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Santrauka

Per kelis pastaruosius metus, padaryta daug atradimy kalbos analizés srityje. Sios naujovés
remiasi jvairiomis dirbtiniy neuroniniy tinkly architekturomis. Taciau Sie atradimai dar néra pritai-
kyti lietuviy kalboje. Taip yra dél maZo kiekio standartizuoty duomeny rinkiniy lietuviy kalboje.
Siame darbe bus tiriami patys efektyviausi biidai spresti sentimento analizés bei skyrybos taisymo
uzduotis lietuviy kalboje. Sukurti dirbtiniai neuroniniai tinklai gali padéti verslui lengviau nusta-
tyti Zmoniy nuomones apie prekes, o skyrybos taisymas padéty jaunimui geriau iSmokti lietuviy
kalbos skyrybos taisykliy. Taip pat padéty puoseléti lietuviy kalba, kuri vis juda j antrg plang pa-
sauliui globalizuojantis. Taip pat tai padéty lietuviy kalbos mokytojams lengviau iStaisyti mokiniy
rasinius. Siame darbe taip pat buvo surinkti striktirizuoti duomeny rinkiniai dirbtiniy neuroniniy
tinkly apmokymui. Sukurtas prekiy apraSymy duomeny rinkinys lietuviy kalba. Taip pat sukurtas
skyrybos klaidy duomeny rinkinys lietuviy kalba. ISanalizuotos rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy
tinkly bei transformeriais grjsty neuroniniy tinkly savybés, pranaSumai bei silpnosios pusés. At-
likti tyrimai bei apraSyti rezultatai sprendziant sentimento analizés bei skyrybos klaidy taisymo

uzduotis.



Summary

This work analyzes most popular and effective neural network architecture efficiency solving
sentiment analysis and punctuation error detection tasks. The biggest problems preventing the
investigation of such tasks were the lack of structurized datasets which were created as a part of
this paper. Criteria were first established and the natural language processing tasks were identified
before collecting the datasets. Two datasets were collected as a part of this research paper. The first
dataset was online product review dataset for sentiment analysis task. Second dataset was collected
from wikipedia lithuanian article corpus. It was later used to create a dataset for punctuation error
detection. A brief overview was given on the latest achievements in the natural language space in
transformer based neural networks like BERT. Comparison between the older Recurrent artificial
neural network architecture and the newer transformer based neural networks is given. In the second
part of the paper the analysis if sentiment analysis task is given, best neural network configuration
and training methods are provided as well as comparison between recurrent neural network and
transformer based neural network performance. The second analysis is given of punctuation error
detection in lithuanian. The most accurate automatic punctual error correction tool in lithuanian is
created based on a mixed explicit programmed rule and transformer based neural network approach
according to authors knowledge. The results of the work help advance natural language processing
sphere in lithuanian language and commercial tools could be created by fine tuning the approaches
presented in this research paper. The work could also help to solve natural language processing

problems in other less popular languages like latvian, estonian, etc.



Ivadas

Problema

Naturalios kalbos analizé yra labai patobuléjusi per keletg paskutiniy mety. Tobuléjancios
dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiros Zenkliai pagerino rezultatus naturalios kalbos analizés
uzdaviniuose [Zhel8] . Sios architektiiros dar néra pritaikytos spresti problemas lietuviy kalbos
uzdaviniams. Be to, iki Siol Siuos uzdavinius buvo sudétinga spresti dél struktirizuoty duomeny
rinkiniy trukumo. Taip pat pritaikant naujausius kalbos analizés uZdaviniy sprendimo budus didéja
galimybés automatizuoti jvairius su kalbos analize susijusius darbus, tokius kaip klaidy taisymas,
vertimas, sentimento analizé. Naujausiy sprendimy pritaikymas taip pat leidZia pastebéti sprendi-

mo budy tikslumo skirtumus tarp skirtingy kalby.

Tikslas

Ivertinti populiariausius bei tiksliausius kalbos analizés algoritmus pritaikant juos lietuviy

kalboje. Sudaryti strukurizuotus naturalios kalbos uZzdaviniy duomeny rinkinius lietuviy kalba.

UZdaviniai
* ISanalizuoti esamag literaturg bei iSrinkti, kuriuos natiralios kalbos apdorojimo sprendimo

budus galima pritaikyti lietuviy kalboje.
* Pasirinkti norimus spresti kalbos analizés uZdavinius.

* Sukurti lietuviSkus duomeny rinkinus dirbtiniams neuroniniams tinklams apmokyti pasirink-

tiems uzdaviniams spresti bei jy efektyvumui jvertinti.

« Atlikti tyrimg ir nustatyti efektyviausius budus spresti pasirinktus uZdavinius lietuviy kalboje.

Darbo eiga

Norimy spresti uzdaviniy pasirinkimas

I8 pradziy pasirenkami norimi spresti keli i§ populiariausiy kalbos analizés uzdaviniy. ISa-
nalizuojama literatira populiariausiems kalbos analizés uzdaviniams surasti. Pasirenkami kalbos

uzdaviniai pagal kuriuos vertinsime sprendimo budus.

Duomeny rinkiniy pagal pasirinktus spresti uZdavinius sudarymas

Norinti jvertinti uzdaviniy sprendimo budus reikés sudaryti strukturizuotus duomeny rin-
kinius. Sudaromi lietuviy kalbos duomeny rinkiniai tinkami spresti pasirinktiems uzdaviniams
uzdaviniams. Strukturizuoti duomeny rinkiniai turéty buti tinkami dirbtiniy neuroniniy tinkly ap-

mokymui.



Sprendimo budy pasirinkimas

ISanalizuojama literatura ir pasirenkamos tinkamiausios Siems uZdaviniams spresti dirbtiniy
neuroniniy tinkly architekturos. Pasirenkama pagal tai kokie sprendimo budai Siuo metu yra lyde-

riai tam uZdaviniy tipui angly kalboje.

Tyrimai

Kiekvienam duomeny rinkiniui atlickamas tyrimas kei¢iant dirbtiniy neuroniniy tinkly para-
metrus ir ieSkoma optimaliy rezultaty. Palyginami gauti rezultatai. Tyrimai atliekami kiekvienam
duomeny rinkiniui atskirai. Kei¢iami tokie parametrai kaip duomeny kiekis, neuroninio tinklo dy-
dis.



1. Uzdaviniy pasirinkimas

Kalbos analizés srityje yra populiariis sentimento analizés uzdaviniai, teksto klasifikavimo
uZdaviniai, morfologinés teksto analizés uZdaviniai, teksto kiirimo uZdaviniai, klausimy atsakymo
uzdaviniai, teksto apibendrinimo bei vertimo uZdaviniai [Khal9]. Kiekvienas i§ uZzdaviniy turi savo
ypatumus bei skirtingus sprendimo budus.

Sentimento analizés uZdaviniai yra skirti Zmoniy nuomonei apie prekes, istorinius jvykius,
politines partijas nustatyti. Jiem apmokyti daZnai naudojami forumy komentarai ar atsiliepimai apie
prekes. Sentimento analizés uzdaviniai sprendziami kaip klasifikavimo uZdaviniai ir daznai rezul-
tatas buna nustatyti ar apraSymas yra teigiamas ar neigiamas (binarinis klasifikavimo uzdavinys)
[Ram16].

Teksto klasifikavimo uZdaviniai skirti suklasifikuoti duotus teksto segmentus j tam tikras ka-
tegorijas [KS15]. Pritaikymas gali buti suklasifikuoti forumo komentarus j jZeidZiancius, uZgaulio-
jancius, grasinancius bei gerus komentarus norint automatiskai uzdrausti uZgauliojima internetinéje
erdvéje.

Morfologinés analizés uzdaviniuose sprendziami tokie uzdaviniai kaip kalbos daliy nustaty-
mas, ZodZio Sakninés formos gavimas (lemavimas) [Lo1l8].

Teksto kurimo uzdaviniai daZnai buna uZdaviniai skirti sugeneruoti teksta [San18]. Tai gali
buti tekstas skirtas atraSyti j Zinutes (angl. chat bot). Taip pat egzistuoja jmoniy, kurios generuoja
finansinius straipsnius ar sporto naujieny straipsnius automatiskai.

Klausimy atsakymo uZdaviniai buna tokie, jog dirbtiniam neuroniniam tinklui pateikiamas
paragrafas teksto bei atskirai pateikiamas klausimas. Atsakymas j klausima yra pateiktame paragra-
fe ir dirbtinis neuroninis tinklas turi nustatyti, kuri duoto paragrafo dalis yra atsakymas j klausima.
Paskutiniais metais naujausios transformeriais gristos dirbtininiy neuroniniy tinkly architekturos
prilygsta Zmoniy atsakinéjimo lygiui [Pral6]

Teksto apibendrinimo uZdaviniai yra uzdaviniai, kurias siekiama apibendrinti ilgus tekstus
kaip: legalius dokumentus, bylas, straipsnius [Ank19].

