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STUDENTU ATSILIEPIMU VERTINIMAS
PASITELKIANT SENTIMENTU ANALIZE
IR BERT TRANSFORMERIU MODELIUS

Ana Usovaité

Vilniaus kolegija

Anotacija. Straipsnyje nagrin¢jamas natiiralios kalbos apdorojimo metody, ypac¢ transformeriy architektiiros neuroniniy
tinkly, taikymas studenty atsiliepimy apie déstomg dalyka analizei. Svietimo institucijoms susiduriant su dideliais tekstiniy
komentary kiekiais, tradiciniai analizés metodai tampa neefektyviis, todél sentimenty analizé ir teminis modeliavimas
suteikia galimybe¢ automatizuotai identifikuoti studenty nuomonés tendencijas, stiprigsias ir silpnasias studijy proceso puses.
Tyrime naudojamas daugiakalbis dvikryptis transformacinio kodavimo bidas — (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, BERT) modelis, gebantis atlikti sentimenty klasifikavimg trijose kategorijose — teigiami, neutraldis ir
neigiami. Sis BERT modelis gali bati taikomas net ir tekstams, parasytiems kalbomis, kuriy modelis tiesiogiai neapima, pvz.,
lietuviy kalbai. Analizei taikytas pavyzdinis duomeny rinkinys i§ ,,Kaggle® Saltinio, kuris sudarytas i§ 185 studenty
atsiliepimy. Gauti rezultatai rodo auksta modelio tikslumg atpazjstant teigiamas nuotaikas — su dideliu tikslumu (precision)
(0,954) ir jsiminimu (recall) (0,932), todél gaunama auksta parametro f1 reikSmé — 0,943, taCiau mazesnj tiksluma
klasifikuojant neigiamas ir neutralias nuomones, kas siejama su duomeny klasiy disbalansu. Taip pat atliktas teminis
modeliavimas, leidziantis identifikuoti pagrindines studenty minimas temas, tokias kaip akademinis krivis, studijy
medziagos kokybé, egzaminy aiSkumas ar infrastrukttiros trikumai. Tai leidzia atskleisti, kaip ta pati tema (pvz., egzaminai)
vertinama skirtingai — vieni studentai gali teigiamai vertinti egzaminy aiSkuma, kiti neigiamai jy sudétinguma. Tokia
metodika atspindi tikraja nuomoniy jvairove ir leidzia detaliau analizuoti studijy kokybés aspektus. IS pateikty rezultaty
matyti, kad i§ bendry komentary skaiCiaus 743 komentary negalima priskirti jokiai temai, nes apklausos dalyviai parasé
bendro pobiidzio zodzius arba frazes, tokias kaip tikslus, geras, patenkinamas ir t. t. Esant pakankamai dideliam tekstiniy
atsiliepimy skaiiui, skirstymas pagal atskiras temas leidzia apibendrinti turimg informacija. Si metodika suteikia galimybe
giliau suprasti studenty patirtis ir priimti duomenimis grjstus sprendimus studijy kokybés gerinimui. Tyrimo rezultatai
patvirtina, kad transformeriy architektiira yra tinkama ir efektyvi priemoné studenty atsiliepimy analizei, o sitiloma metodika
gali biiti taikoma realiy apklausy duomenims, siekiant nuosekliai tobulinti déstymo procesa.

ReikSminiai ZodZiai: transformeriai, BERT, studenty atsiliepimai, sentimenty analizé
Ivadas

Studenty atsiliepimy analizé istoriskai laikoma esminiu dalyku siekiant pagerinti Svietimo kokybe. Nuolat
besikei¢ianCioje aukstojo mokslo aplinkoje labai svarbu suprasti studenty pozitrj ir laiku reaguoti j jy
problemas, siekiant iSlaikyti akademinj pranaSuma ir praturtinti bendra studenty patirtj. Nepaisant to,
jprastiems metodams sunku susidoroti su dideliais sugeneruoty tekstiniy duomeny kiekiais. Tobuléjant
technologijoms, tokioms kaip natiiralios kalbos apdorojimas (Natural Language Processing, NLP), $vietimo
istaigos dabar gali rinkti, apdoroti ir iSgauti naudingas zinias i$ dideliy tekstiniy duomeny rinkiniy. Natiiralios
kalbos apdorojimas naudojamas siekiant nestruktiirizuotus tekstinius komentarus paversti struktirizuotais,
pritaikomais duomenimis. Studenty komentarai paprastai suteikia jzvalgiy atsiliepimy apie jvairius mokymo
istaigos veiklos aspektus, tokius kaip akademinés programos, déstytojy veikla, universiteto miestelio
infrastruktiira, administracinés paslaugos ir popamokiné veikla. TaCiau rankiniu biidu perzitiréti Siuos
atsiliepimus yra nelengva uzduotis, atsizvelgiant j didelj atsakymy skaiciy ir jvairove.

Sio tyrimo objektas yra natiiralios kalbos apdorojimo taikymas analizuojant studenty atsiliepimus apie
déstomg dalyka.

Sio straipsnio tikslas — pasitilyti metodika, kuri, naudodama natiiralios kalbos apdorojimo (NLP) principus
(sentimenty analizés ir teminio modeliavimo metodus), analizuoty studenty atsiliepimus apie déstomg dalyka,
tikédamasi nustatyti stipriausias ir silpniausias veiklos puses bei i$sklaidyti abejones.

Tikslui pasiekti iSsikelti tokie uzdaviniai:

1. ISanalizuoti natiiralios kalbos apdorojimo, ypac transformeriy architekttiros neuroniniy tinkly taikomojo
aspekto studenty atsiliepimy vertinimui moksling literatiira, esamg situacija ir gerasias praktikas.

