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Santrauka. Siame darbe sprendZiamas emocijy atpaZinimo i tekstiniy duomeny
uzdavinys, taikant skirtingus teksto reprezentavimo metodus ir masininio
mokymosi algoritmus. Tyrime naudoti lingvistiniai pozymiai, Bag-of-Words ir
TF-IDF metodai bei jy kombinacijos. Klasifikavimui taikyti logistinés regresijos,
atraminiy vektoriy masinos, Naiviojo Bajeso, atsitiktiniy misky ir XGBoost
algoritmai. Geriausi rezultatai gauti derinant Bag-of-Words reprezentacija su
papildomais lingvistiniais pozymiais ir naudojant logistinés regresijos modelj
(tikslumasirf, .., = 0,81). Nustatyta, kad modeliai geriausiai atpazjsta neutralig
ir dziaugsmo emocijas, o prasciausiai - liddesio.

Raktiniai ZodZiai: emocijy klasifikavimas; teksto vektorizavimas; masininio mo-
kymosi algoritmai.

1 |Jvadas

Emocijy atpaZinimas i$ tekstiniy duomeny yra viena i$ natdralios kalbos
apdorojimo uzdaviniy, kurio tikslas - identifikuoti ir klasifikuoti Zmogaus
iSreikStas emocijas, tokias kaip dZiaugsmas, pyktis ar liidesys. Emocijy kla-
sifikavimas siejamas su sentimenty analize, taciau Sie du uzdaviniai skiriasi
savo detalumo lygiu. Sentimenty analizé paprastai nustato tik bendrg teks-
to tong (teigiama, neigiama ar neutraly), o emocijy analizé siekia aptikti
detalesnj emocinj turinj, pavyzdZiui, atskirti skirtingas neigiamas emocijas,
tokias kaip pyktis ir baimé [2]. Vis délto emocijy aptikimas tekste yra sudé-
tingas uzdavinys dél emocijy raiskos kalboje sudétingumo, netiesioginiy ar
metaforiniy iSraisky, konteksto priklausomybeés bei dél to, kad tekstiniai
duomenys daznai bana trumpi, neformalads ir turintys daug zargono [2,5].

Teksto klasifikavimo uzdaviniuose pradinis teksto apdorojimas laikomas
vienu svarbiausiy etapy, turinciy reikSminga jtakg galutiniam modeliy tiks-
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lumui. Literatdroje pabréZiama, kad tekstiniai duomenys daznai pasizymi
dideliu triukSmo lygiu, skirtingomis zodziy formomis ir nereikSmingais ele-
mentais, todel jy paruoSimas analizei yra batinas siekiant efektyviau iSskirti
svarbius lingvistinius ir semantinius desningumus [8,3]. Pradinio apdoroji-
mo metu dazniausiai tekstas skaidomas j atskirus vienetus bei taikomi to-
kie metodai kaip teksto normalizavimas, nereikSmingy Zodziy pasalinimas,
pagrindinés formos nustatymas (angl. lemmatization) ar kamieno iSskyrimas
(angl. stemming) [3]. Tyrimai rodo, kad tinkamai atliktas pradinis teksto ap-
dorojimas gali reikSmingai pagerinti poZzymiy iSgavimga i$ teksto ir padidinti
klasifikavimo modeliy tiksluma bei stabiluma [8].