Teksto vertimo uZdaviniai. Sie uzdaviniai atliekami arba bandant i§versti sakinius ar tekstus
i§ vienos kalbos j kita, arba gali biiti ver¢iama j kelias kalbas i§ karto. Siy uZdaviniy sprendimo
tikslumo pagerinimui taip pat prisidéjo transformeriais paremtos architekttros [Qial9].

ISnagrinéjus literaturg pastebéta, jog lietuviy kalba jau yra sukurtas morfologinés teksto ana-
lizés jrankis lemuoklis [ZINOO]. Sis jrankis automatidkai nustato kokia yra odZio dalis, linksnis,
giminé. Taip pat yra ir daug morfologijos Zodyny [And09] [Eril1]. Todél §is uzdaviniy tipas atmes-
tas. Vertimas iS bei j lietuviy kalbg yra patobulintas Google, nes pradétas naudoti BERT dirbtinis
neuroninis tinklas [Jac19]. Sis dirbtinis neuroninis tinklas, sukurtas Google kompanijoje dirban¢iy
mokslininky, leido pagerinti automatinio teksto vertimo tiksluma. Klausimy bei atsakymy uzda-
viniui reikalingi dideli duomeny rinkiniai, kuriuos reikty surinkti rankomis, tod¢l atmetamas ir Sis
uzdaviniy tipas. Pasirinkta nagrinéti sentimento analizés uZdavinius bei teksto klasifikavimo uz-
davinius kadangi jiems galima lengviau surinkti duomeny rinkinius. PavyzdZziui, galima surinkti
atsiliepimy apie prekes rinkinj ir jis yra automatiSkai anotuotas pagal ZvaigZdutinj jvetinimg. Teks-

to klasifikavimui taip pat galima surinkti duomeny rinkinj lengviau, kadangi tekstg anotuoti reikia
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tik pagal galimas teksto klases. Taigi, pasirinkus uZdavinius teko surinkti duomeny rinkinius.

1.1. Sentimento analizé

Sentimento analizés uZzdaviniui naudosime vieSai prieinamus atsiliepimus apie prekes iS
elektroniniy parduotuviy. Sentimento analizés uZdaviniai daznai buna dviejy klasiy klasifikavi-
mo uzdaviniai (pvz. teigiamas apraSymas ar neigiamas). Taip pat, sentimento analizés uZdaviniai
gali buti klasifikuojami j daugiau skirtingy klasiy uZdavinius (pvz. Nuspéti apraSymo jvertinimg i$
jraSyto teksto). Sentimento analizés uzdaviniai yra skirti nustatyti asmens sentimentg ar nuomon¢

apie preke, politine partijg ar paslauga.

1.2. Skyrybos klaidy aptikimas

Teksto klasifikavimo uzdaviniui pasirinkta kurti programa, kuri galéty aptikti skyrybos klai-
das lietuviy kalboje. Si implementacija, pasiekus auksta tikslumo lygj padéty Zmonéms islaikyti
taisyklingg lietuviy kalbos raSyba bei padéty mokiniams bei studentams geriau iSmokti taisyklin-
gos raSybos ar pasitikrinti savo rasinius. Tai taip pat sutaupyty mokytojy laikg taisant rasinius. Sis
uzdavinys priskiriamas prie teksto klasifikavimo, nes i§ esmés dirbtiniai neuroniniai tinklai tiesiog

turi suklasifikuoti tarp kuriy teksto daliy yra reikalingi skyrybos Zenklai bei tarp kuriy ne.



2. Duomeny rinkiniai

2.1. Kriterijai duomeny rinkiniy sudarymui

Duomeny rinkiniai buvo surenkami atsizZvelgiant j tai kokius uzdavinius norima spresti. Ka-
dangi buvo pasirinkta spresti sentimento analizés ir skyrybos klaidy aptikimo uzdaviniai, pagal tai
ir buvo renkamasi kokius duomeny rinkinius sukurti. Vieng rinkinj nuspresta surinkti, kuriame bu-
ty iSreikSta Zmogaus nuomoné sentiménto analizés uzdaviniams spresti. Kitas rinkinys, kuris buvo
renkamas buvo iS jvairiy vikipedijos straipsniy gautas tekstas suskaidomas sakiniais ir surenkama,

kad 50 procenty sakiniy buity be kableliy, o kiti 50 procenty sakiniy buty su kableliais.

2.2. Duomeny rinkiniy surinkimui naudojami jrankiai

Duomeny surinkimui buvo naudojama python programavimo kalba bei selenium karkasas.
Statiniams puslapiams buvo naudojama BeautifulSoup4 python biblioteka. Dinaminiams interneto
puslapiams (parasytiems su javascript) buvo naudojamas Selenium karkasas. ParaSytos progra-
mos, kurios surenka duomenis i$ internetiniy puslapiy. Tuomet duomenys sutvarkomi j duomeny
rinkinius, kurie tinka dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui. Standartizuojama jvestis bei iSvestis.

Taip pat darbe buvo renkama morfeminé informacija apie Zodzius. Tai informacija koks Zodis
priklauso atitinkamai kalbos daliai, kokio linksnio yra Zodis ir panasiai. Morfologinei informacijai
surinkti patogiu json formatu buvo naudojama PDFMiner python biblioteka. IStraukti reikalingg
informacija iS teksto pdf formatu buvo ganétinai nelengva, taCiau pavyko iSgauti visa naudinga
informacija iS Zodyny. IS Zodyny gauta informacija: ZodZio dalis, giminé, skiemenys, linksnis,
laipsnis (jei budvardis).

Taip pat transformeriniy dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui naudota Google Cloud plat-
forma. Tai debesy kompiuterijos platforma, kuri suteikia galimybe nusipirkti jvairius galingus pro-
cesorius specifiSkai pritaikytus dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymui.

2.3. Duomeny rinkiniy sarasas
2.3.1. Prekiy apraSymy rinkinys

Buvo pasirinkta sudaryti prekiy apraSymy rinkinj i§ pradZiy automatiskai ropojant per eko-
mercijos tinklapius bei surenkant prekeés jvertinimo apraS§yma bei jvertinima. Duomeny rinkinys

puikiai atitinka realius prekiy apraSymus, kurie kartais turi gramatiniy bei raSybos klaidy.

{"rating": "5", "description": "Tik peilis labai jau minkstas. Nuo pirmo kurmerausio sulinko. :-)
I'I'eko nusipirkti kietesny.

0 pats aparatas tai super."},

{"rating": "4", "description"”: "Gera vejapjove nera sunki, tai lengva valdyt ir as galiu"}

1 pav. Prekiy apraSymy duomeny rinkinio pavyzdiniai jraSai.

Duomeny rinkinyje yra 4000 atsiliepimy apie prekes.
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2.3.2. Lietuviy kalbos skyrybos klaidy rinkinys

Buvo surinktas lietuviy kalbos skyrybos duomeny rinkinys, kuriame surinkta 50 procenty
sakiniy su kableliais, o kiti 50 procenty sakiniai be kableliy. Duomeny rinkinys suskirstytas taip,
jog dirbtiniai neuroniniai tinklai galéty buti apmokomi atskirti sakinius su taisyklinga skyryba.
Siam rinkiniui buvo parsisiysti visi lietuviski wikipedia straipsniai. Wikipedija suteikia galimybe
parsisiysti visus straipsnius viena kalba. Buvo pasirinkta parsisiysti lietuviy kalbos wikipedijos
straipsnius ir suskaidyti visa duomeny rinkinj j atskirus sakinius. Wikipedia yra puikus duomeny
Saltinis, dél to, jog straipsniai yra labai jvairiy temy ir dél to ten yra vartojamas jvairesnis Zodynas,
apmokomi dirbtiniai neuroniniai tinklai susiduria su jvairesniais sakiniai ir tai leidZia dirbtiniams
neuroniniams tinklams pasiekti geresnj rezultatg3. Duomeny rinkinys apdorotas taip, jog kiekvie-
nas sakinys buty atskiroje eilutéje. Tai padaryta todél, kad vikipedijos Zodynas yra ganétinai platus.
RaSoma apie daugybe jvairiy temy. Tai leidZia geriau iStestuoti dirbtiniy neuroniniy tinkly sugebé-
jimus jvairesniam tekstui. Duomeny rinkinyje yra 200 000 sakiniy be kableliy bei 200 000 sakiniy

turinciy kablelius.
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3. Sprendimo budy pasirinkimas

3.1. Santrauka

ISanalizavus literatura buvo pasirinkti du sprendimo budai rekurentiniai dirbtiniai neuroniai
tinklai, transformeriais grjsti dirbtiniai neuroniniai tinklai. Transformeriais grjsti neuroniniai tink-
lai buvo pasirinkti d¢l to, kad literatiros duomenimis Siuo metu jie duoda geriausius rezultatus
[Ash17]. Rekurentiniai neuroniniai tinklai buvo pasirinkti dél to, jog jie taip pat duoda placiai

aprasomi literatiiroje bei duoda puikius rezultatus kalbos analizés uzdaviniuose [Pro01].