2. ISnagrinéti transformeriy architekttiros giliojo mokymo pagrindinius aspektus ir galimybes.

3. Sukurti programing jrangg, kuri, naudodama nattralios transformeriy architektiiros neuroniniy tinkly
principus (sentimenty analizés ir teminio modeliavimo metodus), analizuoty studenty atsiliepimus ir
jvertinty gautus rezultatus.
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Natiiralios kalbos apdorojimas apima du pagrindinius komponentus: Zmogaus kalbos supratimg ir zmogaus
kalbos generavimg. Natiiralios kalbos apdorojimas placiai taikomas jvairiose srityse, tokiose kaip kalbos
atpazinimas, masininis vertimas, atsakymai j klausimus, kalbos sintezé ir sentimenty (nuotaiky) analizé.
Nuotaiky analiz¢ turi lemiamg vaidmenj nustatant nuomoniy palankuma, negatyvuma ar neutraluma. Tyréjams
gilinantis j nattiralios kalbos apdorojimo sritj, visi Sie aspektai reikalauja kruopstaus tyrimo. Nuotaiky analizé
— tai automatinis duomeny rinkimas i$ Saltinio ir jy subjektyviy aspekty nustatymas, siekiant nustatyti, ar
vartotojo sukurtas turinys iSreiskia palankias, nepalankias ar neutralias nuotaikas (Nandwani, Rupali, 2021;
Dang ir kt., 2020). Si technika apima specializuotas uzduotis, tokias kaip nuomoniy idskyrimas, aspekty
lygmens nuotaiky klasifikavimas ir sakiniy lygmens nuotaiky klasifikavimas, daznai traktuojamas atskirai,
naudojant skirtingus modelius, pagristus rankinémis savybémis arba giliojo mokymosi metodais (Tian ir kt.,
2020). Nuotaiky analizé atliekama trimis lygmenimis: dokumento, sakinio ir aspekty lygmenimis. Dokumento
lygmens analizé sutelkia démesj | bendry visame dokumente iSreiksSty nuotaiky supratima, o sakinio lygmens
analizé nagrinéja nuomoniy palankumo laipsnj atskiruose sakiniuose. Sakinio lygio analiz¢ yra smulkesnée, nes
jos tikslas yra nustatyti sakiniy, o ne viso dokumento nuomong. Aspekto lygmens nuotaiky analizé suskirsto
vartotojy nuomones j kategorijas, susijusias su konkreciais elementais ar atributais. Aspekty lygio nuomonés
analizé orientuota | aspekty ar savybiy, iSreik$ty atsiliepimuose, identifikavimg ir vartotojy nuomoniy apie
Siuos aspektus klasifikavima (Kastrati ir kt., 2021).

Sio darbo naujumas yra sentimenty analizés taikymas studenty apklausy duomenims apie dalyko déstyma,
papildomai atliekant automatizuotag komentary suskirstymg j temines kategorijas naudojant transformeriy
architektliros neuroninius tinklus. Nors sentimenty analizé pati savaime yra placiai taikoma, jos pritaikymas
aukstojo mokslo kokybés vertinimui, studenty atsiliepimy teminei analizei ir automatinéms jzvalgoms apie
destymo kokybe yra nagrinétas ribotai. Darbe naudojamas transformeriy modelis leidzia ne tik nustatyti
emocinj tong, bet ir automatiskai identifikuoti pagrindines temas, kurios studentams kelia pasitenkinima ar
nepasitenkinimg. Tokia metodika suteikia galimybe¢ institucijoms sistemingai analizuoti didelius kiekius
atsiliepimy ir priimti duomenimis grjstus sprendimus dél studijy kokybés gerinimo.

Transformeriy architektiros neuroniniai tinklai

Natiiralios kalbos apdorojimo transformeriai yra giliojo mokymosi architektiiros tipas, kuris stipriai pakeité
Sig srit]. Jie leidzia skaitmeniniame pasaulyje efektyviai suprasti ir apdoroti zmogaus kalba, taikant naujoviska
démesio (self-attention) mechanizmg.

Transformeriy modeliai yra daugelio Siuolaikiniy NLP programy pagrindas, jskaitant:

Masininj vertima (pvz., ,,Google* vertéjas);

Teksto apibendrinimg;

Klausimy ir atsakymy sistemas;

Pokalbiy robotus (chatbots) ir virtualius asistentus;

Sentimenty analizg.

Zinomiausi transformeriy realizacijos pavyzdziai yra tokie modeliai kaip dvikryptis transformacinio
kodavimo budas (Bidirectional Encoder Representations from Transformers, BERT) ir GPT (Generative Pre-
trained Transformer). BERT ypaC geras teksto supratimui ir yra pazangiausiais rezultatais pasizyminti
magininio mokymo metodika, sprendziant dauguma NLP uzdaviniy. GPT skirtas teksto generavimui. Siy
abiejy modeliy pagrindu sudaryta didzioji dalis dabartiniy dirbtinio intelekto programy.

Transformeriai sukélé revoliucija natiiralios kalbos apdorojime, atsisakydami rekurencijos ir pakeisdami ja
i démesio mechanizma. Sis mechanizmas leidzia modeliui nustatyti visy Zodziy reikimés svorj sakinyje,
nepriklausomai nuo jy padéties, gerai perimdamas konteksta ir ilgalaikes priklausomybes.

Démesio mechanizmo pavadinimas atsirado dél Zzmoniy gebéjimo selektyviai atkreipti daugiau démesio j
svarbiausias detales ir ignoruoti maziau svarbias detales. Zmogus turi visg informacija, bet sutelkdamas démesj
tik j pacig svarbiausig informacija, uztikrina, kad neprarasty jokiy reikSmingy detaliy, tuo paciu leisdamas
efektyviai naudoti ribotg atmintj ir laikg. Naudojant matematines iSraiskas, apskai¢iuojami démesio svoriai,
kurie atspindi kiekvienos jvesties sekos dalies santyking svarba atliekamai uzduociai. Tada jis taiko Siuos
démesio svorius, kad padidinty (arba sumazinty) kiekvienos jvesties dalies jtaka pagal jos atitinkama svarba.
Démesio modelis — tai yra dirbtinio intelekto modelis, kuriame naudojamas démesio mechanizmas, kuris yra

v —

dideliame pavyzdziy duomeny rinkinyje.