Kitas labai svarbus etapas yra teksto poZymiy parinkimas, kuris teks-
tinius duomenis pavercia skaitine forma, tinkama masininio mokymosi al-
goritmams. Siame etape tekstiniai duomenys transformuojami j skaitinius
vektorius, kurie atspindi Zodziy ar dokumenty savybes ir leidzia modeliams
atlikti klasifikavima. Literattroje dazniausiai taikomi skirtingi vektorizavimo
metodai: Bag of Words, TF-IDF, Word2Vec ir Doc2Vec. Tyrimai rodo, kad
tradiciniai metodai, tokie kaip TF-IDF, daznai pasizymi labai geru naSumu
teksto klasifikavimo uzdaviniuose. Pavyzdziui, darbe, kuriame buvo spren-
dZiamas studenty ir déstytojy komentary sentimenty klasifikavimo uzda-
vinys [7], nustatyta, kad taikant TF-IDF pagrindu sudaryta teksto pozymiy
reprezentacijg buvo pasiekti geresni klasifikavimo rezultatai nei taikant
dvejetaine poZymiy reprezentacija,, kai fiksuojamas tik Zodzio buvimas arba
nebuvimas. DidZiausias tikslumas (iki 97 % trijy klasiy klasifikacijoje) pasiek-
tas taikant atsitiktiniy misky algoritma. Kiti tyrimai taip pat rodo, kad TF-IDF
metodas kai kuriais atvejais gali bati efektyvesnis uz Word2Vec ir Doc2Vec
metodus, ypac sentimenty klasifikavimo uzdaviniuose [1].

Masininio mokymosi metodai placiai taikomi teksto klasifikavimo uz-
daviniuose, nes leidzia automatiskai priskirti tekstinius duomenis i$ anks-
to apibréztoms kategorijoms. Tyrimuose daZniausiai taikomi tokie klasi-
fikavimo algoritmai kaip atraminiy vektoriy masinos (angl. support vector
machines, SVM), logistinés regresijos modeliai (angl. logistic regression, LR), k
artimiausiy kaimyny metodas (angl. k-nearest neighbors, k-NN), Naivusis Ba-
jesas (angl. Naive Bayes, NB) bei atsitiktiniy miSky algoritmas (angl. random
forest, RF) [4,6]. Lyginamieji tyrimai rodo, kad skirtingy algoritmy efektyvu-
mas gali skirtis priklausomai nuo naudojamo duomeny rinkinio ir taikomo
teksto apdorojimo metodo. PavyzdZiui, tyrime [4] nustatyta, kad logistinés
regresijos ir SVM modeliai pasiekia geriausius rezultatus filmy apzvalgy
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duomeny rinkinyje, o k-NN metodas pasizymi didzZiausiu tikslumu nepagei-
daujamy laisky (angl. spam) klasifikavimo uzdavinyje. Kiti tyrimai [6] pabre-
Zia tinkamo iSankstinio teksto apdorojimo ir hiperparametry optimizavimo
svarba, kurie gali reikSmingai pagerinti klasifikavimo modeliy veikima. Taip
pat nustatyta, kad pazangesni ansambliniai metodai, tokie kaip gradientinio
stiprinimo sprendimy medZiai (angl. Extreme Gradient Boosting, XGBoost) ir
atsitiktiniy misky algoritmas, pasizymi auksStu klasifikavimo tikslumu teksti-
niy duomeny analizéje.

Straipsnyje nuosekliai pristatoma tyrimo eiga. Antrame skyriuje apta-
riama taikyta tyrimo metodologija. Toliau apraSomi naudoti duomenys bei
pateikiama leksiniy ir morfologiniy pozymiy analizé. Vélesniame skyriuje
nagrinéjami klasifikavimo algoritmy testavimo rezultatai, o baigiamojoje
straipsnio dalyje pateikiamos tyrimo iSvados.

2 Metodologija

Pradiné duomeny analizé atlikta taikant automatizuotus lietuviy kalbos
apdorojimo metodus. Analizei naudotas lietuviy kalbos modelis spaCy,
leidZiantis atlikti sakiniy segmentavima, pagrindinés formos nustatymg ir
kalbos daliy Zymejima. Tyrimo metu analizuotas skyrybos Zenkly pasiskirs-
tymas skirtingose emocinése kategorijose, vertinta kalbos daliy proporci-
ja tekstuose bei nereikSmingy Zodziy dalis. Taip pat apskai¢iuota leksine
jvairove, leidZianti jvertinti Zodyno turtinguma ir stilistinius skirtumus tarp
emociniy klasiy.

