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1. IVADAS

Pastaraisiais desimtmeciais vyksta ypac¢ spartus informaciniy technologijy vysty-
masis, kuris paveikia jvairias mokslo sritis ir kasdieninj gyvenimg. Tai palieté ir labai seng
mokslo sritj - kalbotyra (lingvistika). Galingesni kompiuteriai leidzia kaupti didelius duo-
meny kiekius, kurie gali buti saugomi tiek tekstinio, tiek audio formatu. Yra kuriami jvairus
teksty redaktoriai, vertéjai, elektroniniai Zodynai, programos jvairiems zodziams, kalboms
atpazinti. Pazengus technologijoms, jau yra norima ne tik atpazinti atskirus zodzius, bet ir
sakinius, jy strukturg. Siam tikslui pasiekti reikalingi i$samus kalbos tyrimai.

Kalba, kaip ir bet koks kitas gamtos, visuomenés ar fizikinis reiskinys, gali buti
tyrinéjama jvairiais metodais. Paskutiniais desimtmeciais ypac suaktyvéjo statistiniy metody
taikymas lingvistikoje, taciau lietuviy kalboje atlikty tyrimy yra mazai.

Lietuviy kalba yra sintetine kalba, kuri turi zodziy kaityma giminémis, skaiciais,
linksniais, nuosakomis, laikais, asmenimis, laipsniais, laisva zodziy tvarka sakiniuose, néra
apibrézty griezty sakinio strukturos taisykliy bei pasizymi morfologinio daugiareikSmiskumo
savybe, todél atsiranda jvairiy problemy su automatiniu teksto apdorojimu. Taip pat tik
labai maza dalis zodziy tekstuose yra vartojami daznai, didelé dalis vos viena karta bei lieka
labai daug zodziy, kurie i$ viso nepasitaiko tekstuose.

Nagrinéjant sias problemas kyla klausimas: ar remiantis dazniau pasitaikanc¢iomis
zodzio formomis ar kitais dariniais, ju pasiskirstymu tekste, galima nuspéti kity (retesniu)
zodzio formy (ar kity lingvistiniy objekty) savybiy skirstinius. Viena i$ kalbos savybiy, kuri
galéty padeéti nuspéti nezinoma sakinio strukturg ar padéti spresti kitas aktualias problemas
yra linksnis. Tai yra viena i$ pagrindiniy kalbos savybiy, apimanti didele dalj zodziy bei
sutinkama praktiskai kiekviename sakinyje. Butent dél Siy priezasciy ji buvo pasirinkta
tyrimams. Taip pat darbe akcentuojama dazny zodzio formy ypatybé: kokiu laipsniu jos
reprezentuoja nepriklausomas nuo autoriy, kitaip tariant, budingas paciai kalbai lietuvisky
teksty savybes, sarysius tarp jvairiy lingvistiniy objekty.

Nustatyti visy linksniuojamy kalbos daliy linksnius yra dideliy laiko ir kompiute-
rio resursy reikalaujantis uzdavinys. Taciau jeigu uzdavinys yra apytiksliai jvertinti jvairiy
linksniy ir jy kombinacijy pasitaikymo tekste daznius, tai galbut néra butina nustatyti visy
linksniuojamuy zodziy linksnius, nes pakankamai tiksliai (statistiniy paklaidy tikslumu) tuos
daznius pavyks prognozuoti pasirinkty zymekliy pagrindu. Taciau Sios hipotezés tikrinimas
reikalauja daug techninio darbo, kadangi ekspertas turi nustatyti (suskaiciuoti) dominanéio
pozymio pasireiskimo lygj visame duomeny rinkinyje. Be to, net su pakankamai galingais
kompiuteriais apdoroti tokio dydzio duomeny rinkinj uztrunka labai daug laiko. Dar vienas
tyrimo etapas reikalaujantis itin dideliy darbo ir laiko resursy yra zymekliy paieska - tai
sudétingas uzdavinys ir kol jis néra iSsprestas, net neaisku, ar jie egzistuoja. Todél pries

tikrinant minéta hipoteze yra butina atlikti bandomuosius tyrimus, kurie padéty jvertinti
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galimybe, gauti gerus rezultatus, atliekant pagrindinj tyrimg. Tai ir bus pagrindinis Sio
baigiamojo magistro darbo tikslas.

Jeigu dviejuy grupiy zymekliai turi daugmaz vienoda ir reikSmingg informacija apie
tam tikro linksnio vartojima tekste, tai tikétina, kad vienos grupés zymekliy savybés, susiju-
sios su tuo linksniu, bus pakankamai gerai prognozuojamos per atitinkamas kitos zymekliy

grupes savybes. Norint patikrinti Sig hipoteze reikia iSspresti kelis uzdavinius:

1) nustatyti, ar galima nuspéti pasirinktos grupés pasirodyma bloke, remiantis

likusiy grupiy pasiskirstymu;

2) patikrinti, ar galima prognozuoti pasirinktos grupés zymekliy skai¢iy bloke,

remiantis likusiy grupiy pasiskirstymu;

3) patikrinti, ar galima jvertinti keliuose bloko sakiniuose pasirodys zymekliai iS

pasirinktos grupés, remiantis kitomis grupémis.
Sprendziant Siuos uzdavinius buvo jvykdytos tokios uzduotys:
1) atlikta zymekliy paieska,
2) tekstai suskaidyti j blokus, parenkant tinkama bloku dydj,

3) naudojant atsitiktine imtj, duomenys suskaidyti j dvi dalis: modelio sudarymui

ir prognozavimui,

4) sukurti reikiami kintamieji, atlikta ju pirminé statistiné analizé bei nustatyti

tarpusavio rysiai,

5) naudojant apmokymo duomenis tiriamam pozymiui parinkti statistiniai mode-

liai,

6) sukonstruota prognozavimo taisyklé ir taikant ja testiniams duomenims jver-

tinta prognozavimo paklaida.

Visy uzdaviniy sprendimui buvo atrinkta 30 panasaus zanro lietuvisky kuriniy,
suskaitmeninty vykdant ES strukturiniy fondy remiama projekta ,,Pagrindinio ugdymo pir-
mojo koncentro (5-8 kl.) mokiniy esminiy kompetencijy ugdymas*, 2012 [17].

Uzdaviniy sprendimui darbe taikomi atskiri apibendrinty tiesiniy modeliy atvejai:
logistinés ir Puasono regresijos modeliai, o parenkant tinkama modelj ir informatyviausius
aiskinamuosius kintamuosius vadovautasi Akaike informaciniu kriterijumi (AIC), deviacijos
statistika, x? statistika bei j modelj jtraukty kintamujy statistiniu reiksmingumu (Voldo
testu).

Siame magistro darbe atlikti tyrimai parodé, kad linksniuojamos kalbos dalys ga-

li buti pakankamai tiksliai prognozuojamos, remiantis funkciniy (dazny, vienareikSmiskai
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apibréziamy) zodziy statistikomis. AprasSyti reprezentatyviausi modeliai leidZia prognozuo-
ti trijy grupiy G1, V1, Inl pasirodymus tekstuose. Atlikta zymekliy paieska, analizé ir
ju pritaikymas modeliuose patvirtino, kad jvardziai ir prielinksniai yra tinkami zymekliai
tekstiniy duomeny charakteristiky nagrinéjimui. Gauti darbo rezultatai gali buti naudojami
tolimesniuose statistiniuose lietuviy kalbos tyrinéjimuose bei pritaikomi jvairiy lingvistiniy
problemy sprendimui.

Dalis magistriniame darbe pateikty rezultaty buvo pristatyti konferencijoje IVUS
2014 ir paskelbti straipsnyje "Daznos Zodziy formos ir linksniy vartojimas", kuris isspausdin-
tas el. leidinyje "Informacinés technologijos" ISSN 2029-4832 (pateiktas priede A).

Baigiamojo magistro darbo 2 skyriuje yra pateikta mokslinés literaturos apzvalga,
3 skyriuje aprasyti darbe naudojami statistiniai ir duomeny analizés metodai, 4 skyriuje
pateikta duomeny apdorojimo ir kintamyjy kurimo metodika, pirminé statistiné kintamyjy

analizé bei bandomuyjy tyrimy rezultatai, 5 skyriuje - iSvados ir rekomendacijos.
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2. ANKSTESNIU MOKSLINIU TYRIMU APZVAL-
GA

Kalbos tyrinéjimy, paremty tikimybiy teorija, matematinés statistikos ir duomeny
analizés teorija, sfera iki siol neturi nusistovéjusio pavadinimo. Mokslinéje literaturoje gali-
me aptikti jvairius jos pavadinimus: matematiné lingvistika, statistiné lingvistika, statistika
lingvistikoje, kalbos statistika, lingvostatistika, tekstometriniai tyrimai, inzineriné lingvisti-
ka, masininé lingvistika. Pastarieji du dazniau naudojami kalbant apie automatine teksto
analize ar garsines kalbos automatinj apdorojima.

Statistiniai metodai jau seniai jprasti eksperimentinéje fonetikoje matuojant, ana-
lizuojant, lyginant garsinio signalo akustinius pozymius, vertinant paklaidas. A. Girdenio,
Vidos Karosienés, Irenos Kruopienés, Astos Kazlauskienés ir Gailiaus Raskinio bei kt. dar-
buose statistiniai metodai taikomi fonotaktikos (garsy junginiy, skiemens strukturos, jy var-
tosenos désningumuy) tyrimams.

Kaip teigia Asta Kazlauskiené, Erika Rimkuté, Andrius Utka XX a. pabaigoje
atsirado nemazai ir vadinamuyjy tekstometriniy tyrimy, kuriais siekiama issiaiskinti kalbos
elementy vartojimo désningumus jvairiuose tekstuose. Gana daznai tokie tyrimai atliekami
su labai didelémis duomeny sankaupomis, kuriy niekaip rankomis neapdorosi. Tai is dalies
lémé ir rimty tekstometriniy tyrimy pasirodyma tik tada, kai atsirado galimybé pasinaudoti
techninémis priemonémis (pirmosiomis skai¢iavimo masinomis ar moderniais kompiuteriais).
Tekstometriniais tyrimais naudojasi ir kalbos ekspertai, norédami nustatyti autoriaus stiliaus
ypatybes ar net autoryste.

Siame darbe iskelty uzdaviniy sprendimui yra taikomi duomeny analizés ir sta-
tistikos metodai [1, 4, 18]. Vienas i statistiniy metody taikymo lingvistikoje (kalbotyroje)
ypatumu yra susijes su Zipfo-Mandelbroto désniu [4, 9, 14, 27], kuriuo nusakomas zodziuy
formy, isrikiuoty ju pasitaikymo tekstyne daznio mazéjimo (didéjimo) tvarka, pasiskirstymo
deésnis (skirstinys). Jis teigia, kad nedidelé zodziy formy dalis pasitaiko labai daznai, o zenkli
zodziy formy dalis, kartais virs 50%, tekstynuose yra pavartota tik kartg, o dar didesné jy
dalis yra i$ viso nestebima. Sis désnis pastebimas ir magistro darbe naudojamame teksty
rinkinyje (ziuréti 1 pav.). Formaliai i$ Zipfo-Mandelbroto désnio isplaukia, kad potencialusis
(teorinis) kalbos Zzodynas yra begalinis [4, 12]. Kompiuteriy moksle (masininio mokymo-
si taikymas apdorojant tekstus) tai kartais jvardijama kaip protrukis, ,sprogimas® (angl.

burstiness, [13]).
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Nors Siame darbe yra sprendziamas prognozavimo uzdavinys, kuris yra (labiau)
budingas naturaliosios kalbos apdorojimo (NPA, angl. Natural Language Processing, NLP)
metodologijai, jis turi sasajuy su lingvistikos mokslo problemomis. Jau seniai pastebéta,
kad dazniausi kalbos Zodziai arba juy formos turi savybiy, nebudingy retesniems zodziams,
ir paprastai yra funkciniai zodziai, t.y. atlieka tam tikras funkcijas [24]. Kai kuriuose
angly kalbos teksty klasifikavimo darbuose (pvz., [20]), kuriy uzdavinys — nustatyti grozines
literaturos teksty zanrg arba autoryste, tvirtinama, kad labai dazni zZodziai ir Zodziy formos
yra geri teksty klasifikavimo pozymiai.

Paprastai empiriniai-statistiniai tyrimai lingvistikoje remiasi tekstyny duomeni-
mis. Didelés elektroninés teksty (tiek sakytinés, tiek rasytinés kalbos) sankaupos vadinamos
tekstynais. Tekstynai paprastai naudojami naturalios kalbos vartosenai tirti, leidzia daryti
objektyvias iSvadas. Jais remiantis tiriamas zodziy daznumas, sudaromi dazniniai zodynai,
analizuojama zodziy kontekstiné aplinka [10]. Dabartine (rasytine) lietuviy kalba, jvairius
jos stilius, anot kuréju, reprezentatyviai atspindi Vytauto Didziojo universiteto Kompiute-
rines lingvistikos centro (toliau - KLC) ,Dabartinés lietuviy kalbos tekstynas“, kurj sudaro
daugiau kaip 140 mln. Zodziy ir kuris yra plac¢iai Lietuvoje naudojama duomenuy bazé [7].
Taciau jis néra pritaikytas nuodugnesnei statistinei analizei, kai imtj reikia sudaryti pagal
tyrimui svarbius teksty pozymius, visy pirma teksty autorius, taip pat kitas svarbias cha-

rakteristikas: teksty sukurimo datas, jvairius stilius, zanrus, ar pan.
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Lietuviy kalbai yra sukurta automatiné morfologinés analizés programa Lemuoklis
[26], Zodzio formai pateikianti antrastinj pavidala (lema) ir gramatines pazymas. Ji skirta
VDU KLC tekstyno moksliniams lingvistiniams tyrinéjimams automatizuoti. Bet net ir
naudojant §j jrankj didesnio teksto morfologinis anotavimas ir linksniy nustatymas reikalauja

daug darbo sgnaudy.
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3. ANALITINE - METODINE DALIS

Siame skyriuje bus isdéstyta baigiamajame magistro darbe naudojama metodika,
susijusi su hipoteziy tikrinimu, kintamuyjy tarpusavio rysiy analize - koreliacine analize, api-
bendrintais tiesiniais modeliais bei modeliy ir aiskinamyjy kintamyjy parinkimo - atmetimo

kriterijais.

3.1. Kintamieji ir jy matavimo skalés

Parenkant statistinj modelj yra butina atsizvelgti | naudojamy kintamuyjy mata-
vimo skales. Kintamuoju vadiname pozymj, kurj matuojame pasirinktu matavimo instru-
mentu. Jie yra skirstomi j kiekybinius ir kokybinius. Kokybiniams kintamiesiems matuoti
naudojama pavadinimy arba rangy skalé, kiekybiniams kintamiesiems — intervaly arba san-
tykiy skalé. Skaitinés operacijos modelyje, atliekamos su iSmatuotais tiriamo objekto ar
reiskinio parametrais turi derintis su operacijomis realybéje, turi buti prasmingos ir tikrove-

je. Matavimo skale charakterizuoja dvi (tarpusavyje susijusios) savybes:
a) prasmingos (leistinos) duotoje skaléje operacijos,

b) operacijos, kurios nekeicia turimos informacijos, t.y. transformacijos, atzvilgiu

kuriy matavimy duomenyse esanti informacija yra invariantiska.

Vardy skaléje matuojamas pozymis aprasomas tik lygybeés/nelygybés savybe. Va-

dinasi,
a) nominaliojoje skaléje prasminga tik lyginimo operacija: lygu/nelygu;
b) bet kuris abipus vienareiksmis atvaizdavimas nekeicia nominaliyjy duomeny
(reikSminés) informacijos.
Ranginis poZymis nusako tam tikra tvarka tarp objekty, juos galima surikiuoti.
Vadinasi,

a) prasmingas tik objekty palyginimas pagal duoto pozymio iSreikstuma: dau-

giau/lygu/maziau; apibréztos santykio operacijos ">,<,=";

b) informacijos nekei¢ia duotojo pozymio (iSreikstumo) bet kokios grieztai mono-

toniskai (didéjancios) transformacijos.
Intervalinéje skaléje:

a) prasmingi visi palyginimai, sumos ir skirtumai bei daugyba ir dalyba is teigiamo

skaiciaus, bet neturi prasmés intervalinio pozymio reiksmiy dalyba ar daugyba;
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b) nenusakyta koordinaciy pradzia.

Santykiné skalé. Tai pati turtingiausia skalé, kurioje prasmingos visos aritmetinés
operacijos ir palyginimai. Nuo intervalinés skalés ji skiriasi tuo, kad nusakyta reali prasminga

(interpretuojama) koordinaciy pradzia.

3.2. Hipoteziy tikrinimas

Siame poskyryje bus supazindinama su hipoteziy savokomis [19] bei jy tikrinimo
metodika [5].

Hipoteze vadinamas bet kuris nepatvirtintas teiginys. Bet koks tvirtinimas apie at-
sitiktinio dydzio (keliy atsitiktiniy dydziu) pasiskirstymo forma vadinamas statistine hipoteze,
o bet koks tvirtinimas apie jo (ju) pasiskirstymo parametrus vadinamas parametrine hipoteze.
Prading hipoteze vadiname nuline hipoteze ir Zzymime H,. Alternatyva vadiname hipoteze
H,, priesinga nulinei. Alternatyvos skirstomos i dvipuses © # 6y ir vienpuses © < 6, (arba
© > Op). Hipoteze, kuri visiskai nusakoma viena parametro reikSme, vadiname paprastgja.
Priesingu atveju hipotezé vadinama sudétinga.

Taisykle, pagal kurig is imties rezultaty darome iSvada apie hipotezés teisinguma ar
klaidinguma, vadinama statistiniu kriterijumi. Kriterijai, sudaryti remiantis duomeny skirs-
tinio parametriniu modeliu, vadinami parametriniais, priesingu atveju - neparametriniais.

Priimdami arba atmesdami hipoteze Hy, galime padaryti dviejy rusiy klaidas.
Pirmosios rusies klaida: H, atmetame, kai ji teisinga. Antros rusies klaida: Hy priimame,
kai ji klaidinga. Dél imties atsitiktinumo praktiskai nejmanoma sudaryti kriterijaus, kad
abiejuy klaidy tikimybés buty lygios 0, todél parenkamas kriterijaus reikSmingumo lygmuo
a = P(Hy atmetame |Hy teisinga).

Tarkime, tikriname hipoteze su vienpuse alternatyva:
Hy: 0= 06,,
H: 60> 6,.
Tegul sprendimui naudojama statistika T'(X7,X5,...,X,,) yra tolydi. Tarkime, t*

yra statistikos 7' realizacija. Tikimybe, kad kriterijaus statistika 7' (tuo atveju, kai Hy

teisinga) nemazesné uz stebimg realizacija t*, vadinama p reiksme. Tuomet:
p= P(T > t*), kai H, teisinga.

Jeigu skai¢ius ¢t* patenka j kritine sriti W (hipoteze H, atmetame), tai p < a. Ir
atvirkséiai, jeigu t* nepatekty i W, tai p > a.

Zinoma, jeigu alternatyva @ < 6, arba O # 6y, tai kei¢iasi ir p reik§meés apibreé-
zimas. Galima suformuluoti bendrg taisykle, tinkancig visy rusiy nulinéms hipotezéms Hy
bei alternatyvoms H;.

Tegul a yra reikSmingumo lygmuo, o p - p reikSmeé.
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Jeigu p < «, tai hipotezé H, atmetama.

Jeigu p > «, tai hipotezé Hy neatmetama.

3.3. Apibendrintasis tiesinis modelis

Siame darbe atliekant statistine analize taikomi atskiri apibendrintojo tiesinio mo-
delio (toliau - ATM) atvejai. Issamy ATM aprasyma galima rasti McCullagho ir Nelderio
(1989) monografijoje [15].

Pries pateikiant ATM apibrézima, reikia susipazinti su eksponentinés skirstiniy
seimos apibrézimu. Taip pat Siame poskyryje bus pateikiama atskiri ATM atvejai: logistinés,

Puasono ir neigiamos binominés regresijos modeliai.

3.3.1. Eksponentiné skirstiniy Seima

Tarkime, turime atsitiktinj kintamajj y, kurio tikimybinis skirstinys priklauso nuo
vieno parametro p. Skirstinys priklauso eksponentinei skirstiniy Seimai, jei ji galima uzrasyti

pavidalu:
Fy, i) = s(y)t(p)e?@P; 0
¢ia a, b, s, t - zinomos funkcijos. Parametras b(;1) vadinamas naturaliuoju parametru.

Lygti (1) galima perrasyti taip:

fly,p) = ea(y)b(u)+0(u)+d(y); (2)

Gia s(y) = e¥®) | t(p) = e“W. I3 (2) lygties galima pastebéti simetriskuma tarp ¥ ir p.
Eksponentinei skirstiniy seimai priklauso daug gerai zinomy ir plac¢iai naudojamy

skirstiniy, pvz.: normalusis, Puasono, binominis ir t.t.

3.3.2. Apibendrinto tiesinio modelio apibrézimas

Tarkime, turime tyrimo (priklausomojo) kintamojo Y stebinius (y1, yo,..., Ypn) ir

aiskinamyjy kintamujy X = (1, .., %), ¥; = (T14,...,7n;)" stebinius

Laikoma, kad turimuose duomenyse stebiniai y;, ¢ = 1,...,n, yra tarpusavyje salygiskai ne-
priklausomi atsitiktiniai dydziai, kai yra zinomos aiskinamyjy kintamuyjy reiksmes.

Apibendrintg tiesinj modelj apibrézia 3 komponentés:

1) atsitiktiné komponenté f(y, u), kuri nusakoma tyrimo kintamojo y skirstiniu is

eksponentineés skirstiniy Seimos;
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2) tiesinis prediktorius 7, kuris apraso bendra aiskinamyjuy kintamujy zi, ...,z
itakos tyrimo kintamojo y skirstiniui kiekybine israiska kaip tiesing ju kombi-
nacija

n=Po+ B+ ... + BpTr (3)

su nezinomais koeficientais 3; , kuriuos reikés jvertinti iS duomeny;

3) jungties funkcija g, kuri susieja y skirstinio vidurkj p su tiesiniu prediktoriumi
s
9(p) = 1. (4)

Atsitiktiné komponenté f(y, u) dazniausiai nusakoma skirstiniu i$ eksponentinés
skirstiniy Seimos su parametru g = F(y). Jungties funkcija g yra bet kokia grieztai mo-
notoniné diferencijuojama funkcija. Nezinomy modelio parametry [; jvertinimui paprastai
taikomas didziausio tikétinumo metodas.

Kituose skyreliuose aprasysime atskirus ATM atvejus: logistinés, Puasono, neigia-

mos binominés regresijy modelius.