Démesio mechanizmg Bahdanau ir kt. (2014) pristaté kaip technika, skirta spresti tuometiniy pazangiausiy
pasikartojanéiy neuroniniy tinkly (Recurrent neural network, RNN) modeliy, naudojamy masininiam vertimui,
trikumus. Vélesni tyrimai integravo démesio mechanizmus j konvoliucinius neuroninius tinklus

122



(Convolutional neural network, CNN), naudojamus tokioms uzduotims kaip vaizdy subtitravimas ir vizualinis
klausimy atsakymas.

Transformatoriy modeliai ir juos veikiantys démesio mechanizmai pasieké pazangiausiy rezultaty beveik
visose gilaus mokymosi srityse. Démesio mechanizmy pobiidis suteikia jiems reikSmingy pranasumy,
palyginti su konvoliuciniais mechanizmais, naudojamais konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose (CNN) ir
pasikartojanciose kilpose, naudojamose pasikartojanc¢iuose neuroniniuose tinkluose (RNN).

Transformeriai pasiZymi tokiomis savybémis:

Lankstumas laike (Flexibility over time): RNN apdoroja nuoseklius duomenis i§ esmés serializuotai, tai
reiskia, kad jie apdoroja kiekvieng sekos laiko zingsnj atskirai tam tikra tvarka. Dél to RNN sunku atskirti
koreliacijas — duomeny mokslo terminologijoje vadinamas priklausomybe — tarp kuriy yra daug Zingsniy.
Démesio mechanizmai, prieSingai, gali vienu metu nagrinéti visg seka ir priimti sprendimus dél tvarkos, kuria
sutelkti démesj j konkrec¢ius zingsnius.

Lankstumas erdvéje (Flexibility over space): CNN 1§ esmés yra lokaliis, naudodami konvoliucijag mazesniems
jvesties duomeny pogrupiams apdoroti po vieng dalj. D¢l to CNN sunku atskirti toli viena nuo kitos esancias
priklausomybes, pavyzdziui, koreliacijas tarp zodZziy (tekste) arba pikseliy (vaizduose), kurie néra gretimi vienas
kitam. Démesio mechanizmai neturi §io apribojimo, nes jie apdoroja duomenis visiskai kitaip.

Lygiagretinimas (Parallelization): Démesio mechanizmy prigimtis reiskia, kad daug skai¢iavimo veiksmy
atliekama vienu metu, o ne nuosekliai. Tai savo ruoztu leidzia pasiekti aukstg lygiagretaus skaic¢iavimo laipsnj,
pasinaudojant GPU teikiama galia ir grei¢iu (Bergmann, Stryker, n.d.).

Transformatoriy naudojimas Svietimo srityje

Apzvalginiame straipsnyje (Pilicita-Garrido, Barra, 2024), nagrinéjama transformeriy architektiiros
modeliy taikymo sentimenty analizei Svietimo srityje raida ir dabartiné situacija, siekiant nustatyti, kaip Sie
modeliai padeda suprasti studenty emocijas, nuomones ir patirtis. Autoriai pabrézia, kad sentimenty analizé
tampa vis svarbesné, nes Svietimo institucijos susiduria su dideliais kiekiais tekstiniy duomeny — nuo formaliy
apklausy iki socialiniy tinkly jrasy.

Autoriy pateiktos jzvalgos rodo, kad transformeriy modeliai sentimenty analizei Svietime pasiekia itin aukstus
tikslumo rodiklius, daznai vir$ijan¢ius 90 procenty. Jie efektyviai identifikuoja studenty nuotaikas, leidzia aptikti
pasitenkinimo ar nepasitenkinimo tendencijas, padeda suprasti mokymosi sunkumus ir déstymo kokybés
problemas. Autoriai i$nagrinéjo moksline literatiira ir nustaté, kad iSryskéjo vienas pastebimas privalumas:
nuotaiky analizei naudojamy duomeny objektyvumas, nes yra du pagrindiniai biidai gauti studenty atsiliepimus
— tiesioginis ir netiesioginis. Taikant tiesioginj metoda, nuomonés renkamos platinant klausimynus ir véliau
renkant atsakymus. Taciau Sis metodas turi apribojimy, nes neatskleidzia tikrosios studenty patirties ir yra
Saliskumo galimybé renkant ir vertinant klausimynus. Siekiant jveikti Siuos apribojimus, galima taikyti
netiesioginj metoda, kai socialiniy tinkly jrasai naudojami kaip informacijos $altinis renkant studenty nuomones,
nes studentai aktyviai naudojasi socialine Ziniasklaida savo nuomonei isreikiti per jrasus. Sis objektyvumas kyla
1§ Saltiniy platformy, kuriose studentai laisvai reiskia savo nuomong¢ be iSorinio spaudimo, leisdami nustatyti
tikrus jausmus, suvokimus ir nuomones. Autoriai teigia, kad transformeriy naudojimas ypa¢ naudingas
analizuojant netiesioginius duomenis, pavyzdziui, socialiniy tinkly komentarus, kurie atskleidzia autentiSkesnes
studenty emocijas nei standartinés apklausos. Tai suteikia galimybe Svietimo institucijoms gauti objektyvesnj
vaizda apie studenty patirtis ir poreikius (Pilicita-Garrido, Barra, 2024).

Autoriai (Shaik ir kt., 2022) pabrézia, kad BERT tipo modeliai ypac tinka teksto supratimo uzduotims,
tokioms kaip klasifikavimas, klausimy—atsakymy sistemos ar vardiniy objekty atpazinimas, o GPT modeliai
pasizymi i$skirtinémis teksto generavimo savybémis. Transformeriy sékme¢ 1émé démesio mechanizmas,
leidziantis efektyviai apdoroti ilgus tekstus, iSlaikyti kontekstines priklausomybes ir pasiekti didelj
lygiagretinimo lygj, kuris nejmanomas naudojant RNN ar CNN. Autoriai iSskiria transformeriy taikymo
188ukius, tarp kuriy — didziuliai skai¢iavimo resursai, reikalingi modeliy mokymui, energijos sanaudos ir
aplinkosauginis poveikis. Taip pat aptariama modeliy interpretavimo problema: nors transformeriy rezultatai
yra itin tikslis, jy sprendimy priémimo procesas iSlieka sunkiai paaiSkinamas. Straipsnyje akcentuojama, kad
ateities tyrimai turéty orientuotis j efektyvesniy, maziau resursy reikalaujanciy modeliy kiirimg, geresnj
modeliy paaiSkinamuma ir platesn] jy pritaikyma realiose situacijose.