3.2. Naturalios kalbos apdorojimo algoritmy raidos apzvalga

MazZdaug nuo 1980-yjy mety pradéjo jsigaléti statistiniai modeliai, vietoje grieZtomis tai-
syklémis bei sprendimy medZiais paremty modeliy. Buvo pereita prie maSininio mokymosi bei
statistiniy algoritmy. Siais algoritmais ir yra paremti dabartiniai natiiralios kalbos apdorojimo mo-
deliai [Hril1]. 2006 metais atliktas tiriamasis darbas apie “word2vec” sistema, kuri transformuoja
7odzius j vektorius ir poto atlieka operacijas su jais [Dea06]. Sis straipsnis sukelia didelj susido-
meéjima bei iSpopuliarina naturalios kalbos apdorojimo tyrima pasitelkiant panaSius modelius. Nuo
2006 iki 2016 mety yra atliekami pagrinde tik inkrementaliis pagerinimai panasus j “word2vec”
sistema pasitelkiant rekurentinius dirbtinius neuroninius tinklus. ISpopuliaréja LSTM (Long Short
Term Memory) Rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai [ProO1]. 2017 metais buvo paraSyas
straipsnis “Attention is all you need”, kuriame buvo pristatyta transformeriais paremta naturalios
kalbos apdorojimo sistema BERT. Si architektiira padaré Suolj atliekant jvairias kalbos uzduotis
(Zodziy nuspéjimas, klausimy atsakinéjimas, teksto klasifikavimas) [Ash17]. Nuo 2017 iki 2019
mety “Attention is all you need” straipsnis sukele didZiulj susidoméjima tarp mokslininky naturalios
kalbos apdorojimo srityje. Sukuriami patobulinti modeliai ( XLM-Roberta) [Zhe18]. Transforme-
riy architekturg vis labiau linkstama pripaZinti kaip efektyvesn¢ spresti naturalios kalbos apdoroji-
mo problemas nei rekurentinius dirbtinius neuroninius tinklus. Automatizuotos sistemos pradeda
priartéti arba pranoksta Zzmoniy sugebéjimus tam tikrose niSinése srityse [Phul8]. BERT - (angl.
Bidirectional Encoder Representations from Transformers ) yra transformeriais paremta nataralios
kalbos apdorojimo sistema, kuri padeda lengviau paruosti dirbtinius neuroninius tinklus trenira-
vimui. Si sistema pakeité mokslininky suvokimg apie tai kas yra i§ tikryjy jmanoma natiiralios
kalbos apdorojimo srityje. Taigi, matome, jog pastaraisiais metais susidomeéjimo ir atradimy na-
taralios kalbos analizés srityje buvo daug. D¢l to Siame darbe pasirinkta naudoti butent anksciau
geriausius rezultatus teikusios architekturos (RNN) ir dabartinés geriausius rezultatus teikiancios
architekturas (BERT).
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3.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly architektury jvertinimas
3.3.1. Rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai

Rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai - tai tokie dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie suge-
ba “jsiminti” prieS tai buvusias detales. Kaip apacioje esanCiame paveiksle (paimta i§ “Understan-
ding LSTM Neural networks”). Taigi rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai sugeba perduoti
informacija iS vieno Zingsnio j kitg. Tai jvyksta varty esanciy kiekviename dirbtinio neuroninio
tinklo neurone déka. Pirmieji vartai nusprendZia ar kokia informacija priima tai yra jvestis vartai.
Antrieji vartai esantys neurone isfiltruoja, kuri informacija bus perduodama, Sie vartai vadinami uz-
marsties vartais. Tretieji vartai tai yra iSvesties vartai, kurie dar kartg transformuoja iSeiga. Natura-
lios kalbos apdorojime tai reikSty, jog dirbtinis neuroninis tinklas sugeba, bent teoriSkai, prisiminti
faktus. Realybéje Sis kontekstas yra ganétinai trumpas (neuroninis tinklas nesugeba prisiminti fakty
pavyzdZiui, i§ praito paragrafo). Neuroniniai tinklai yra naudojami butent tokiose dalyse. Reku-
rentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimas iSsipléte¢ dél specialios Siy dirbtiniy neuroniniy
tinkly architektiros LSTM (angl. Long short term memory). LSTM leido iS dalies iSspresti toli-
mo konteksto problema bei pagerinti rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly teikiamus rezultatus.
LSTM neuronai leidZia rekurentiniam dirbtiniam neuroniniam tinklui atsiminti daugiau nei prie$
ji éjusio neurono buseng. PavyzdZiui, tai gali leisti nuspéti, jog tas pats garsas pasikartoja kas 5

sekundes dainoje, nes dirbtinis neuroninis tinklas prisimena pries tai &jusius ciklus.

® ®
. -

b & 6 &

2 pav. RNN architektura [3].

Kur panaudojami RNN

Rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai yra panaudojami jvairiose srityse, kuriose anali-

zuojami eiliSkumg turintys duomenys. Tos sritys yra:

* teksto analizé
* video analizé / garsy analizé

* finansiniy rinky analizé

Siose srityse duomenys turi tam tikrg eiliskuma, tekstas priklauso nuo pries tai &jusiy ZodZiy,
melodija taip pat priklauso nuo pries tai €jusiy naty, akcijos kainos priklauso nuo istoriniy akcijy

kainy.
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3.3.2. Rekurentiniy neuroniniy tinkly pranasumai

Rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai yra pranaSesni uz kitus budus, tokius kaip ZodZiy
maiSo modelis, ar kaip ZodZiy vektorizavimo modelis “word2vec”. Kadangi jie gauna informacija
i§ prieS tai apdoroty duomeny, taigi jy architektura i$ karto yra pritaikyta apdoroti eiliSkg infor-
macija. IS esmés tekstas yra eiliSka informacija (sekantys sakiniai konstruojami i§ jau turimos
informacijos). Dar vienas rekurentiniy neuroniniy tinkly pranaSumas yra tai, jog jie sugeba prisi-
minti anksciau pateiktus faktus, pavyzdziui prie§ kelis sakinius ir teoriSkai prieS kelis paragrafus

paraSytus teiginius.

3.3.3. Rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly trukumai

Rekurentiniai neuroniniai tinkly problemos bei sunkumai juos apmokant: nykstantys nuoly-
dZiai bei sprogstantys nuolydZiai. Kai kalbama apie nuolydZius turima omenyje praradimo funkci6
jos (angl. loss function ) nuolydziai [Karl8]. Sprogstantys nuolydziai jvyksta tada kai rekuren-
tinio neuroninio tinklo apmokymo metu gradientas iSauga nepaprastai didelis ir dél to pirminiai

sluoksniai pradeda per daug kisti taip maZéjant neuroninio tinklo tikslumui.

(f\> Esamas svoris

N

3 pav. Sprogstantis nuolydis

Nykstantys nuolydZiai jvyksta atvirkSciai, kai gradientas sumazéja tiek, kad rekurentiniam
dirbtiniam neuroniniam tinklui nebepavyksta iSmokti associacijy tarp tolimy duomeny. Nykstantys
nuolydis reiskia, jog pirminiai rekurentinio neuroninio tinklo sluoksniai keisis labai neZymiai. Tai

reiskia, jog rekurentinis tinklas negalés efektyviai mokytis. D¢l to bus gauti prastesni rezultatai.
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. Optimalus svoris

(/\> Esamas svoris

N

4 pav. Nykstantis nuolydis

3.3.4. transformeriais gristy dirbtiniy neuroniniy tinkly architekturos

BERT taip pat yra transformeriais paremta natiiralios kalbos apdorojimo sistema, kuriai rei-
kia daug resursy norint pasiekti aukStus rezultatus jvairiuose uzduociy rinkiniuose. Daug resursy
reikia nes pats dirbtinis neuroninis tinklas susisdeda i§ daug sluoksniy bei paciuose sluoksniuose
yra daug neurony, kadangi sarySiai tarp ZodZiy buna ganétinai sudétingi ir pats bet kurios kalbos
Zodynas yra labai didelis. Pats transformeris susideda iS uZkodavimo bei dekodavimo daliy, kurios
apmokomos norint gauti reikiamga rezultata. Patys uzkodavimo ir dekodavimo sluoksniai susideda
i§ démesio filtry bei dirbtiniy neuroniniy tinkly. Duomeny rinkiniai gali buti tokie kaip (SQuAD
1.1, SQuAD 2.0 ir RACE). Sie uZduod¢iy rinkiniai yra standartai natiiralios kalbos apdorojimo sri-
tyje. SQuAD bei RACE duomeny rinkiniai yra klausimais bei atsakymais iS duoto teksto paragrafo
paremti duomeny rinkiniai. BERT iSpradZiy buna apmokomas pilnai ant didelio teksto kieko. Gau-
namas bendrinis teksto analizes dirbtinis neuroninis tinklas. Gauta dirbtinj neuroninj tinkla galima

pritaikyti specifinéms uzduotims.

