimento poliariSkumo aptikimui ir toliau
vystyti sumanesnj atsiliepimo iStyrimg. Sumanesniam neigiamo poliariSkumo sentimento iStyrimui,
pasinaudoti latentinj Dirichlé paskirstymg spresti uzdavinj, kuris skirtas iSgauti egzistuojancias
tematikas atsiliepimuose (angl. topic modeling), pvz., aptarnavimas ar transportavimas. Duomeny
rinkinj papildyti aptiktomis tematikomis, jeigu aptikta daugiau nei viena tema, dokumenta iSskaidyti.
Tokiu biidu turimas klasifikavimo uZdavinys, kuris orientuosis j atsiliepimo konteksto klasifikavimga.
IS verslo pusés toks klasifikatorius duos didesne¢ pridéting verte, kadangi automatiskai atsiliepus
klasifikuos pagal jy konteksta, Imonés turés galimybe¢ detaliau analizuoti savo verslo problemines
sritis, iSskiriant neigiamg sentimento poliariSkumg atsiliepimuose jtakojan¢ius veiksnius bei
pasikartojamumo daznj.
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ISvados

1. Isanalizavus literatiirg sentimenty analizés tematika, nustatyta, kad sentimento analizé yra
populiaréjanti tyrimy sritis. Rezultatai gauti atlikus sentimenty analize pritaikomi tobulinant
vartotojui kuriamg patirtj skirtingose jo saveikavimo su jmone kanaluose. Nuolatinis klienty
skleidziamos nuomonés monitoringas, jgalina sentimenty analize atlikti realiuoju laiku ir proaktyviai
reaguoti ir identifikuoti sentimento poliariskuma jtakojancius veiksnius. Sentimenty analizéje taikomi
masininio mokymosi ir leksikonu gristi metodai, skirtingy metody variacijas leidzia sentimenty
analiz¢ analizuoti jvairiais problematikos rakursais.

2. Sentimenty analizés tematika gana nauja tyrimy sritis Lietuvoje. Siuo metu, tik maza dalis tyréjy
placiau tyrin¢ja lietuviskus tekstus ir analizuoja vartotojy nuomone kaip sentimenty analizés
uzdavinj. Konkreciy darby susijusiy su Lietuvos vartotojy nuomonés sklaida, kuriuose sentimenty
analizé buty praktiskai pritaikyta versle, nebuvo rasta.

3. Palyginus 3 skirtingus vektorizavimo dimensionalumus, 8 vektorizavimo metodus ir 4 masininio
mokymosi algoritmus, pastebéta, kad vektorizavimo metoduose dominavo paskirstyto zodziy
krepselio metodas su skip-grama, kiek mazesnis tikslumas buvo pasiektas latentinio semantinio
indeksavimo ir sent2vec metodais. Nustatyta, kad dimensionalumas yra reik§mingas prognozavimo
tikslumui, didelis tikslumo pageréjimas ir progresas pastebétas latentinio semantinio indeksavimo
vektorizavimo metodo kombinacijose. Tikétina, kad dar padidinus dimensijy erdve, §io metodo
kombinacijy tikslumas reiksmingai padidés. Skirtingas kombinacijas palyginus tarpusavyje pagal
Kappa, AUC, F-mata ir EER, gradientinio stiprinimo algoritmas, dauguma atvejy, klasifikavo
atsiliepimus tiksliausiai. Zodynu gristy metody tikslumas beveik visais atvejais buvo mazesnis uz
klasifikavimo tiksluma, pasiekta detekcijos modeliais. Atsitiktiniy projekcijy vektorizavimo metodas
atsiliepimus vektorizavimo blogiausiai ir visais atvejais prognozavimas nusileido leksikonu grjsty
metody tikslumui.

4. Surastos geriausios kombinacijos kiekvieno dimensionalumo atveju, buvo vektorizuotos vienodais
metodais. Paskirstyto zodzio krepSelio metodas su skip-grama ir SVM ar XGBoost metody
kombinacijos yra tinkamiausios lietuvisky internetiniy atsiliepimy klasifikavimui. Tiriant geriausias
kombinacijas ir jy rezultata, pastebéta, kad dimensionalumo reikSmingumas tarp iy kombinacijy
nebuvo pastebimas, t. y. 64D ir 256D pasiektas tikslumas panasus. Papildomai jvertinus klasiy
klasifikavimo suklydimo procenta, geriausiu detektoriumi pasirinkta kombinacija 256 dimensijy
erdvéje, o detektoriaus procentinis tikslumas sudaré 91.36 proc. Lemavimo ir zodzio dalies afikso
pasalinimas, prognozavimo rezultatui jtakos neturéjo ir tikslumo nepagerino.

5. Sukurtos kombinacijos tinkamumas buvo patikrintas detektoriy pritaikius keletai naujausiy
vartotojy atsiliepimy, kurie buvo pateikti ,,Facebook® socialiniame tinkle. Nustatyta, kad
Klasifikatorius poliariskuma nustaté teisingai ir kombinacija tinkama tolimesnei integracijai j santykiy
su vartotojais palaikymo sistemas, priimant verslo vystymo sprendimus bei modifikuojant
egzistuojancias strategijas - jas labiau pritaikant rinkai. Sprendimai jgalina efektyviai paskirstyti
zmogiskuosius resursus, orientuojant juos j problemos sprendima o ne aptikima, taip pat leidzia
jvertinti esama rinka ir vartotojy poreikius.
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Priedai

1 priedas. Geriausios kombinacijos ir kalbiniy modifikaciju ROC kreiviy grafikas.
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2 priedas. Geriausios kombinacijos ir kalbiniu modifikaciju DET kreiviuy grafikas.
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3 priedas. Geriausios kombinacijos ir kalbiniy modifikaciju PR kreiviy grafikas.
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