Straipsnyje (Oghu ir kt., 2023) nagrinéjamas sentimenty analizés taikymas studenty atsiliepimy vertinimui,
siekiant suprasti jy pasitenkinimg studijy procesu ir identifikuoti pagrindines akademinés aplinkos stiprybes
bei trikumus. Autoriai pabrézia, kad Siuolaikinése Svietimo institucijose studenty nuomoné tampa svarbiu
kokybés rodikliu, taciau tradiciniai apklausy analizés metodai daznai neleidzia efektyviai apdoroti dideliy
tekstiniy duomeny kiekiy. Todél sentimenty analizé, paremta masininio mokymosi algoritmais, suteikia
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galimybg automatizuotai ir objektyviai jvertinti studenty emocinj tong bei jy iSsakytas problemas. Be to, i$skirti
metodai, kurie yra daugiausia tiriami siekiant naudoti nuotaiky analize §vietimo srityje. Sie metodai apima
prizitirimg mokymasi, nepriziirima mokymasi ir leksikonu pagrjsta mokymasi. Taip pat buvo nustatyti penki
masininio mokymosi algoritmai, taikant prizitirimo mokymosi metodg: sprendimy medis, paramos vektoriy
masina, artimiausio K-kaimyno algoritmas, naiviojo Bajeso algoritmas ir neuroninis tinklas (Decision Tree,
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes and Neural Network).

Tyrime (Yang ir kt., 2025) sitlomas naujas trumpy teksty sentimenty analizés modelis, pagrijstas BERT
technologija ir dviejy srauty transformeriy varty démesio mechanizmu. Sis modelis pirmiausia naudoja BERT
ir ,,Chinese Robustly Optimized BERT Pretraining Approach® (Chinese-RoBERTa). Eksperimentiniai
rezultatai parodo modelio prana$umga pasiekiant reik§minga tikslumo ir fl rezultato pageréjima. Sis rodiklis
pasieké 92,4 %, o tai reiSkia vidutinj 8,7 % padidéjima, palyginti su baziniais modeliais.

Autoriai (Setiawan ir kt., 2023) atliko studenty atsiliepimy analiz¢. Tyrime naudojamas BERT modelis,
siekiant i§ studenty atsiliepimy duomeny i$vesti Zodziy vektorius. Siame tyrime naudojami keli masininio
mokymosi metodai. Nagrinéjamas duomeny rinkinys susideda i§ 3 323 studenty vertinimy, o eksperimento
rezultatas pagrjstas 80 % mokymo duomeny ir 20 % testavimo duomeny palyginimu. Paramos vektoriy masinos
metodas su linijiniu branduoliu pasiekia geriausius rezultatus, kaip rodo 82 % tikslumas ir 90 % f1 verté.

Straipsnio (Alamoudi ir kt., 2023) tikslas — sukurti duomeny rinkinius araby kalba, parengtus remiantis
Dzidos universitete atliktomis studenty pasitenkinimo apklausomis apie studijy dalykus ir déstytojus. Siame
tyrime pateikiamas klasikiniy masininio mokymosi modeliy vertinimas araby kalba. Be to, siekiant pagerinti
nasuma, buvo naudojamas i$§ anksto apmokytas transformatorius AraBERT, kurio tikslumas sieké 78 %.

Tyrimo metodologija

A. BERT modelis sentimenty analizei

Sentimenty analizei pasirinktas nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment modelis, kuris yra
daugiakalbé BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) architektiros versija,
specializuota sentimenty analizei. Sis modelis yra i§ anksto apmokytas (pre-trained) dirbtinio intelekto
modelis, skirtas sentimenty (nuotaiky) analizei jvairiomis kalbomis. Tai vienas populiariausiy ,,Hugging Face*
platformoje esan¢iy modeliy, skirty nustatyti, ar tekstas yra teigiamas, neigiamas ar neutralus.

BERT modelis ir jo modifikacijos (pvz., mBERT, DistilBERT, RoBERTa ir kt.) sparCiai tobuléja, o jy
pritaikymas pleciasi ir | mazesniy resursy kalbas, tokias kaip lietuviy kalba. Tai sudaro prielaidas kurti
tikslesnius ir kontekstui jautrius NLP sprendimus jvairioms kalboms.

Modelis apmokytas 6 kalby (angly, olandy, vokieciy, pranciizy, ispany, italy) ir grazina jvertinimg 1-5
zvaigzduciy skaléje. Nors lietuviy kalba néra tiesiogiai jtraukta j mokymo duomenis, daugiakalbiai modeliai
demonstruoja gebéjima perduoti informacijg tarp kalby (cross-lingual transfer), todél tinkami analizuoti ir
lietuviskus tekstus (Pires ir kt., 2019). Modelio grazinamas 5 baly jvertinimas konvertuojamas j trijy kategorijy
sentimenta: neigiamas (1-2 Yo ), neutralus (3 Yy) ir teigiamas (4—5 Ya). Tokia trichotomija yra placiai
taikoma socialiniy moksly tyrimuose, nes leidzia identifikuoti ne tik ekstremalias nuomones, bet ir neutralias
ar ambivalentiskas pozicijas (Pang, Lee, 2008). Tekstas apribojamas iki 512 tokeny (fokens) — tai BERT
architektiiros maksimalus jvesties ilgis, uztikrinantis, kad modelis neapdoroty per ilgy seky, kurios galéty
sumazinti skai¢iavimo efektyvuma (Devlin ir kt., 2019). Tokenai yra maziausi teksto vienetai, kuriuos modelis
supranta ir apdoroja. Tai gali biiti zodZziai, zodzio dalys, skyrikliai ar net atskiros raidés. Supaprastintas BERT
veikimo principas pateiktas 1 pav.