3.3.3. Logistinés regresijos modelis

Dvireiksmes logistinés regresijos modelis — toks modelis, kai vienam (priklauso-
mam) dvireikSmiui kintamajam Y daro jtaka vienas ar keletas (nepriklausomy, aiskinamuju)
kintamyjy X.

Tarkime, turime

1, jei rezultatas teigiamas,
Yi =
0, jet rezultatas neigiamas

ir aiskinamuosius kintamuosius

¢ia T; = (:/Uu,...,acm-)T.

Tikimybes P{y; = 1|X = x} kitima, kintant z, patogu aprasyti logistine funkcija:

Bx
e

—_—; )
14 ef’ (5)

¢ia B8 = (Bo, P, ---, Bx)T modelio parametrai.

Logistinés regresijos modelis yra:

6"77,'

P = 6
P 1+ em (6)
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ni = Bo + Bz + Bawia + ... + Brlik. (7)

Logistinés regresijos modelj galima uzrasyti ir taip:

Pi
n; =1In . 8
- (8)

Si funkcija yra logistinés regresijos jungties funkcija. Santykis 13—; vadinamas
galimybe (Sansu).

Parametry Sy, Bi,....0 ivercius Bo, Bi,...,0: reikia parinkti taip, kad (6) mode-
lis su turimais duomenimis biity kuo geriau suderintas. Siuo atveju taikomas didZiausiojo
tikétinumo metodas. Parametry jverciai parenkami taip, kad tikétinumo funkcija

L= H Di H (1_@'); (9)

wy;=1  2y;=0

buity maksimali. Cia:

~ & 10
Pi = m» ( )
n = Bo + 31131'1 + 323312 + ...+ Bk@k? <11)

Parametry jverciai skai¢iuojami taip: pasirenkamos pradinés juy reiksmes ir kei¢iamos tol, kol
stabilizuojasi, t.y. atliekamas iteracinis procesas. Gauti koeficientai naudojami apskaiciuoti
;. Taip pat galima apskaiGiuoti ir tikimybés jvertj apibrézta formule (10). Zinodami &
ivertj, galime prognozuoti y; reiksme. Jeigu p; > ¢, kur c pasirinkta kritiné reikSmé, tai

prognozuojama y; reikSmé yra 1. Jeigu p; < ¢, tai prognozuojama y; reikSmeé yra 0.

3.3.4. Puasono regresijos modelis

Tarkime, kad priklausomojo kintamojo y; skirstinys yra Puasono (y; ~ Poisson(pu;),
fyilps) = “yi—j!ie_“i). Puasono regresijos modelis yra tiesinis modelis sudarin¢jamas priklau-
somojo kintamojo y; vidurkiui.

Modelio lygtis:

i = e, (12)
ni = Po+ Brxa + Patio + ... + Brik; (13)
Puasono regresijos jungties funkcija yra:
Inp; = n;, (14)
ni = Po+ Brxa + Paio + ... + ik (15)

Puasono skirstinys unikalus tuo, kad jo vidurkis sutampa su dispersija. Pagrindiné prob-
lema - priklausomojo kintamojo reikSmeés daznai buna labiau "issibarsc¢iusios" nei tikimasi

pagal modelj, todeél dispersija iSauga. Tai vadinama dispersijos padidéjimu, o pats modelis
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vadinamas Puasono regresijos modelis su padidéjusia dispersija [25]. Tokiu atveju j Puasono
skirstin] jvedamas papildomas dispersijos padidéjimo parametras, kuris jvertinmas is duo-
meny. Kita alternatyva siuo atveju gali buti Puasono skirstinys su pertekliniu nuliy kiekiu

(zero-inflated Poisson distribution), nusakomas parametrais pu; ir m;, 0 < m; < 1:

P{yz = O} = ﬂie*‘“ +1-— T, (16)

k e_ui

P{yz':k'} = T, L

Nezinomi Sio skirstinio parametrai p; ir m; vertinami didziausio tikétinumo metodu. Dar

(17)

viena alternatyva yra neigiamas binominis skirstinys, aprasytas kitame skyrelyje.

3.3.5. Neigiamos binominés regresijos modelis

Kai duomenims netinka Puasono regresijos modelis del didesnés dispersijos negu
ji turéty buti pagal Puasono deésnj, dar vienas is budy tai iSspresti yra neigiamos binominés
regresijos modelis, kuris taip pat sudaromas kintamojo vidurkiui.

Tarkime, kad kintamasis y pasiskirstes pagal Puasono désnj, bet p yra atsitiktinis

dydis pasiskirstes pagal Gama skirstinj, t.y.
ylu ~ Poisson(u), (18)

1 ~ Gammala, ) (19)

kur Gamma(a, 3) yra Gama skirstinys su vidurkiu o3 ir dispersija a/3?, kurio tankio funkcija:

fu) = 50{1}(04) peteme?, (20)

kai > 0 ir f(p) = 0 kitu atveju. Tuomet kintamojo y besalyginis skirstinys yra neigiamas

=" (45) () .

Sio skirstinio vidurkis F(y) = a3, o dispersija D(y) = af + af?. Taigi, sudarant modelj,

binominis,

parametrai imami: p = af ir k = X, tuomet E(y) = p, o D(y) = p+ ky®. Tada

1 y 1/k
y ~ Negbin(u, k), f(y) = Félzk_lty‘q{) (15_“ ku) <1 +1 ku) : (22)

Indeksas k~! vadinamas dispersijos parametru. Kai k=!' — 0, tai D(Y) — p ir neigiamas
binominis skirstinys konverguoja j Puasono skirstinj. Paprastai k~! yra neZinomas, o jo
ivertinimas padeda nustatyti dispersijos padidéjimo koeficienta.

Modelio lygtis atsitiktiniam kintamajam y;:
Mi = 6771'7 (23)
ni = Bo + Bira + Paziz + - + BT (24)
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3.4. Modelio tinkamumo nustatymo ir aiskinamyjy kintamyjy pa-
rinkimo kriterijai

Tinkamas modelis tenkina Sias savybes: jame atspindéti visi tiriami sarysiai, kurie
yra reikSmingi arba statistiskai arba remiantis nagrinéjamos srities désniais ar teoroniais mo-
deliais, kuo tiksliau prognozuoti naujy duomeny reiksmes, ir maksimaliai paprastas islaikant
anks¢iau paminétas savybes. Siame darbe parenkant tinkama modelj ir informatyviausius
aiskinamuosius kintamuosius vadovautasi deviacijos statistika ir Akaike informaciniu krite-
rijumi (AIC), bei { modelj jtraukty kintamuyjuy statistiniu reikSmingumu. Prognoziy tikslumo
vertinimui buvo taikomas kryZminio patikrinimo metodas, x? statistika, logistinés regresijos

atvejui buvo naudojama ROC kreiviy analizé.

Deviacijos (deviation) statistika.  Prisotintasis (ATM) modelis yra toks modelis, i
kurj yra jtraukti visi potencialiai informatyvus kintamieji ar veiksniai, aprasomi ty kinta-
myjy saveikomis. Daroma prielaida, kad prisotintojo modelio parametrus galima "tinkamai"
jvertinti i$ turimy duomeny. Kitus modelius kartais vadina apribotaisiais, kadangi jie gauna-
mi i$ prisotintojo modelio uzdedant apribojimus prisotintojo modelio parametrams, o daznai
ir tiesiog dalj ty parametry uznulinant.

Tarkime, (,,4, prisotinto modelio parametry vektorius, o b,,., - Sio vektoriaus
didziausiojo tikétinumo jvertis. Prisotinto modelio tikétinumo funkcijos didziausia reikSme
L(bymaz; y) bus didesné uz uz bet kokios kitos tikétinumo funkcijos reikSmes, nes ji pateikia
iSsamiausia duomeny aprasyma. Pazymékime L(b,y) tikrinamo modelio tikétinumo funkcijos
maksimalia reikSme. Tuomet tikétinumo santykis apskai¢iuojamas pagal formule [8]:
L(bmas; y)

L(by)

Praktikoje naudojamas tikétinumo santykio logaritmas, kuris lygus logaritmuoty tikétinumo

A= (25)

funkcijy skirtumui:

In\ = l(bmax; y) - l(ba y)7 (26)
¢ia l(bmaz; ¥) = INL(bimaz; y), 1(b;y) = InL(b;y). Nelderis ir Wedderburnas (1972) deviacija
pavadino dydj:

Dev = 2[l(bmaz; y) — Ubsy)]- (27)

Deviacija, kai teisingas nulinéje hipotezéje suformuluotas modelis, turi y? skirstinj. Sio
teiginio jrodyma pateiké Dobsonas [8].

Taigi deviacija parodo, kiek tiriamasis modelis skiriasi nuo prisotinto modelio.
Gerai duomenis aprasancio apibendrintojo tiesinio modelio deviacijos ir liekamyjy (vadinamy
paklaidy) laisves laipsniy santykis turi buti artimas vienetui. Jeigu dydis r yra aiskinamujy
kintamyjy X matricos rangas, o iS viso turime n stebiniy, tai paklaidy laisvés laipsniai bus

(n—r).
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Akaike informacinis kriterijus (toliau - AIC). AIC apibréziamas taip [2]:
AIC(M) = =2(I(bar; y)) — kar); (28)

¢ia kps - modelio M parametry skaicius, {(bys; y) - modelio M tikétinumo funkcijos didziausios
reikSmeés (duomenims y) naturinis logaritmas. Geriausiai duomenis y aprasantis modelis M
i$ duoto alternatyviy modeliy rinkinio yra tas, kurio AIC kriterijaus reiksmeé AIC(M) yra

maziausia.

Voldo kriterijai. Sudarant modelj labai svarbu, kad jis buty kuo paprastesnis, t.y. kad
jame nebuty statistiskai nereikSmingy kintamuyjy, kurie neturi didelés jtakos modelio tiks-
lumui. Nesvarbiy kintamuju paieskai naudojami Voldo testai [6]. Jie padeda nuspresti, ar

aiskinamasis kintamasis Salintinas iS modelio. Tikrinama hipotezé:

Hoiﬁi:m
Hlﬁz%O

(29)

Valdo kriterijus atsako j klausimg ar konkretus koeficientas 3; # 0. Zinant Voldo kriterijaus
p reikSme hipotezé H, atmetama, jeigu p < «, kur o pasirinktas reikSmingumo lygmuo.
Jeigu p > «, hipotezé Hy neatmetama.

Kai j-tasis kintamasis z; jgyja skaitines reikSmes, hipotezei (29) tikrinti naudoja-
mas Valdo kriterijus su statistika W = Bj/se(gj). Cia se(gj) yra Bj standartinio nuokrypio
jvertis, paprastai apskaic¢iuojamas per kvadrating saknj i§ Fisherio informacinés matricos,
apskaiciuotos didziausiojo tikétinumo jvercio taske. Jeigu p reikSmeé < «, kur « pasirinktas
reikSmingumo lygmuo (dazniausiai 0,05), tai kintamasis yra statistiskai reikSmingas ir ji mo-
delyje paliekame. Jeigu p > «, tai kintamasis yra statistiskai nereikSmingas ir modelyje jis
paliekamas tik ypatingais atvejais. Tokiu atveju reikéty sudaryti logistinés regresijos modelj

be j-ojo kintamojo ir paziuréti, kaip pasikeicia koeficienty reiksmeés ir klasifikaciné lentelé.

ROC kreiviy analizé. Tarkime, atliekamas testas, kurio rezultatas gali buti teigiamas
arba neigiamas. Pazymeékime: T'P - nustatytas teisingas teigiamas rezultatas, N P - neteisin-
gai teigiamas rezultatas, NN - neteisingai neigiamas rezultatas ir TN - teisingai neigiamas
rezultatas.

Jautrumas - tai tikimybe, kad turinc¢io pozymj objekto testo rezultatas yra teigia-
mas. Jis apskaic¢iuojamas TP/(TP + NN).

SpecifiSkumas - tai tikimybé, kad neturinc¢io pozymio objekto testo rezultatas yra

neigiamas. Jis apskaiciuojamas TN/(NP +TN).

25



ROC kreivé - grafikas, rodantis klasifikatoriaus jautrumo ir specifiskumo sarysj

[25], t.y. rodo teisingai nustatytuy teigiamuy rezultaty skaiciaus priklausomybe nuo neteisin-

gai nustatyty neigiamy rezultaty skaiciaus. Ji dazniausiai naudojama rezultaty tikslumui

ivertinti, sprendziant klasifikavimo j dvi grupes uzdavinius. ROC kreivé konstruojama taip:

1) kiekviena rodiklio reikSmé z; naudojama kaip kritinis taskas ir procentais skai-

2)

3)

¢iuojamas jo jautrumas j; ir specifiSkumas s;;

koordinaciy plokstumoje atidedamas taskas kiekvienam ¢ su koordinatémis X

asyje - (1 —s;), Y asyje - j;;

gretimi taskai sujungiami, o gauta tiesé¢ vadinama ROC kreive.

Kuo plotas po ROC kreive didesnis, tuo geresnis modelis. Galima lyginti ir kelis modelius

tarpusavyje. Tuomet lyginamas plotas po ROC kreive - kuo plotas po ROC kreive artimes-

nis vienetui,

tuo modelis geriau prognozuoja duomenis. Teoriskai jis gali jgyti bet kokias

reikSmes is intervalo [0, 1], tac¢iau prasmingu modeliu laikomas tas, kurio kreivé yra aukséiau

tiesés y=x. Idealaus modelio atveju plotas po ROC kreive lygus 1, trivialaus modelio - 0,5.

3.5. Tyrimo atlikimo metodika

Siame poskyryje aprasoma darbe naudojama tyrimo atlikimo metodika. Si meto-

dika taikoma visiems bandomiesiems tyrimams atlikti, o jos etapai yra:

1)

2)

Tiriamai savybei (poZzymiui) modeliuoti sudaromas zymekliy rinkinys.

Visi duomenys suskaidomi j optimalaus dydzio blokus. Bloky dydis parenkamas
derinant priesingus siekius: maksimaliai atsizvelgti i galimg (tikéting) duome-
ny nehomogeniskuma, bet tuo paciu nagrinéti pakankamai didelius duomeny

blokus, kad isryskéty statistiniai désningumai.

Teksty blokai atsitiktinai su vienodomis tikimybeémis priskiriami vienai is 2-ju
grupiy. Pirmoji yra naudojama statistinio modelio parinkimui (apmokymui),

o antroji yra skirta prognozavimo tikslumui jvertinti (testavimui).

Naudojantis kiekvieno bloko zZymekliy statistika sukuriami aiSkinantieji kinta-

mieji statistiniam modeliui sudaryti.

Naudojant apmokymo duomenis tiriamam pozymiui parenkamas statistinis
modelis, taikant logisting, Puasono ar neigiamos binominés regresijos mode-
lius, sukonstruojama prognozavimo taisykle ir taikant ja testiniams duomenims
jvertinama prognozavimo paklaida. Parenkant tinkama modelj ir informaty-

viausius aiskinanciuosius kintamuosius vadovaujamasi deviacijos statistika ir
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Akaike informaciniu kriterijumi (AIC), bei { modelj jtraukty kintamuyjy statis-

tiniu reikSmingumu (p reiksmé < 0,01).

Pirmieji du tyrimo etapai yra specifiniai, 3) - 5) etapai yra standartiniai, daznai

naudojami panasaus pobudzio tyrimuose.

3.6. Pirminiy tekstiniy duomeny aprasymas

Siame poskyryje bus aprasytas pasirinktas duomeny rinkinys, pateikti tyrime nau-
dojamy kalbos savybiy apibrézimai ir aprasymai.

Baigiamajam magistro darbui buvo pasirinktas duomeny rinkinys, kurj sudaro
80 kuriniy, suskaitmeninty vykdant ES strukturiniy fondy remiama projekta ,,Pagrindi-
nio ugdymo pirmojo koncentro (5-8 kl.) mokiniy esminiy kompetencijy ugdymas® [17].
Skaitmeninéje bibliotekoje pateikiama 80 literaturos kuriniy 58 klasiy mokiniams. Kuriniai
suskaitmeninti TXT, PDF, EPUB ir MP3 formatais. Nacionalinj ES strukturiniy fondy
remiama projekta ,Pagrindinio ugdymo pirmojo koncentro (5-8 kl.) mokiniy esminiy kom-
petencijy ugdymas® 2009-2012 m. jgyvendino Ugdymo plétotés centras. Projekto veiklose
dalyvavo desimties konkurso budu atrinkty Lietuvos mokykly pedagogai (po 6 is kiekvienos
mokyklos).

Bandomiesiems tyrimams buvo paimta 30 panasaus zanro lietuvisky kuriniy is
minéto teksty rinkinio. Kiekvienas tekstas pateiktas atskirame tekstiniame faile, kuriame
nurodyta autorius, pavadinimas, ISBN kodas bei surinktas visas kiirinys. Sis duomeny rin-
kinys ypac¢ tinkamas mano tyrimui, kadangi kalbos vartojimo ypatumai formuojami nuo
mazens Seimoje, buityje (Siuos duomenis surinkti sudétinga) ir mokykloje. Todél galima
manyti, jog tam tikros savybés randamos mokyklose skaitomuose, nagrinéjamuose tekstuose
egzistuoja ir kitoje aplinkoje naudojamoje lietuviy kalboje.

Siame darbe yra nagrinéjama linksniuojamy kalbos daliy gramatiné kategorija -
linksnis. Savo turiniu ir reikSme $i kategorija yra sintaksiné kategorija, nagrinéjanti sakiniy
ir zodziy junginiy sandara. Lietuviy kalboje yra septyni linksniai: vardininkas, kilmininkas,
naudininkas, galininkas, jnagininkas, vietininkas ir Sauksmininkas. Pastarasis linksnis tyrime
nenagrinéjamas, nes jis neturi reikSmiy, juo jvardijame tik kreipimasi.

Vardininkas - linksnis, kuris atsako j klausima ,kas?“ [11]. Nors vardininkas daz-
niausias linksnis lietuviy kalboje, reiksmiy jis neturi daug, dazniausiai reiskia sakinio veikéja,
arba subjekta - tai, apie ka sakinyje kalbama, neretai buvj arba koks tai daiktas (isreiskiamas
budvardiskaisiais zodziais).

Kilmininkas - linksnis, kuriuo atsakoma j klausimg ,ko?*, ,kieno?“ [11]. Sis links-
nis yra labai daznas, turi daug reiksmiy bei aisky rysj su vardininku ir galininku. Kilmininkas
gali rodyti j ka krypsta veiksmas (su veiksmazodziais), patikslinti tam tikra kiekybe reiskian-

¢ius zodzius, atskleisti ju konkrety turinj. Nemazai kilmininky yra pazymimieji (apibudina
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daikta), pozymio arba turi priklausymo reikSme. Taip pat kilmininkai gali nusakyti rusi,
gentj, veisle, tipa bei tureti daug kity reikSmiy.

Naudininkas - linksnis, kuriuo atsakoma j klausima ,,kam?“ [11]. Naudininko reiks-
meéms budinga bendra paskirties ir naudos reiksme.

Galininkas - linksnis, kuriuo atsakoma j klausima ,,ka?“ [11]. Sio linksnio reikalauja
daug veiksmazodziy, tokiu atveju galininkas reiskia objekta, j kurj krypsta veiksmas. Kartais
galininkas reiskia laika, parodo kada, kuriuo metu, kiek ilgai, kaip daznai vyksta veiksmas
arba objekto ar busenos kiekj.

Inagininkas - linksnis, kuriuo atsakoma j klausima ,kuo?* [11]. Inagininkas gali
reiksti objekta, buvij, pozymj, jvairias aplinkybes.

Vietininkas - linksnis, kuris atsako j klausima ,kame, kur?* [11]. Jis dazniausiai
eina aplinkybémis, ypac¢ vietos, rec¢iau — laiko, o vienu kitu isskirtiniu atveju reiskia veiksmo
atlikimo budg ar buvj.

Lietuviy kalboje egzistuoja daiktavardzio, budvardzio, skaitvardzio ir jvardzio
linksnio kategorijos.

Magistro darbo tyrimui buvo pasirinktos dvi kalbos dalys: jvardis ir prielinksnis.
lvardis - tai yra kalbos dalis, kuri nurodo daikta, ypatybe arba skaiciy, bet ju nepavadina
[22]. Ivardis gali pakeisti daiktavardzius, budvardzius, ar net nurodyti kiekybe. Taigi tikrai
nemaza dalis zodziy gali buti pakeista jvardziais, kurie daznai pasirodo lietuviy kalbos teks-
tuose ir dauguma jy linksniy yra vienareiksmiskai nustatomi. Todél tikétina, kad jvardis yra
viena i$ kalbos daliy, gana gerai atspindinti Zzodziy ir linksniy padétj sakiniuose.

Dar viena kalbos dalis, padedanti nustatyti zodzio linksnj, yra prielinksniai - ne-
kaitoma kalbos dalis, kuri eina su linksniu ir parodo linksniuojamojo zodzio rysj su kitais
zodziais [23]. Yra nemazai prielinksniy, kurie eina tik kartu su tam tikru linksniu, pavyzdziui,
po prielinksnio ,,su“ visada eis zodis, esantis jnagininko linksnio.

Siame skyriuje isdéstyta teorija buvo naudojama baigiamojo magistro darbo tyri-

muose, kuriy eiga ir gauti rezultatai aprasomi kitame skyriuje.
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4. EKSPERIMENTINE - TIRIAMOJI DALIS

Siame skyriuje bus pateiktas trumpas kintamyjy kurimo ir apdorojimo aprasymas,
atlikta pirminé statistiné analizé, koreliaciné analizé, nagrinéjami kintamuyjuy tarpusavio ry-
siai, bus pateikiami apibendrinty tiesiniy modeliy taikymo rezultatai, taip pat kintamuyjy
prognozavimo rezultatai bei tikslumo jvertinimas, padarytos iSvados.

Bandomyjy tyrimy tikslas yra nustatyti ar naudojami zymekliai tinkami links-
niuojamy kalbos daliy prognozavimui bei patikrinti hipoteze: jeigu dviejy grupiy zymekliai
turi daugmaz vienoda ir reikSmingg informacija apie tam tikro linksnio vartojima tekste, tai
tikétina, kad vienos grupés zymekliy savybés, susijusios su tuo linksniu, bus pakankamai
gerai prognozuojamos per atitinkamas kitos zymekliy grupés savybes. Tyrimas atliekamas
remiantis 3.5. skyrelyje aprasytos tyrimo metodikos 5-6 punktais.