3.3.5. Kiti transformeriais gristi dirbtiniai neuroniniai tinklai

BERT yra transformeriy Seimos dirbtinis neuroninis tinklas. Paskelbus BERT atsirado daug
mokslininky, kurie apmoké panaSius dirbtinius neuroninius tinklus. Kei¢iant mokymosi paramet-
rus, dirbtinio neuroninio tinklo dydj, mokymosi Zingsnius bei kei¢iant duomenis su kuriais Sie
dirbtiniai neuroniniai tinklai yra apmokomi. Pasiekiami vis geresni rezultatai. Tokiy dirbtiniy ne-
uroniniy tinkly pavyzdys: XLM-Roberta. Tyrimai bus atlieckami ir su Siais dirbtiniais neuroniniais
tinklais atsiZvelgiant j tai kokioms uZduotims Sie dirbtiniai neuroniniai tinklai duoda pacius geriau-

sius rezultatus.

3.3.6. Kaip veikia BERT

Dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai prieS BERT bandydavo suvokti ZodZius vien pasitelk-

dami ZodZius esancius prie§ uZmaskuotg Zodj, nejvertinant pilno konteksto. pvz:
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,Zmogus éjo namo ir sutiko juoda kate.*

Siuo atveju biity bandoma atspéti Zodj juoda pasitelkiant tik ,,Zmogus éjo namo ir sutiko®.
Tuo tarpu BERT modelis tiesiog maskuoja norimg atspéti Zodj ir tada bando jj atspéti pasitelkdamas
pilng kontekstg: ,,Zmogus éjo namo ir sutiko ... kate*.

Tai leidZia iSgauti daugiau informacijos iS teksto ir veikia labiau kaip Zmogaus smegenys, nes
7monés teksto nesuvokia vien i3 kairés j deSine. Zmonés perskaito visg sakinj ar paragrafy ir i$ to
kymasi pasitelkiant didelius duomeny kiekius (tukstancius knygy ar Simtus tukstanciy straipsniy).
UZtenka tiesiog uZmaskuoti dalj Zodziy (daZniausiai 15%) visame tekste ir tada apmokant sistema
jai atspéjant ZodZius. Taip pat, apmokant BERT yra naudojamas ir sekancio sakiniu nuspéjimo ap-
mokymas, paimant sakinj ir bandant nuspéti koks sakinys eis po to. Tai padeda BERT neuroniniam
tinklui suvokti tokj dalyka kaip kontekstas, kad sakiniai turi tam tikrg logine seka [Ash17]. Ap-
mokant sekancio sakinio nuspéjimo uzdaviniu dirbtinis neuroninis tinklas jgaung platesnj temos ir
paragrafo suvokima, nes dirbama ne tik sakinio lygyje, bet ir paragrafo lygmenyje tarp sakiniy. Taip
pat reikty paminéti, jog transformeriy tipo dirbtiniai neuroniniai tinklai naudoja démesio principa,

kuris nustato j kuriuos zodzius ar zodzio dalis reikty kreipti démesj

3.3.7. BERT pritaikymas specifinéms uzduotims

Google tyréjai pavieSino BERT apmokytus neuroniniy tinkly modelius, taigi bet kas gali juos
panaudoti specifinéms uzduotims. Norint panaudoti juos specifinems uzduotims, tereikia turéti tre-
niravimo bei jvertinamuosius duomenis ir tiesiog apmokyti neuroninj tinklg tai uzduociai. Didysis
BERT privalumas ir yra tai, jog jie yra bendrieji kalbos modeliai, kuriuos galima pritaikyti ki-
toms uZduotims [Jac19]. Neuroniniy tinkly modeliy perpanaudojamumas sukélé tikrg naturalios
kalbos apdirbimo revoliucija, kadangi bet kas gali pritaikyti modelj savo reikméms. BERT buvo
pritakytas atsakinéti j klausimus bei nustatyti sekantj Zodj jvairiems etaloniniams duomeny rin-
kiniams ir leido pasiekti rekordinius rezultatus. Kaip pavyzdzius galime paimti Glue benchmark
bei Squad benchmark (Populiarus natiralios kalbos analizés tyrimams naudojami duomeny rinki-
niai). BERT Glue benchmark pasieké 86.7 procento tiksluma kas tuo metu buvo geriausi rezultatai.
Squad klausimy atsakinéjimo uZduotyje BERT pasieke 80.411% tikslumag ir priartéjo prie Zmoniy
lygio (86%) [Ash17]. Glue tai yra duomeny rinkinys susidedantis i 9 kalbos analizés uzduociy
[Ale19]. UZzduotys vyrauja nuo klausimy atsakinéjimo iki sakiniy panaSumo nustatymo uZdaviniy.

Glue rezultatas leidZia nustatyti kaip neuroninis tinklas bendrai gali atlikti labai skirtingas uzduotis.

3.3.8. BERT pranasumai

* Lengviau susiejama informacija, kuri i$sidésciusi per kelis sakinius/paragrafus pasitelkiant
naujai atrastg démesio metoda. Sis metodas priskiria koeficientus kiekvienam ZodZiui ir pa-
gal tai tiek démesio skiria tam Zodziui atlikdamas uzduotj su duotais duomenimis. [Ash17]
Tai teoriskai turéty leisti neuroniniam tinklui pastebéti tokius dalykus kaip ironija bei sarka-

Zzmas.
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» Kadangi BERT neturi nykstanciy bei sprogstanciy nuolydZiy problemos.[Kar18] Nykstanciy
bei sprogstanciy gradienty problema yra kai dél matematiniy veiksmy atliekamy bandant
optimizuoti kainos funkcija, pirminiai sluoksniai pradeda nekisti arba kinta pernelyg greitai.

Tai yra dél gilios rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly strukturos.
* BERT yra bendrasis kalbos modelis, taigi tarkim apmokius BERT angly kalbos modelj, ga-
lima lengvai jj pritaikyti skirtingoms uZduotims, padarius mazai pakeitimy [Chel9].
3.3.9. BERT trukumai

Allyson Ettinger teigia, jog BERT tiesiog sugeba gerai iSmokti tam tikrus pasikartojimus
tekste ir i jy sudaryti atsakymus ir neturi suvokimo [Ett19]. Tam tikroms uzduotims, kaip sakiniy

generavimas, BERT néra labai geresnis nei rekurentiniai neuroniniai tinklai.

3.4. Sprendimo budy palyginimas

Viena is sri¢iy,kuri labai patobuléjo sukurus transformeriy architekturg yra vertimas i$ vienos

kalbos j kita. Kaip pavyzdj galime paimti i§ angly j pranciizy kalbos vertima:

o o 0

Vertimo is angly j prancazy kalbg tikslumas

41.5

41

&

40.5

40

1 39.5

39

1

mGNMT (RNN) m ConvS2S (CNN)  m BERT
0 o}

5 pav. Vertimo kokybés palyginimas [3].