Ivestis ISvestis

Input: Output:

Studenty iSreiksta Taip 20 %

nuomon¢ apie dalyka Neutraliis 10 %
Ne 70 %

Embedding

1 pav. BERT modelio veikimo principas

BERT yra i$ anksto apmokyty Transformer Encoder modeliy rinkinys, kuris jveikia ankstesniy modeliy
apribojimus, tokius kaip pavirSutiniskas ELMo dvigubo konteksto sujungimas ir GPT dvikryp¢io konteksto
trikumas (Singh, Mahmood, 2021). Gilesné jo architektiira leidzia tokenams apimti kelis kontekstus,
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praturtindama mokymosi aplinka. Sis ,,Google sukurtas modelis pasirodé esas pranagesnis realiuose taikymuose
dél savo kodavimo jrenginio dizaino ir i§samiy mokymy, pagrjsty didziuliais angly kalbos ,,Wikipedia“ ir ,,Book
Corpus® duomenimis. BERT stengiasi numatyti originalius Zetonus, remdamasi aplinkiniy zodziy pateiktais
kontekstiniais tokenais. Tai leidzia BERT efektyviai uzfiksuoti dvikryptes Zodziy sakinyje priklausomybes, taip
pagerinant kontekstinio Zodziy supratimo gebéjima (Bello ir kt., 2023, Wu ir kt., 2024).

B. Tyrimams panaudoti duomenys

Tyrimui naudojami duomenys i§ atviro duomeny Saltinio www.kaggle.com., surinkti studenty apklausos
metu. ,,Kaggle* yra didziausia pasaulyje internetiné bendruomené, skirta duomeny mokslininkams ir masininio
mokymosi (machine learning) specialistams. Ji puikiai tinka atlikti mokslinius tyrimus. Adresu
https.//www.kaggle.com/datasets/brarajitl 8/student-feedback-dataset duomenys pateikti ,,Excel formatu,
kuris yra pla¢iai naudojamas socialiniy moksly tyrimuose dél savo prieinamumo ir suderinamumo su jvairiais
analizés jrankiais. Apklausoje dalyvavo 185 studentai. Duomenys panaudoti kaip pavyzdiniai, véliau galima
siiloma metodika taikyti realiy apklausy duomenims. Sj duomeny rinkinj sudaro 6 kategorijos, jskaitant
déstyma, kursy turinj, egzaminus, laboratorinius darbus, bibliotekos patalpas ir papildomg veikla (teaching,
course content, examination, labwork, library facilities, extracurricular). Kiekvienos kategorijos duomenys
apima du stulpelius su skaitiniu ir tekstiniu jvertinimu. Kiekvienas skaitinis jvertinimas gali turéti bet kurig i$
trijy zymy: 1 (teigiamas), 0 (neutralus), ir -1 (neigiamas). Tekstinj jvertinimg sudaro studento parasSyta
nuomoné. Sis i§samus duomeny rinkinys yra labai svarbus atliekant studenty atsiliepimy nuotaiky analize,
siekiant galutinio tikslo — pagerinti internetiniy Svietimo pasiiilymy kokybe ir veiksminguma. Duomeny
rinkinio patikimumas ir jvairove leis suteikti vertingy jzvalgy ir iSvady, skatinanc¢iy pazangg nuotaiky analizés
ir Svietimo tyrimy srityje. Vietoje Sity pavyzdiniy duomeny galima naudoti realius studenty apklausos
duomenis apie déstoma dalyka. Naudoti pavyzdiniai duomenys specialiai patalpinti platformoje ,,Kaggle® tam,
kad atlikti skai¢iavimus, eksperimentus ar mokslinius tyrimus. Sie duomenys yra patikimi ir tinka
preliminariems skai¢iavimams, kadangi pagal turinj mazai skirsis nuo realiy studenty apklausy apie déstomag
dalyka Lietuvos aukstosiose mokyklose.

Autoré sukiiré programinj koda ,,Python* kalba, kuris sudaro vientisg analizés granding, kurioje zingsnis
po Zingsnio apdorojami studenty komentarai: pirmiausia jie surenkami i$ keliy stulpeliy ir sujungiami j vieng
duomeny rinkinj, tada kiekvienam komentarui priskiriamas sentimentas naudojant daugiakalbj modelj
niptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment, o gauti rezultatai papildomi temy modeliavimu su
BERTopic. Véliau, remiantis raktazodziais ir nustatytu sentimentu, komentarams suteikiami Zmogui
suprantami temy pavadinimai, leidZiantys lengviau interpretuoti bendras tendencijas.

Tyrimo rezultatai ir ju analizé

Tikslumas (Precision) matuoja teisingai identifikuoty teigiamy atvejy (tikryjy teigiamy) proporcijg tarp
visy atvejy, kurie buvo prognozuojami kaip teigiami. Jis vertina modelio gebéjimg i§vengti neigiamy atvejy
klaidingo klasifikavimo kaip teigiamy. Didesnis tikslumas rodo maziau klaidingy teigiamy rezultaty, taip
pabréziant modelio gebéjima islaikyti tiksluma identifikuojant teigiamus nuotaikos atvejus. Tikslumas
apskaiciuojamas pagal formule:

Tikslumas = TP / (TP + FP), (D

kur TP — tikry teigiamy atvejy skaicius; FP — neigiamy atvejy, klaidingai klasifikuoty kaip teigiamy, skaicius.