Atliekant tyrimg prognozuojamas kintamasis y buvo apskaiCiuojamas kaip vienos
grupes, pasirinktos i§ 12 grupiy (zr. 4.1. poskyri), zymekliy daznis bloke, ju pasirodymo
bloke indikatorius arba sakiniy skaicius, kuriame pasirodé zymeklis, o likusiy grupiy ana-
logiska statistika blokuose buvo (pradiniai) aiskinantieji kintamieji. Kiekvienas blokas yra
atskiras apmokymo imties elementas, j yra jo numeris.

Aptarsime tik trijy grupiy, V'1, G1 ir Inl, rezultatus. Jie gana gerai reprezentuoja
kitus atvejus. Vardininkas dazniausias linksnis, net 87% bloky turéjo zymekliy is V1 grupeés.
Galininkas yra gana daznai vartojamas linksnis. Inagininkas vartojamas gana retai, virs 81
% bloky neturéjo grupés Inl zymekliy. Remiantis AIC kriterijumi minétiems kintamiesiems
buvo parinkti modeliai su pradiniy aiskinanciyjy kintamuju saveikomis (2-os eilés) ir be ju,
taip pat lakoniskieji Siy modeliy variantai, parinkti naudojant reikSmingumo lygmenj 0,01
(modelyje palikti tik nariai, kuriy p reiksmeé < 0,01).

Modelius pateiksime simbolinéje formoje, kuri naudojama R pakete. Pvz., uzrasas

Y~ T+ To: T3, (30)

kur x; yra tolydieji arba binariniai kintamieji, reiskia, kad kintamajam y sudaryto modelio
prediktorius yra
n = Bo+ 171 + Bazars, (31)

o simbolinis uzrasas x; * xo reskia ta patj kaip ir 1 + xo + x1 : 9.

4.1. Tekstiniy duomeny apdorojimas, zymekliy parinkimas ir kin-
tamyjy kurimas

Siame poskyryje trumpai aprasysime optimalaus teksto bloky dydzio ir zymekliy
parinkimo principus bei kintamyjy kurimo metodika. Kaip jau buvo minéta anksciau, ty-

rimams naudojamas 30-ies teksty rinkinys. Tekstai apdorojami ir analizuojami naudojant
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statistinj paketa R [21]. Duomeny apdorojimo ir kintamyju kurimo programa pateikta D
priede.

Tekstai buvo nagrinéjami skirtingais pjuviais: pagal zodzius, sakinius ir sakiniy
blokus, nes skirtingais tyrimo etapais reikéjo vis kitaip pateikiamy duomeny. Atliekant
tinkamy zymekliy paieska tekstas turéjo buti skaidomas pagal zodzius, nes Siame tyrimo
etape nagrinéjami objektai yra zodziai. Nustatant optimaly teksto dalies dydj, jis turéjo buti
skaidomas pagal sakinius. Pasirinkus tinkama sakiniy bloky dydj, tekstai buvo suskaidomi
pagal blokus. Tekstus isskaidzius Siais trimis budais buvo galima vykdyti tolimesnes tyrimo

uzduotis.

Optimalaus teksto dalies dydzZio parinkimas. Bloky dydis parinktas derinant prie-
singus siekius: maksimaliai atsizvelgti j galima (tikétina) teksty nehomogeniskuma, bet tuo
paciu nagrinéti pakankamai didelius teksty blokus, kad iSryskéty statistiniai désningumai.
Tekstas yra gana didelis elementas ir nagrinéti jvairias savybes tokiuose plac¢iuose réziuose
yra netikslinga. Tuo tarpu vienas sakinys yra per mazas elementas ir tyrimui naudingy re-
zultaty nepavyks gauti. Dél Sios priezasties tekstai buvo suskaidyti j blokus po 10 sakiniy.
IS viso 12167 blokai. Tokiu atveju buvo galima tikétis, jog viename bloke bus Snekama apie
vieng veiksma ir tame bloke bus pakankamai tipiniy zodziy, t. y. bent 10 % Zodziy tame

bloke bus i$ pasirinkty zymekliy.

Apmokymo ir testavimo duomenys. Kadangi baigiamojo darbo tikslas ne tik sudaryti
modelius, bet ir patikrinti jy prognoziy tiksluma, duomenys buvo suskaidyti j dvi grupes:
duomenys modelio sudarymui (6085 blokai) ir duomenys prognozavimui (6082 blokai), kurie
buvo suskaidyti dar | 10 grupiy. Tuomet prognoziy tikslumas galéjo buti tikrinamas, lygina-
mas ir jvertinamas. Sis duomeny skaidymas buvo atliekamas naudojant funkcija "sample". Si
funkcija iSrenka atsitiktine imtj (Siuo atveju su pasikartojimais). Turint sudarytus reikiamus

duomeny rinkinius, buvo kuriami tyrimo kintamieji.

Zymekliai. Priklausomais ir aiSkinamaisiais kintamaisiais §iame tyrime laikoma zymekliy
grupés. Zymekliai tai pasirinkti ZodZiai, kurie yra vienareik§miskai apibréziami ir gana dazni
lietuviy kalboje. Dél gana gero reprezentatyvumo buvo pasirinktos dvi kalbos dalys: jvardis

ir prielinksnis. Pradzioje buvo atrinkti 87 jvardziai:

as, manes, man, mane, manimi, manyje, tu, taves, tau, tave, tavimsi, tavyje, mes, musy,
mums, mus, mumis, mumyse, jus, jusy, jums, jus, jumis, jumyse, jis, jo, jam, ji, juo, jame,
ji, jos, jai, jg, ja, joje, jie, jy, jiems, juos, jais, juose, joms, jas, jomis, jose, tas, to, tam,
tg, tuo, tame, ta, tos, tai, toje, sis, sio, Siam, Sj, Siuo, Siame, Si, Sios, siai, Sig, sia, Sioje,

tie, ty, tiems, tuos, tais, tuose, toms, tomis, tose, sie, Siy, siems, Siuos, siais, siuose, SI0ms,

sias, stomis, Siose.
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Taciau vien jy buvo per maza, kad galima buty atlikti tolesnj tyrima. Vidutiniskai jvar-

dziai sudaré 8,62 % visy zodziy viename bloke. Todél dar buvo atrinka 24 prielinksniai:

anapus, anot, antrapus, arciau, dél, is, link, linkui, nuo, pasak, prie, pusiau, tarp, Zemiau,

apie, 3, pagal, palei, pas, per, pries, pro, su, ties.

Sie prielinksniai visada eina tik su tam tikrais linksniais. Taigi i$ viso atrinkta 111 Zymekliy,
suskaiciuota, kiek jy yra kiekviename sakiniy bloke. Vidutiniskai zZymekliai sudaré 13,007 %

visy Zodziy viename bloke. Sis santykis buvo pakankamas tolesniam tyrimui pradéti.

Kintamuyjy kurimas. Kadangi baigiamajame magistro darbe buvo pasirinkta nagrinéti

kalbos dalis ir jy linksnius, tai buvo sudaryta 12 grupiy pagal kalbos dalj ir linksnj:

(G1, Inl, K1, N1,V_G1,V_[nl, V_KI1, V1, Vi1, G2, [n2, K2.

Raidés nusako, kurio linksnio yra zodziai, o skaitmuo kalbos dalj, t.y. ar tai jvardziai,
ar prielinksniai (1 — jvardziai, 2 — prielinksniai). Priede B pateikiama lentelé, kurioje paro-
doma, koks zodis kuriai grupei priklauso. Pazymeétina, kad tarp sudaryty grupiy yra tokiy,

n

kurios turi dvi raides atskirtas "_" bruksneliu. Tyrimo metu buvo susidurta su problema,
jog kai kurie jvardziai gali buti poros linksniy, pvz: jvardis ,jos* — Siuo atveju, nezinant kon-
teksto, negalima pasakyti, ar Sis zodis yra vardininko ar kilmininko linksnio. Tai vadinama
morfologiniu daugiareiksmiskumu [16]. Kadangi negalima vienareiksmiskai nusakyti, kuriai
grupei turety zodis priklausyti, buvo sukurtos jungtinés grupés, pvz.: V__K1 ] kuria jeina
anksc¢iau minétas jvardis ,,jos®

Pirmajam bandomajam tyrimui buvo sukurtas kintamasis - kiekvienos grupés in-
dikatorius, lygus atitinkamai 1 ir 0, kai grupeés zymekliai bloke pasitaike ir kai nepasitaike.
Antrajam bandomajam tyrimui, naudojant surinktg statistikg apie zZymeklius kiekviename
bloke kiekvienai minétai grupei, buvo sudarytas kintamasis, rodantis, kiek karty bloke pa-
sitaike zymekliai is pasirinktos grupés. Treciajam bandomajam tyrimui buvo sukurti kinta-
mieji, kurie nurodé keliuose bloko sakiniuose pasitaiké zodziai iS pasirinktos grupes.

Taip pat buvo sukurtas kintamasis ,autoriai“, nurodantis kurinio autoriy. Sis
kintamasis leidzia nustatyti, ar statistiniai sarysiai tarp tiriamyjy kintamuyjy priklauso nuo
autoriaus. Tokiu budu galima atskirti modelio komponentes, priklausancias nuo autoriy sti-
liaus, ir komponentes nuo jy nepriklausancias, vadinasi, galbut atspindincias paciai lietuviy
kalbai budingas savybes. Kintamasis ,autoriai“ naudojamas visuose tyrimuose.

Taigi toliau tyrimuose naudojama 12 kintamyjy, nurodanciy zymekliy is pasirink-
tos grupes skaiciy kiekviename bloke, 12 dvinariy kintamuyjy, 12 kintamuyjy, nurodanciy

keliuose sakiniuose pasirodé zymekliai iS duotosios grupeés, bei kintamasis ,autoriai”. Ki-
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tuose skyreliuose bus atlikta Siy kintamyjy pirminé statistiné analizé, bei kuriami modeliai

naudojant 3. skyriuje iSdéstyta teorija.

4.2. Pirminé statistiné kintamyjy analizé

Siame poskyryje bus atlikta 4.1. poskyryje aprasyty kintamyjy pirminé statistiné
analize, tac¢iau dél kintamyjy gausos aprasytos bus ne visos grupés. Pirmiausia apzvelgsime
dvinarius kintamuosius, tuomet kintamuosius, nurodancius zymekliy skaic¢iy sakiniy bloke
(toliau vadinami dazniy kintamaisiais), ir kintamuosius, nurodanéius keliuose sakiniuose pa-
sirodé zymekliai pasirinktame bloke (toliau vadinami trecio tipo kintamaisiais). Duomeny
rinkinys buvo suskaidytas j dvi dalis: modelio sudarymo ir prognozavimo duomenys, dél
to pirminé analizé bus atlickama kiekvienam rinkiniui atskirai, kad buty galima apzvelgti

panasumus ir skirtumus.

4.2.1. Dvinariy kintamyjy statistiné analizé

Dvinariy kintamyjy pirminei statistinei analizei yra naudojamos dazniy lentelés,
kurios suteikia visg reikiama ir jmanoma informacija apie Sio tipo kintamuosius. 1 lenteléje

pateikiama visy grupiy dazniai modelio sudarymo duomenyse.

1 lentelé. Dvinariy kintamyju dazniy lentelé (apmokymo duomenys)

V1 724 | 5361

K1 2364 | 3721

N1 1481 | 4604

G1 2212 | 3873

Inl | 4948 | 1137

Vtl | 5609 | 476

V_K1 | 4667 | 1418

V_G1 | 5236 | 849

V_Inl | 5806 | 279

K2 1494 | 4591

G2 1298 | 4787

In2 | 3493 | 2592
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Dazniausiai tekstuose pasitaiko zymekliai is V'1 grupés, rec¢iausiai - is V__Inl. Taip
pat daznas yra naudininko linksnis ir prielinksniai, kurie pasirodo dideléje dalyje bloky.

Tokia pacia situacija matoma ir tarp prognozavimo duomenuy (2 lentelé).

2 lentelé. Dvinariy kintamuju dazniy lentelé (prognozavimo duomenys)

V1 816 | 5266

K1 2388 | 3694

N1 1441 | 4641

G1 2253 | 3829

Inl 4928 | 1154

Vtl | 5549 | 533

V_K1 | 4610 | 1472

V_GI1 | 5221 | 861

V_Inl | 5826 | 256

K2 1542 | 4540

G2 1330 | 4752

[n2 | 3547 | 2535

Zymeklius galima suskirstyti j tris kategorijas: dazni (V1, G2, N1, K2), viduti-
nio daznumo (G1, K1, In2, V_K1) ir reti (V_]nl, Vt1, V_G1, Inl). Siame darbe bus

nagrinéjama po vieng zymekliy grupe is kiekvienos grupés.

4.2.2. Daznio tipo kintamyjy analizé

Siame skyrelyje bus atliekama daznio tipo, kurie parodo, kiek karty zymekliai
is duotosios grupés pasitaiké sakiniy bloke, kintamyjy pirminé statistiné analizé, pateiktos

kintamyjy dazniy lentelés, histogramos.

Modelio sudarymo duomenys. | Sig dalj pateko 6085 blokai, kuriuose is viso pasirodé

76303 zZymekliai. Bendros zymekliy sumos pagal grupes pateiktos 3 lenteléje.
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3 lentelé. Bendras zymekliy skaic¢ius pagal grupes modelio sudarymo duomenyse

Gl

Inl

K1

N1

V_G1

V_Inl

V_K1

V1

Vtl

G2

In2

K2

7601

1386

7119

10871

986

308

1930

18392

540

12412

4043

10715

Lietuviy kalboje dazniausiai vartojamas linksnis yra vardininkas. Tai atsispindi

lenteléje bei C priede pateiktose dazniy lentelése. Daznai vartojami ir naudininko, kilmininko

bei galininko linksniai. Reciausias yra vietininkas, neskaitant jungtinés grupés V_ Inl, |

kurig patenka tik vienas jvardis "ta". Tokio rezultato buvo galima tikétis, nes lietuviy kalboje

labai retai yra (taisyklingai) vartojami jvardziai vietininko linksnyje.

Grupés V1 zymekliai sudaro 24,10% visy Zymekliy pasirodymy. Prielinksniy gru-

pés G2 ir K2 bendrai sudaro 30,31%. Taigi vien Sios trys grupés sudaro apie 54,41% visy

zymekliy pasirodymy, tac¢iau tai neleidzia daryti prielaidos, kad jos yra svarbesnés nei liku-

sios grupes.

Prognozavimo duomenys.

Siems duomenims buvo priskirta 6082 sakiniy blokai, ku-

rivose pasirodé 75957 Zymekliai. Sie duomenys atsitiktinai buvo suskirstyti j 10 daliy, o

zymekliy skaicius juose pasiskirsté taip:

4 lentelé. Zymekliy pasiskirstymas pagal grupes prognozavimo duomeny grupése

Gl |Inl | Kl | Nl |V.Gl|V Inl|V KI| VI |Vtl| G2 |n2| K2
1| 784 | 151 | 731 | 1138 | 108 26 229 | 1857 | 47 | 1213 | 382 | 1062
2 | 812|135 | 729 | 1117 | 101 26 234 | 1887 | 69 | 1236 | 408 | 1072
3| 814|142 | 773 | 1117 | 101 29 195 | 1890 | 53 | 1287 | 403 | 1068
4 | 745 | 158 | 753 | 1071 | 95 26 198 | 1828 | 67 | 1212 | 414 | 1053
5736|137 | 710 | 1074 | 85 31 207 | 1712 | 56 | 1240 | 395 | 1058
6 | 748 | 140 | 661 | 1031 | 94 35 199 | 1751 | 72 | 1158 | 353 | 1006
7| 771 ] 124 | 698 | 1121 | 111 23 203 | 1814 | 60 | 1295 | 388 | 1032
8 | 702 | 123 | 610 | 1074 | 94 30 194 | 1751 | 59 | 1232 | 433 | 1024
0 | 764 | 131 | 694 | 1066 | 103 25 194 | 1792 | 49 | 1175 | 400 | 1033
10 | 709 | 145 | 738 | 1132 | 111 27 204 | 1855 | 69 | 1333 | 394 | 1113

Si lentelé, mums vél parodo, kad dazniausias linksnis yra vardininkas. Pazymétina,

jog atsitiktinai skaidant prognozavimo duomenis j 10 daliy, zymekliy skaicius kiekvienoje
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dalyje yra panasus.
Priklausomam kintamajam bus sudaroma prognozé, imant kiekvienos dalies duo-
menis, taigi iS viso turésime 10 prognoziy, kurias galésime palyginti, iSskirti tam tikras

tendencijas, savybes, bei tiksliau jvertinti paklaida.

Histogramos. 2 - 4 paveiksléliuose pateikta V1, G1 ir Inl grupiy daznio kintamyjy his-
togramos. Butent Sioms grupéms sudaryti modeliai ir bus aptarti tolesniuose poskyriuose.
Pagal V1 histograma 2, matome, kad jvardziai esantys vardininko linksnyje yra
panasiai pasiskirste kaip Puasono désnis. Taip pat pastebétina, jog pasiskirstymas abiejuose
duomeny rinkiniuose yra gana panasus. Apmokymo duomeny vidurkis yra 2,6, o testavimo

duomeny 2,64.
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2 pav. V1 grupés daznio kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (desiné) duomeny

histogramos

Be to, tai jog is viso buvo tik 724 sudarymo duomenyse ir 816 testavimo duomenyse
blokai, kuriuose nepasitaikeé zymekliai is Sios grupes dar kartelj patvirtina, jog vardininkas
yra daznas linksnis.

G1 grupés histogramos (3 pav.) primena neigiamo binominio skirstinio grafikus.
Sios grupés Zymekliai yra retesni nei pries tai minéetosios. Vél gi, abiejuose duomeny rinki-

niuose stebimas panasus pasiskirstymas.
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3 pav. G1 grupeés daznio kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (desiné) duomeny

histogramos

Apmokymo duomeny vidurkis G1 grupés lygus 1,14, o testavimo duomeny - 1,15.

Matyti, jog tikimybé, kad zymeklis iS G1 grupés pasirodys sakiniy bloke 7 ar daugiau karty

yra labai maza.
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Pazvelgus j [nl histogramas (4 pav), akivaizdu, jog tai labai reta grupé.
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4 pav. Inl grupés daznio kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (desiné) duo-

meny histogramos

Ivardziai esantys jnagininko linksnyje pasitaiko po viena karta tik 928 (modelio

sudarymo duomenyse) ir 958 (testavimo duomenyse) blokuose, o tikimybeé, kad zymekliai is

Sios grupes pasirodys du ar daugiau karty yra maza.

4.2.3.

pasitaike atrinktos grupés zymekliai.

Trecio tipo kintamuyjy analizé

Siame skyrelyje pateiktos lentelés parodo, keliuose sakiniuose pasirinktame bloke
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5 lentelé. Sakiniy, kuriuose pasirodé zymekliai, skaicius pagal grupes modelio sudarymo

duomenyse

Vil | KI | NI | GL | Inl |Vt1|V K1 |V GL|V Inl| K2 | G2 | In2

16066 | 6490 | 9606 | 6990 | 1338 | 533 | 1857 970 302 | 9323 | 10440 | 3741

Remiantis 5 ir 3 lentelémis, galima daryti iSvadas, kad tik retais atvejais pasitaiko,
kad viename sakinyje buty du zymekliai i$ tos pacios grupés. Tai naturalu, nes negalima
viename sakinyje naudoti daug jvardziy, o tuo labiau dar vienodo linksnio, nes tampa nebe-
aisku, kas ir kg veikia ar su kuo veikia ar pan. Panasiai yra ir su prielinksniais: daznai yra
iSvardinami vienas po kito zodziai esantys to pacio linksnio, tac¢iau tokiu atveju, prielinksnis
dazniausiai pavartojamas tik vieng karta, kad kalba nebuty perkrauta zodziais, kuriuos ga-
lime nutuokti. Pavyzdziui: lietuviy kalboje sakoma: "Jis kalbéjo su Jonu, Petru ir Antanu’,
bet ne "Jis kalbéjo su Jonu, su Petru ir su Antanu'. Taigi, Siame pavyzdyje yra tik vienas
prielinksnis "su" ir net trys zodziai esantys jnagininko linksnyje.

6 lenteléje pateikiama keliuose sakiniuose iS viso pasitaiké pasirinkti zZymekliai

prognozavimo duomenyse.

6 lentelé. Sakiniy, kuriuose pasirodé zZymekliai, skaic¢ius pagal grupes prognozavimo duo-

menyse

Vi | KI | N1 | Gl | Inl |Vt1 |V KI|V G1|V Inl| K2 | G2 | In2

15791 | 6471 | 9691 | 6929 | 1334 | 594 | 1965 989 272 1 9140 | 10473 | 3661

Prognozavimo duomenyse vyrauja panasios tendencijos kaip ir modelio sudary-
mo duomenyse. Vel pastebétina, jog dazniausiai j viena sakinj nejeina daugiau nei vienas

zymeklis.

Histogramos. 5 - 7 paveiksléliuose pateikta V1, G1 ir Inl trecio tipo kintamyjy histo-
gramos. Pagal V1 histograma (5 pav.), vél gi matyti, kad jvardziy vardininko linksnyje

pasiskirstymas panasus j Puasono skirstinj.
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5 pav. V1 grupeés trecio tipo kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (desiné)

9 10 9 10

duomeny histogramos

Taip pat vél pastebétina, jog pasiskirstymai abiejuose duomeny rinkiniuose yra
gana panasus. V1 grupés vidurkiai apmokymo duomenyse ir prognozavimo duomenyse taip
pat skiriasi labai nedaug, atitinkamai 3,02 ir 2,98.

G1 grupés histogramos (6 pav.) primena neigiamo binominio skirstinio grafikus.
Vél gi, abiejuose duomeny rinkiniuose stebimas panasus pasiskirstymas. G'1 grupés vidurkis

apytiksliai vienodas abiejuose duomeny rinkiniuose apie 1,25.
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6 pav. GI1 grupés trecio tipo kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (deSiné)

duomeny histogramos
Pazvelgus j [nl histogramas (7 pav), akivaizdu, jog tai labai reta grupé. Zymekliai

is Sios grupés pasirodo tik kas penktame sakiniy bloke. Inl grupés vidurkiai abiejuose

duomeny rinkiniuose taip pat sutampa ir yra lygus 0,228.
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7 pav. Inl grupés trecio tipo kintamojo modelio sudarymo (kairé) ir testavimo (desine)

duomeny histogramos

Nors duomenys buvo skaidomi atsitiktinai, si grupé ir vél yra panasiai pasiskirsciusi
abiejuose rinkiniuose. Remiantis siuo faktu, galima daryti prielaida, kad linksniai tekste néra
pasiskirste visiskai atsitiktinai, o turi tendencijas issidélioti tam tikru daznumu sakiniuose.
Be to, nors treciojo tipo kintamyjy interpretacija ir sudarymo principai skiriasi nuo daznio
kintamuyjy, pastebétina, jog skirstiniai yra panasus.

