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Santrauka. Siandien internetas tampa nepakei¢iamas informacijos 3altinis, ku-
riame gausu jvairiy atsiliepimy apie jsigytus produktus ar paslaugas. Sie atsi-
liepimai teikia vertingg informacijg jmonéms, norinioms geriau suprasti savo
klienty poreikius ir IGkescius. Vienas i$ efektyviausiy bady iSgauti jZvalgas i$ at-
siliepimy yra naudoti nuotaiky analize. Siame tyrime aptariama, kiek klienty yra
patenkinti ir nepatenkinti draudimo sektoriaus teikiamomis paslaugomis bei sia-
lomais produktais, taip pat nuotaiky priskyrimui buvo naudojami skirtingi vekto-
rizavimo ir klasifikavimo metodai, kad baty pasiekti geriausi rezultatai. Analizei
atlikti naudojami du duomeny rinkiniai - produkto jsigijimo ir atsiliepimai apie
Zalos iSmokéjima po draudiminio jvykio. Tyrime naudojami du vektorizavimo ba-
dai - Zodziy maiSo ir TF-IDF bei trys klasifikavimo metodai: atraminiy vektoriy,
naiviojo Bajeso bei ilgalaikés trumposios atminties modelis. Atlikus tyrimg gauta,
jog klienty atsiliepimy nuotaikas geriausiai klasifikuoja naiviojo Bajeso klasifika-
torius su TF-IDF vektorizavimo badu, kai tikslumas siekia 91% abiem duomeny
rinkiniams. Atsiliepimams po produkto jsigijimo gautos preciziSkumo ir atkdrimo
metrikos teigiamam sentimentui 93% ir 97% atitinkamai, neigiamai klasei 73% ir
55%. Teigiamai klasei po zaly atlyginimo gautas preciziSkumas 93% ir atkarimo
metrika 96%, o neigiamai - 82% ir 72% . Pritaikius atraminiy vektoriy klasifikato-
riy su skirtingomis vektorizavimo technikomis gauta tikslumo jvertis 89%.

Raktiniai ZodZiai: nuotaiky analizé, natdralios kalbos apdorojimas, masininis
mokymasis, TF-IDF, ZodZiy maisas.

1 |Jvadas

Siais laikais socialiné Ziniasklaida atlieka labai svarby vaidmenj beveik kiek-
vieno Zzmogaus kasdieniame gyvenime, pavyzdziui, suteikia vartotojams ga-
limybe iSreiksti savo nuomone apie tam tikrg produkta ar paslaugg [6, 10].
IS tikryjy vis dazniau Zmonés pasikliauna kity klienty patirtimi ir naudojasi
atsiliepimy apzvalgomis, kurios padeda nuspresti produkto jsigijimo svar-
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ba. Vieni Zmonés produktui skiria keturis ar penkis balus ir iSreiSkia galutinj
pasitenkinimg produktu, o kiti skiria vieng ar du - iSreikSdami visiSkg nepa-
sitenkinima. Tai nekelia jokiy sunkumy siekiant suprasti klienty nuotaika.
Taciau kiti Zmones skiria tris balus, nors akivaizdziai iSreisSkia visiSkg pasi-
tenkinimg produktu. Tai klaidina kitus klientus, taip pat jmones, norincias
suzinoti tikrgjag nuomone [2]. Jmonéms tampa batina suprasti Zmoniy nuo-
taikas, tam kad galety istirti vartotojy nuomone ir poziarj j jy paslaugas bei
atrasty naujy verslo strategijy [3, 12]. Siekiant geriau suvokti bendrg varto-
tojy poziarjir pasitenkinimg teikiamomis paslaugomis, verta atlikti nuotaiky
analize, kurios metu bandoma nustatyti ar sakinys yra teigiamas, ar neigia-
mas. [10, 11]. DaZnai produktai neatitinka klienty lakesciy, todél nuotaiky
analizés naudojimas po naujo produkto iSleidimo j rinkg, bendrovéms gali
padéti suprasti jo trukumus ir pranasumus [3]. Taciau visuomenés nuomo-
neé apie tam tikrg temga laikui bégant kinta, todél siekiant nustatyti tendenci-
jas bei sezoniSkuma svarbu atlikti analize laike. Be to, tokia analizé padeda
nustatyti nukrypimus, kurie gali bati susije su jvykiais, sukélusiais nuotaiky
pokycius [4].