Atgaminimas (Recall) daznai vadinamas jautrumu, matuoja modelio geb¢jimg teisingai identifikuoti visus
teigiamus atvejus. Jis matuoja tikry teigiamy prognoziy santykij su bendru faktiniy teigiamy atvejy skai¢iumi,
taip uzfiksuodamas gebéjima iSvengti teigiamy atvejy klaidingo klasifikavimo kaip neigiamy. Didesnis

atgaminimas rodo maziau klaidingy neigiamy rezultaty, o tai rodo modelio veiksmingumg fiksuojant teigiamus
nuotaikos atvejus. Atgaminimas apskai¢iuojamas pagal formule:

Atgaminimas = TP / (TP + FN), 2
kur TP — tikry teigiamy atvejy skaiCius; FP — teigiamy atvejy, klaidingai klasifikuoty kaip neigiamy, skaicius.

f1-rezultatas (fI-score) yra subalansuotas rodiklis, kuris apima tikslumg ir atgaminimg, kad biity galima
pateikti bendra modelio veikimo jvertinima. Tai yra tikslumo ir atgaminimo harmoninis vidurkis, uztikrinantis,
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kad buty jvertinti auks$ti abiejy rodikliy rezultatai. f7-score yra ypa¢ naudingas dirbant su nesubalansuotais
duomeny rinkiniais, kur tikslumas ir atgaminimas gali labai skirtis. Jis apskai¢iuojamas pagal formule:

f1-rezultatas =2 * ((Tikslumas * Atgaminimas) / (Tikslumas + Atgaminimas)). (3)

Parama (Support) reiskia kiekvienos nuomonés klasés faktiniy pasikartojimy skaic¢iy duomeny rinkinyje.
Ji suteikia vertingg konteksta interpretuojant tikslumgq, atgaminimgq ir fl-rezultatg, ypac atvejuose su
nesubalansuotu klasiy pasiskirstymu.

Tikslumas (Accuracy) atspindi bendra teisingy prognoziy skaiciy, padalyta i§ bendro prognoziy skaiciaus.
Nors jis pla¢iai naudojamas, vertinant nesubalansuotus duomeny rinkinius, jis gali biiti nepakankamas, nes
auksta tikslumg galima pasiekti tiesiog prognozuojant daugumos klase.

Makro vidurkis (Macro Average) apima visy nuotaikos klasiy tikslumo, atgaminimo ir fl-rezultato
aritmetinio vidurkio skai¢iavimg, suteikiant vienodg svorj kiekvienai klasei. Tai ypa¢ naudinga, kai reikia
nepriklausomai jvertinti modelio veikima skirtingose kategorijose.

Svertinis vidurkis (Weighted Average) atsizvelgia | kiekvienos klasés pavyzdziy skaiCiy, skaiciuojant
tikslumg, atgaminimgq ir f1-rezultatg. Jis suteikia reprezentatyvesnj vertinima, kai yra klasés disbalansas, nes
atsizvelgia i kiekvienos nuomonés klasés jtaka bendram modelio veikimu.

1 lentel¢je pateiktas BERT modelio, skirto studenty internetiniy kursy apzvalgy nuotaiky analizei,
jvertinimas rodo gerus rezultatus nustatant teigiamas nuotaikas su dideliu tikslumu (precision) (0,954) ir
jsiminimu (recall) (0,932), todél gaunama auksta parametro f7 reik§mé — 0,943. Taciau modelis turi tobuléti
teisingai nustatydamas neigiamas nuotaikas, kg rodo Siek tieck mazesné tikslumo (precision) reikSmé (0,718),
palyginti su jsiminimu (recall) (0,503). Neutraliy nuotaiky atveju modelis pasizymi blogesniu tikslumu
(precision) (0,502), taCiau jsiminimas (recall) (0,713) rodo kai kuriy neutraliy apzvalgy neteisinga
klasifikavima. Be to, akivaizdu, kad duomeny rinkinyje yra klasiy disbalansas — teigiamy atsiliepimy (792)
yra daugiau nei neigiamy (215) ir neutraliy (103) atsiliepimy. Sis klasiy pasiskirstymo skirtumas gali turéti
itakos modelio veikimui, todél daugumos klasé (teigiamy) gali gauti geresnius rezultatus, palyginti su
mazumos klasémis (neigiamomis ir neutraliomis). Autoré mano, kad duomeny disbalansas néra kritinis, nes
tikslas yra nustatyti tik bendra tona ir teigiami atsiliepimai nattraliai dominuoja realiame pasaulyje. Be to,
modelis naudojamas tik analizei, o0 ne mokymui nuo nulio, ir panaudotas i§ anksto apmokytas modelis, kuris
jau maté subalansuotus duomenis.

1 lentelé. BERT modelio sentimenty analizés rezultatai

Tikslumas Isiminimas F1 rezultatas Parama

(Precision) (Recall) (F1 score) (Support)
Neigiamas (-1 (1-2 ¥¢) 0,718 0,503 0,592 147
Neutralus (0 (3 *) 0,502 0,713 0,590 150
Teigiamas (1 (—5 ) 0,954 0,932 0,943 808
Tikslumas (Accuracy) 0,845 1105
Makro vidurkis (Macro avg) 0,725 0,716 0,708 1105
Svertinis vidurkis
(Weighted avg) 0,862 0,845 0,848 1105

Be to, BERTopic modulis atliko komentary paskirstyma pagal temas. Rezultato pavyzdys pateiktas zemiau, 2
lenteléje. Minétas sarasas padés nagrinéti teigiamus ir neigiamus aspektus ir teigti pasitilymus tobulinti
konkretaus dalyko déstyma. Skirstymas j temas vykdomas kaip dvieju pakopu procesas, kuriame susilieja
dirbtinio intelekto grupavimas ir Zmogaus nustatyta logika.

Pirmajame etape BERTopic modulis veikia kaip ,,aklas™ ruSiuotojas: jis nezitiri j zodziy reikSmes, bet
skai¢iuoja jy statistinj panaSumg ir sudeda komentarus j klasterius. PavyzdZziui, jei deSimtyje komentary kartojasi
zodziai ,,skaidrés®, ,,medziaga® ir ,,pasenusi‘‘, modelis supranta, kad tai yra viena atskira tema, net jei nezino, kas
yra skaidrés.

Antrajame etape dirba logikos modulis. kuris tuos klasteriy duomenis ,,jgarsina“. Jis tikrina:

e Turinj: ar tarp pagrindiniy grupés zodziy yra specifiniy raktazodziy (pvz., lab, exam, workload)?
e Kontekstg: ar BERT sentimento modelis §iuos Zodzius jvertino neigiamai (1-2 zvaigzdutés) ar teigiamai

(4-5 zvaigzdutés)?