Be auksc¢iau minéty grupiy, dar vienas svarbus kintamasis yra ,autoriai”, kuris

bus aptariamas sekanc¢iame skyrelyje.

4.2.4. Kintamasis ,,autoriai‘

Pries atliekant tolimesnj tyrima svarbu jsitikinti, jog kiekvienas autorius patekty j
modeliy sudarymui skirtus duomenis, nes tik tokiu atveju, mes galésime jvertinti kiekvieno

autoriaus jtaks nagrinéjamoms grupéms. Siam tikslui, patogu pazitiréti j dazniy lentele 7.

7 lentelé. Autoriy dazniy lentelé (modelio sudarymo duomenys)

Autoriaus nr. 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 | 11 12

Bloky skaicius | 638 | 124 | 371 | 30 | 232 | 472 | 348 | 22 | 505 | 80 | 369 | 24

Autoriausnr. | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24

Bloky skaicius | 500 | 236 | 388 | 327 | 226 | 212 | 203 | 302 | 24 | 195 | 41 | 216

Dazniy lentelés (7, 8) mums parodo, kad i$ viso yra 24 autoriai (priminsiu, jog
nagrinéjama 30 teksty) ir i modelio sudarymo duomenis jeina bent keli blokai i$ kiekvieno
autoriaus. Daugiausiai sakiniy bloky paimta i$ pirmojo autoriaus Vinco Pietario kurybos,

maziausiai- iS astuntojo autoriaus Jono Biliuno - zinant jo kuryba, to buvo galima tikeétis,
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8 lentelé. Autoriy dazniy lentelé (prognozavimo duomenys)

Autoriaus nr. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Bloky skaicius | 668 | 117 | 365 | 20 | 193 | 516 | 370 | 13 | 504 | 54 | 375 | 28

Autoriausnr. | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24

Bloky skaicius | 482 | 241 | 386 | 327 | 226 | 242 | 228 | 259 | 26 | 220 | 41 | 181

nes net ir turint palyginus daug jo kuriniy, jy trumpumas neleidzia sudaryti daug sakiniy
bloky.
9 lenteléje pateikiama, kiek vidutiniskai duotos grupes zymekliy autorius pavartoja

viename sakiniy bloke.
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9 lentelé. Zymekliy pasiskirstymas pagal autorius

Gl Inl K1 N1 | V_G1|V_Inl|V_K1| V1 Vtl G2 In2 K2
110909 |0.071 | 1.525 | 2.281 | 0.215 | 0.078 | 0.235 | 2.616 | 0.143 | 2.182 | 1.103 | 2.509
2 10.726 | 0.145 | 0.685 | 1.218 | 0.040 | 0.024 | 0.274 | 2.460 | 0.008 | 1.581 | 0.315 | 1.081
3 | 1.647 | 0.199 | 1.035 | 2.402 | 0.146 | 0.040 | 0.604 | 4.094 | 0.051 | 2.216 | 0.736 | 1.819
4 1 1.567 | 0.100 | 1.133 | 2.067 | 0.033 | 0.000 | 0.567 | 5.100 | 0.000 | 3.333 | 0.767 | 2.100
5 1 1.228 1 0.323 | 1.134 | 1.664 | 0.289 | 0.121 | 0.388 | 2.026 | 0.017 | 2.909 | 1.375 | 2.302
6 | 1.646 | 0.326 | 1.710 | 2.076 | 0.197 | 0.042 | 0.303 | 3.839 | 0.087 | 2.233 | 0.663 | 1.909
7 10.851 | 0.126 | 0.830 | 1.282 | 0.043 | 0.023 | 0.195 | 2.718 | 0.009 | 0.954 | 0.351 | 0.865
8 | 1.636 | 0.045 | 0.864 | 2.773 | 0.182 | 0.136 | 0.864 | 2.091 | 0.000 | 1.591 | 0.682 | 2.591
9 | 1.727 1 0.356 | 1.362 | 2.026 | 0.091 | 0.036 | 0.560 | 4.434 | 0.063 | 1.772 | 0.648 | 1.618
10 | 1.150 | 0.112 | 0.838 | 1.812 | 0.025 | 0.000 | 0.150 | 1.875 | 0.050 | 1.137 | 0.375 | 1.087
11 | 0.547 | 0.092 | 0.531 | 0.919 | 0.119 | 0.008 | 0.100 | 1.501 | 0.024 | 1.453 | 0.268 | 1.192
121 1.458 | 0.542 | 0.792 | 1.417 | 0.125 | 0.042 | 0.750 | 2.917 | 0.083 | 2.833 | 0.875 | 0.875
131 0.560 | 0.298 | 0.868 | 0.994 | 0.086 | 0.022 | 0.246 | 1.376 | 0.120 | 1.494 | 0.524 | 1.494
141 0.949 | 0.258 | 1.127 | 1.360 | 0.114 | 0.017 | 0.403 | 1.504 | 0.229 | 2.708 | 1.042 | 2.513
15| 1.747 1 0.206 | 0.773 | 2.157 | 0.415 | 0.111 | 0.222 | 2.755 | 0.082 | 2.428 | 0.660 | 1.222
16 | 1.599 | 0.153 | 1.034 | 1.979 | 0.187 | 0.073 | 0.370 | 5.287 | 0.067 | 2.064 | 0.581 | 1.425
17 1 0.757 | 0.146 | 0.801 | 1.195 | 0.155 | 0.066 | 0.177 | 2.558 | 0.031 | 2.009 | 0.553 | 1.602
18 1 1.170 | 0.311 | 1.330 | 2.203 | 0.104 | 0.014 | 0.453 | 3.608 | 0.066 | 2.250 | 0.642 | 2.509
191 3.862 | 0.754 | 3.177 | 3.931 | 0.108 | 0.089 | 0.468 | 5.517 | 0.374 | 4.414 | 1.064 | 3.453
20 | 1.325 | 0.238 | 1.291 | 1.974 | 0.199 | 0.033 | 0.285 | 4.162 | 0.070 | 2.007 | 0.477 | 1.593
21 | 1.125 | 0.167 | 1.500 | 1.000 | 0.042 | 0.000 | 0.042 | 3.167 | 0.042 | 2.583 | 0.708 | 1.792
22 11.036 | 0.215 | 1.169 | 1.108 | 0.154 | 0.082 | 0.251 | 2.174 | 0.149 | 1.974 | 0.379 | 1.415
231 0.537 | 0.024 | 1.415 | 0.707 | 0.171 | 0.073 | 0.415 | 1.561 | 0.195 | 1.780 | 0.317 | 1.561
241 0.551 | 0.116 | 0.634 | 0.907 | 0.213 | 0.056 | 0.120 | 1.546 | 0.046 | 1.204 | 0.366 | 1.597

palyginti daug jvardziy ir prielinksniy. Nagrinéjant, tarkime, 24 autoriy - Vlada Dautarta,
pastebétina, jog dazniau jis naudoja jvardzius, esanc¢ius vardininko ir naudininko linksniuo-
se, ir prielinksnius, einancius su kilmininko ir galininko linksniais. Taciau jvardziai esantys
kilmininko ar galininko linksnyje jo kuryboje vartojami palyginus retai, todél galima daryti
iSvada, kad vis gi autorius linkes daznai vartoti Siuos du linksnius su kitomis kalbos dali-

mis. Toks samprotavimas veda prie to, kad prielinksniai gali buti naudingi ir perspektyvus

Labiausiai is visy iSsiskiria 19 autorius - Daniel Defoe, kuri savo kuriniuose naudoja

pagrindinio tyrimo, nustatant visy linksniuojamy kalbos daliy pasireiskimo lygi, metu.
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Kitame skyrelyje pateiksime daznio ir trecio tipo kintamuyjy koreliacinés analizés

rezultatus.

4.2.5. Koreliaciné analizé

Koreliaciné analizé naudojama norint nustatyti, kokio stiprumo tiesinis rysys veikia
kintamuosius. Siame skyrelyje pateiksime koreliacine matrica modelio sudarymo duomenims
(10 lentelé).

10 lentelé. Daznio kintamyjy apmokymo duomeny koreliaciné matrica

Gl Inl K1 N1 V_G1 V_Inl
Gl 1.00000000  0.145184919  0.22323196  0.27777011 0.071329192  0.031731001
Inl 0.14518492  1.000000000  0.17064443  0.11195081 0.035218908  0.008625833
K1 0.22323196  0.170644430  1.00000000  0.21642634 0.042584092 0.017117366
N1 0.27777011  0.111950808  0.21642634  1.00000000 0.075015744  0.036447990
V_G1 0.07132919 0.035218908  0.04258409  0.07501574 1.000000000 0.019779181
V_Inl 0.03173100 0.008625833  0.01711737  0.03644799 0.019779181  1.000000000
V_KI1 0.12106163 0.074792462  0.06104662  0.06035315 -0.011591445 0.055658123
V1 0.35182170  0.140901692  0.24548283  0.35179232 0.007813335 -0.001646042
Vil 0.03984798  0.034803603  0.07775956  0.01877598 0.006374396  0.005465484
G2 0.29820321  0.126176961  0.17879197  0.14825170 0.085419234  0.044495648
In2 0.08495044  0.221737446  0.16876999  0.08877902 0.046683389  0.055092205
K2 0.13171501  0.078112856  0.29744511  0.09411327 0.051878221  0.047347796
V_Kl1 V1 Vtl G2 In2 K2
Gl 0.12106163  0.351821698  0.039847980 0.29820321  0.08495044 0.13171501
Inl 0.07479246  0.140901692  0.034803603 0.12617696  0.22173745 0.07811286
K1 0.06104662  0.245482834  0.077759558 0.17879197  0.16876999 0.29744511
N1 0.06035315  0.351792315  0.018775978  0.14825170  0.08877902 0.09411327
V_ Gl -0.01159145 0.007813335 0.006374396 0.08541923  0.04668339 0.05187822
V_Inl 0.05565812 -0.001646042 0.005465484 0.04449565 0.05509220 0.04734780
V_KI1 1.00000000 0.114815958 0.021783998 0.11238372  0.08261341 0.14578771
V1 0.11481596  1.000000000 -0.020462776 0.11793981  0.04823975 0.05407354
Vil 0.02178400 -0.020462776 1.000000000 0.10275870  0.06557064 0.10478246
G2 0.11238372  0.117939811  0.102758699  1.00000000  0.20348160 0.28073846
In2 0.08261341  0.048239749  0.065570643 0.20348160  1.00000000 0.21427979
K2 0.14578771  0.054073543  0.104782464 0.28073846  0.21427979 1.00000000
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Naturalu, kad didesnis koreliacijos koeficientas yra tarp G1 ir G2, Inl ir [n2, K1
ir K2 grupiy, nes parinkti prielinksniai eina kartu su tam tikro linksnio zodziais. Stipriausia
koreliacija pastebima tarp V1 - G1ir V1 - N1 kintamuyju. Reikéty priminti, jog siame darbe
yra nagrinéjama lietuviy kalba, kuri turi daug specifiniy savybiy, o jos elementus (zodzius,

sakinius) sieja labai sudétingi rysiai. Dél siy priezasciy, koreliacijos koeficientas jgyjantis

reiksme 0,3 laikomas pakankamai dideliu.

Treciojo tipo kintamuyjy koreliaciné matrica pateikta 11 lenteléje.

11 lentelé. Treciojo tipo kintamyjy apmokymo duomeny koreliaciné matrica

V1 K1 N1 Gl Inl Vil

V1 1.000000000 0.21027845  0.30728242  0.30703661 0.11386347 -0.030951800
K1 0.210278446  1.00000000  0.19663177  0.20016112 0.15478271 0.072103911
NI 0.307282418  0.19663177  1.00000000  0.24669042 0.10285599 0.014554275
Gl 0.307036612  0.20016112  0.24669042  1.00000000 0.12619919  0.028713264
Il 0.113863472  0.15478271  0.10285599  0.12619919 1.00000000 0.036315584
Vil -0.030951800  0.07210391  0.01455428  0.02871326  0.03631558  1.000000000
V KL 0.106328002  0.05690419  0.06229067 0.12176115 0.06803354 0.024913111
V_ Gl 0.007554081  0.04171141  0.07236872  0.06469413 0.03150516 0.002465063
V_Inl -0.003488715 0.01949279  0.03582321  0.02913603 0.01212515 0.005623754
K2 0043743446 0.27850501  0.07936044  0.11533523 0.07365921  0.100915465
G2 0.089360371  0.14057132  0.11602951  0.28393076 0.10709336 0.085753824
2 0.037016256  0.15627947  0.08477082  0.08190875 0.23302932 0.067926117

VKl V_ Gl V_Inl K2 G2 In2

V1 0.10632800  0.007554081 -0.003488715 0.04374345 0.08936037  0.03701626
K1 0.05690419  0.041711407 0.019492794 0.27850501 0.14057132  0.15627947
NI 0.06229067  0.072368716 0.035823209 0.07936044 0.11602051  0.08477082
Gl 012176115  0.064694134  0.029136027 0.11533523 0.28393076  0.08190875
Inl  0.06803354 0.031505162 0.012125148 0.07365921 0.10709336  0.23302932
Vil 0.02491311  0.002465063  0.005623754  0.10091547 0.08575382  0.06792612
V K1 1.00000000 -0.014627306 0.058653306 0.14328537 0.10459198  0.08870693
V_G1 -0.01462731  1.000000000 0.017779769 0.05432707 0.07775993  0.04607785
V_ Inl  0.05865331  0.017779769  1.000000000 0.04150437 0.04639646  0.05699814
K2 0.14328537  0.054327073  0.041504367 1.00000000 0.24101508  0.19835960
G2 0.10459198  0.077759928  0.046396458 0.24101508 1.00000000  0.20393336
[n2  0.08870693  0.046077845 0.056998137 0.19835960 0.20393336  1.00000000

Naujy rysiy is 11 lentelés nepastebéta, taciau visi rysiai yra truputélj silpnesni nei
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tarp daznio kintamuyjy. Taip pat pastebétina, jog tik tarp keliy kintamyjy yra atvirkstine
koreliacija (labai silpna). Idomu tai, jog atvirkstiné koreliacija yra tik tuo atveju, jei bent j

vieng is dviejy grupiy jeina jvardziy esanciy vardininko linksnyje.

4.3. Pirmasis bandomasis tyrimas - logistinés regresijos modeliai

Pirmasis i$ tyrimo klausimy: ar galima nuspéti pasirinktos grupés pasirodyma
pagal kitas grupes. Siam uzdaviniui spresti naudojama logistiné regresija ir ROC kreiviy
analizé. Siame poskyryje pateikta trijy grupiy - V1, G1, Inl - rezultatai. Priklausomas kin-
tamasis yra dvinaris, o aiskinantieji kintamieji nurodo zZymekliy is duotos grupés pasirodymy
skaiciy bloke.

Tyrimo eiga:

1) priklausomas kintamasis yra paverciamas dvinariu, t.y. jeigu zymekliai is duo-

tosios grupés pasirodé bloke, tuomet jgyjama reikSmeé 1, priesingu atveju - 0.
2) Sudaromi logistinés regresijos modeliai, naudojant apmokymo duomenis.

3) Naudojant apmokymo duomenis yra prognozuojamos priklausomojo kintamojo
reikimeés. Siame etape prognozavimas vyksta su visomis c reikimémis intervale
[0,1], parenkant zingsnj kas 0,001. Apskaic¢iuojamas padaryty klaidy skaicius

kiekvienai c reiksmei ir iSrenkama ta ¢, su kuria buvo suklysta maziausiai karty.

4) Atliekamas prognozavimas naudojant testinius duomenis ir pasirinkta c reiks-

me.
5) Remiantis gautais rezultatai, nustatomas modelio tinkamumas prognozéms.

Tyrimo metu kiekvienai grupei sudaroma keturiy tipy modeliai. Viena i$ grupiy
laikoma priklausomu kintamuoju, o likusios grupés bei kintamasis ,,autoria:* laikomi aiskina-
maisiais kintamaisiais. Nagrinéjamos visos jmanomos aiskinamuyjy kintamyjy kombinacijos.
Pirmo tipo tinkamiausias modelis atrenkamas remiantis AIC kriterijumi, t.y. pasirenka-
mas tas modelis, kurio AIC kriterijaus reikSmeé yra maziausia. R pakete tai galima atlikti
su funkcija ,stepwise”. Antro tipo aiSkinamaisiais kintamaisiais laikomos grupés bei juy 2-
os eilés sgveikos ir kintamasis ,,autoriat®. Trecio ir ketvirto tipo modeliai sudaromi imant
tuos pacius kintamyjy rinkinius, taciau modelyje palickami tik statistiskai reikSmingiausi
kintamieji, t.y. kuriy p reikséme <0,01. Sie modeliai bus vadinami lakoniskaisiais.

Toliau siame skyrelyje bus pateikiami logistinés regresijos modeliy tarpiniai ir ga-

lutiniai rezultatai.
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4.3.1. V1 grupeé

Daznas grupes reprezentatyviai atspindi V'1 grupé - jvardziai esantys vardininko
linksnyje, kurios Zymekliai pasitaiko 87% bloky. Siame skyrelyje bus pateikti 4 modeliai,
sudaryti Siai grupei, aptartos ju prognozavimo charakteristikos, isrinktas geriausias modelis

bei jvertintos prognozavimo paklaidos.

Pirmasis modelis, sudarytas atsizZvelgiant 3 AIC kriterijy.
V1~ K14+ N1+ G1+ Inl + autoriai. (32)

Kaip jau buvo minéta ankséiau, tai néra tikrasis modelio pavidalas, o tik simbolinis

uzrasas. Koeficientai ir p reikSmeés pateikiamos 12 lenteléje.

12 lentelé. Logistinés regresijos modelio V'1 grupei koeficienty ir p reikSmiy lentelé

Estimate std. Error z value Pr{=|z]|)

(Intercept) 0.99764 0.14022 £.115 1.12e-12
K1 0.10955 0.04477 2.447 0.014396
N1 0. 30576 0.04048 7.55%4 4.21e-14
Gl 0.25851 0.04885 3.292 1.21e-07
Inl 0.28994 0.10616 2.731 0.006310
autoriai2 -1.16797 0.44147 -2.646 0.008154
autoriai3l -0.24621 0.17612 -1.398 0.162115
autoriaid 1.41507 0. 34476 4.105 4.05e-05
autoriais -0. 85927 0.15662 -5.486 4.11e-08
autoriaié -0. 38623 0.16904 -2.285 0.022320
autoriai7? 16.30991 3956.18033 0.004 0.996711
autoriais 0.79160 0.25236 3.137 0.001708
autoriaid 15.06397 2956.18033 0.004 0.996962
autoriailld -0. 28800 0.16265 -1.771 0.076611
autoriaill 15.62549 E74.55782 0.018 0.985745
autoriail2 0.56626 0.31913 1.774 0.076004
autoriail3l 15. 588988 214.65797 0.073 0.942107
autoriaild 0.52516 0. 24607 2.134 0.032823
autoriails 1.30403 0.31934 4.084 4.44e-05
autoriaile 1.42764 1.03080 1.385 0.166057
autoriail? 0.61840 0.27713 2.231 0.025650
autoriails -0.30722 0.38627 -0.795 0.426408
autoriail?g 1.12331 0.29197 3.847 0.000119
autoriaizo 15.24891 1237.90331 0.012 0.990172
autoriaizl 1.45912 0.47153 3.004 0.001972
autoriaiz22 0.78441 0.22948 3.418 0.000630
autoriaiz3 -2.47861 0.94317 -2.628 0.008590
autoriai24d 1.87461 0.34317 3.463 4.69%9e-08

Autorius modelyje yra faktorinis kintamasis, todél kiekvienas autorius yra jver-
tinamas atskirai. Pastebétina, jog ne visi autoriai yra statistiskai reikSmingi V'1 grupei.
Statistiskai reikSmingiausios N1 ir G1 grupés, kurios atitinkamai padidina tiesinio predik-
toriaus reiksme po 0,30576 ir 0,25851 uz kiekvieng grupiy vieneta. IS tiesy, lietuviy kalboje
daznai yra naudojamos strukturos ,kas kam* arba ,kas ka*. Pastebétina, jog prognozuojant

V1 grupe labai reikSminga yra ir laisvoji konstanta, kurios koeficientas yra 0,99764, t.y. jeigu
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bloke nepasirodyty nei vienas zymeklis nei is vienos grupés, tiesinio prediktoriaus reiksmeé
buty 0,99764, o prognozuojama V'1 grupés tikimybeé pagal (6) formule buty 0,7305943.
Pritaikant sudaryta modelj apmokymo duomenims gautos prognozavimo charak-

teristikos pateikiamos 13 lenteléje.

13 lentelé. Logistines regresijos modelio V'1 grupei prognoziy charakteristikos apmokymo

duomenims

c TP | Jautrumas | TN | Specifiskumas VT

0.731 | 4881 | 0.9104645 | 249 0.3439227 0.8430567

Sioje lenteléje T'P - teisingai atspéti pasirodymai, TN - teisingai atspéti nepa-
sirodymai, VT - santykis tarp teisingai atspéty atvejuy (T'P + T'N) ir imties dydzio (visy
atveju). Kritiné reikSmé ¢=0,731 buvo parinkta pagal apmokymo duomenis minimizuojant
klaidy kiekj. Modelis pritaikytas apmokymo duomenims, teisingai atspéjo 84,31% atvejy.
Teisingai atspéjo 4881 pasirodymus, t.y. apie 91% ir 249 nepasirodymus, t.y. tik apie 34%.

Pritaikius modelj testavimo duomenims, gautos prognozés charakteristikos pateik-

tos 14 lenteléje.

14 lentelé. Logistinés regresijos modelio V1 grupei prognoziy charakteristikos testavimo

duomenims

¢ TP | Jautrumas | TN | SpecifiSkumas VT

0.731 | 4856 | 0.922142 | 251 0.307598 0.8396909

Modelis pritaikytas testavimo duomenims, teisingai atspéjo 83,97% atvejy. Tei-
singai atspéjo 4856 pasirodymus, t.y. apie 92% ir 251 nepasirodymus, t.y. tik apie 31%.
Naturalu, jog modelis pritaikytas testavimo duomenims prognozavo truputelj prasciau, ta-
¢iau Sis skirtumas toks mazas, jog galima teikti, kad Sis modelis yra tinkamas prognozéms.
8 paveikslélyje pateiktos ROC kreivés, vaizdziai iliustruoja panasy modelio prognozavima,

pritaikius ji apmokymo ir testavimo duomenims.
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8 pav. V1 grupés logistinés regresijos modelio be saveiky ROC kreivés
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Tarp kintamuyjy gali buti ir sudétingesniy rysiy, todél | modelius taip pat buvo

itrauktos ir juy 2-os eilés sgveikos.