M. F. Madjid ir kt. atliko nuotaikos analize, nagrinédami programy atsi-
liepimus, naudodami atraminiy vektoriy modelj (angl. Support vector ma-
chine, SVM) ir naiviojo Bajeso (angl. Naive Bayes, NB) klasifikatoriy [16]. Tyri-
me gauti rezultatai rodo, kad atraminiy vektoriy metodo tikslumas pasiekia
94,29 %, o Naiviojo Bajeso klasifikatorius - 93,97 % tiksluma. Tuomet atlie-
kant oro linijy atsiliepimy nuotaiky analize A. M. Rohat ir kt. naudojo naivio-
jo Bajeso ir atraminiy vektoriy modelj. Rezultatai taip pat parodé, kad oro
linijy atsiliepimy atveju SVM uztikrina daug geresnius tikslumo rezultatus
(82 %), o NB algoritmas - tik 76 % [14]. Kitg sentimenty klasifikavimo anali-
ze atliko JJ. A. Limbong ir kiti tyréjai, kuriuo metu buvo naudojami naiviojo
Bajeso ir k artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest neighbors, KNN) klasifikato-
riai, rezultatai parode, kad KNN metodas veikia geriau, jo klasifikavimo tiks-
lumo verte yra 92,8 %, palyginti su NB metodo tikslumo verte - 91,4 % [15].
Taip pat pastaraisiais metais gilusis mokymasis sulaukia vis daugiau déme-
sio pramoneje ir akademiniame pasaulyje dél savo didelio naSumo jvairio-
se srityse. Siuo metu populiariausi giliojo mokymosi architektaros tipai yra
pasikartojantis neuroninis tinklas (angl. Reccurent Neural Network, RNN) ir
konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network, CNN)
[7]. Straipsnyje [11] tyréjai taiké gilaus mokymosi metodus - konvoliucinj
neuroninj tinklg, ilgosios trumpalaikés atminties (angl. Long Short-Term
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Memory, LSTM) modelj bei paprastgjj neuroninj tinklg (angl. Simple Neural
Network), kad atlikty Twitter nuotaiky analize. Autoriai gavo, jog LSTM yra
geriausias iS visy naudoty metody, jo tikslumas yra 87 %, o CNN ir papras-
tojo neuroninio tinklo metodai atitinkamai pasieke 82 % ir 81 % tiksluma.
Kiekvienu atveju norint jvertinti klasifikavimo rezultatus buvo naudojamos
tikslumo metrikos: tikslumas, preciziSkumas, atkarimas, F1 statistika.

2 Pirminis teksto apdorojimas

Pirminis teksto apdorojimas taikomas siekiant iSvalyti ir paruosti tekstg nuo-
taiky klasifikavimui, nes daZnu atveju vartotojy rasomi tekstai yra nestruk-
tarizuoti. Tokiuose tekstuose paprastai yra daug nereikalingos, nenaudin-
gos informacijos, pavyzdziui, pasikartojanciy zodziy, skaiciy, skyrybos zenk-
ly, raSybos klaidy, jaustuky ir sutrumpinimy. Darbe pirmiausia atsiliepimai
buvo suskaidyti j teksto vienetus. Toliau pasalinami nereikSmingi zZodziai,
tai gali bati jungtukai, jvardziai, kurie laikomi nereikalingais ir nenaudingais.

3 Teksto vektorizavimas

Atlikus pirminj teksto apdorojima, kitas Zingsnis pritaikyti vektorizavima,
kuris tekstinius duomenis pavercia skaitiniu vektoriumi. Darbe taikomi du
skirtingi vektorizavimo btdai - ZodZiy maiSo ir TF-IDF. Kadangi dauguma
masininio mokymosi algoritmy duomenis apdoroja su skaitiniais jvesties
reikSmeémis, tai yra batinas Zingsnis atliekant nuotaiky analize.