Galutinis rezultatas yra dinamiskas temy zemélapis. Pavyzdziui, jei studentai skundziasi laboratoriniais
darbais, sistema juos priskirs temai ,,Prastai organizuoti praktiniai uzsiémimai“, o jei giria — ,,Naudingi

126



praktiniai uzsiémimai“. Turimi duomenys paverc¢iami aiSkiomis jZzvalgomis apie tai, kurios studijy sritys veikia
puikiai, o kurias reikia tobulinti.

2 lentelé. BERT modelio atlikto komentary paskirstymo pagal temas rezultatai

Tema Komentary skaicius

Bendras komentary skai¢ius 1110
Per didelis akademinis kriivis 61
Kokybiska studijy medziaga 46
Teigiamas egzaminy aspektas 36
Neskaidri ir sudétinga vertinimo sistema 34
Aiskus ir jdomus déstymas 31
Nepakankama arba pasenusi studijy medziaga 30
Naudingi praktiniai uzsiémimai 27
Gera studijy infrastruktiira 26
Valdomas akademinis kriivis 24
Neaiskus déstymo stilius 20
Nepakankamos studijy infrastruktiiros salygos 17
Prastai organizuoti praktiniai uzsiémimai 15
Neaiskios temos 743

Kiekvienam komentarui priskiriamas dinaminis temos pavadinimas, priklausantis tiek nuo BERTopic
identifikuotos temos (t), tieck nuo individualaus komentaro sentimento (s). Tai leidzia atskleisti, kaip ta pati
tema (pvz., egzaminai) vertinama skirtingai — vieni studentai gali teigiamai vertinti egzaminy aiskuma, kiti
neigiamai — jy sudétinguma. Tokia metodika atspindi tikraja nuomoniy jvairove ir leidzia detaliau analizuoti
studijy kokybés aspektus. IS pateikty rezultaty matyti, kad i§ bendry komentary skaiciaus 743 komentary
negalima priskirti jokiai temai, nes apklausos dalyviai parasé bendro pobiidzio ZodZius arba frazes, tokias kaip
tikslus, geras, patenkinamas ir t. t. Esant pakankamai dideliam tekstiniy atsiliepimy skaiciui, skirstymas pagal
atskiras temas leis apibendrinti turimg informacija.

Skaiciavimuose gauta per daug komentary, kurie nepriskirti tam tikrai temai, tode¢l sitloma filtruoti
nereikSmingus komentarus, t. y. bandoma nenaudoti tolimesniam apdorojimui komentary, kuriy nejmanoma
priskirti konkreciai temai. Sukurtas komentary filtro mechanizmas. Jj sudaro keturiy sluoksniy komentary
turinio kokybés tikrinimo sistema, kuri analizuoja kiekvieng komentarg ir sprendzia, ar jis yra pakankamai
informatyvus, kad biity véliau naudojamas BERTopic temy moduliui.

Filtras tikrina komentarg i§ keturiy skirtingy perspektyvy:

e Heuristikos — ar komentaras turi bent minimalig struktiira;

e Stopwords“ dominavimo — ar komentaro nesudaro tik tusti Zzodziai;
e Entropijos — ar komentaras turi Zodziy jvairove;

o _Embedding norm* — ar komentaras semantiskai reikSmingas.

Komentaras privalo jveikti visus keturis sluoksnius, kad biity laikomas informatyviu. Heuristinis filtras —
tai pirmasis ir sparc¢iausiai veikiantis sluoksnis. Jame tikrinama:
e ar komentaras turi bent keturis zodzius;

e ar komentaras néra tik emocinis zodis;
e ar komentaras néra Sabloninis pagyrimas.

Si patikra svarbi todél, kad tokie trumpi komentarai kaip, ,,good", ,,very good", ,ok", ,nice teacher
nesuteikia jokios teminés informacijos. Heuristikos sluoksnyje jie atmetami dar prie§ sudétingesnius
skai¢iavimus. Siame Zingsnyje tikrinama komentary struktiira ir pasalinami per trumpi, emociniai komentarai.

Kitas zingsnis yra ,,Stopwords* dominavimo patikra. ,,Stopwords* — tai Zodziai, kurie neprideda prasmés:
the, is, are, very, really, good, nice, ok, yes, no. Jei ,,Stopwords* sudaro daugiau nei 85 % komentaro — jis
atmetamas. Tokie komentarai kaip: ,,it is very very good and everything is fine®, ,,the teacher is very nice and
very good* atrodo ilgi, bet yra semantiskai tusti. Siame Zingsnyje tikrinama komentary kalbos kokybé ir
pasalinami tusti sakiniai.

Trecias zingsnis yra entropijos filtras. Entropijos parametras parodo zZodziy jvairove. Jei komentaras kartoja
tuos pacius zodzius, jo entropija maza. Pavyzdziui, ,.good good good good* — entropija = 0, bet ,teacher
explains clearly and gives examples™ — entropijos reikSmé aukSta. Yra nustatoma riba, jei entropijos reikSmé
maziau nei 0,5 = komentaras atmetamas. Komentarai su maza jvairove yra neinformatyvis, net jei ilgi. Siame
zingsnyje tikrinama zodZziy jvairové komentaruose ir pasalinami komentarai su pasikartojanciais zodziais.
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Ketvirtas zingsnis yra ,,Embedding norm* (Mashine Leaning filtras). Tai giliausias ir tiksliausias sluoksnis.
Jis naudoja ,,SentenceTransformer embedding®, kad jvertinty semantinj turinj, informacijos tankj ir
konteksting reikSme. Kuo Sis parametras didesnis, tuo komentaras turtingesnis semantiskai. Tai leidzia atskirti:

,»good teacher — maza ,,embedding norm* reikSme;

teacher explains concepts clearly and provides examples* — auksta ,,embedding norm* reikSme.

Siame paskutiniame Zingsnyje tikrinama magininio mokymo semantika komentaruose ir pasalinami
neinformatyviis komentarai. Galutiniai filtro veikimo rezultatai pateikti 3 lenteléje.