Antrasis modelis - V1 grupés modelis su squetkomis.

V1~Kl+Nl+Gl+Inl+Vtl4+V K1+ V Inl+ K2+ G2+ [n2 +
+ autoriai +K1:G2 4+ K1:In2 4+ N1:Vtl + G1:Inl + G1:V_Inl 4+ G1:G2 +

+ Vt1:V K1+ Vtl:n2 + V. KLK2 + V. Inl:n2 + K2:In2.

(33)

Sio ir kity modeliy koeficienty jveréiy ir p reiksmiy lentelés darbe nebus pateiktos,

nes $io tyrimo tikslas yra analizuoti modeliy strukturas (kokie kintamieji ir ju saveikos pa-

tenka j modelj) bei jvertinti ju tinkamuma prognozavimui, o ne stebéti konkrecius jvertintus

koeficientus prie kintamuyjy, ypa¢ nominaliyjy kintamuyjy su dideliu kategorijy skai¢iumi.

Pasirinkta ¢ kritiné reikSme - 0,726. Prognozavimo charakteristikos apmokymo

duomenims pateiktos 15 lenteléje.

15 lentelé. Logistinés regresijos modelio su saveikomis V'1 grupei prognoziy charakteristikos

apmokymo duomenims

TP

Jautrumas

TN

Specifiskumas

VT

0.726

4887

0.9115837

251

0.3466851

0.8443714
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Modelis pritaikytas apmokymo duomenims, teisingai atspéjo 84,44% atvejy. Tei-
singai atspéjo 4887 pasirodymus, t.y. apie 91% ir 251 nepasirodymus, t.y. tik apie 35%.
Pritaikius modelj testavimo duomenims, gautos prognozés charakteristikos pateik-

tos 16 lenteléje.

16 lentelé. Logistinés regresijos modelio su saveikomis V'1 grupés prognoziy charakteristikos

testavimo duomenims

c TP | Sensitivity | TN | Specifity Corect

0.726 | 4838 | 0.9187239 | 249 | 0.3051471 | 0.8364025

Modelis pritaikytas testavimo duomenims, teisingai atspéjo 83,64% atvejy. Tei-
singai atspéjo 4838 pasirodymus, t.y. apie 92% ir 249 nepasirodymus, t.y. tik apie 31%. 9
paveikslélyje pateiktos ROC kreivés veél parodo, jog pasirinkus bet kokig ¢ reikSme modelis
pritaikytas apmokymo duomenims prognozuos labai panasiai kaip ir pritaikytas prognoza-

vimo duomenims.
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9 pav. V1 grupés logistinés regresijos modelio su sgveikomis ROC kreivés

Pastebétina, jog yra tam tikry c reikSmiy su kuriomis modelis, pritaikytas testa-
vimo duomenims, gauty net tikslesnes prognozes, nei pritaikytas apmokymo duomenims.
Tai, kad modelyje su saveikomis nebuvo statistiskai reikSmingy kintamojo ,,autoriaz*

saveiky su kitais kintamaisiais, leidzia daryti prielaida, kad sarysiai tarp jvairiy linksniy var-
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tojimo yra gana universalus, mazai priklauso nuo autoriaus preferenciju. Saveiky jtraukimas

1 modelj nepagerino parinkto modelio tinkamumo maty, taip pat ir prognozés tikslumo.

Treciasis modelis, sudarytas remiantis aisSkinamuyjy kintamuyjy statistiniu reiks-

mingumu (p reik§mé < 0,01). Lakoniskasis V1 modelis:

V1~ N1+ G1+ Inl + autoriai. (34)

Sis modelis skiriasi nuo pirmojo, aprasyto (32) formule, tuom, kad j ji nejeina kinta-
masis K'1. Lakoniskasis modelis pritaikytas modelio sudarymo duomenims teisingai atspéjo
84,26 % atvejy, pasirinkus kritine reiksme ¢=0,734. ISmetus i$ pirmojo modelio kintamajj
K1 atspéjimo procentas buvo sumazintas 0,05 procentinio punkto, t.y. buvo padaryta 3
klaidomis daugiau nei su pirmuoju modeliu. Lakoniskasis modelis teisingai prognozavo 4895
pasirodymus (jautrumas = 0,9131) ir 232 nepasirodymus (specifiskumas = 0,3204).

Modelis apraSytas (34) formule ir pritaikytas testavimo duomenims, teisingai prog-
nozavo 84,03% atvejy, o tai net geriau nei pirmasis modelis, kuris prognozavo 83,97% atvejy
teisingai. Teisingai atspéta buvo 4855 pasirodymai (jautrumas = 0,922) ir 256 (specifiskumas

= 0,3137) nepasirodymai.

Ketvirtasis modelis - V1 grupés lakoniskasis modelis su sgveikomis.
V1~ N1+ G1+ autoriai. (35)

Kaip matome, lakoniskajame modelyje neliko saveiky, o tai parodo, kad sudarinéjant mo-
delius V'1 grupei saveikos néra statistiskai reikSmingos ir Siai grupei nusakyti pakanka vien
pagrindiniais veiksniais aprasomy rysiy. Taip pat, sis modelis prognozuoja tiksliau nei mode-
lis su saveikomis (antrasis). Sis modelis pritaikytas testiniams duomenims teisingai atspéja
83,95% atvejy. Teisingai prognozavo 4850 pasirodymus, t.y. apie 92,1% ir 256 nepasirody-
mus, t.y. tik apie 31,4%.

Sis modelis dar supaprastéjo, lyginant su tre¢iuoju modeliu, nereiksmingas tapo
ir kintamasis [nl. Taciau jo atsisakymas lémé, kad prognozuojant buvo padaryta dar 5
vienetais daugiau klaidy. Kadangi tai néra labai didelis klaidy skaicius, priklausomai nuo
uzdavinio nustatoma, ar svarbiau tiksliau atspéti keliuose blokuose pasirodé jvardis esantis
vardininko linksnyje, ar sutaupyti darbo ir laiko resursy, neskaic¢iuojant Inl grupés zymekliy,

taciau padarant papildomas kelias klaidas.

Geriausias modelis - treciasis. Geriausiai prognozuojantis V'1 grupe modelis yra tre-
Ciasis, aprasytas (34) formule. Sis modelis atitinka pagrindines tinkamo modelio savybes:
yra paprastas - naudojama palyginus nedidelis skaicius zymekliy, taip pat atitinka teorija

bei realig situacija, t.y. logiska, kad i modelj jeina G1 ir N1 linksniai, nes jie yra labai
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daznai vartojami kartu su vardininku, bei kintamasis ,,autoriai“ parodo, kad autoriai is Sio
duomeny rinkinio linke vartoti skirtinga kiekj V'1 grupés zymekliy. Deviacijos statistikos
reiksSmé yra 3745,8 su 6058 laisvés laipsniais, o AIC kriterijaus reikSmé yra 3799,8. 17 len-
teléje pateikiama, kaip Sis modelis prognozavo kiekvienoje prognozavimo duomeny dalyje,

sumuojant prognozuojamas reiksmes (1 arba 0).

17 lentelé. V1 grupés sumos prognozés, sumuojant prognozuojamas reikSmes

Dalies nr. 1 2 3 4 5

Prognozuojama suma | 544 047 566 544 523

Tikra suma 527 530 543 538 506

Skirtumas -17 -17 -23 -6 -17

Santykiné paklaida | 0.032 | 0.032 | 0.042 | 0.011 | 0.034

Dalies nr. 6 7 8 9 10

Prognozuojama suma | 534 044 D27 527 559

Tikra suma 509 929 506 226 952

Skirtumas -25 -15 =21 -1 -7

Santykiné paklaida | 0.049 | 0.028 | 0.042 | 0.002 | 0.013

Lentelé parodo, jog kiekvienoje prognozavimo dalyje modelis prognozavo truputj
per daug pasirodymy, vadinasi reikéjo pasirinkti didesne kritine ¢ reiksme, tac¢iau padaromos
paklaidos yra nedidelés. Vidutiné paklaida yra 0,0285, didziausia padaroma paklaida yra
0,049 t.y. 4,9%, Siuo atveju pasirodymy skaicius buvo per daug padidintas 25 vienetais.

Prognozuojant bendras (sumines, vidutines ir pan.) charakteristiky reikSmes, gali-
ma naudoti ir prognoziy tikimybes, t.y. dydzius, kuriuos betarpiskai prognozuoja parinktas

modelis. Rezultatai pateikiami 18 lenteléje.
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18 lentelé. V1 grupés sumos prognozés, sumuojant prognoziy tikimybes

Dalies nr. 1 2 3 4 5

Prognozuojama suma | 535,5 | 540,1 | 554,4 | 548,3 | 516,7

Tikra suma 527 230 543 238 206

Skirtumas 8,5 10,1 | 114 | 10,3 | 10,7

Santykiné paklaida | 0,016 | 0,019 | 0,021 | 0,019 | 0.021

Dalies nr. 6 7 8 9 10

Prognozuojama suma | 529,3 | 546,2 | 518,2 | 528,1 | 556,5

Tikra suma 509 529 506 526 552

Skirtumas 20,3 | 17,2 | 12,2 2,1 4.5

Santykiné paklaida | 0,040 | 0,033 | 0,024 | 0,004 | 0,008

Sumuojant prognoziy tikimybes gaunami tikslesni rezultatai nei sumuojant prog-
nozuojamas reikSmes, taciau ir Siuo atveju prognozes kiekvienoje dalyje yra didesnés uz

tikrasias sumas. Tai gali nutikti dél keliy priezasciy:

1) sudarant apmokymo ir testinius duomenis, V'1 pastaruosiuose pasitaiké zenkliai

dazniau;

2) vardininkas sunkiai prognozuojamas linksnis, kuris zenkliai priklauso nuo auto-
riaus. Kai kurie autoriai linke naudoti "menamus veiksnius", todél jy kuriniuose

vardininky bus maziau,

3) naudojant logistinés regresijos modelj prarandama nemazai informacijos apie
vardininky grupe. Vardininkas yra labai daznas linksnis, todél svarbesné infor-
macija yra ne jo pasirodymas ar nepasirodymas sakiniy bloke, bet daznis, t.y.

kiek karty jis pasirodé bloke.

4.3.2. G1 grupé

G'1 grupé reprezentuoja vidutinio daznumo linksnius. Siai grupei vél gi buvo su-

daryti 4 modeliai:
1) modelis be saveiky (pagal AIC):

Gl~ K1+ N1+V_ K1+ V1+ G2+ autoriai; (36)
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2) modelis su saveikomis (pagal AIC):

Gl~Inl +KI+N1+V Gl+V Inl+V KI+VI+ Vtl +
+ G2+ In2 + K2 + autoriai + In1:Vtl + In1:K2 + K1:V_Inl +
+ KI:K2 + N1:V_G1 + NI:V_K1 + NI:V1 + V_GL:V_K1 + (37)
+ V_GL:K2 +V_Inl:In2 + V_Inl:K2 + V_KI1:Vtl +
+ V_KI1:G2 + V1:Vtl + Vtl:In2 + [n1:V_ G1;

3) lakoniskasis modelis be saveiky:

Gl~N1+V_ K1+V1+ G2+ autoriai; (38)

4) lakoniskasis modelis su saveikomis:

Gl ~ N1+V_K1+V1+ G2+ autoriai; (39)

Parinktus modelius, ypac su saveikomis, interpretuoti sudétinga. Jy sudétingumas
dalinai gali buti paaiskintas gana siauru naudojamy zymekliy rinkiniu, susietu tik su dviejy
tipu funkciniais zodziais (jvardziais ir prielinksniais). Tu tipuy funkciniy Zodziy vartojimo
ypatybés gali buti viena i$ sudétingos parinkty modeliy strukturos priezasciy.

Taciau galima pastebéti tam tikras ypatybes. [ visus modelius vél patenka kin-
tasis ,autoriai®, tai dar karta parodo jo svarbg tyrime. Palyginus pirmaji modelj (36) su
trec¢iuoju (38), matoma, jog kintamasis K1 tampa statistiskai nereikSmingu jvedus apribo-
jima, kad p reikSmé turi buti mazesné uz 0,01. Svarbiausias rezultatas Siai grupei yra tai,
jog lakoniskajame modelyje (39) nelieka saveiky, dél to galima daryti prielaida, kad saveikos
néra statistiskai reikSmingos prognozuojant jvardziy esanciy galininko linksnyje pasirodyma.
Taip pat, lakoniskieji modeliai (38 ir 39) sutampa.

Visy 4 modeliy prognozavimo rezultatai pateikiami 19 lenteléje.

19 lentelé. G1 grupés prognoziy charakteristikos apmokymo duomenims

C TP | Jautrumas | TN | SpecifiSkumas VT

1 modelis 0,571 | 2905 | 0,750065 | 1247 0,563743 0,682334

2 modelis 0,572 | 2906 | 0,750323 | 1243 0,561935 0,681841

3 - 4 modeliai | 0,572 | 2913 | 0,75213 | 1252 0,566004 0,68447

Daugiausiai atveju teisingai atspéjo (apie 69%) 3 — 4 modeliai. G'1 grupés modeliai
skiriasi nuo V1 grupés modeliy tuom, kad geriau prognozuoja nepasirodymus, bet prasciau
pasirodymus. Taciau tiek pasirodymus, tiek ir nepasirodymus modeliai atspéja daugiau nei
50%. Likusiy modeliy (1 ir 2), pritaikyty apmokymo duomenims prognozavimo rezultatai

panasus.
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Is 20 lentelés matyti, kad maziausia paklaida gaunama taikant 3 — 4 modelius.
Sie modeliai nepadaro nei vienos klaidos, taigi duomenys $iais modeliai aprasomi puikiai.

Taciau like modeliai irgi pakankamai tiksliai prognozuoja.

20 lentelé. G1 grupeés prognozes ir paklaidos (apmokymo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas reikSmes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida
1 modelis 3870 3783 3 0,000775
2 modelis 3875 3783 -2 0,00052
3 - 4 modeliai 3873 3873 0 0

Gauti rezultatai, pritaikius sudarytus modelius testavimo duomenims, pateikti 21
— 22 lentelése. Matyti, kad 3 — 4 modeliai ir testavimo duomenis geriausiai apraso. Siuo

atveju, jie teisingai atspéjo 65,97% atvejy.

21 lentelé. G1 grupés prognoziy charakteristikos testavimo duomenims

¢ TP | Jautrumas | TN | Specifiskumas VT
1 modelis 0,571 | 2831 | 0,739358 | 1190 0,528185 0,661131
2 modelis 0,572 | 2818 | 0,735962 | 1191 0,528629 0,659158
3 - 4 modeliai | 0,572 | 2812 | 0,734395 | 1200 0,532623 0,659651

GG1 grupeés atveju, prognozuojant sumines charakteristikas geriau sumuoti prog-
nozuojamas reiksmes, nes tokiu atveju padaromos mazesnés paklaidos. Kaip matome is 22
lentelés, sumuojant reikSmes, prognozuotas naudojant 3 — 4 modelius, santykiné paklaida
0,0094, t.y. apie 1%.

22 lentelé. G1 grupés prognozes ir paklaidos (testavimo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas reikSmes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida
1 modelis 3894 3829 -65 0,01698
2 modelis 3880 3829 -51 0,01332
3 - 4 modeliai 3865 3829 -36 0,0094
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Sumuojant abiem atvejais prognozuojama suma gaunama truputj didesné, nei tik-
roji suma. Pastebétina, kad sumuojant prognozuojamas tikimybes (23 lentelé) gaunamos
daug stabilesnés paklaidos nei sumuojant prognozuojamas reikSmes. Jeigu sumuojant prog-
nozuojamas reikSmes skirtumas svyruoja nuo 36 iki 65, tai prognozuojamy tikimybiy suma-
vimo atveju, skirtumas svyruoja tik nuo 42,1 iki 43,7. Taigi, sumuojant tikimybes padaroma

didesné paklaida, tac¢iau ji mazai skiriasi tarp skirtingy modeliy.

23 lentelé. G1 grupés prognozes ir paklaidos (testavimo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas tikimybes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida

1 modelis 3871,8 3829 42,8 0,01118
2 modelis 3871,1 3829 42,1 0,011
3 - 4 modeliai 3872,7 3829 43,7 0,01141

Plac¢iau nagrinéjama 3 — 4 modeliai, nes jie tikslesni ir paprastesni. 24 lenteléje pa-
teikiama prognozavimo rezultatai kiekvienoje testavimo duomeny dalyje. Smarkiai issiskiria
8 ir 10 dalys: 8 dalyje zymekliai i G1 grupés pasirodé Zenkliai maziau karty, tuo tarpu 10

dalyje modelis nepagrjstai padidino prognozuojama suma.

24 lentelé. G1 grupés suminés prognozés, sumuojant prognoziy tikimybes

Dalies nr. 1 2 3 4 5

Prognozuojama suma | 387,6 | 391,1 | 3994 | 392 | 373,2

Tikra suma 391 387 | 405 384 | 370

Skirtumas -3.4 4,1 -5,6 8 3,2

Santykine paklaida | 0,009 | 0,011 | 0,014 | 0,021 | 0,009

Dalies nr. 6 7 8 9 10

Prognozuojama suma | 377,4 | 394,9 | 374,6 | 380,1 | 402,4

Tikra suma 383 393 355 381 380

Skirtumas -5,6 1,9 196 | -0,9 | 224

Santykiné paklaida | 0,015 | 0,005 | 0,055 | 0,002 | 0,059

Taciau apzvelgus 24 lentele matome, jog modeliai ne visur prognozuoja didesnes

sumas nei yra tikrosios, o tas skirtumas atsiranda butent i anksc¢iau minéty dviejy issiski-
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rianciy daliy.

4.3.3. Inl grupé

Ivardziy esanciy jnagininko linksnyje grupé reprezentuoja labai retus atvejus. Su-

daryti 4 modeliai:

1) modelis be saveiky (pagal AIC):

Inl ~ K1 4+ N1 4+ V1 + G1 4+ G2 + [n2 + autoriai; (40)

2) modelis su saveikomis (pagal AIC):

Inl ~Gl+KI+NIL+V_Gl+V_Inl+V_KI+VI+ Vtl +
+ K2 + autoriai + GLKL + GL:NL + NL:G2 +V_G1:V_Inl + (41)
+V_GL:V_KI1 4+G2 + In2 + V_Inl:V_KI + VI:Vt1 +
+ VI:n2 4+ Vt1:G2 + Vt1:In2 + G2:In2 + n2:K2;

3) lakoniskasis modelis be saveiku:

Inl ~ K1 + V1 + In2 + autoriai; (42)

4) lakoniskasis modelis su saveikomis:

Inl ~ K1 + In2 + autoriai + G1:N1 + V_G1:V_KI1 + (43)
+ VI91:In2 4 [n2:K2;

I kiekvieng logistinés regresijos modelj sudaryta Inl grupei jeina autoriy nurodan-
tis kintamasis. Taip pat visuose modeliuose yra jtrauktas kintamasis In2. Modeliuose su
sgveikomis néra saveiky tarp grupiy ir kintamojo ,,autoriai“, tai vél gi parodo, kad jnagininko
linksnio vartojimas nepriklauso nuo autoriy polinkiy.

Siuos modelius interpretuoti yra labai sudétinga dél didelio jtraukty kintamujy
skaic¢iaus. Paprastesnis modelis yra treciasis. Naturalu, kad | modelj jeina kintamieji V1,
In2, ,autoriai“, ta¢iau kombinacija Inl su K1 yra retesné. Zinoma, reikia nepamirsti, kad
siame darbe yra nagriné¢jami ne sakiniai, o jy blokai, todél tikétina, kad grupé K1 patenka
i modelj ne dél rysio su jnagininko linksniu sakinio réziuose, bet dél sakiny tarpusavio rysiy.

Kiekvieno modelio prognoziy charakteristikos, naudojant testavimo duomenis 25

lenteléje.
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25 lentelé. Inl grupés prognoziy charakteristikos apmokymo duomenims
¢ TP | Jautrumas | TN | SpecifiSkumas VT
1 modelis | 0,277 | 465 | 0,408971 | 4279 0,864794 0,779622
2 modelis | 0,281 | 466 | 0,409851 | 4280 0,864996 0,779951
3 modelis | 0,276 | 456 | 0,401055 | 4268 0,862571 0,776335
4 modelis | 0,273 | 461 | 0,405453 | 4278 0,864592 0,7788

Prognozuojant pasirodymus atskiruose blokuose tiksliausias yra antrasis modelis,

kuris teisingai prognozuoja apie 80% atvejy. Like modeliai prognozuoja panasiai - praséiau-

sial prognozuojantis treciasis modelis teisingai atspéja 77,63% atvejy.

Taciau suminiy prognoziy lentelé (26 lentelé) parodo, kad geriausiai prognozuo-
jantis modelis yra treciasis. Taigi, kurj modelj pasirinkti reikéty spresti pagal tai koks yra

tyrimo tikslas: ar nustatyti atskiry pasirodymuy atvejus, ar prognozuoti bendra pasirodymuy

suma.

26 lentelé. Inl grupés prognozes ir paklaidos (apmokymo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas reikSmes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida
1 modelis 1134 1137 3 0,002639
2 modelis 1134 1137 3 0,002639
3 modelis 1136 1137 1 0,00088
4 modelis 1131 1137 6 0,005277

Prognozuojant trec¢iuoju modeliu bendrg bloky, kuriuose pasirodé zymekliai, skai-

¢iy apsirinkama tik vienu vienetu, santykiné paklaida yra 0,00088.
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Pritaikius modelius testavimo duomenims gaunamas truputj prastesnis rezultatas

(27 lentele), taciau vis tiek teisingai atspétu atveju procentas virsija 77,5 %.

27 lentelé. Inl grupés prognoziy charakteristikos testavimo duomenims

c TP | Jautrumas | TN | Specifiskumas VT

1 modelis | 0,277 | 459 | 0,397747 | 4263 0,865057 0,776389

2 modelis | 0,281 | 476 | 0,404679 | 4265 0,865463 0,778034

3 modelis | 0,276 | 463 | 0,401213 | 4255 0,863433 0,775732

4 modelis | 0,273 | 468 | 0,405546 | 4267 0,865869 0,778527

Kaip ir apmokymo duomenyse (25 lentelé), taip ir testavimo duomenyse (27 len-
tele) konkrecius blokus geriau prognozuoja modeliai j kuriuos yra jtrauktos saveikos, tuo
tarpu bendra suma (28 lentelé) geriau prognozuoja tyrimo paprasc¢iausias modelis - treciasis

modelis. Jis testavimo duomenyse apsirinka 18 vienety, santykine paklaida - 0,016.