Klasifikavimo etape tekstas buvo skaidomas j pastraipas, iSlaikant pir-
mine dokumento struktdrg. Toks sprendimas pasirinktas siekiant iSsaugo-
ti semantinj kontekstg, kadangi pavieniai sakiniai gali bati nepakankamai
informatyvis ar dviprasmiski. Pastraipa laikyta minimaliu kontekstiniu
vienetu, kuriame isSlaikoma nuosekli minties raida. Tuo tarpu skirtingos
pastraipos buvo traktuojamos kaip tarpusavyje nepriklausomi vienetai.
Tolimesniame etape, remiantis atlikta lingvistine analize, buvo suformuoti
lingvistiniai ir morfologiniai poZymiai, tokie kaip nereikSmingy Zodziy kie-
kis, didZiyjy raidziy vartojimas, vidutinis Zodzio ilgis, skyrybos Zenkly (pvz.,
Sauktukuy, klaustuky, kableliy) skaicius bei skirtingy kalbos daliy (pvz., daik-
tavardZziy, veiksmaZodZziy, badvardZiy) dazniai. Papildomai taikyti du klasi-
kiniai teksto vektorizavimo metodai: ,ZodZiy maiSo” metodas (angl. Bag of
Words - BoW), grindZziamas Zodziy dazniy skaiciavimu, ir TF-IDF metodas
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(angl. Term Frequency - Inverse Document Frequency). Taip gautos skirtingos
teksto reprezentacijos formos, kurios naudotos kaip jvestis klasifikavimo
modeliams.

Klasifikavimui taikyti penki algoritmai: logistiné regresija (LR), atraminiy
vektoriy masina (SVM), naivusis Bajeso algoritmas (NB), atsitiktiniy misky
algoritmas (RF) ir XGBoost algoritmas (XGB). Kiekvienam algoritmui hiper-
parametrai buvo parenkami taikant sistemine paiesSka naudojant GridSear-
chCV metoda kartu su Pipeline struktdra. Hiperparametry paieSka vykdyta
apibréztose reikSmiy aibése, parinktose atsizvelgiant j kiekvieno modelio
specifika: logistinei regresijai optimizuotas reguliacijos stiprumas C, regulia-
cijos tipas (L1 ir L2); SVM modeliui - baudos parametras, nuostolio funkcija
ir reguliacijos tipas; naiviajam Bajeso algoritmui - lyginimo parametras a,
kuris padeda iSvengti nuliniy tikimybiy; XGBoost modeliui - medziy skai-
Cius, maksimalus gylis ir mokymosi greitis, lemiantys modelio sudéetinguma
ir mokymosi eigg; o atsitiktiniy misSky algoritmui - medziy skaicius, mak-
simalus gylis bei skaidymo ir lapy formavimo kriterijai (min_samples_split,
min_samples_leaf), turintys jtakos modelio generalizacijai. Hiperparametry
optimizavimas buvo atliekamas taikant 5 karty kryZzmine validacijg, o mo-
deliy veikimas vertintas pagal makro vidurkio f; rodiklj (f; . ,.o) Kuris yra
tinkamas daugiaklaséms, galimai nesubalansuotoms duomeny aibéms, nes
visoms klaséms suteikia vienodg svarbg. Duomenys suskaidyti stratifikuotai
j mokymo ir testine aibes santykiu 80:20, kur mokymo aibé naudota hiper-
parametry optimizavimui, o galutinis modeliy vertinimas atliktas su nepri-
klausoma testine aibe. Eksperimenty metu skirtingos teksto reprezentacijos
buvo derinamos su skirtingais klasifikavimo algoritmais, siekiant nustatyti
efektyviausig pozymiy ir modelio kombinacija.