Matome, jog transformeriy architektura pagerino Sios uzZduoties efektyvuma net dviem pro-
centais [Ash17]. Tai yra puikus rezultatas jvertinant ir tai, jog tranformeriy architektura yra pakan-
kamai nauja ir galima tikétis dar daug naujoviy bei tobulinimy (angl. fine tuning) Siai architekturai
lyginant su rekurentiniais neuroniniais tinklais, kurie jau yra ilgai tobulinami. Taip pat dar vienas
transformeriy architekturos pranasumas yra tai, jog galima atvaizduoti j kokius ZodZius transforme-
ris kreipia démesj pasirinkdamas atitinkama kitos kalbos Zodj [Ash17]. Atsizvelgus j iSanalizuota
literaturg, pastebéta, jog BERT veikia panaSiau kaip musy smegenys ir atsiZvelgia j ZodZio konteks-

ta sakinyje. Rekurentiniai neuroniniai tinklai taip pat yra labiau iStirta mokslo sritis [Zhe18]. Dél to
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galima buty tikétis daugiau atradimy naujose architekturose kaip BERT. Taip pat, BERT pranasu-
mas kad galima naudoti nepriZiyrijmajj mokymasi sukurti bendriniam kalbos modeliui turéty buti
labai naudingas turint maZai strukturizuoty duomeny. Taip pat vienas i§ skirtumy yra apmokymo
laikas, rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai gali buti apmokomi grei¢iau nei transformeriy ti-
po dirbtiniai neuroniniai tinklai, nes jie buna mazesni. Beto, vienas didZiausiy pranaSumy dél ko
transformeriy tipo dirbtiniai neuroniniai tinklai turéty buti pranaSesni lietuviy kalboje yra salyginai
maZi struktirizuoty duomeny rinkiniai. Transformeriy tipo dirbtiniai neuroniniai tinklai taip pat
naudoja daugiau RAM atminties apmokymo metu, j tai turéty buti atsiZvelgiama, jei néra prieigos
prie daug RAM atminties turin¢iy kompiuteriy ar serveriy. Pavyzdziui, BERT neuroninis tinklas

buvo apmokomas 4 dienas naudojant angliskos vikipedijos duomenis [Ash17].
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4. Sentimento analizés lietuviy kalba tyrimas

4.1. Sentimento analizé pasitelkiant rekurentinius dirbtinius neuroninius
tinklus
Sentimento analizés uZdaviniui spresti nutarta keisti duomeny kiekj, neurony skaiciy bei

sluoksniy skaiciy dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose norint rasti konfiguracija, kuri tiksliai nu-

statyty sentimenta.

duomenys | neurony skaiCius | sluoksniy skaicius | tikslumas
3200 200 1 91.8 %
3200 300 1 92.4 %
3200 400 1 90.6 %
3200 300 2 91.8 %
3200 300 3 91.4 %

Sentimento analizei naudotas surinktas prekiy apraSymy duomeny rinkinys. Sentimento ana-
lize galima iSskirstyti j du uZdavinius. Galima suskirstyti prekiy apraSymus j dvi klases pozityvius
bei negatyvius (lengvas uzdavinys). Taip pat galima palikti duomeny rinkinj koks jis yra. Tai bu-
ty penkios klasés pagal jvertinimg nuo vieno iki penkiy. Apmokymui naudota 3200 apraSymy,
testavimo daliai palikta 800 apraSymy.

SprendZiant pirmajj uzdavinj pasitelkiant rekurentinius dirbtinius neuroninius tinklus gautas
92.4 % procenty tikslumas. Geriausiai pasirodé 300 neurony 1 sluoksnio dirbtinis neuroninis tink-
las. Norint pagerinti tikslumg visada gera idéja perzvelgti apmokomuosius duomenis. Idomiausia

yra atsizvelgti j duomeny pasiskirstyma.

aprasymai pagal jvertinima

1l =2 3 4 m5

6 pav. Orginalus duomeny pasiskirstymas prekiy apraSymo duomeny rinkinyje
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Matoma, jog 5 ZvaigZdudiy apraSymai labai duominuoja turimuose duomenyse. Galima su-
mazinti dominavima iSimant 40 % 5 Zvaigzduciy apraSymy ir gaunant tokj apraSymy pagal jverti-

nimus pasiskirstyma:

aprasymai pagal jvertinima

m] m2 3 4 m5

7 pav. Modifikuoto prekiy apraSymy rinkinio duomeny pasiskirstymas

Sumazinus 5 Zvaigzduciy duomeny kiekj, dirbtinis neuroninis tinklas gali apsimokyti tiksliau
nustatyti kity jvertinimy apraSymus, nes penkiy Zvaigzduciy apraSymai nebeuzgozia kity duomeny.

Atlikus tyrima gavome tokius rezultatus:

tikslumas
93.3 %

duomenys
2700

neurony skaicius
300

sluoksniy skaicius
1

Pastebéta, jog rezultatas geresnis, dél prieS tai jau minéty uzduociy. UZgoZianCiy duomeny
daznio sumazinimas yra standartiné praktika duomeny moksle. Gautas 93.3 procenty rezultatas
yra ganétinai geras Siam uZdaviniui, palyginimui, angly kalboje panaSaus uzdavinio (IMDB filmy
apraSymai ir jy jvertinimai) geriausias rezultatas yra 97.9 procento.

Toliau tesiamas sprendimas su sudétingesniu jvertinimo nuspéjimo uzdaviniu. SprendZiant
§j uzdavinj jvestis bus apraSymo tekstas o iSvestis bus skai¢ius nuo vieno iki penkiy. Dirbtinis

neuroninis tinklas bandys nuspéti jvertinimg tik turint teksta.

duomenys | neurony skaicius | sluoksniy skaicius | tikslumas
3200 200 1 74.4 %
3200 300 1 82.3 %
3200 300 2 82 %
3200 300 3 80.6 %o

Matome, jog rezultatai gerokai prastesni nei binariniame klasifikavimo uzdavinyje, nes uz-
davinys yra sunkesnis bei duomeny rinkinys yra ganétinai mazas. Dar labiau sumaZinus rinkinj
nesitikima geresnio rezultato, taigi tas atvéjis néra tiriamas. Taip yra todél, nes dar labiau sumazi-

nus duomeny kiekj duomeny bus per mazai penkioms klaséms identifikuoti.
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4.2. Sentimento analize pasitelkiant transformeriy tipo dirbtinius neuroni-

nius tinklus

SprendZiamasis pirmasis uzdavinys panaSiai kaip ir rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly

skiltyje.
duomenys tinklo tipas tikslumas
3200 BERT 89.7 %
3200 XLM-ROBERTA | 90.9 %
2700 BERT 83.6 %
2700 XLM-ROBERTA | 88.0 %

Matome, jog rezultatai yra prastesni nei rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly, gali buti,
jog tai yra dél maZo turimy duomeny kieko, matomas maZesnis tikslumas net sumaZinus penkiy

Zvaigzduciy jvertinimy kiekj. Po to sprendZiamas 5 klasiy uzdavinys.

duomenys tinklo tipas tikslumas
3200 BERT 80.4 %o
3200 XLM-ROBERTA | 82.9 %
2700 BERT 71.3 %
2700 XLM-ROBERTA | 72.8 %

4.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly sprendimo budy palyginimas su esamais

sprendimo budais sentimento analizei nustatyti

Yra ir kity budy spresti sentimento analizés uZdavinius. Vienas i jy yra Zodynu paremtas
sprendimo modelis. Sio modelio triikumas yra, jog ZodZiai daZniausiai turi biiti surenkami ran-
komis ir kiekvienam iS jy priskiriamas sentimento koeficientas, ar Zodis teigiamas ar neigiamas
[Tam18]. Tam reikia skirti labai daug laiko kai tuo tarpu apmokyti dirbtinius neuroninius tinklus
yra lengviau, bet reikalauja turéti daugiau struktirizuoty duomeny. Tuo tarpu Zodynu paremtas
sprendimo budas nereikalauja turéti daug strukturizuoty duomeny ir gali buti naudojamas turint
maZa duomeny kiekj. Zodyny paremty algoritmy tikslumas svyruoja tarp 70 - 90 % [Tam18] ir tai
priklauso nuo Zodyno dydZio ir ZodZiy nesanciy Zodyne toleravimo kiekio. Taigi, renkantis spren-
dimo buda labiausiai reikty atsizvelgti j turima duomeny kiekj, jei jis yra mazas - geriau rinktis

Zodynu paremtg metoda, kitu atveju - dirbtinius neuroninius tinklus.

4.4. Rezultaty apibendrinimas

Pastebéta, jog tiksliausiai binarinj sentimentg nustaté rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tink-
lai. Geriausiai tiko 1 sluoksnio 300 neurony konfigiiracija. Buvo pasiektas 93.3 % tikslumas bina-
riniame uZdavinyje. XLM-Roberta geriausiai iS visy dirbtiniy neuroniniy tinkly atliko jvertinimo
i§ teksto atspéjimo uzdavinj ir pasieké 82.9 % tikslumg. Angly kalboje sentimento analizés uzda-
viniuose rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tinklai turi panaSius rezultatus kaip ir transformeriais

gristi dirbtiniai neuroniniai tinklai. Lietuviy kalboje matoma ta pati tendencija.
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5. Skyrybos klaidy aptikimo tyrimas

5.1. Tyrimo apibendrinimas

Tyrimo metu buvo analizuojama, kaip rekurentiniy dirbtiniams neuroniniams tinklams bei
transformeriais gristiems dirbtiniams neuroniniams tinklams pavyks identifikuoti skyrybos klaidas
lietuviy kalboje. Siekiama, kad pavyzdziui jraSius “Tomas noréjo kad Suo pasilikty jo namuose.”
neuroniniai tinklai sugebéty nusakyti, jog truksta kablelio prie§ Zodj "kad”. Neuroniniai tinklai

buvo mokomi pasitelkiant lietuviskos vikipedijos duomenis.