28 lentelé. Inl grupés prognozés ir paklaidos (testavimo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas reikSmes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida
1 modelis 1124 1154 30 0,025997
2 modelis 1130 1154 24 0,020797
3 modelis 1136 1154 18 0,015598
4 modelis 1129 1154 25 0,021664

In1 grupés atveju, geriau prognozuojant bendra suma yra sumuoti prognozuojamas
reikSmes, tokiu atveju padaroma mazesné paklaida. Taciau kaip ir G1 grupei, tai ir Siai
grupei, sumuojant prognozuojamas reiksmes parinktas modelis paklaidos dydziui turi didesne

itaka nei sumuojant prognozuojamas tikimybes (29 lentelé).
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29 lentelé. Inl grupés prognozés ir paklaidos (testavimo duomenys), sumuojant progno-

zuojamas tikimybes

Prognozuojama suma | Tikra suma | Skirtumas | Santykiné paklaida
1 modelis 1124.5 1154 29,5 0,025563
2 modelis 1130,2 1154 23,8 0,020624
3 modelis 1123,1 1154 30,9 0,026776
4 modelis 1128 1154 26 0,02253

30 lenteléje pateikiama trec¢iojo modelio pritaikyto testiniy duomeny atskiroms
dalims prognozavimo rezultatai. Skirtumai tarp prognozuojamy ir tikryjy sumy yra mazesni
nei V1 ar G1 grupiy, taciau paklaidos yra didesné. Priezastis yra ta, kad Inl grupeé yra
labai reta ir kiekviena padaryta klaida smarkiai didina paklaida, kuri 8 bloke iSaugo net iki
16,2%.

30 lentelé. [nl grupés suminés prognozes, sumuojant prognoziy tikimybes

Dalies nr. 1 2 3 4 5

Prognozuojama suma | 111 123 112 121 113

Tikra suma 121 123 121 123 118

Skirtumas 10 0 9 2 5

Santykiné paklaida | 0,083 0 0,074 | 0,016 | 0,042

Dalies nr. 6 7 8 9 10

Prognozuojama suma | 101 112 115 115 113

Tikra suma 114 106 99 108 121

Skirtumas 13 -6 -16 -7 8

Santykine paklaida | 0,114 | 0,057 | 0,162 | 0,065 | 0,066

4.3.4. Pirmojo bandomojo tyrimo iSvados

Atlikus tyrimg buvo pastebéta, kad néra vieno tipo modelio, kuris tikty visiems
atvejams. Jei norima prognozuoti bendras (sumines, vidurkines ar pan.) charakteristikas
geriau yra naudoti lakoniskuosius modelius be saveiky. Jie ne taip tiksliai prognozuoja

pavienius atvejus, taciau gana neblogai jvertina tikéting suma. Tuo tarpu, jei tyrimo tikslas
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yra prognozuoti atskirus blokus, tuomet vertéty naudoti iSsamesnius modelius, jtraukiant ir
kintamyjy saveikas. Taciau reikéty nepamirsti, jog siy modeliy naudojimas atima nemazai
laiko bei reikalauja pakankamai galingy kompiuteriy, be to juos labai sudétinga interpretuoti.

Taip pat buvo pastebéta, kad logistinés regresijos modeliai tinkamiausi vidutinio
daznumo grupéms prognozuoti. Labai rety ar labai dazny grupiy prognozavimas naudojant
logistinés regresijos modelius yra ne toks tikslus. V1 grupés atveju, didesn¢ paklaidg taip
pat jtakojo padidintas zZymekliy skaic¢ius testiniuose duomenyse.

Vienas svarbiausiy pastebéjimy: visuose sudarytuose modeliuose buvo jtrauktas
kintamasis ,,autoriai®, tai parodo, kad skirtingi autoriai yra linke naudoti skirtingg kiekj
jvairiy linksniy.

Paverciant daznas grupes, tokias kaip V1 ar G1 binariniais kintamaisiais pra-
randama daug informacijos, todél svarbu nagrinéti ne tik funkciniy Zodziy pasirodyma -
nepasirodyma, bet ir jy daznius. Tai bus atlieckama kitame poskyryje, naudojant Puasono

regresijos modelius.

4.4. Antrasis bandomasis tyrimas - Puasono regresijos modeliai

Dar vienas labai svarbus klausimas: ar galima nuspéti vieny zymekliy daznius per
kitus Zymeklius. Siam uZdaviniui spresti naudojami Puasono regresijos modeliai. Priklau-
somu kintamuoju laikoma pasirinkta grupé, kurios reikSmeés yra zymekliy skaic¢ius sakiniy
bloke.

Sio tyrimo etapai:
1) suskai¢iuojamos priklausomojo ir aiskinamuju kintamuyju reiksmes.

2) Sudaromi Puasono ir neigiamos binominés regresijos modeliai, naudojant ap-

mokymo duomenis.

3) Naudojant apmokymo duomenis yra prognozuojamos priklausomojo kintamojo

reikSmes.
4) Atliekamas prognozavimas naudojant testinius duomenis.

5) Remiantis gautais rezultatai, nustatomas modelio tinkamumas prognozéms.

Siame bandomajame tyrime taip pat bus sudaromi keturiy tipy modeliai, kurie bu-
vo aprasyti 4.3. poskyryje. Toliau bus apzvelgiami modeliai sudaryti toms pac¢ioms grupéms
V1, G1, Inl.

4.4.1. V1 grupe

Zemiau iSvardinti keturi Puasono regresijos modeliai, sudaryti V1 grupei.
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1) modelis be saveiky (pagal AIC):

Vi~eGl+Inl+KI+N1I+V GI1+V Inl+V K1+ (44)
+ Vtl + K2 + autoriaz;

2) modelis su saveikomis (pagal AIC):

Vi~ Gl+Inl+KI+NI+V_Gl+V_Inl+V_KI+ Vtl +
+ G2 + In2 + K2 + autoriai + G1:V_G1 4+ GL:In2 + Inl:In2 + (45)
+ K1:In2 + N1:V_Inl + N1:G2 + Nl:autoriai + V_K1:In2 +
+ Vt1:G2 + Vt1:K2 + G2:autoriai + In2:K2;

3) lakoniskasis modelis be saveiku:

V1~ Gl + Inl + K1 4+ N1 + Vtl + autoriai; (46)

4) lakoniskasis modelis su saveikomis:

V1~ Gl + K1 4+ N1 +Vtl + G2 + autoriat + G1:V_G1 + (47)
+ Inl:In2 4+ K1:In2 + Nl:autoriar + V_K1:In2 + G2:autoriaz;

Dazniy kintamiesiems sudaryti modeliai yra labai sunkiai interpretuojami, nes jie
sudaryti i§ didelio kiekio kintamyjy ir jy saveiky. Sie modeliai yra daug sudétingesni nei
logistines regresijos modeliy atveju. Viena is priezasciy gali buti, kad logistinés regresijos at-
veju prarastai informacijai aprasyti reikia papildomy kintamuyjy. Tai reiksty, kad modeliuose
atsirade nauji kintamieji atnesa informacija apie priklausomo kintamojo kiekj blokuose. Taip
pat, Puasono regresijos modeliuose pasirodé sgveikos tarp funkciniy zodziy grupiy ir kinta-
mojo ,autoriai”, kurios islieka net lakoniskuosiuose modeliuose. Kaip ir logistinés regresijos
atveju, taip ir Siuose modeliuose vienas is pagrindiniy kintamuyjy yra ,,autoriai®.

Siy modeliy suminés prognozés ir jy charakteristikos kiekvienai testavimo duomeny

daliai pateiktos 31 lenteléje.
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31 lentelé.

Puasono regresijos modelio V1

grupei prognoziy charakteristikos testavimo

duomenims
Dalies nr. 1 2 3 4 )
Tikra suma 1857 1887 1890 1828 1712
1 modelio prognozuojama suma | 1869,605 | 1891,149 | 1934,868 | 1885,855 | 1802,67
Skirtumas 1 -12,605 -4,149 -44.868 -57,855 -90,67
Santykine paklaida 1 0,0068 0,0022 0,0237 0,0316 0,0530
2 modelio prognozuojama suma | 1883,244 | 1898,153 | 1923,37 | 1881,927 | 1774,476
Skirtumas 2 -26,244 | -11,153 -33,37 -53,927 | -62,476
Santykine paklaida 2 0,0141 0,0059 0,0177 0,0295 0,0365
3 modelio prognozuojama suma | 1864,52 | 1884,585 | 1932,773 | 1886,831 | 1801,015
Skirtumas 3 -7,52 2,415 -42.,773 | -58,831 | -89,015
Santykine paklaida 3 0,0040 0,0013 0,0226 0,0322 0,0520
4 modelio prognozuojama suma | 1874,084 | 1895,626 | 1923,266 | 1877,957 | 1770,935
Skirtumas 4 -17,084 -8,626 -33,266 | -49,957 | -58,935
Santykine paklaida 4 0,0092 0,0046 0,0176 0,0273 0,0344
Dalies nr. 6 7 8 9 10
Tikra suma 1751 1814 1751 1792 1855
1 modelio prognozuojama suma | 1839,142 | 1855,576 | 1752,337 | 1790,732 | 1864,942
Skirtumas 1 -88,142 | -41,576 -1,337 1,268 -9,942
Santykine paklaida 1 0,0503 0,0229 0,0008 0,0007 0,0054
2 modelio prognozuojama suma | 1836,998 | 1856,268 | 1742,848 | 1778,534 | 1863,277
Skirtumas 2 -85,998 | -42,268 8,152 13,466 -8,277
Santykine paklaida 2 0,0491 0,0233 0,0047 0,0075 0,0045
3 modelio prognozuojama suma | 1839,745 | 1851,968 | 1752,272 | 1789,569 | 1866,007
Skirtumas 3 -88,745 | -37,968 -1,272 2,431 -11,007
Santykine paklaida 3 0,0507 0,0209 0,0007 0,0014 0,0059
4 modelio prognozuojama suma, | 1837,398 | 1856,554 | 1744,753 | 1775,95 | 1860,293
Skirtumas 4 -86,398 | -42,5564 6,247 16,05 -9,293
Santykine paklaida 4 0,0493 0,0235 0,0036 0,0090 0,0029
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Remiantis santykinémis paklaidomis geriausiai prognozavo ketvirtasis modelis, ku-
rio vidutiné santykiné paklaida buvo 0,01813, o maksimali - 0,0493. Skirtumai tarp prog-
nozuojamy ir tikryjy sumy keliose dalyse yra gana dideli, taciau jvertinus tikryjy reiksmiy
iSsibarstyma toks rezultatas naturalus. Testavimo duomenyse tikrosios sumos svyravo nuo
1712 iki 1890, t.y. per 178 vienetus, o didziausias skirtumas buvo tik apie 86 vienetus.

Puasono regresijos modeliams taip pat buvo apskai¢iuotos simetrizuotos y? sta-
tistikos. x? statistikos prognoziy atzvilgiu: x3 = 1.009732, x3 = 1.295286, x3 = 1.260754,
X7 = 0.944646. Remiantis Siomis statistikomis galime teigti, kad geriausias modelis yra
ketvirtasis, nes jo x? reikSmé yra maZiausia.

Kad jvertinti sudaryty modeliy nauda, reikia pasirinkti geriausia taisykle, kuri ne-
siremty jokia papildoma informacija tik duomenimis apie patj tiriamajj kintamajj. Tuomet
modeliy sudarytg taisykle, kuri nenaudoja jokios informacijos apie patj priklausomajj kinta-
majj, o tik aiskinamyjuy kintamyjy informacija, galima palyginti su geriausia taisykle. Vienas
is tokiy tradiciniy geriausiy taisykliy yra vidurkis, kuris gali buti jvertinamas is duomeny.
Jeigu is anksto buty zinomas testavimo duomeny vidurkis ir nebuty jokios kitos papildomos
informacijos, prognozuodami pagal §j vidurkj, prognoziy x? buity lygi 1,865087893. Akivaiz-
du, jog bet kuris Siame tyrime sudarytas Puasono regresijos modelis prognozuoja geriau uz
testiniy duomeny vidurkj, todél galima daryti prielaida, kad aiskinamuyjy kintamuyjy turi-
mos informacijos panaudojimas leidzia prognozuoti tokiu tikslumu, kurio negalima pasiekti

remiantis vien informacija apie priklausoma kintamajj.

4.4.2. G1 grupé

G'1 grupei sudaryti keturi Puasono regresijos modeliai:
1) modelis be saveiky (pagal AIC):

Gl~K1+N1+V_Gl+V_K14+V1+Vtl + G2+ K2+ autoriai; (48)

2) modelis su saveikomis (pagal AIC):
Gl~Inl+KI+NI+V Gl +V K1+ V14 Vtl + G2+ n2 +
+ K2 + autoriai + In1:K1 + In1:N1 4 [n1:G2 + K1:In2 + N1:V1+(49)
+ V_GL1:K2 + V1:G2 + Vt1:K2 + G2:K2 4 [nl1:V_ G1;
3) lakoniskasis modelis be saveiku:

Gl~K1+N1+V G1+V_ K14+V1+ G2+ autoriai; (50)

4) lakoniskasis modelis su saveikomis:

G1 ~ K1 4+ N1 + V_K1 + V1 + Vtl + G2 + autoriar + (51)
+ N1:V1 + V_GL:K2 + V1:G2 + Vt1:K2 4+ G2:K2;
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32 lentelé. Puasono regresijos modelio G1 grupei prognoziy charakteristikos testavimo
duomenims
Dalies nr. 1 2 3 4 )
Tikra suma 784 812 814 745 736
1 modelio prognozuojama suma | 773,1374 | 766,9636 | 812,0775 | 765,9409 | 762,4604
Skirtumas 1 10,8626 | 45,0364 1,9225 | -20,9409 | -26.4604
Santykiné paklaida 1 0,0139 0,0555 0,0024 0,0281 0,0360
2 modelio prognozuojama suma | 777,9538 | 768,9525 | 820,1086 | 770,8597 | 751,6783
Skirtumas 2 6,0462 | 43,0475 | -6,1086 | -25,8597 | -15,6783
Santykine paklaida 2 0,0077 0,0530 0,0075 0,0347 0,0213
3 modelio prognozuojama suma | 772,1357 | 769,2811 | 811,9759 | 767,365 | 762,228
Skirtumas 3 11,8643 | 42,7189 | 2,0241 -22,365 | -26,228
Santykiné paklaida 3 0,0151 0,0526 0,0025 | 0,03002 | 0,0356
4 modelio prognozuojama suma | 775,3429 | 768,1607 | 812,4723 | 770,1178 | 744,0659
Skirtumas 4 8,6571 43,8393 1,6277 | -25,1178 | -8,0659
Santykiné paklaida 4 0,0110 0,0540 0,0019 0,0337 0,0110
Dalies nr. 6 7 8 9 10
Tikra suma 748 771 702 764 709
1 modelio prognozuojama suma | 735,9643 | 778,7939 | 710,6225 | 741,8234 | 796,8149
Skirtumas 1 12,0357 | -7,7939 | -8,6225 | 22,1766 | -87,8149
Santykiné paklaida 1 0,0161 0,0101 0,0123 0,0290 0,1239
2 modelio prognozuojama suma | 730,325 | 772,4708 | 710,7488 | 744,1461 | 786,8719
Skirtumas 2 17,675 -1,4708 | -8,7488 | 19,8539 | -77,8719
Santykiné paklaida 2 0,0236 0,0019 0,0125 0,0260 0,1098
3 modelio prognozuojama suma | 737,1919 | 779,0585 | 711,0603 | 742,5485 | 797,1214
Skirtumas 3 10,8081 | -8,0585 | -9,0603 | 21,4515 | -88,1214
Santykine paklaida 3 0,0144 0,0105 0,0129 0,0281 0,1243
4 modelio prognozuojama suma, | 730,5907 | 770,6247 | 709,8258 | 742,299 | 788,9818
Skirtumas 4 17,4093 | 0,3753 -7,8258 21,701 | -79,9818
Santykiné paklaida 4 0,0233 0,0005 0,0111 0,0284 0,1128
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Puasono regresijos modeliai sudaryti G1 grupei, vél gi yra labai sudétingi ir sun-
kiai interpretuojami.Taip pat kiekviename modelyje yra kintamasis ,,autoriai“, ta¢iau néra
saveiky tarp Sio ir likusiy kintamuju. Remiantis santykine paklaida (32 lentelé), tiksliausias
modelis yra ketvirtasis. Sio modelio prognoziy vidutiné santykiné paklaida yra 0.028770542,
o maksimali santykiné paklaida - 0.112809309.

G'1 grupés Puasono regresijos modeliams taip pat buvo apskaic¢iuotos simetrizuotos
x? statistikos. 2 statistikos prognoziy atzvilgiu: x? = 1.551450383, x3 = 1.281373955,
X5 = 1.535378319, x5 = 1.311536771. Remiantis Siomis statistikomis galime teigti, kad
geriausias modelis yra antrasis, nes jo x? reikéme yra maziausia. Jeigu biity prognozuojama
pagal testiniy duomeny vidurkj, nanaudojant jokios papildomos informacijos y? statistikos
reik§mé buty y? = 1.742691376. Ir Siuo atveju, bet kuris i§ keturiy sudaryty modeliy yra

tinkamesnis prognozavimui nei tikrasis vidurkis.

4.4.3. Inl grupé
Inl grupei buvo sudaryti keturi Puasono regresijos modeliai:
1) modelis be saveiky (pagal AIC):

Inl ~ K1 + N1 + V_G1 + V1 + G2 + In2 + autoriai; (52)

2) modelis su saveikomis (pagal AIC):

Inl ~Gl+KI+NIL+V_Gl+V_Inl+V_KI+VI+ Vtl +
+ G2 + In2 + K2 + autoriai + GL:K1 + GI:N1 + N1:V_G1 + (53)
+V GLV Inl +V_GLV_ KL+ V Inl:V Kl + VL:Vtl +
+ Vt1:G2 + VtL:n2 + G2:n2 + [n2:K2;

3) lakoniskasis modelis be saveiku:

Inl ~ K1+ V_GI1 + V1 + G2 + In2 + autoriai; (54)

4) lakoniskasis modelis su saveikomis:

Inl ~ K1 + V1 + G2 + In2 + autoriar + G1:K1 + G1:N1 + (55)
+ V_G1:V_KI1 + In2:K2;
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33 lentelé. Puasono regresijos modelio Inl grupei prognoziy charakteristikos testavimo
duomenims
Dalies nr. 1 2 3 4 )
Tikra suma 151 135 142 158 137
1 modelio prognozuojama suma | 139,4674 | 139,8939 | 150,8376 | 144,3729 | 138,4417
Skirtumas 1 11,5326 | -4,8939 | -8,8376 13,6271 | -1,4417
Santykine paklaida 1 0,0764 0,0363 0,0622 0,0862 0,0105
2 modelio prognozuojama suma | 141,6874 | 139,2878 | 153,3936 | 146,0632 | 140,527
Skirtumas 2 9,3126 -4,2878 | -11,3936 | 11,9368 -3,527
Santykine paklaida 2 0,0617 0,0318 0,0802 0,0755 0,0257
3 modelio prognozuojama suma | 139,1446 | 139,8031 | 150,754 | 144,354 | 136,0549
Skirtumas 3 11,8554 | -4,8031 -8,754 13,646 0,9451
Santykine paklaida 3 0,0785 0,0356 0,0616 0,0864 0,0069
4 modelio prognozuojama suma | 141,9612 | 140,4567 | 152,3116 | 146,6743 | 138,2521
Skirtumas 4 9,0388 -5,4567 | -10,3116 | 11,3257 | -1,2521
Santykine paklaida 4 0,0599 0,0404 0,0726 0,0717 0,0091
Dalies nr. 6 7 8 9 10
Tikra suma 140 124 123 131 145
1 modelio prognozuojama suma | 127,8045 | 141,7957 | 126,9018 | 137,002 | 140,168
Skirtumas 1 12,1955 | -17,7957 | -3,9018 -6,002 4,832
Santykine paklaida 1 0,0871 0,1435 0,0317 0,0458 0,0333
2 modelio prognozuojama suma | 1452111 | 144,4746 | 127,3062 | 138,8709 | 139,5006
Skirtumas 2 -5,2111 | -20,4746 | -4,3062 | -7.8709 5,4994
Santykine paklaida 2 0,0372 0,1651 0,03501 0,0601 0,0379
3 modelio prognozuojama suma | 127,805 | 141,6168 | 126,1357 | 136,783 | 140,3109
Skirtumas 3 12,195 | -17,6168 | -3,1357 -5,783 4,6891
Santykine paklaida 3 0,0871 0,1421 0,0255 0,0441 0,0323
4 modelio prognozuojama suma | 128,9107 | 144,5221 | 127,2211 | 136,9394 | 139,6817
Skirtumas 4 11,0893 | -20,5221 | -4,2211 | -5,9394 5,3183
Santykine paklaida 4 0,0792 0,1655 0,0343 0,0453 0,0367
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Lakoniskasis modelis be saveiky skiriasi nuo modelio be saveiky, sudaryto remian-
tis AIC kriterijumi, tik N1 kintamuoju. Bet lakoniskasis modelis su sgveikomis yra daug
paprastesnis uz modelj su saveikomis (pagal AIC). | antraji modelj buvo jtraukti kintamieji
G1,G1: K1ir G1: N1, o ketvirtajame modelyje liko tik G1 : K1 ir G1 : N1. Galima daryti
prielaidg, kad kintajam [nl G1 jtaka statistiskai reikSmingai pasireiskia per jo sgveikas su
K1 ir N1 kintamaisiais, t.y. kintamasis G1 daro poveikj Inl grupei tik dalyvaudamas kartu
su K1 ir N1 grupémis. Taip pat visuose modeliuose buvo jtrauktas kintamasis ,,autoriaz”.

Lenteléje 33 pateikiama kievieno is keturiy modeliy prognozavimo charakteristikos.
Pagal lentelés duomenis maziausia padaroma vidutiné santykiné paklaida lygi 0.060015988
yra treciojo modelio, kurio prognoziy didziausia santykiné paklaida yra 0.142070968.

In1 grupés Puasono regresijos modeliams taip pat buvo apskaic¢iuotos simetrizuotos
x? statistikos. x? statistikos prognoziy atzvilgiu: x7 = 0.691490499, x3 = 0.67656672,
X2 = 0.682888296, x3 = 0.700580653. Remiantis Siomis statistikomis galime teigti, kad
geriausias modelis yra antrasis, nes jo x? reikdmé yra maziausia. Jeigu buty prognozuojama
pagal testiniy duomeny vidurkj, nanaudojant jokios papildomos informacijos y? statistikos
reiksme buty y? = 0.801083927. Ir Siuo atveju, bet kuris i§ keturiy sudaryty modeliy yra
tinkamesnis prognozavimui nei tikrasis vidurkis.