3 lentelé. BERT modelio atlikto komentary paskirstymo pagal temas rezultatai taikant komentary filtravima

Tema Komentary skaicius
Bendras komentary skaicius 529
Per didelis akademinis kriivis 16
Kokybiska studijy medziaga 39
Teigiamas egzaminy aspektas 35
Neskaidri ir sudétinga vertinimo sistema 33
Aiskus ir jdomus déstymas 41
Nepakankama arba pasenusi studijy medziaga 26
Naudingi praktiniai uzsiémimai 29
Gera studijy infrastruktiira 25
Valdomas akademinis kriivis 24
Neaiskus déstymo stilius 51
Nepakankamos studijy infrastruktiiros salygos 17
Prastai organizuoti praktiniai uzsiémimai 15
Neaiskios temos 178

I8 3 lentelés duomeny galima matyti, kad atlikus filtravimg gauti geresnj rezultatai. Po filtravimo palikti tik
aiSkis, ilgesni sakiniai. Filtras palieka tik prasmingus komentarus, leidzia BERTopic moduliui geriau
suskirstyti komentarus j atskiras temas, bei sumazina triukSmg. Komentary, priskirty prie neaiskiy temy,
skaiCius sumazéjo nuo 743 iki 178.

ISvados

Transformeriai pasirodé tinkami studenty apklausy analizei dél auksto tikslumo, kontekstinio supratimo ir
gebéjimo apdoroti jvairaus stiliaus tekstus. Lyginant su tradiciniais metodais, transformeriy modelis pasizymi
didesniu naSumu ir geresniu semantiniy ry$iy atpazinimu, todél yra tinkamas naudoti $vietimo kokybés
vertinimo procesuose. Atlikta sentimenty analizé parodé, kad transformeriy architektiiros modelis efektyviai
identifikuoja teigiamus studenty atsiliepimus (f1 = 0,943), ta¢iau zemesni neigiamy (f1 = 0,592) ir neutraliy
(f1 = 0,590) klasiy rezultatai atskleidzia natiiraly duomeny disbalanso poveikj. Nepaisant to, metodas leidzia
patikimai jvertinti bendra studenty nuomonés tong ir i$skirti pagrindines problemines sritis.

Komentary suskirstymas j temas parodé, kad studenty atsiliepimai daZniausiai susij¢ su déstytojo
kompetencija, déstymo metodais, uzduoéiy aiskumu ir darbo krviu. Si teminé analizé leidZia ne tik nustatyti
bendra sentimenta, bet ir tiksliai identifikuoti, kurios studijy proceso dalys kelia daugiausia teigiamy ar
neigiamy emocijy. Panaudojus komentary filtravimg geréja skirstymy j atskiras temas rezultatai. Atliekant
komentary filtravimg paSalinamas triukSmas, emociniai komentarai, pasikartojantys komentarai, semantiskai
tusti komentarai bei palickami tik tikrai prasmingi sakiniai. Papildomai taikant komentary filtravima,
BERTopic modulis gauna labai Svarius duomenis ir skirstymas j temas tampa aiskesnis ir kokybiskesnis.

Gauti rezultatai rodo, kad sentimenty analizés metodika gali buti sékmingai taikoma ir kitoms studenty
apklausy duomeny bazéms, o jos automatizavimas leidzia institucijoms greiciau ir objektyviau vertinti studijy
kokybe. Tai ypac aktualu dideléms aukstosioms mokykloms, kur rankinis komentary vertinimas yra neefektyvus.
Praktiné rekomendacija §vietimo institucijoms: sentimenty analizé gali biiti integruota j nuolatinj studijy kokybés
stebésenos procesa, o teminé analizé gali biiti naudojama kaip priemoné greitai identifikuoti problemines sritis
(pvz., neaiskias uzduotis ar perteklinj kriivj) ir priimti duomenimis grjstus sprendimus jy gerinimui.

Ateityje rekomenduojama taikyti naujas BERT modifikacijas, vertinti modelio veikima skirtingose
disciplinose bei integruoti j sentimenty analize kitus kokybés rodiklius (pvz., pazymius, lankomuma, studenty
pasitenkinimo indeksus).
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EVALUATION OF STUDENT RESPONSES USING SENTIMENT ANALYSIS AND BERT TRANSFORMER
MODELS

Summary

The article examines the application of Natural Language Processing (NLP) techniques, specifically Transformers and BERT
models, to analyze student feedback on academic subjects. As educational institutions face vast amounts of textual
comments, traditional analysis methods become inefficient; therefore, sentiment analysis and topic modeling offer an
automated way to identify trends in student opinions and the strengths and weaknesses of the study process. The study uses
a multilingual BERT model for sentiment classification across three categories: positive, neutral, and negative. This BERT
model can be applied even to texts written in languages not directly covered by the model, such as Lithuanian. For the
analysis, a sample dataset from Kaggle consisting of 185 student reviews was used.

The results indicate high model accuracy in recognizing positive sentiment, with precision (0.954) and recall (0.932),
yielding an F1-score 0f 0.943. However, lower accuracy was observed in classifying negative and neutral opinions, attributed
to data imbalance. Topic modeling was also performed, enabling the identification of key themes raised by students,
including academic workload, quality of study materials, exam clarity, and infrastructure deficiencies. This reveals how the
same topic (e.g., exams) can be perceived differently—some students may positively evaluate exam clarity, while others
may negatively assess exam difficulty. Such a methodology reflects the true diversity of opinions and enables a more detailed
analysis of study quality.

The results show that, out of the total number of comments, 743 could not be assigned to any specific topic because
respondents used general words or phrases such as "accurate," "good," "satisfactory," etc. Given a sufficiently large number
of textual feedback entries, categorizing them by individual topics allows for the synthesis of available information. This
methodology provides an opportunity for a deeper understanding of student experiences and data-driven decision-making to
improve study quality. The research results confirm that the Transformer architecture is a suitable and effective tool for
student feedback analysis, and the proposed methodology can be applied to real survey data to consistently enhance teaching

quality.
Keywords: transformers, BERT, student feedback, sentiment analysis
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