Zodziy mai3as (angl. Bag-of-words, BOW) - tai natdraliosios kalbos ap-
dorojimo metodas, naudojamas tekstiniam dokumentui atvaizduoti kaip
7odZiy rinkiniui, neatsizvelgiant j jy pateikimo tvarka. ZodZiy maio meto-
das yra vienas paprasciausiy tokio tipo metoduy, skaiciavimo bei konceptua-
lumo prasme. Pagrindiné idéja - suskaiciuoti kiekvieno ZodZio daznuma
dokumente ir remiantis Siais Zodziy dazniais, sukurti dokumento vektorinj
atvaizdavima [30].

Termino daznis-atvirkstinio dokumento daznis (angl. Term Frequency-
Inverse Document Frequency, TF-IDF) populiarus tyrimy metodas natdra-
lios kalbos apdorojimo srityje. TF-IDF metodu nustatomas santykinis ZodZiy
daZnis konkrec¢iame dokumente. ZodZiai, kurie tekste pasitaiko dazniau yra
laikomi maZiau svarbiais, o reciau pasitaikantys ZodZiai priskiriami svarbes-
niems, nes laikoma, kad jie turi daugiau reikSmingos informacijos [1]. Meto-
do matematine iSraiSka parodyta Zemiau esancioje lygtyje:
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) N
log(1 + tfpq) X idf, = lo‘glod_ft

¢ia N nurodo dokumenty numerj rinkinyje, tf, ; kaip daznai Zodis t pasitaiko
dokumente d, o idf, apibadina paieSkos termino svarbg visy kolekcijos do-
kumenty atzvilgiu.

4 Temy modeliavimas

Temy modeliavimas - tai natdralios kalbos apdorojimo uzdavinys, kai duo-
meny taskai grupuojami j klasterj atsizvelgiant j jy panaSuma, o tie, kurie
neturi panasumuy, bus sugrupuoti j kitus klasterius. Temy modeliavimas
apibréziamas kaip badas sugrupuoti duomenis j klasterius taip, kad tame
paciame klasteryje esantys duomenys turéty daugiau panasumy, palyginti
su skirtinguose klasteriuose esanciais duomenimis [8].

LDA (angl. Latent Dirichlet allocation) yra generuojantis tikimybinis mo-
delis, kurj 2003 m. pirmg kartg pristaté H. Jelodar ir kt [5]. Pagrindine ideja
yra ta, kad dokumentai pateikiami kaip latentiniy temy atsitiktiniai miSiniai,
kur temg apibddina Zodziy pasiskirstymas. LDA pateikia temas pagal Zodziy
tikimybes.

5 Eksperimento rezultatai

Norint jvertinti skirtingus vektorizavimo ir klasifikavimo metodus, buvo pa-
sirinkta analizuoti du duomeny rinkinius - atsiliepimai jsigyjant produktg ir
klienty vertinimai po draudiminio jvykio atlyginimo. Atlikus pirminj teksto
apdorojima pardavimy atsiliepimy rinkinyje i$ viso liko 24662 jrasai, o antra-
jame duomeny rinkinyje - 14248 atsiliepimai, kurie buvo pateikti klienty po
zalos atlyginimo. Abu duomeny rinkiniai turi stulpelj su jvertinimais, pagal
kuriuos atsiliepimai buvo suskirstyti j dvi grupes: teigiamus ir neigiamus.
Gauta, jog pirmajame duomeny rinkinyje yra 21219 teigiami ir 3443 neigia-
mi atsiliepimai, o antrame rinkinyje - 11478 teigiami ir 2770 neigiami atsi-
liepimai.

1 paveiksle parodytas bendras, teigiamy ir neigiamy atsiliepimuy, pa-
skelbty kiekvieng ménesj skirtinguose duomeny rinkiniuose, skaicius. IS A
grafiko, kuris vaizduoja atsiliepimus po Zaly atlyginimo matosi, jog didéjant
atsiliepimy skaiciui didéja ir neigiami atsiliepimai, taciau galime pastebéti,
jog nuo 2023 mety vasario ménesio, kai paraSomy vertinimy skaicius krito,
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0 neigiamy atsiliepimy kiekis laikési tolygiai. Vertinant abu grafikus paste-
bima, jog daugiausia klientai vertinimus palieka spalio ménesiais. DidZiau-
si kiekiai atsiliepimy A grafiko atveju 2023 sausio menesj, o B atveju 2023
mety lapkric¢io men.