Antrojo bandomojo tyrimo metu taip pat buvo sudarinéjami ir neigiamos binomi-
nés regresijos modeliai toms zymekliy grupéms, kuriose buvo padidinta dispersija. Taciau
tiek ju struktura, tiek ir prognozavimo rezultatai buvo labai panasus, dél Sios priezasties jie

siame darbe néra placiau aprasomi.

4.4.4. Antrojo bandomojo tyrimo isvados

Antrojo bandomojo tyrimo metu buvo pastebéta ir issiaiskinta, kad prognozuojant
bet kurj linksnj, tyrime sudaryti modeliai, naudojantys tik informacijg apie aiskinamuosius
kintamuosius, sugeba tiksliau prognozuoti nei geriausia taisyklé, kuri naudoja informacija
apie priklausomajj kintamayjj.

Taip pat j visus modelius buvo jtrauktas kintamasis ,autoriai“ ir Sis faktas dar
karta jrodo, kad linksniy vartojimas kuiriniuose labai priklauso nuo autoriy polinkiy ir sti-
liaus.

Pastebéta, kad daznas ir labai daznas grupes Puasono regresijos modeliai progno-

zuoja geriau nei labai retas grupes.

4.5. Treciasis bandomasis tyrimas

Siame tyrime priklausomu kintamuoju laikomas sakiniy skaicius bloke, kuriuose
buvo zymekliy is pasirinktos grupés, o aiskinamaisiais kintamaisiais - likusiy grupiy zymekliy

skaic¢ius bloke (daznio kintamieji). Tyrimo tikslas prognozuoti keliuose sakiniuose bloke
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pasirodo zymekliai i$ pasirinktos grupés.

Sio tyrimo etapai:
1) suskaic¢iuojamos priklausomojo ir aiskinamujy kintamujy reiksmeés.

2) Sudaromi Puasono ir binominés regresijos modeliai, naudojant apmokymo duo-

menis.

3) Naudojant apmokymo duomenis yra prognozuojamos priklausomojo kintamojo

reiksmes.
4) Atliekamas prognozavimas naudojant testinius duomenis.

5) Remiantis gautais rezultatai, nustatomas modelio tinkamumas prognozéms.

Siame bandomajame tyrime taip pat buvo sudaromi keturiy tipy modeliai, kurie
buvo aprasyti 4.3. poskyryje. Atlikto trec¢iojo bandomojo tyrimo su treciojo tipo kintamai-
siais rezultatai buvo labai panasus j pirmojo ir antrojo bandomyjy tyrimy rezultatus, todeél

ju aprasymo Siame baigiamojo magistro darbe nebus pateikta.
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5. ISVADOS IR REKOMENDACIJOS

Baigiamojo magistro darbe atlikus moksliniy tyrimy apzvalga pastebéta, kad lietu-
viy kalba, o ypac jos linksniuojamos kalbos dalys, yra mazai iSnagrinéta statistiniy metody
pagrindu. Dél tyrimy trukumo yra reikalingi jvairus bandomieji (pasiruosiamieji) tyrimai,
kurie ir buvo atlikti siame darbe.

Atlikus dviejy kalbos daliy, jvardziy ir prielinksniy, pirmine statistine ir koreliacing
analizes buvo pastebétos tam tikros linksniy vartojimo tendencijos priklausancios nuo autoriy
ir kalbos dalies.

Sudaryti logistines regresijos modeliai parodé, kad remiantis funkciniy zodziy pa-
sisikirstymu galima pakankamai tiksliai prognozuoti priklausomojo kintamojo (pasirinktos
grupés) pasirodyma tekste (indikatoriy). Apmokymo duomenims sudaryti modeliai panasiai
tiksliai prognozavo ir testinius duomenis. Taip pat, buvo pastebéta, kad modelio pasirinki-
mas priklauso nuo siekiamy tiksly. Jei tikslas yra prognozuoti bendras (sumines, vidurkines
ar pan.) charakteristikas, tuomet verta rinktis lakoniskuosius modelius. Sie modeliai su-
gebéjo pakankamai tiksliai (su mazesne nei 3% vidutine paklaida) atspéti bloky, kuriuose
pasirodé zymekliai, sumas prognozavimo duomeny dalyse. Taciau jei prognozavimo tikslas
yra atspéti zymekliy pasirodyma atskiruose blokuose, tuomet vertéty rinktis iSsamesnius
modelius, | kuriuos yra jtraukta daugiau kintamuyjy bei jy saveikos. Taip pat, buvo paste-
béta, kad logistinés regresijos modeliai taikomi tekstiniams duomenims geriau prognozuoja
vidutinio daznumo grupes, labai rety ar labai dazny grupiy pasirodymy prognozés buvo ne
tokios tikslios, taciau vidutiné santykiné paklaida vis tiek nevirsijo 3%.

Tyrimy metu pavyko gana tiksliai prognozuoti ir grupiy daznius. Dazniy progno-
zavimui buvo naudojamos Puasono ir neigiamos binominés regresijy modeliai, kurie panasiai
tiksliai prognozavo tiriamojo kintamojo vidurkj. Pastebéta, kad modeliai geriau prognozavo
daznas arba labai daznas grupes nei labai retas. Antrojo bandomojo tyrimo metu sudaryti
modeliai buvo lyginami su geriausia prognozavimo taisykle - priklausomojo kintamojo vidur-
kiu testavimo duomenyse. Buvo padaryta isvada, kad be aiskinamujy kintamuju (funkciniy
zodziy grupiu) tokio tikslumo nebuty jmanoma pasiekti, nes visais atvejais sudaryti modeliai
prognozavo geriau uz geriausig taisykle.

Treciojo bandomojo tyrimo, kurio metu buvo prognozuojama keliuose bloko sa-
kiniuose pasirodé zymekliai iS pasirinktos grupés, rezultatai stipriai nesiskyreé nuo pirmuyjy
dviejy bandomuyjy tyrimy rezultaty.

Atlikus visus tyrimus buvo padaryta iSvada, jog linksniy vartojimas labai smar-
kiai priklauso nuo autoriaus polinkiy, kadangi j kiekvieng sudaryta modelj buvo jtrauktas
kintamasis ,,autoria:“. Taciau tik V'1 grupés modeliuose pasitaiké saveikos tarp aiskinamuyjy
kintamyjy ir autoriy.

Siame darbe parinktus modelius, ypaé su saveikomis, interpretuoti sudétinga. Juy
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sudétingumas dalinai gali buti paaiskintas gana siauru naudojamy zymekliy rinkiniu, susietu
tik su dviejy tipy funkciniais zodziais. Ty funkciniy zodziy vartojimo ypatybés gali buti vie-
na is sudétingos parinkty modeliy strukturos priezasciy. Todél atliekant tolimesnius tyrimus
reikéty zenkliai praplésti naudojamy zymekliy rinkinj. Tai galbut leisty ne tik supaprastinti
modeliy strukturas, bet ir pasiekti didesnj prognozavimo tikslumg. Taip pat reikéty j mo-
delius jtraukti kintamuosius, kurie turéty informacijos apie patj teksta, pvz.: kintamasis,

nurodantis bloky dydj - zodziy skaiciy bloke, arba kurinio Zanrg nurodantis kintamasis.
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Daznos zodziy formos ir linksniy vartojimas
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Santrauka — Darbe nagrinéjami tokie klausimai:
ar naudojantis statistine informacija apie daZnas
Zodzio formas galima prognozuoti ZodZio formy su
tam tikromis savybémis pasitaikymo (lietuviskame)
tekste daZnius, kokiu tikslumu, kaip tai priklauso
nuo teksto autoriaus? Aptariami preliminarius ZodzZio
linksnio prognozavimo rezultatai. Skai¢iavimai
atlikti paketu R.

Raktiniai  Zodfiai — apibendrintasis tiesinis
modelis;  funkciniai  ZodZiai; linksnis; logistiné
regresija; natiraliosios kalbos apdorojimas; prognozé,
Puasono regresija; ROC kreivé.

I.  IVADAS

Visame pasaulyje Siuvo metu viskas yra
kompiuterizuojama, ne iSimtis ir kalba. Yra kuriami
jvairiis teksty redaktoriai, vertéjai, elektroniniai
zodynai, programos jvairiems zodziams, kalboms
atpazinti. Pazengus technologijoms jau yra norima
ne tik atpazinti atskirus zodzius, bet ir sakinius, jy
struktiirg.

Sprendziant Siuos uzdavinius (placiai) taikomi
duomeny analizés ir statistikos metodai [1, 2, 14].

Vienas 1§  statistiniy metody  taikymo
lingvistikoje (kalbotyroje) ypatumy yra susijgs su
Zipfo-Mandelbroto désniu [2, 3, 10, 18], kuriuo
nusakomas zodziy formy, iSrikiuoty jy pasitaikymo
tekstyne daznumy mazéjimo (didéjimo) tvarka,
pasiskirstymo désnis (skirstinys). Jis teigia, kad
nedidelé Zodziy formy dalis pasitaiko labai daznai,
o zenkli Zodziy formy dalis, kartais vir§ 50%,
tekstynuose yra pavartota tik karta (Sios formos
vadinamos hapax legomena), o dar didesné jy dalis
yra i§ viso nestebima. Formaliai i§ Sio désnio
iSplaukia, kad potencialusis (teorinis) kalbos
7zodynas yra begalinis [2, 8]. Informatikos ir
kompiuteriy moksle tai kartais jvardinama kaip
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protriikis, ,,sprogimas‘ (angl. burstiness, [9]). Taigi,
aktualus  uzdavinys —  remiantis  daZniau
pasitaikanc¢iomis zodzio formomis ar kitais dariniais
(toliau juos vadinsime markeriais), jy pasiskirstymu
tekste, nuspéti kity (retesniy) zodzio formy (ar kity
lingvistiniy  objekty) savybiy pasiskirstymus.
Markeriai turi bati lengvai identifikuojami ir
veikiami ty paciy veiksniy, kurie yra susij¢ su
tiriamomis savybémis. Be to, tekstuose jie turi
pasitaikyti pakankamai daznai. Tinkamy markeriy
paieska yra sudétingas uzdavinys, ir kol jis
neissprestas, net neaisku, ar jie egzistuoja.

Nors Siame  darbe yra  sprendziamas
prognozavimo uzdavinys, kuris yra (labiau)
buidingas Natiraliosios Kalbos Apdorojimo (NPA,
angl. Natural Language Processing, NLP)
metodologijai, jis turi sasajy su lingvistikos mokslo
problemomis.

Jau seniai pastebéta, kad dazniausi kalbos
zodziai arba jy formos turi savybiy, nebudingy
retesniems zodZiams, ir paprastai yra funkciniai
zodZiai, t.y., atlieka tam tikras funkcijas [16]. Kai
kurivose angly kalbos teksty klasifikavimo
darbuose (pvz., [15]), kuriy uzdavinys — nustatyti
grozinés literatiiros teksty Zanrg arba autoryste,
tvirtinama, kad labai dazni zodziai ir zodziy formos
yra geri teksty klasifikavimo pozymiai.

Siame darbe akcentuojama kita dazny Zodzio
formy ypatybé: kokiu laipsniu jos reprezentuoja
nepriklausomas nuo autoriy, kitaip tariant, budingas
paciai kalbai lietuvisky teksty savybes, sarysius tarp
jvairiy lingvistiniy objekty.

Pasirinkta tyrimui savybé yra linksnis. Linksnio
kategorija, jo svarba, jvairis jo vartojimo ir
jsisavinimo aspektai yra aptarti Savickienés
straipsnyje [13]. Lietuviy kalboje Zodziy tvarka



sakinyje yra gana laisva, néra apibrézty griezty
sakinio struktiiros taisykliy. Zodziy linksniai yra
viena i§ kalbos savybiy, kuri galéty padéti nuspéti
nezinomg sakinio struktiirg. Tai specifiné savybe,
kurios kartais negalime vienareik§miskai nusakyti.
Tarkime Zodis ,,jos* §iuo atveju neZinant
konteksto negalima pasakyti, ar tai jvardis ir kokio
— vardininko ar kilmininko - linksnio, ar
veiksmazodZzio ,joti“ bsimasis laikas. Tai
vadinama morfologiniu daugiareik§miskumu [12].
Lietuviy  kalbai  yra  sukurta  automatiné
morfologinés analizés programa Lemuoklis [17],
zodzio formai pateikianti antrastinj pavidalg (lema)
ir gramatines pazymas. Ji skirta Vytauto Didziojo
universiteto Kompiuterinés lingvistikos —centro
(toliau KLC) sukurto tekstyno moksliniams
lingvistiniams tyrinéjimams automatizuoti. Bet net
ir naudojant §j jrankj didesnio teksto morfologinis
anotavimas, o tuo paciu ir linksniy nustatymas,
reikalauja daug darbo sgnaudy. Taciau, jeigu
uzdavinys yra (apytiksliai) jvertinti jvairiy linksniy
ir jy kombinacijy pasitaikymo tekste daznius, tai
galbiit néra bitina nustatyti visy linksniuojamy
zodziy linksnius, nes pakankamai tiksliai (statistiniy
paklaidy tikslumu) tuos daZnius pavyks prognozuoti
pasirinkty markeriy pagrindu.

Siai hipotezei patikrinti $iame darbe atliktas
zvalgybinis  tyrimas. Jis  remiasi  tokiu
samprotavimu. Jeigu dviejy grupiy markeriai turi
daugmaz vienoda ir reik§mingg informacija apie
tam tikro linksnio vartojimg tekste, tai tikétina, kad
vienos grupés markeriy savybés, susijusios su tuo
linksniu, bus pakankamai gerai prognozuojamos per
atitinkamas kitos markeriy grupés savybes.

Paprastai empiriniai-statistiniai tyrimai
lingvistikoje ~ remiasi  tekstyny  duomenimis.
Dabarting (raSyting) lietuviy kalbg, jvairius jos
stilius, anot kiiréjy, reprezentatyviai atspindi VDU
KLC ,,Dabartinés lietuviy kalbos tekstynas®, kurj
sudaro daugiau kaip 140 mln. Zodziy ir kuris yra
placiai Lietuvoje naudojama duomeny bazé (placiau
zr. http://tekstynas.vdu.lt/tekstynas). Taciau jis néra
pritaikytas nuodugnesnei statistinei analizei, kai
imt] reikia sudaryti pagal tyrimui svarbius teksty
pozymius, visy pirma, teksty autorius, bei kitas
svarbias charakteristikas: teksty suktirimo datas,
jvairius stilius, Zanrus, ar pan. Todél tyrimui buvo
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paimta 30 panaSaus zanro lietuvisky Kkiriniy,
suskaitmeninty vykdant ES struktiriniy fondy
remiamg projekta ,,Pagrindinio ugdymo pirmojo
koncentro (5-8 kl.) mokiniy esminiy kompetencijy
ugdymas®, 2012 [4]. Duomeny apdorojimui ir
analizei buvo naudojamas paketas R [7].

Kitame skyrelyje trumpai apraSyta tyrimo
metodika, 3 skyrelyje pateikti naudoti statistiniai
modeliai, 4 skyrelyje aptarti rezultatai ir 5 skyrelyje
suformuluotos i§vados.

1. TYRIMO METODIKA

Zemiau pateiktos metodikos pagrinda sudaro 1 ir
2 zingsniai, lik¢ Zingsniai yra standartiniai.

1. Tiriamai savybei (pozymiui) modeliuoti
sudaromas markeriy rinkinys. Markeriai — tai daznai
(dazniau) tekste pasitaikancios zodziy formos (ar
kiti lingvistiniai objektai), glaudziai, kaip manoma,
Susijusios su tiriamu pozZymiu.

2. Visi tekstai skaidomi j sakiniy blokus po 10
sakiniy kiekviename bloke (i§ viso 12167 blokai).
Bloky dydis parinktas derinant prieSingus siekius:
maksimaliai atsizvelgti j galimg (tikéting) teksty
nehomogeniskumg, bet tuo paciu nagrinéti
pakankamai didelius teksty blokus, kad iSryskéty
statistiniai désningumai. Tikimasi, kad bloky dydis
i§ 10 sakiniy (pasirinktam markeriy rinkiniui) yra
biitent toks.

3. Teksty blokai atsitiktinai su vienodom
tikimybém priskiriami vienai i§ 2-jy grupiy. Pirmoji
yra naudojama statistinio modelio parinkimui
(apmokymui), o antroji yra skirta prognozavimo
tikslumui jvertinti (testavimui).

4. Naudojantis kiekvieno bloko
statistika  sukuriami  aiskinantieji
statistiniam modeliui sudaryti.

markeriy
kintamieji

5. Naudojant apmokymo duomenis tiriamam
pozymiui  parenkamas  statistinis =~ modelis,
sukonstruojama prognozavimo taisyklé ir taikant ja
testiniams duomenims jvertinama prognozavimo
paklaida.



Markeriy parinkimas. Viena i§ kalbos daliy,
gana gerai atspindinti zodziy ir linksniy padétj
sakiniuose, yra jvardis. Tai yra kalbos dalis, kuri
nurodo daikta, ypatybe arba skaiCiy, bet jy
nepavadina [5]. Jvardis gali pakeisti daiktavardZius,
blidvardzius, ar net nurodyti kiekybe. Taigi, tikrai
nemaza dalis Zodziy gali buti pakeista jvardziais,
kurie daznai pasirodo lietuviy kalbos tekstuose ir
dauguma jy linksniy yra vienareikSmiSkai
nustatomi.

Dar viena kalbos dalis, padedanti nustatyti
zodzio linksnj, yra prielinksniai — nekaitoma kalbos
dalis, kuri eina su linksniu ir parodo
linksniuojamojo Zodzio ry§j su kitais zodZiais [6].
Yra nemazai prielinksniy, kurie eina tik kartu su
tam tikru linksniu, pavyzdziui, po prielinksnio ,,su*
visada eis zodis, esantis jnagininko linksnio.

Siam tyrimui naudojamame duomeny rinkinyje
dazniausiai pasirodanc¢iy zodziy 50-uke, pateko net
27 jvardziai ir 10 prielinksniy. Taigi, tyrimui buvo
atrinkti 87 jvardziai ir 24 prielinksniai (i§ viso 111
tipiniy zodziy), kurie buvo apjungti j grupes pagal
kalbos dalj ir linksnj. Sudaryta 12 grupiy: G1, /nl,
K1, N1, V_G1, V Jnl, V_K1, V1, Vt1, G2, [n2, K2
(raidé nusako linksnj, o skaiciai — kalbos dalj: 1 —
jvardziai, 2 — prielinksniai). T grupes V_G1, V_Jnl,
V_KI1 patenka tie jvardziai, kurie atitinka pora
linksniy, pvz.: jvardis ,,Sios“ gali buti daugiskaitos
vardininko arba vienaskaitos kilmininko linksnio,
todél Sis jvardis jtraukiamas ] grupe V_KI1.
ApskaiCiuotas tipiniy zodziy i$ kiekvienos grupés
pasirodymy skaicius kiekviename sakiniy bloke.
Kaip pavyzdj, pateiksime Vtl grupés dazniy lentele:

LENTELEIL VTl GRUPES DAZNIU LENTELE
Reiksmé 0 1 2 3 |4
Daznis | 11158 | 893 | 102 | 12 | 2

¢ia: reikSme reiSkia, kiek karty tipinis Zodis i
Sios grupés pasirodé sakinio bloke,

daznis — keliuose blokuose buvo toks tipiniy
zodziy kiekis.

Matome, kad markeris i§ Vtl grupés pasitaiké
gana retai; mazdaug 10% bloky.

74

AiSkinantieji kintamieji. Naudojant surinkta
statistika apie markerius kiekviename bloke
kiekvienai minétai grupei buvo sudarytas
kintamasis, rodantis, kiek karty bloke pasitaiké
markeris 1§ duotos grupés, ir kiekvienos grupés
indikatorius, lygus atitinkamai 1 ir 0, kai grupés
markeriai bloke pasitaiké ir kai nepasitaiké. Taip
pat, buvo sukurtas kintamasis ,autoriai®,
nurodantis kirinio autoriy. Sis kintamasis leidZia
Nustatyti, ar statistiniai sgrySiai tarp tiriamy
kintamyjy priklauso nuo autoriaus. Tokiu biidu
galima atskirti modelio komponentes,
priklausancias nuo autoriy stiliaus, ir komponentes
nuo jy nepriklausancias, vadinasi, galbit
atspindinCias paciai lietuviy kalbai budingas
savybes. Kadangi tiriamas pozymis ir pradiniai
aiSkinantieji kintamieji gali biiti tarpusavyje susije
sudétingais rysSiais, tai | parenkama modelj be
pradiniy aiSkinan¢iyjy kintamyjy buvo bandoma
jtraukti ir jy sgveikas.

I1l. STATISTINIAI MODELIAI

Siame darbe atliekant statisting analize taikoma
logistine ir Puasono regresija. Kadangi abu modeliai
yra atskiri Apibendrintojo Tiesinio Modelio (ATM)
atvejai, tai jo trumpg apraSymag ir pateiksime,
nurodydami minéty regresijos modeliy ypatumus.
Issamy ATM modelio apraSymag galima rasti
McCullagh ir Nelder monografijoje [11].

ATM apibrézia 3 komponentés:

1) atsitiktiné komponenté, kuri nusakoma
tyrimo kintamojo y skirstiniu i§ eksponentinés
skirstiniy $eimos;

2) tiesinis prediktorius 1, kuris apraso bendra
aiSkinamyjy kintamyjy x4,...,%; jtakos tyrimo
kintamojo ¥ skirstiniui kiekybine iSraiska kaip
tiesing jy kombinacija

n= ﬁu} + Jgixi + - +Jgkxk

su nezinomais koeficientais f;, kuriuos reikés
jvertinti i§ duomeny;

3) jungties funkcija g, kuri susieja v skirstinio
vidurkj @ su tiesiniu prediktoriumi 1,



g(u) =n.

Laikoma, kad turimuose duomenyse
{Cey () xi (.¥G)), j =1,...,m},  stebiniai
v(j), J = 1,...,m, yra tarpusavyje salyginai
nepriklausomi atsitiktiniai dydziai, kai yra Zinomos
aiSkinanciyjy kintamyjy reikSmeés.

Nezinomy modelio  parametry [y, ..., 5,
jvertinimui  paprastai  taikomas  didziausio
tikétinumo metodas. Logistinéje regresijoje ¥ igyja
tik 2 reikSmes, O ir 1, ir turi binominj skirstinj,
jungties funkcija g yra logit funkcija

glu) = in[uf[l - u)).

Puasono regresijoje ¥ jgyja sveikas neneigiamas
reik§mes ir turi Puasono skirstinj, jungties funkcija

g(u) = In(u).