3 Duomenys ir pradiné analizé

Eksperimentui naudojami Vilniaus universiteto Duomeny mokslo ir skai-
tmeniniy technologijy instituto tyrejy surinkti duomenys. Bendrg duome-
ny imtj sudaro 6941 stebéjimas. Duomenyse dominuojancios emocijos yra
dZiaugsmas, pyktis ir nuostaba (atitinkamai apie 23,5 %, 22 % ir 22 %), tuo
tarpu neutrali emocija (17 %) ir liddesys (15,5 %) sudaro mazesne dalj (Zr.
1 pav.). Nors emocijy pasiskirstymas néra visiskai tolygus, toks netolygumas
laikytinas nedideliu.
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1 pav. Duomeny rinkinio emocijy procentinis pasiskirstymas.

Morfologiné analizé rodo, kad skirtingy emocijy tekstuose kalbos daliy
pasiskirstymas yra panasus, taciau galima pastebéti ir tam tikry desningu-
my. Visose emocijose dazniausiai vartojami daiktavardZiai ir veiksmazo-
dZiai - jie sudaro pagrindg turiniui perteikti ir veiksmui iSreiksti. ISsiskiria
pyk¢io tekstai, kuriuose santykinai daugiau jvardziy. Vienas aiskiausiy skirtu-
my Siame duomeny rinkinyje iSrySkéja analizuojant skyrybos Zenkly vartoji-
ma (Zr. 2 pav.). Litdesio ir nuostabos tekstai Siuo poZilriu gana panasas - jy
skyryba tolygesne, be rySkaus emociniy zenkly dominavimo. Dziaugsmo ir
pykcio emocijose, prieSingai, pasizymi labai panasia raiska: jose gausu Sauk-
tuky (1), o taskai (.) vartojami retai. Tai sukuria stipresnés emocinés jtampos
ir spontaniskumo jsptdj. Taip pat pastebétina, kad nuostabos ir pykcio teks-
tuose dazniau pasitaiko klaustuky (?), palyginti su kitomis emocijomis, kas
sietina su nustebimo, abejonés ar retorinio klausimo iSraiska.

Nagrinéjant nereikSmingus ZodZius (zr. 1 lentelé.), nustatyta, kad di-
dZiausia vidutiné nereikSmingy Zodziy dalis yra liddesio (0,247 + 0,155) ir
pykcio (0,241 £ 0,195) tekstuose, 0 maZziausia - nuostabos (0,207 + 0,176) ir
neutralios emocijos (0,214 £ 0,130) tekstuose. Vis délto skirtumai tarp emo-
cijy néra dideli, o auksti standartinio nuokrypio dydziai rodo didele sakiniy
jvairove kiekvienoje emocijoje.
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2 pav. Skyrybos Zenkly vartojimas skirtingose emocijy tekstuose.

1 lentelé. NereikSmingy ZodZiy santykine dalis ir leksiné jvairové pagal emocijas.

Emocija N:;iitl;ﬁ:?s '?vgl"é iosdj)iq Leksiné jvairové
DZiaugsmas 0,221 £ 0,158 0,450
Liadesys 0,247 + 0,155 0,529
Nuostaba 0,207+ 0,176 0,521
Pyktis 0,241 + 0,195 0,531
Neutralus 0,214 + 0,130 0,431

Tai pat, nagrinétas leksinés jvairoves rodiklis parodo, kiek skirtingy lek-
siniy vienety vartojama kiekvienos emocijos tekstuose (zr. 1 lentele.), todel
didesné reikSme reiskia jvairesnj Zodyng, o mazesnée - didesnj pasikartoji-
ma. Gauti rezultatai rodo, kad pykcio ir liidesio tekstai pasizymi didZiausia
leksine jvairove, o dZiaugsmo ir ypac neutralQs tekstai yra labiau pasikar-
tojantys.
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4 Klasifikavimo rezultatai

Klasifikavimo eksperimenty rezultatai rodo, kad skirtingi teksty reprezenta-
vimo metodai ir lingvistiniai poZymiai turi jtakos modeliy veikimui (Zr. 2 len-
telé.). Vertinant modelius, naudotus tik su lingvistiniais poZymiais, geriausi
rezultatai buvo gauti taikant XGBoost modelj (tikslumas apie 0,65, f; .40 Pi€
0,65). Tuo tarpu prasciausi rezultatai Sioje grupéje buvo gauti taikant Naivio-
jo Bajeso modelj, kurio klasifikavimo kokybe buvo Zemiausia tarp nagrinety
algoritmuy.