A

a0 Sentimenty skaiéius laike Zaly atsiliepimy rinkinyje
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1 pav. Zaly atlyginimo (A) ir pardavimy (B) bendry, neigiamy ir teigiamy atsiliepimy skai-
Cius kas meénes;j.

Neigiamy atsiliepimy temos buvo modeliuojamos kiekvienam ketvirciui.
Noredami jvertinti sugeneruoty temy kokybe buvo taikomas nuoseklumo
(angl. Coherence) balas, kuris padeda nustatyti ar temos yra aiskios ir gerai
apibréztos. Sis balas remiasi sasaja tarp Zodziy temoje. Pirmiausia, isrenka-
mi svarbiausiai ZodZziai kiekvienai temai, o tada parenkamos visos galimos
Zodziy poros i$ atrinkty ZodZiy. Toliau skai¢iuojamas panasumas kiekvienai
Zodziy porai, matuojant, kaip daznai du Zodziai pasirodo kartu. Visi pana3u-
mai susumuojami kiekvienai temai, gaunant bendrg temos verte. Galiausiai
apskaiciuojamas nuoseklumo balas, dazniausiai kaip vidurkis arba media-

110 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



na is visy temos verciy. Kuo auksStesnis balas, tuo labiau temos apibréztos.
Gauta, jog didziausig nuoseklumo balg turinciy temy skaicius yra 10 parda-
vimy atsiliepimames. 1 lenteléje pateiktos sumodeliuotos temos su raktiniais
Zodziais 2023 mety IV ketvirciui, pardavimy rinkinio atsiliepimams. IS gauty
temy, galima matyti, jog klientai labiausiai nepasitenkine kainomis, informa-
cijos trakumu, tikisi geresnio pasitalymo.

1 lentelé. Pardavimy atsiliepimo rinkinio 2023 mety IV ketvir€iui temy raktiniai ZodZiai.

Tema Raktiniai ZodZiai

1 Mazas, draudimas, kainuoti, kaina

Pinigai, galeti, kainas, pigiai

Galéti, nuolaida, pasidlymas, draudimas

Sunkus, klausimas, jvykis, draudimas

Darbuotojas, produktas, turtas, draudimas

Paslauga, kaina, 3alis, draudimas

Darbuotojas, informacija, nezinoti, draudimas

Geresnis, bendravimas, kaina, klientas

VW o |IN || U | bd~lW|N

Balas, didelis, draudimas, kaina

—
o

Bendravimas, Zala, trakti, draudimas

Analogiskas temy modeliavimas atliktas ir antram duomeny rinkiniui,
kur didZiausig nuoseklumo balg turinciy temy skaicius yra 3 neigiamy atsi-
liepimy atveju. IS 2 lenteléje esanciy rezultaty matome, kad daugiausiai tarp
temy pasikartoja Zodis draudimas, Zala, galime daryti iSvadas, kad klientai
labiausiai nepatenkinti Zalos iSmokéjimu, taipogi susiddré su problemomis
naudojantis pakaitiniu automobiliu.

2 lentelé. Atsiliepimy po Zaly atlyginimo sumodeliuoty 2023 mety IV ketviriui temy
raktiniai Zodziai.