Parenkant tinkama modelj ir informatyviausius
aiSkinanciuosius kintamuosius vadovautasi
deviacijos statistika ir Akaike informaciniu
kriterijumi (AIC), bei j modelj jtraukty kintamyjy
statistiniu  reikSmingumu. Logistinés regresijos
modelyje ¥ reik§meés prognozé, kai zZinomas x = a,
v(a) =1, jeigu p(a) = ¢, ir ¥(a) = 0 prieSingu
atveju. Cia $(a) yra pagal parinktg logistinés
regresijos modelj jvertinta jvykio ¥ = 1 sglyginé
tikimybé, kai x = a, 0 ¢ yra parenkama Kritiné
reikSme.

IV. REZULTATU APZVALGA

Atliekant tyrimg prognozuojamas kintamasis ¥
buvo apskaiCiuojamas kaip vienos  grupés,
pasirinktos 1§ 12 grupiy (Zr. punkta Markeriy
parinkimas), markeriy daznis bloke arba jy
pasirodymo bloke indikatorius, o likusiy grupiy
analogiSka statistika blokuose buvo (pradiniai)
aiSkinantieji kintamieji x. Kiekvienas blokas yra
atskiras mokymo imties elementas, j yra jo numeris.

Aptarsime tik dviejy grupiy, G1 ir Inl,
rezultatus. Jie gana gerai reprezentuoja Kitus
atvejus. Galininkas yra labai daznai vartojamas
linksnis. Inagininkas vartojamas gana retai, virs
81% bloky neturéjo grupés Inl markeriy. Remiantis
AIC minétiems kintamiesiems buvo parinkti
modeliai su pradiniy aiSkinan¢iyjy kintamyjy
sgveikomis (iki 2-os eilés) ir be jy, taip pat
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lakoniskieji  §iy modeliy variantai, parinkti
naudojant reik§mingumo lygmenj 0.01 (modelyje
palikti tik nariai, kuriy p-reik§mé < 0.01).

Modelius pateiksime simbolinéje formoje, kuri
naudojama R pakete. Pvz., uzrasas

Voxg T+ XgiXg,

kur x; yra tolydieji arba binariniai kintamieji,
reiSkia, kad kintamajam ¥ sudaryto modelio
prediktorius yra

n = Bo+ Byxy+ Brxyxy,

o simbolinis uzraSas x4 * x, reSkia tg patj kaip ir
Xy T Xy T Xy,

A. Grupé G1, Puasono regresija

Modelis be
dazniams:

sgveiky grupés G1 markeriy

Gl~K1+N1+V G1+V.K1+V1+Vil +
G2+ K2 + autoriail

Prognozuojamas &1 grupés markeriy daznumas
testiniams duomenims yra 7645 vietoje tikrojo
daznio 7585, santykiné paklaida yra 0,79%.

Tai, kad modelyje su
statistiSskai  reikSmingy kintamojo
sgveiky su kitais kintamaisiais, leidzia daryti
prielaida, kad sarySiai tarp jvairiy linksniy
vartojimo yra gana universalils, mazai priklauso nuo
autoriaus preferencijy. Sgveiky jtraukimas j modelj
pagerino parinkto modelio tinkamumo matus, taip
pat ir prognozés tiksluma.

sagveikomis nebuvo
autoriai‘

Lakoniskasis modelis su sgveikomis:

Gl~K1+ N1+ V.K1+ V1 + Vtl +G2 +
autoriai + N1: V1+ V_G1: K2+ V1: G2 +
Vtl: K2 + G2: K2

Prognozuojamas daznumas 7612, santykine
paklaida 0,36%. Ir Siuo atveju néra statistiskai
reikSmingy kintamojo ,,autoriai“ sgveiky su kitais
kintamaisiais.

Logistinés regresijos rezultatai grupés G1
indikatoriui yra panasiis, bet kadangi galininkas yra
gana daznas linksnis, tai naudojant indikatoriy



prarandama reikSminga informacija, ir todél
logistinés  regresijos modeliai turi maziau
informatyviy kintamyjy ir jy sgveiky negu Puasono
regresijos modeliai.

B. Grupé Inl, logistiné regresija

Kadangi jnagininkas vartojamas gana retai, tai
§iuo atveju prasminga vietoje Puasono naudoti
logistine regresija. LakoniSkasis modelis be sgveiky
grupés Inl indikatoriui:

In1~K1 + V1 + [n2 + autoriai

Prognozavimo testiniams duomenims
charakteristikos: teisingai prognozuoty
indikatoriaus reikSmiy proporcija yra 77,4 %,
jautrumas  (teisingai  prognozuoty  reikSmiy
proporcija tarp bloky su grupés Inl markeriais) 39,8
%, specifiskumas (teisingai prognozuoty reikSmiy
proporcija tarp bloky be grupés Inl markeriy) 86,1
%. Kritiné reik§mé ¢ = 0,272 buvo parinkta pagal
apmokymo duomenis minimizuojant klaidy kiekj.

Prognozavimo rezultatai:

LENTELE II. In1PROGNOZAVIMO REZULTAI
c TP Sensitivity | TN Specifity Corect
0,272 | 460 0,3986 4246 0,8616 0,7738

ROC kreivé — grafikas, rodantis jautrumo ir
specifiSkumo sarysj. Jautrumas aprasomas kaip
funkcija atzvilgiu parametro 1-specifiSkumas.
Grafikas naudojama rezultaty tikslumui vertinti.
Kuo plotas po kreive didesnis, tuo modelis
tinkamesnis prognozei.
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1 pav. ROC kreivés apmokymo ir testiniams
duomenims

Nattiralu, kad apmokymo duomenims plotas po
ROC kreive truputj didesnis, nei testiniams
duomenims, bet tas skirtumas toks mazas, jog
galime teigti, kad parinktas modelis, pritaikytas
testiniams duomenis, prognozuoja taip pat gerai,
kaip ir apmokymo duomenims.

LakoniSkasis modelis su sgveikomis grupés Inl
indikatoriui:

In1 ~K1 + InZ + auterial + GL:N1 +
V_ G1:V_ K1 + V1:In2 + In2: K2.

Modeliy su sgveikomis prognoziy
charakteristikos  testiniams duomenims labai
panaSios. Parinktas pagal AIC modelis be saveiky
prognozuoja truputj prasciau. Vélgi, ir grupei Inl
pagal AIC parinktuose modeliuose néra statistiskai
reikSmingy kintamojo ,,autoriai* sgveiky su kitais
kintamaisiais.

Pastaba: Parinktus modelius, ypa¢ su
saveikomis, interpretuoti sudétinga. Jy sudétingumas
dalinai gali biiti paaiskintas gana siauru naudojamy
markeriy rinkiniu, susietu tik su dviejy tipy
funkciniais Zodziais (jvardZiais ir prielinksniais). Ty
tipy funkciniy zodziy vartojimo ypatybés gali biti
viena i§ sudétingos parinkty modeliy struktiiros
priezasciy.



V. ISVADOS

1. Preliminarus Zzvalgybinis tyrimas parodé,
kad tinkamai parinkto markeriy rinkinio ir
statistinio modelio pagrindu galima gauti gana
tikslius dominancios savybés ($iuo atveju — linksniy
vartojimo daznumo) pasiskirstymo jvercius.

2. Nors vieno ar kito linksnio vartojimo daznis
tarp autoriy gali zenkliai skirtis, taciau jo sarysiai su
markeriy grupémis, matyt, nuo autoriy priklauso
silpnai. Taigi, tie sarySiai gali buti susieti su
universaliomis lietuviy kalbos savybémis.

3. Tai, kad buvo naudoti tik 2-jy tipy funkciniy
zodziy markeriai, gali salygoti tiek parinkto
prediktoriaus  struktiirg, tiek ir jo pagrindu
sukonstruotos prognozés ypatumus. Vertéty zenkliai
praplésti markeriy rinkinj kity tipy funkciniais
zodZziais arba kitomis daznomis zodziy formomis ar
struktiiromis.
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PRIEDAS
Nr.|Markeris |Grupé Nr. |[Markeris |Grupeé
1|as V1 38y K1
2|margs K1 39 jiems N1
3|man N1 40 juos Gl
4lmane Gl 41 jais Inl
5/manimi  |Inl 42 juose Vil
6| manyje Vil 43 joms N1
7|tu V1 44 jas Gl
8|taws K1 45 jomis Inl
9|tau N1 46 jose vtl
10| tave Gl 4y tas V_G1
11| tavimi In1 44 to K1
12| tavyje Vil 49 tam N1
13| mes V1 504 Gl
14| misy K1 51]tuo Inl
15 mums N1 5P tame Vil
16| mus Gl 58 ta Vinl
17/mumis |Inl 54 tos V_K1
18 mumyse | Vil 5p tai N1
19|jus V1 54 toje Vil
20| jusy K1 57|Sis V1
21| jums N1 58 Sio K1
22|jus G1 59 Siam N1
23| jumis Inl 60 3 G1
24| jumyse Vil 61 Siuo Inl
25| jis V1 62 Siame Vtl
26| jo K1 63 Si V1
27| jam N1 64 Sios V_Kli
28| ji Gl 64 Siai N1
29|juo Inl 66 33 Gl
30| jame Vil 67 Sia Inl
31 ji V1 68| Sioje Vil
32|jos V_K1 69 tie V1
33| jai N1 70 4 K1
34| ja G1 71 tiems N1
35{ja In1 72 tuos Gl
36| joje Vil 73 tais Inl
37|jie V1 74 tuose Vil

Nr. [Markeris |Grupé
75|toms N1
76 tomis  |Inl
17 tose Vil
78 Sie V1
7P §i K1
80 Siems N1
8IL Siuos G1
82 Siais Inl
83 Siuose Vtl
34 Sioms N1
8% Sias Gl
86 Siomis |Inl
87 Siose Vtl
88 anapus K2
89 anot K2
9 antrapus | K2
91 atiau K2
924t K2
93 is K2
94 link K2
9b linkui K2
96 nuo K2
97 pasak K2
9§ prie K2
9P pusiau K2
100 tarp K2
1J1 Zemiau K2
102 apie G2
103i G2
104 pagal G2
10% palei G2
106 pas G2
107 per G2
10B pries G2
109 pro G2
110 su In2
111 ties In2




C PRIEDAS

G1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12
2212 1836 1095 529 225 107 43 23 7 4 3 1
Inl

0 1 2 3 4 5 6
4948 928 182 17 8 1 1

K1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
2364 1850 1006 494 198 106 37 17 9 1 2 1

N1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14
1481 1680 1255 816 438 207 112 50 21 &8 10 3 2 1 1

V_G1

0 1 2 3 4 6
5236 739 88 19 2 1

V_Jnl
o 1 2 3 6
5806 256 20 2 1

V_K1

0 1 2 37 4 5 6
4667 1053 255 83 19 6 2

Vi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15
724 1127 1139 921 731 564 372 198 140 73 45 15 20 8 3 2
1l 17 21

1 1 1

Vil

0 1 2 3
5609 419 51 5

SN

G2

0 1 2 3 4 5 6 7 g 9 10 11 12 13 14 15
1298 1545 1290 808 518 313 151 77 30 33 12 4 2 1 2 1

In2

0 1 2 3 4 5 6 7 9
3493 1644 624 210 75 20 14 4 1

K2

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 15 1la 17
1494 1716 1247 785 450 203 99 38 32 11 6 1 1 1 1

Autoriai

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 12 14 15 16 17 18 19
638 124 371 30 232 472 348 22 505 80 369 24 500 236 388 327 226 212 203
20 21 22 23 24
302 24 195 41 216



D PRIEDAS

rm(list = 1s())

setwd("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/30tekstu")

Sys.setlocale(locale = "Lithuanian")

txt.dir <- file.path(getwd())

txt.path <- list.files(txt.dir, full.names = TRUE)

HESHHBHFHHAHHHBHHHHAFHHEEHH B HHH RS HHBEHH B HA SRR RS H RS RS H R

HESHHHHHHH R HHHHHHHANUSKATTAU TEKSTUSH##H######HHHH

HEHBHHAH B HAHHAHBHHEHREHBHHAH RS HBHHAHBEHAH R AR B R RS H R AR R H RSB

read.tekstas <- function(failas) {

tekstas <- scan(failas, what="char", sep=".", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8",
quiet = TRUE)

tekstas<- tekstas[-(1:20)]

rep_rez <- gsub("[!?7]", ".", tekstas, perl=TRUE)
rep_rez <- gsub("[,:-]", "", rep_rez, perl=TRUE)
rep_rez <- gsub("[?*7]", "", rep_rez)
rep_rez <- gsub("[0-9]", "", rep_rez)
rep_rez <- gsub("[1[1", "", rep_rez)

rep_rez<-tolower(rep_rez)

spl_rez<-unlist(strsplit(rep_rez, ".", fixed=T))

spl_rez<- gsub(" +", " ", spl_rez)

spl_rez<- gsub("?", "", spl_rez)

spl_rez<- gsub("\t", "", spl_rez)

spl_rez<- gsub("[); (", "", spl_rez)

spl_rez<- gsub("[??77]", "", spl_rez) #(lietuviTkos kabut?s)

spl_rez<-spl_rez[lapply(spl_rez, nchar)>1]

return(spl_rez)

}

tekstai<- lapply(txt.path , read.tekstas)

1<-length(tekstai)

HESHHHAHHH AR HHBEHHHASH B SR H RS H RS HH B SR H RS H RS HH RS H RS H RSB RS RS R RS2

######Autoriu priskyrimasH########HHHH R R

HEHBHHAHHEHBHHAHBHHAHREH RS R AFHEHBEHAFBEHBH R AR RS HAHREHBHHAF RS R B HHAH RS HBH R AR RS H

read.tekstasl <- function(failas) {

tekstasl <- scan(failas, what="char", sep=".", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8",
quiet = TRUE)

tekstasl <-tekstasl[lapply(tekstasl, nchar)>8]

tekstasi<- gsub("? ", "", tekstasl)

tekstasi<- gsub("[\t]", "", tekstasl)

tekstasl<-tolower (tekstasl)

tekstasl<-tekstas1[1]

tekstasi<-unlist(strsplit(tekstasl, " ", fixed=T))

tekstasl<-tekstasl[tekstasl!=""]

tekstasl<-paste(tekstasl, collapse = " ")

return(tekstasil)
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}

autoriai<-unlist(lapply(txt.path , read.tekstasl))

autkukodas<-c()

autk<-gsub("[~[:alpha:]]", "", autoriai)

autku<-unique (autk)

for (i in 1:length(autku)){

autkukodas[i]<-i }

autlent<-cbind(autku,autkukodas)

autoriukodas<-NULL

for (i in 1:length(autoriai)){

autoriukodas[i]<- autlent[,2] [autlent[,1]==autk[i]]}
autoriulent<-cbind(autoriai, autk, autoriukodas)
HESHHHHFHHAFHHBHHHHAFHHEEHH B HHH RS H S HH B HA SRR RS H RS RS HH RS RS
HESHH R #H#SUBLOKUOJU TEKSTUS PO 10 SAKINIU#############H##
HEHBHHAH B HAHHAHBHHEH R HBHHAHREHBHHAHBEHAH R AR B R RS H R H R H RSB
sakiniai<-NULL

bbb<-NULL

tekst<-NULL

tekstblok<-NULL

nr<-NULL

kurinionr<-NULL

for (j in 1:1) {

tekst<-unlist(tekstailj])

bbb<-NULL

for (k in 1:round(length(tekstail[j11)/9)){

aaa<-list(tekst[1:10])

bbb<-c (bbb, aaa)

tekst<-tekst[-(1:10)]

}

bbb<-lapply (bbb, function (x) x[!is.na(x)])

bbb<-bbb [lapply (bbb, length)==10]

tekstblok<-c(tekstblok, length(bbb))

sakiniai<-c(sakiniai,bbb)

nr<-rep(j,length(bbb))

kurinionr<-c(kurinionr,nr)

}

sakiniailent<-as.data.frame(unlist(sakiniai))
setwd("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/papildomi failai")
write.table(sakiniailent, file = "sakiniailentl.txt", sep = "\t", row.names = FALSE)
head(sakiniai)
HESHHHAHHHAHHHHAHHHAEHHBEHH RS HHBEHH RS R R SR H RS H R A SRR RS ASHH RS RS
#H##H#HHNUSKAITOM POZYMIUSH##HH###H#HEHHHHHFHHBHHHBHFHHAFHHBHHHHAFHH B HHBHHHH
HEHBHHAHHEHBHHAHBHHBHHAEHBEHAHHEHBEHAHHEHBHH AR R G HBHH AR RS H B R HEH RS HAF R AR RS
ivardis = scan("C:/Users/Monika/Desktop/Baigiamasis01-23/papildomi failai/ivardis.txt",

what = "char", sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8", quiet = TRUE)

81



linksnis= scan("C:/Users/Monika/Desktop/Baigiamasis01-23/papildomi failai/linksnis.txt",
what = "char", sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8", quiet = TRUE)

skaicius = scan("C:/Users/Monika/Desktop/Baigiamasis01-23/papildomi failai/skaicius.txt",
what = "char", sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8", quiet = TRUE)

Prielinksnis = scan("C:/Users/Monika/Desktop/Baigiamasis01-23/papildomi failai/priel.txt
", what = "char", sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF-8", quiet = TRUE
)

linksnispriel= scan("C:/Users/Monika/Desktop/Baigiamasis01-23/papildomi failai/
linksnispriel.txt", what = "char", sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE, encoding="UTF
-8", quiet = TRUE)

poz<-c(ivardis, Prielinksnis)

linksn<-c(linksnis, linksnispriel)

markeriai<-cbind(poz, linksn)

write.table(markeriai, file = "markeriai.txt", sep = "\t", row.names = FALSE)
write.table(as.data.frame(poz), file = "poz.txt", sep = "\t", row.names = FALSE,col.names
= FALSE )

HHHBHHHHHHH R R R R R R R
###SUSKAICIUOJU KIEK YRA KIEKVIENO POZYMIO KIEKVIENAME SAKINIU BLOKE ####
HEHBHHAH B HBHHAH RS HBHHAHBEHBHH AR B HBHH AR RS R R AR B HAH R H B HAH R HBHHAHREHH
s<-length(sakiniai)

lentele<- data.frame(poz, linksn)

santykiulent<-data.frame(poz, linksn)

laik<-data.frame(poz)

sii<-NULL

for (j in 1:s) {

sak<-unlist(strsplit(unlist(sakiniailj]l), " "))

blokas<-sak[sak!=""]

laik<-data.frame (poz)

for (k in 1:length(blokas)) {

si1i<-NULL

sii <- sapply(poz, function(i) sum(blokas[k] == i))

laik[k+1]<-sii

ss<-rowSums ((laik[-1]))

sant<-ss/(length(blokas))

}

lentele[j+2] <-ss

santykiulent [j+2]<-sant

}

lentele[, 1:10]

HEHBHHAH B HBHHAHBHHAHHAHBHHAHHEHBHHAHBEHBH R AR RS H R R B R AH RS R B HAH B H R H RS
##########SUDARAU POZYMIU GRUPES IR SUSKAICIUQJU############H#HHRFHAHHHHHH#
L s S s s s S s s s s s s s s s s s
grupiulentelel<-lentele[1: (length(ivardis)),]
grupiulentele2<-lentele[(length(ivardis)+1): (length(poz)),]
grupsantykiulentl<-santykiulent[1: (length(ivardis)),]
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grupsantykiulent2<-santykiulent [(length(ivardis)+1): (length(poz)),]

sumal<-rowsum(grupiulentelel[,-(1:2)], grupiulentelel$linksn)

suma2<-rowsum(grupiulentele2[,-(1:2)], grupiulentele2$linksn)

sumalT<-t (sumal)

suma2T<-t (suma2)

sumasanti<-rowsum(grupsantykiulent1[,-(1:2)], grupsantykiulent1$linksn)

sumasant2<-rowsum(grupsantykiulent2[,-(1:2)], grupsantykiulent2$linksn)

sumasant1T<-t (sumasantl)

sumasant2T<-t (sumasant2)

bendrasant<-cbind (sumasant1T, sumasant2T)

sumavisupozymiu<-rowSums (bendrasant)

summary (sumavisupozymiu)

HHBBHHHHHHHH R R R R R R R

########DUOMENYS (teksto nr, pozymiu skaicius grupeje) ####t#######H#####H

HEHBHHAHBHHBHHAHBHHAH R HBHHAHBEHBHHAHBEHBH B H B R AR RS H B R AR RS H AR H RS HAH RS R B R RS

duomenys<-as.data.frame(cbind (kurinionr,sumalT, suma2T))

summary (duomenys)

library(pastecs)

stat.desc(as.matrix(duomenys))

autoriaiduom<-c()

for(i in 1:length(duomenys[,1])){

autoriaiduom[i]<-autoriulent [duomenys[i,1],3] }

autoriaiduom<-as.factor(autoriaiduom)

duomenys<-cbind(duomenys, autoriaiduom)

#imtis<-sample(0:1,length(duomenys[,1]) ,replace=T)

imtis = read.table("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/papildomi failai/imtis30.txt",
header = FALSE, sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE)

table(imtis)
#write.table(imtis, file = "imtis30.txt", sep = "\t", row.names = FALSE, col.names =FALSE
)
duomenys<-cbind (duomenys,imtis)
#write.table(duomenys, file = "duomenys.txt", sep = "\t", row.names = FALSE,col.names =
TRUE )

duomenys = read.table("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/papildomi failai/duomenys.txt
", header = TRUE, sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE)

head (duomenys)

duomenysmodeliui<-duomenys [duomenys$imtis==0, ]

duomenysprognozavimui<-duomenys [duomenys$imtis==1,]

#write.table(duomenysmodeliui, file = "duomenysmodeliui.txt", sep = "\t", row.names =
FALSE,col.names =TRUE )

n<-10

#imtisprog<-sample(l:n,length(duomenysprognozavimuil,1]),replace=T)

#write.table(imtisprog, file = "imtisprog.txt", sep = "\t", row.names = FALSE,col.names =
FALSE)

imtisprog = read.table("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/papildomi failai/imtisprog.
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txt", header =FALSE, sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE)

table(imtisprog)

colnames (imtisprog)<-"imtisprog"

duomenysprognozavimui$imtis<-NULL

duomenysprognozavimui<-cbind (duomenysprognozavimui, imtisprog)

#write.table(duomenysprognozavimui, file = "duomenysprognozavimui.txt", sep = "\t", row.
names = FALSE,col.names =TRUE )

duomenysprognozavimui= read.table("C:/Users/Monika/Desktop/Straipsniui/papildomi failai/
duomenysprognozavimui.txt", header = TRUE, sep = "\t", blank.lines.skip = TRUE)

head (duomenysprognozavimui)
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