2 lentelé. Teksto klasifikavimo modeliy rezultaty palyginimas pagal testavimo tikslumg

il’f1 macro*
Teksto Klasifikavimo Testavimo aibés Testavimo aibés

reprezentacija algoritmas tikslumas 11 macro
LR 0,6091 0,6004
o SVM 0,6055 0,5937
:‘g‘zg))’r'sit;?'a' NB 0,5536 0,5497
XGB 0,6515 0,6494
RF 0,6156 0,6063
LR 0,7423 0,7386
SVM 0,7502 0,7456
TF-IDF NB 0,7394 0,7332
XGB 0,6393 0,6352
RF 0,4240 0,3502
LR 0,7279 0,7265
SVM 0,7264 0,7249
BoWw NB 0,7365 0,7305
XGB 0,6530 0,6504
RF 0,4140 0,3438
LR 0,7963 0,7967
TE-IDF + SVM 0,7869 0,7881
Lingvistiniai NB 0,7156 0,7133
pozymiai XGB 0,7516 0,7497
RF 0,5313 0,4577
LR 0,8056 0,8058
BoWw + SVM 0,7977 0,7990
Lingvistiniai NB 0,7768 0,7797
pozymiai XGB 0,7559 0,7562
RF 0,5292 0,4562
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Naudojant klasikinius teksto vektorizavimo metodus, tokius kaip Bag-
of-Words ir TF-IDF, modeliy veikimo kokybeé pastebimai pagerejo. Geriausi
rezultatai Sioje kategorijoje buvo gauti taikant SYM modelj su TF-IDF repre-
zentacija (tikslumas apie 0,75, f; ;,4cr0 @Pi€ 0,75). Tuo tarpu prasciausi rezul-
tatai buvo gauti taikant atsitiktiniy misky modelj, kuriam tiek BoW, tiek TF-
IDF reprezentacija buvo neefektyvi, o klasifikavimo tikslumas nesieke 0,43.

Geriausi rezultatai buvo gauti derinant teksto vektorizavimo metodus su
papildomais lingvistiniais pozymiais. AukscCiausia klasifikavimo kokybe nu-
statyta taikant logistinés regresijos modelj su Bag-of-Words ir papildomais
pozymiais, kai tikslumoir f; ., rodikliai pasieké 0,81. Tuo tarpu prasciausi
rezultatai Sioje modeliy grupéje buvo gauti taikant atsitiktiniy misky modelj
su TF-IDF ir papildomais poZymiais, kurio tikslumas isliko Zenkliai Zemesnis
nei kity algoritmuy.

Analizuojant detaliau (zr. 3 lentele.), kurioje pateikti geriausiai veikusio
modelio klasifikavimo rodikliai pagal emocijas, matyti, kad geriausi rezulta-
tai gaunami neutralios emocijos tekstams, nes 3iai emocijai f; reikSmé yra
didZiausia (0,8590). Taip pat auksti jverciai dZziaugsmo emocijai (f; = 0,8546).
Tuo tarpu prasciausi jverciai nustatyti pykcio emocijai (f; = 0,7573). Liadesio
ir nuostabos emocijoms badingi vidutiniai rezultatai - jy f; jverdiai (atitin-
kamai 0,7832 ir 0,7752) patenka tarp auksciausiy ir Zemiausiy reikSmiy.
Tokius rezultatus galima paaiskinti tuo, kad neutralQs tekstai pasiZzymi ma-
Zesniu lingvistiniu kintamumu ir paprastesne struktdra, todel modeliams
juos lengviau atpazinti. DZiaugsmo emocija taip pat daZnai iSreiSkiama ais-
kiais poZymiais, pavyzdZiui, badingais ZodZiais ar skyrybos Zenklais (pvz.,
Sauktukais). Tuo tarpu pykcio, litdesio ir nuostabos emocijos pasizymi
didesne leksine jvairove bei subtilesne raisSka, todél jy klasifikavimas yra
sudetingesnis.