5.2. Duomenys

Tyrimui naudoti lietuviSkos vikipedijos duomeny rinkinys. IS pradZiy jis buvo apdorotas
iSskaidant kiekvieng sakinj j atskirg eilute. Poto sakiniai buvo filtruojami pagal jo ilgj, palikti sa-
kiniai nuo 5 iki 12 Zodziy. Tai leido iSvengti nereikalingy duomeny kur sakiniai labai trumpi ir
neturi skiriamyjy Zenkly ir labai ilgy sakiniy, kuriy buty nepakankamai dirbtiniam neuroniniam
tinklui apmokyti. Dirbtiniams neuroniniams tinklams biity sudétinga surasti daugybe skiriamyjy
zenkly ilgame sakinyje [Val17]. Po filtravimo duomenys suklasifikuojami j skyrybos Zenklus turin-
Cius (Siuo atveju tai buty kableliai) bei papildomy skyrybos Zenkly neturincius sakinius. Duomeny
rinkinys sudarytas taip, jog proporcingai jame buty 50 procenty sakiniy be papildomy skyrybos
zenkly bei like 50 procenty su papildomais skyrybos Zenklais.

5.3. Duomeny paruoSimas neuroniniams tinklams

Norint apmokyti dirbtinius neuroninius tinklus reikalingas duomeny apdorojimas ir teksto
pavertimas atitinkamais vektoriais. Sakinys yra paverCiamas j skaiCiy seka, tai padaroma pasitel-
kiant odyng. Zodyne biina surasytos ZodZiy dalys ir ta odZio dalj atitinkanti skaiGius. PavyzdZiui
7odis “Jonas” gali biiti i¥skirstytas j tokias dalis [*Jo”, “nas”]. Sios dalys tada paver¢iamos j jas
atitinkancius skaicius [1, 2] ir duomenys tokiu formatu perduodami dirbtiniam neuroniniam tinklui.

Duomenys buvo paruosti naudojant tensorflow “tokenizavimo” biblioteka. Si biblioteka su-
daro Zodyng, kur tam tikras skaicius atitinkg vieng Zodj. ZodZiai buvo gauti atskiriant ZodZiu pagal
tarpo simbolj. Skiriamieji Zenklai esantys prie ZodZiy buvo paSalinti. Sudarytas Zodynas turintis
skaiciy atitikmenis kiekvienam ZodZiui.

Prie§ paverciant sakinius j skaiciy vektorius reikéjo sugalvoti kokius iSvestinius duomenis
mums duos dirbtinis neuroninis tinklas nustatant ar sakinyje esancias skyrybos klaidas. Buvo nu-
spresta, jog paskutiniame dirbtinio neuroninio tinklo sluoksnyje bus tiek neurony kiek maximum
gali buti tarpy sakinyje (Siuo atveju 49).Jei toje vietoje dirbtinis neuroninis tinklas nuspres, jog yra
reikalingas skiriamasis Zenklas, tikimés gauti vieneta toje vietoje, o kitu atveju 0. PavyzdZziui: jves-
ties sakinys bus "Tomas noréjo, kad Suo pasilikty pas jj”. Jis bus paverciamas j skaiciy vektoriy [1,
2,3,4,5, 6, 7] ir tikimasi gauti rezultatg [0, 1, 0, 0, 0, 0] tai reikSy, jog antrojo tarpo vietoje yra

reikalingas kablelis. AiSku pavyzdyje dar nepavaizuota tai, jog gale jvesties bei iSvesties pridedami
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nuliai tam, kad iSlaikyti vienodas dimensijas skirtingo ilgio sakiniams bei kad vieng Zodis gali buti

suskaidytas j kelias dalis ir jj gali reprezentuoti keli skaitmenys.

5.4. Tyrimo budai

Siam uZdaviniui spresti buvo pasirinkta taip pat naudoti rekurentinius dirbtinius neuroninius
tinklus del to, kad jie yra naudojami panaSiems gramatikos klaidy aptikimo uzdaviniams atlikti
angly kalboje. Taip pat buvo pasirinkta iS transformeriais gristy dirbtiniy neuroniniy tinkly naudoti
XML-ROBERTA kadangi tinklas turi jau apmokytus daugiakalbius modelius, kurie buvo mokomi
jskaitant ir lietuviy kalba. Tai duoda aukStesnius tikslumo rezultatus, nes dirbtinis neuroninis tinklas
jau biina apmokytas atspéti ZodZius sakinyje.

ISanalizavus literatiira, buvo rastas kiny kalboje atliktas panaSus uZdavinys, ir ten buvo nu-
spresta uzdavinj spresti ne tik naudojant dirbtinius neuroninius tinklus, bet uZdavinj spresti miSriu
biidu [Yaj16]. Siuo atveju pasvarscius apie lietuviy kalboje esancias taisykles, buvo nuspresta, jog
kai kurias taisykles galima lengvai jgyvendinti suprogramavus paprastg ZodZiy tikrinimo logika bei
Zinant Zodziy morfologine informacija (ar Zodis yra daiktavardis, budvardis, veiksmazodis ir t.t.).
Taigi, buvo pasirinkta atlikti uzdavinius pasitelkiant tik suprogramuotas taisykles, pasitelkiant tik
dirbtinius neuroninius tinklus, bei pasitelkiant miSry sprendimo buida, kuris pasitelks suprogramuo-

tas taisykles ir dirbtinius neuroninius tinklus.

5.5. Skyrybos klaidy aptikimo tyrimas pasitelkiant suprogramuotas taisyk-

les

Atsizvelgus j lietuviy kalbos skyrybos taisykles, buvo nuspresta, jog pakankamai lengvai
galima suprogramuoti logikg taisykle “kablelis dedamas prie§ ZodZius o, jog, taiau, nes, kad”.
Bei | taisykle, jog vienaru$és sakinio dalys yra atskiriamos kableliais. Pirmoji taisyklé buvo sup-
rogramuota tiesiog suraSant specialius ZodZius prie§ kuriuos reikalingas kablelis. Antroji taisyklé
suprogramuota pasitelkiant morfeminj lietuviy kalbos Zodyna [Eril1]. ZodZius bandoma surasti
Zodyne ir jei pavyksta rasti abu Salia vienas kito sakinyje esancius ZodZius Zodyne, tikrinama ar
Zodziai yra vienarus$és sakinio dalys. Kaip duomenys naudojami 40 000 sakiniy. 20 000 be kable-
liy, o kiti 20 000 su kableliu. Testavimui naudojami 4 000 sakiniy, kur 2000 sakiniy be kableliy, o
kiti 2000 sakiniy su kableliais, nebent tyrime paraSyta kitaip. SprendZiamas pilno sakinio skyrybos

klaidy aptikimo uzdavinys:

tikslumas
53.8 %

duomenys
40000

Matome, jog tikslumas yra ganétinai maZas, nes suprogramuotos tik kelios taisyklés.

5.6. 'Tyrimas pasitelkiant rekurentinius dirbtinius neuroninius tinklus

Pasitelkinat rekurentinius dibrtinius neuroninius tinklus skyrybos klaidoms aptikti buvo su-

darytos dvi uzduotys. Pirmoji uzduotis buvo, tokia, jog kaip jvestis buvo pateikiamas visas sakinys,
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jei jis turéjo skiriamuosius Zenklus, jie iStrinami. Dirbtinis neuroninis tinkla turi nuspéti ar kableliai
buvo iStrinti ar ne ties kiekviena vieta tarp Zodziy. UZduotis rekurentiniams dirbtiniams neuroni-
niams tinklas buvo pernelyg sudétinga. Tikslumas maksimaliai pasieké 7 procentus.

Taip pat buvo atliktas ir antrasis uZdavinys. Paimami keturi ZodZiai ir rekurentinis dirbtinis
neuroninis tinklas bando nustatyti ar tarp antro bei tre¢io ZodZiy yra reikalingas kablelis. Sis uzda-
vinys dirbtiniam neuroniniam tinklui suteikia daugiau konteksto ir i$ to lengviau galima nustatyti
tokius kalbos darinius kaip jterpinys.