Tema Raktiniai ZodZiai
1 |vykis, draudimas, pakaitinis, automobilis
2 Klientas, Zala, kaina, draudimas
3 Zala, darbuotojas, trakti, draudimas
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Sekantis zingsnis - klasifikavimo etapas, naudojant dvi skirtingas vekto-
rizavimo technikas (zodziy maiSo ir TF-IDF) bei taikant atraminiy vektoriy ir
naiviojo Bajeso klasifikavimo metodus. Sie klasifikavimo metodus pasirinkti
remdamiesi mokslinés literatdros analize ir atliktais tyrimais. Geriausiems
rezultatams pasiekti buvo naudojama parametry gardelé. Kiekvieno mode-
lio rezultatai pateikti 3 ir 4 lentelese, iS kuriy matyti, jog naudojant TF-IDF
kartu su naiviuoju Bajeso klasifikatoriumi pasiekiami didZiausi tikslumai
abiem duomeny rinkiniams. MaZiausi jverciai gauti naudojant ZodZiy atra-
miniy vektoriy klasifikatoriy.

3 lentelé. Pardavimy atsiliepimy rinkinio klasifikavimo tikslumo metrikos.

Klasifi- Vektori- . Precizis- . . | Bendras
K X Senti- Atkari- | F1 metri- R
kavimo zavimo mentas kumas mas (%) Ka (%) tikslu-

metodas | metodas (%) ¢ ’ mas
Neigiamas 69 45 54
TF-IDF 89%
Teigiamas 91 97 94
SVM
Neigiamas 68 44 53
BOW — 89%
Teigiamas 91 97 94
Neigiamas 73 55 63
TF-IDF 91%
NB Teigiamas 93 97 95
Neigiamas 66 55 60
BOW 90%
Teigiamas 93 95 94

4 lentelé. Atsiliepimy rinkinio po Zaly atlyginimo klasifikavimo tikslumo metrikos.

ifi- i- izis- Bendras
lI((Ia§|f| Vekgorl Senti- Precizi$ Atkiri- | F1 metri-| gieeji
avimo zavimo mentas kumas mas (%) | ka (%)
metodas | metodas (%) mas
Neigiamas 78 63 70
TF-IDF 89%
Teigiamas 91 96 93
SVM
Neigiamas 79 60 68
BOW — 89%
Teigiamas 90 96 93
Neigiamas 82 72 77
TF-IDF 91%
NB Teigiamas 93 96 95
Neigiamas 76 64 69
BOW — 89%
Teigiamas 91 95 93
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6 ISvados

Siame tyrime buvo naudojami du skirtingi metodai vektorizavimui ir klasi-
fikavimui, siekiant nustatyti klienty atsiliepimy nuotaikas. Taikytos TF-IDF ir
zodZziy maiSo vektorizavimo technikos, kartu su naiviuoju Bajeso ir atrami-
niy vektoriy algoritmais. Geriausi rezultatai gauti naudojant naiviojo Bajeso
klasifikatoriy kartu su TF-IDF, kuris pasieké net 91% tikslumg skirtingiems
duomeny rinkiniams. Atraminiy vektoriy klasifikatorius pasieké 89% tikslu-
ma pirmam ir antram duomeny rinkiniams. Lyginant preciziSkumo ir atkari-
mo metrikas gauta, jog geriausiai kiekvieng klase atskiria naudojant naiviojo
Bajeso kartu su TF-IDF vektorizavimo metodu. Atsiliepimams po produkto
jsigijimo geriausiai atskiriama teigiama klase, tada preciziSkumas lygus 93%,
o atkdrimo metrika 97%. Atsiliepimams po Zaly atlyginimo teigiami senti-
mentai taip pat geriau atskiriami, gaunamas preciziSkumas 93% ir atkarimo
metrika 96%. Nors buvo iSbandyti tik keli algoritmai, tolimesniems tyrimams
baty tikslinga iSbandyti kitus algoritmus arba kurti hibridinius metodus, sie-
kiant padidinti rezultaty tiksluma. Taip pat atliekant tyrimg pastebéta, kad
duomenys néra balansuoti, todel ateities darbas bus subalansuoti duome-
nis. Klienty atsiliepimy nuotaiky nustatymas gali bati naudingas jvairiose
srityse. Galimos iSmaniosios sistemos, kurios galety pateikti vartotojams
iSsamias produkty, paslaugy ir kt. apzvalgas, nereikalaujant, kad vartotojai
perzidrety atskiras apzvalgas, o galéty tiesiogiai priimty sprendimus rem-
damiesi sistemos pateiktais rezultatais.
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