3 lentelé. Geriausiai veikusio modelio klasifikavimo rodikliai pagal emocijas.

Emacija Tikslum.afs Atkarimas f,
(angl. Precision) (angl. Recall)
DZiaugsmas 0,8358 0,8742 0,8546
Liadesys 0,7850 0,7814 0,7832
Nuostaba 0,7938 0,7574 0,7752
Pyktis 0,7573 0,7573 0,7573
Neutralus 0,8590 0,8590 0,8590
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Apibendrinant galima teigti, kad vien tik lingvistiniy poZzymiy naudojimas
lemia ribotus klasifikavimo rezultatus, taciau Zymiai geresni rezultatai gau-
nami taikant klasikinius teksto vektorizavimo metodus. Vis délto auksciau-
sias klasifikavimo tikslumas nustatytas derinant Bag-of-Words arba TF-IDF
reprezentacijg su papildomais lingvistiniais pozymiais, kas rodo, kad skir-
tingy informacijos 3altiniy integravimas leidzZia efektyviau atskirti emocines
teksty kategorijas.

5 ISvados

Siame darbe buvo sprendZiamas emocijy atpaZinimo i$ tekstiniy duome-
ny uzdavinys., kuris laikomas sudétingesne sentimenty analizés forma, nes
siekiama identifikuoti konkrecias emocijas, o ne tik bendrg teksto tona.

Morfologiné analizé atskleidé, kad visuose tekstuose dominuoja daikta-
vardZziai ir veiksmazodziai, taciau pykcio tekstuose santykinai dazniau var-
tojami jvardziai. Analizuojant skyrybos Zenklus nustatyta, kad dziaugsmo ir
pykcio tekstuose daznai naudojami Sauktukai, o neutralios ir liddesio emo-
cijy tekstuose - taskai. Taip pat pastebeta, kad liddesio ir pykcio tekstuose
yra didesné nereikSmingy ZodzZiy dalis. Leksinés jvairoves analizé parodeé,
kad pykcio ir liddesio tekstai pasizymi didZiausia leksine jvairove, o neutra-
|Ts ir dZiaugsmo tekstai pasizymi maZesne leksine jvairove, todeél juose daz-
niau kartojasi tie patys ZodZiai.

Klasifikavimo eksperimenty rezultatai parodé, kad vien lingvistiniy po-
Zymiy naudojimas lemia ribotus klasifikavimo rezultatus. Naudojant TF-IDF
arba Bag-of-Words reprezentacijg, dalies modeliy rezultatai pageréjo, ypac
taikant atraminiy vektoriy ir logistines regresijos algoritmus. Vis deélto ne
visais atvejais buvo gauti geresni rezultatai - taikant atsitiktiniy misky algo-
ritma, auksciausi rezultatai nustatyti naudojant tik lingvistinius pozymius.
Geriausi bendri rezultatai buvo gauti derinant teksto vektorizavimo meto-
dus su papildomais lingvistiniais poZymiais.

Auksciausig klasifikavimo tikslumg (0,8056) ir f; .00 (0,8058) rodiklj
pasieké logistinés regresijos modelis su Bag-of-Words ir lingvistiniais poZy-
miais. Detalesné analizé parode, kad pagal f, rodiklj modelis geriausiai atpa-
Zjsta neutralios emocijos (0,8590) tekstus ir tiksliai identifikuoja dZiaugsmo
emocija, tuo tarpu prasciausiai atpazZjstama emocija yra pyktis (0,7573), o
nuostabos ir liidusio emocijos atpaZjstamos vidutiniskai.
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