Trukstamy kableliy nustatymas visame sakinyje:

duomenys | neurony skaiCius | sluoksniy skaiCius | tikslumas
30000 200 3 3.1 %
30000 300 4 4.7 %
30000 600 4 6.4 %
40000 600 4 7 %o

Pavyko pasiekti tik 7 % tiksluma, didesni duomeny kiekiai nebuvo tiriami dél ilgo rekuren-
tiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymo laiko.

Trukstamy kableliy nustatymas tarp antrojo bei trec¢iojo ZodZio turint keturis ZodZius:

duomenys | neurony skaicius | sluoksniy skaiCius | tikslumas
30000 300 4 70.2 %
30000 600 4 74.6 %
40000 600 4 78.5 %

Rezultatas daug geresnis sprendziant lengvesnj uzdavinij.

5.7. 'Tyrimas pasitelkiant transformeriu gristus dirbtinius neuroninius tink-

lus
Pasitelkiant XLLM-Roberta dirbtinj neuroninj tinklg taip pat buvo atliktos dvi tos pacios uz-

duotys. Su tais paciais duomeny rinkiniais.

Trukstamy kableliy nustatymas visame sakinyje:

duomenys | neuronino tinklo modelis | tikslumas
30000 XLM-ROBERTA 19.3 %
40000 XLM-ROBERTA 20.6 %

Trukstamy kableliy nustatymas tarp antrojo bei treciojo ZodZio turint keturis ZodZius:

duomenys | neuronino tinklo modelis | tikslumas
30000 XLM-ROBERTA 90.2 %
40000 XLM-ROBERTA 94.3 %
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5.8. Skyrybos tyrimas pasitelkiant miSry metoda

Kaip jau minéta, atsizvelgus j lietuviy kalbos gramatikos taisykles [Dru]. Buvo nuspresta,
jog buty labai sudétinga paraSyti programa, kuri galéty teisingai sudéti kablelius lietuviy kalboje.
Dauguma taisykliy priklauso nuo konteksto. Viena taisyklé, kuriai buty lengva sudéti kablelius
yra ta, kad prie§ Zodzius (o, bet, jog, taciau) turi buti kablelis. Taip pat pakankamai lengva nusta-
tyti vienaruSes sakinio dalis. Taigi buvo pasirinkta atlikti uZduotj kombinuojant suprogramuotas
taisykles bei dirbtinius neuroninius tinklus. ParaSyta programa veikia tokiais Zingsniais:

1. Paima du ZodZius ir tikrina ar antrasis Zodis yra o, bet, taCiau, kad, nes, jei taip, tarp Zodziy
dedamas kablelis. 2. Tikrina ar ZodZiai yra vienaru$és sakinio dalys, jei taip, dedamas kablelis. 3.
Jei prie§ praitus du Zingsnius vis dar néra padétas kablelis, imamas keturiy ZodZiy kontekstas kaip
jvestis dirbtiniam neuroniniam tinklui (Sivo atveju XLM-ROBERTA) ir dirbtinis neuroninis tinklas
nusprendZia ar tarp ZodZiy visgi turi buti kablelis.

Naudojant §j algoritmg gautas 65 % tikslumas bandant jvertinti individualius sakinius. Nau-

dojant tik dirbtinius neuroninius tinklus (3 Zingsnis) 61.2 %.

5.9. Tyrimo metu patirti sunkumai

Tyrimo metu buvo patirta daugybé sunkumy. Tarp jy - dirbtiniy neuroniniy tinkly apmo-
kymo laikas. Apmokyti dirbtinius neuroninius tinklus daZnai prireikdavo nuo 4 iki 24 valandy
laiko, pareikalauta daug resursy. Taip pat transformeriy tipo dirbtiniy neuroniniy tinkly apmoky-
mas reikalavo daug RAM atminties. Sioms problemoms i$spresti buvo pasitelkta Google Cloud
platforma, kuri suteiké galimybe naudoti TPU (angl. Tensor Processing Unit) procesorius, kad pa-
greitinti apmokymo laikg bei buvo galima naudoti skirtingas virtualias maSinas turincias iki 64GB
RAM atminties.

5.10. Tyrimo rezultatai

Vien tik programuojant skyrybos taisykles lietuviy kalbai buvo pasiektas mazas 7 %o tikslu-
mas, nes daugumai lietuviy kalbos taisykliy sunku suprogramuoti taisykles. Pasitelkiant rekurenti-
nius dirbtinius neuroninius tinklus rezultatai taip pat ne tokie tikslas kaip pasitelkiant transformeriy
tipo dirbtinius neuroninius tinklus. Transformeriy tipo dirbtinis neuroninis tinklas rodé labai ge-
rus rezultatus bandant nuspéti ar turint keturis Zodzius tarp antrojo ir tre¢iojo ZodzZio turéty buti
kablelis, pasiektas net 94.3 9% tikslumas. Geriausias rezultatas (65 % tikslumas) aptinkant skyry-
bos klaidas visame sakinyje gautas naudojant miSry sprendimo budg pasitelkiant suprogramuotas

taisykles bei dirbtinius neuroninius tinklus.

5.11. Skyrybos klaidy aptikimo palyginimas su esamais jrankiais

Buvo rasta tik viena vieSai prieinama programa, kuri taiso lietuviy kalbos skyryba. Tai bu-
ty www.semantika.lt svetainé. Palyginus programy tikslumg su jvairiais sakiniais, pastebéta, jog

semantika.lt esanti programa veikia tik keliy procenty tikslumu, sudeda kablelius tiesiog prieS tam
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tikrg ZodZiy saraSa (o, kad, bet, taCiau, nes), nesudeda kableliy ties jterpiniais ir t.t. Taigi Siame

darbe sukurta programa yra keleta karty tikslesné uZz rastus alternatyvius jrankius.

5.12. Plétros galimybés

Siame darbe sukurta programa néra pritaikyta komerciniams tikslams. Egzistuoja galimybé
sukurti skyrybos taisymo programa lietuviy kalbai ir pritaikyti vieSajam sektoriui ar privaciuo-
se sektoriuose. Taip pat darbe apraSytu budu galima sukurti skyrybos tikrinimo programas biuity
galima sukurti panaSioms kalboms latviy bei esty, nes i§ dalies naudojamas nepriziurimojo moky-
mosi algoritmas, kur nuo sakiniy automatiSkai yra nuimami kableliai ir dirbtinis neuroninis tinklas
bando nustatyti, kurioje sakinio vietoje turéty buti kablelis. Taip pat programos rezultatus yra ga-
limybeé pagerinti naudojant daugiau duomeny. Darbe buvo naudota duomeny kiek buvo jmanoma

su turimais jrankiais bei finansais.
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Rezultatai

* Paruostas prekiy apraSymy struktiirizuotas duomeny rinkinys su 4000 duomeny egzemplio-
riy.
* Paruostas i§ wikipedia.lt straipsniy gautas struktiirizuotas duomeny rinkinys skyrybos klai-

doms aptikti. Jis sudarytas i§ 400 000 egzemplioriy.

* IStirtas sentimento analizés uzdavinio sprendimo tikslumas naudojant prekiy apraSymy duo-
meny rinkinj pasitelkiant rekurentiniy dirbtiniy neuroniniy tinklus bei transformeriais grjstus

neuroninius tinklus. Gautas 93.3 % tikslumas.

* IStirtas skyrybos klaidy aptikimo uzdavinio sprendimas pasitelkiant rekurentinius dirbtinius
neuroninius tinklus bei transformeriais gristus neuroninius tinklus. Pasiilytas miSrus prob-

lemos sprendimo algoritmas. Gautas 65 % tikslumas.
 Sukurtas ganétinai tikslus du tre¢dalius skyrybos klaidy aptinkantis jrankis.

* Sukurtas lietuviSky ZodZiy bei juos atitinkanciy kalbos daliy sarasas. SaraSas sukurtas leng-

vai programoms perskaitomu json formatu.
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ISvados

* Dirbtiniai neuroniniai tinklai pasiekia labai aukSta tikslumg sprendZiant sentimento analizés

uZdavinius lietuviy kalba. Rezultatai yra panaSus kaip ir angly kalboje.

 Dirbtiniams neuroniniams tinklams pavyko pasiekti 65 procenty tikslumg sprendZiant sky-
rybos klaidy aptikimo uzdavinius. Tai jrodo, jog galima sukurti programg automatizuotam

lietuviy kalbos skyrybos taisymui.

* Transformeriais grjsti neuroniniai tinklai lietuviy kalboje pasiekia didesnj tikslumg spren-
dziant skyrybos klaidy aptikimo uZdavinj. Tuo tarpu rekurentiniai dirbtiniai neuroniniai tink-

lai pasieké geresnius rezultatus sprendziant sentimento analizés uzdavini.
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Savokuy Zodynas

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
RNN - Rekurentinis neuroniniai tinklai

TPU - tensorinis apdorojimo jrenginys (procesorius skirtas dirbtiniy neuroniniy tinklo mokymui).
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Priedas nr. 1

Kalbos daliy Zodyno pavyzdys

"word": "abatijos", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "vns.", "linksnis": "kilm."},

"word": "abécéle", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", “"skaita": "wns.", "linksnis": "inag."},

"word": "abeécelé", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "wns.", "linksnis": "vard."},
{"word": "abécéléms", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "dgs.", "linksnis": "naud."},
"mot.", "skaita"

vyr.", "skaita": "vns.

"vns.", "linksnis": "kilm."},

"gal."},
"word": "abejingumas", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "vard."},

{"word": "abécélés", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine":

"linksnis":

{"word": "abejingumg", "kalbos_dalis "dkt.", "gimine

"word": "abejingumo", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "kilm."},
"word": "abejingumu", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "inag."},
{"word": "abejojimas", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "vard."},

{"word": "abejone", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "wvns.", "linksnis": "inag."},
{"word": "abejoné", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "vns.", "linksnis": "vard."},

"word": "abejonémis", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot. "skaita": "dgs. "linksnis": "inag."},
"word": "abejonéms", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "dgs.", "linksnis": "naud."},
"word": "abejones", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "dgs. "linksnis": "gal."},

.M, "linksnis": "kilm."},
{"word": "abejoniy", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita": "dgs.", "linksnis": "kilm."},
"gal."},

"vard."},

"word": "abejonés", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "mot.", "skaita":
"dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis
vkt "
"word": "abipusiskumo", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine":

{"word": "abipusiskumg", "kalbos_dalis":

"gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis

{"word": "abipusiskumas", "kalbos_dalis

"

vyr. "skaita": "vns.", "linksnis": "kilm."},

3

"word": "abipusiskumu", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "inag."},

"word": "abipusiskumui", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "wns.", "linksnis": "naud."},
{"word": "abitu", "kalbos_dalis"

{"word": "abity", "kalbos_dalis": "dkt.

"dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "wns.", "linksnis": "inag."},

"gimine": "wyr.", "skaita": "dgs.", "linksnis": "kilm."},

"dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita"

{"word": "abiturientas"”, "kalbos_dalis "vns.", "linksnis": "vard."},

"word": "abolicionisty", "kalbos_dalis "dkt.", "gimine": "vyr.", "skaita": "dgs.", "linksnis": "kilm."},

"word": "abolicionizmu", "kalbos_dalis": "dkt.", "gimine": "wyr.", "skaita": "vns.", "linksnis": "inag."}



Priedas nr. 2

Prekiy apraSymy duomeny rinkino pavyzdys

{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":
{"rating":

{"rating":

ng,
.
-
-~
wsr
ngn
i
wgn
wsr
wge
-
nge
wgr
ngn
i
-~

"description
"description
"description

"description”:

"description

"description”:

"description”:

"description

"description":

"description”:

"description

"description

"description

"description":

"description”:

"description”:

"Pagal kaina viskas normalu,puiki vaza"},
"Labai grazi skaidraus stiklo vaza, gan didelé."},
"Efektyvus dezodorantas, malonus kvapas, ilgam uztenka, perku jau nebe pirmg karts."},

"Nebe pirmas Sios prekés pirkimas. Viskas ok"}, {"rating": "5", "description": "viskas ok kaip visada"},
"Geras produktas su Svelniu kvapu ir efektyvus."}, {"rating": "5", "description": "Kokybe uz prieinama kaina"},
"Kaina atitinka kokybe"}, {"rating": "5", "description": "Mégstamiausi, rekomenduoju"},

"Pirkau, zinodamas ka perku. Problemos nebuvo."},

"puodeliai grazus, bet vienas po pirmo plovimo skilo"},

"Siurbliui Sencor SVC 103@ CAT & DOG filtras tiko"},

"Tinka puikiai siurbliui Sensor SVC 1@3@"},

"nes reikes atsarginio filtro"},

"Labai mazi tik expres kavai'},

e "},

"TIKO MANO SIURBLIUI. NORS JUSU DARBUOTOJAI NEGALEJO PATVIRTINTI AR TIKS"},
"Viskas puikiai."},

"dar nepakeiciau,nes pirkau pakeitimui i turima dulkiu siurbly.bet siaip tai gera preke kadangi galima

33

plauti vise



Priedas nr. 3

Skrybos klaidy aptikimo duomeny rinkinio pavyzdys

{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":
{'words":

{'words":

'Svarbiausi sektoriai yra transporto, vieSbuciy, socialinis ir sveikatos', 'result': [e8, ©, e, 1, 1, @, @]},

'Didzioji dalis nereligingy Zmoniy gyvena buvusioje Ryty Vokietijoje, ypal dideliuose miestuose', 'result': [e, ©, e, @, @, ©, @, 1, O,
'Prie$ susivienijimg Vokietijoje gyveno tik 30 @ee zydy, o dabar F 200 eee', 'result': [e, @, @, 0, 0, 0, @, 1, 0, @, 0]},

'Daugiausiai jy gyvena Berlyne, Frankfurte prie Maino ir Miunchene', 'result': [8, @, ©, 1, @, ©, @8, 0]},

'Kadangi nebuvo bendros Vokietijos valstybés, kultdrag jungé vokieéiy kalba', 'result': [e, e, e, e, 1, @, @, ]},

'Vokietija daznai vadinama poety ir magstytojy &alimi (, )', 'result': [e, e, e, ©, @, ©, @, 1]},

'Pirmieji gotikiniai pastatai Sventojoje Romos imperijoje buvo pastatyti apie 4em pvz, Své', 'result': [0, @, 0, @, ©, ©, 0, @, 0, ©, 1
'Mazdaug apie 1528m, i3 dabartinés Italijos teritorijos, Sventaja Romos imperijg pasieké renesansas', 'result': [8, ©, 1, 8, @, @, 1, @
'Uzulényje, Taujeény valséius, Vilkmergés apskritis sausio 9 d', 'result': [1, e, 1, e, @, @, @, @]},

'Klyvlende, JAV)- tarpukario Lietuvos Respublikos politikas, prezidentas', 'result': [1, e, e, @, e, 1]},

'Kaune pasikésinta i A Voldemars, tuometini Ministra pirmininkg', 'result’': [©, ©, ©, ©, 1, 0, 0]},

'Lietuvos universitete désté etikg, senovés filosofijg, lietuviy kalbos stilistikg 1926m docentas 1932m', 'result': [@, @, 8, 1, @, 1, ¢
'Kaune) - politikas, , aplinkosaugininkas, JAV lietuviy visuomenés veikéjas', 'result': [e, e, 1, 1, 1, @, @, 0]},

'Lanké Jono Jablonskio pradZios mokykla, mokési Kauno ,,Ausros" gimnazijoje', 'result': [e, o, e, @, 1, e, @, @]},

'FASK), vienijusio lietuviy karo pabégéliy sporto klubus Vokietijoje, steigéjy ir vadovy', 'result': [1, o, e, @, o, @, @, 1, @, o]},
'Nuo 1972 m kasmet, kartais keletg karty per metus, atvykdavo i Lietuvg', 'result': [®, ©, ©, 1, 8, @, 8, 6, 1, @, 8]},

'Per vizitus uzmezgé artimus ry3ius su J Kubiliumi, €', 'result': [e, e, @, @, 8, @, e, 1]},

'Kaune jsteigtas Prezidento Valdo Adamkaus biblioteka-muziejus, veikiantis viedSosios jstaigos pagrindais', 'result': [e, o, ©, ©, ©, 1,
'Suomija 3iauréje ribojasi su Norvegija, rytuose su Rusija, vakaruose su Svedija', 'result': [e, o, ©, ©, 1, @, @, 1, o, o]},
'Pietvakariuose Suomija skalauja Baltijos jdra, vakaruose- Botnijos, o pietuose- Suomijos jlanka', 'result': [@, ©, @, @, 1, @, 1, 8, @

'Siekiant pasipriesinti $vedy administracijos keitimui rusiska, kilo nacionalistinis sgjddis, vadintas "fenomanija"', 'result': [@, 8, ¢
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Priedas nr. 4

Duomeny rinkiniai ir kodo pavyzdziai

Duomeny rinkinius bei kodo pavyzdZius galima rasti ¢ia: https://github.com/mindaugasbarc/BakalauroDarbas
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