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IVADAS

Teksto klasifikavimo proceso metu naudojami sistemy mokymosi (angl. machine learning)
algoritmai. Sie algoritmai mokymosi tikslu naudoja informacija, gauta i§ esamy duomeny ir jy
efektyvumas priklauso nuo ty duomeny kickio. Didesné duomeny imtis leidZia klasifikavimo
algoritmui pavaizduoti atvejj, artimesnj realybei. Anks¢iau mokslininkai S§iems algoritmams neskyré
daug démesio, nes reikalinga informacija nebuvo lengvai pasiekiama arba jos buvo mazai. Dabar visa
informacija skelbiama internete, todél net dideli kiekiai duomeny yra lengvai pasiekiami. Susidaré
prielaidos pléstis mokslo Sakai tirianéiai dirbtinj intelekta (angl. artificial inteligence) ir susikurti
naujoms disciplinoms, jskaitant ir nattralios kalbos apdorojimo mokslg (angl. natural language
processing) (Witten et al., 2017).

Naturalios kalbos apdorojimas — mokslas, tiriantis informaciniy technologijy (IT) pritaikymo
galimybes visoms natiiralios kalbos naudojimo sritims, pavyzdziui, automatinis teksto taisymas,
vertimas i§ raSytinio teksto ] garsg, vertimas i§ garso 1 raSytinj tekstg, automatinis vertimas, tekstinés
informacijos paieska, teksto klasifikavimas ir t. t. Teksto klasifikavimo uzdavinio esmé — tekstg pagal
jo turinj priskirti vienai i§ keliy i$ anksto zinomy kategorijy. Teksto klasifikavimas, kaip ir daugelis
kity natiiralios kalbos apdorojimo uzduociy, reikalauja daug informacijos ir i§samiy Ziniy apie iSorinj
pasaulj, kad suformuoty suvokimg apie jj. Suvokimo apibrézimas yra viena i§ pagrindiniy nattiralios
kalbos apdorojimo problemy, 0 teksto klasifikavimas — vienas i§ sudétingiausiy uzdaviniy (Jurafsky
& Martin, 2014).

Teksto klasifikavima sudaro dvi svarbios dalys: klasifikavimo modelio pasirinkimas ir tekstiniy
pozymiy, pagal kuriuos bus Klasifikuojama, pasirinkimas. Nors klasifikavimo modeliai atlieka
pagrindinj darba — kategorizuoja duomenis, taiau jie nemoka pasirinkti pozymiy, pagal kuriuos
klasifikuojant, buty pasiekti geriausi rezultatai. Tekstiniy pozymiy pasirinkimas yra duomeny
analitiko uZzdavinys, kurj analitikas atlieka tarpusavyje lygindamas skirtingus poZymiy iSskyrimo
metodus. Pozymiy i$skyrimas $alina duomeny triuk§ma, o §iuo biidu gauti pozymiai yra artimi teksto
konteksto suvokimui, todél $is Zingsnis daro didele jtaka teksto klasifikavimo modelio tikslumui
(Aggarwal & Zhai, 2012).

Egzistuoja nemazai sistemy mokymosi modeliy, skirty tekstui klasifikuoti. Vienas is
populiariausiy yra neuroninio tinklo modelis, kurio struktiira ir veikimas primena zmogaus smegeny
neurony sandarg ir veikimo principa. Didzioji dalis neuroniniy tinkly teorijos buvo sukurta jau seniali,
taCiau ankséiau triko duomeny ir priemoniy geriems rezultatams pasiekti ir tirti Siuos modelius.
Dabartinj susidoméjimg neuroniniy tinkly modeliais nulémé susiklosCiusios palankios salygos:
didzioji dalis informacijos perkelta | pasiekiamg skaitmening erdve, patobulinti kompiuteriy
procesoriai, kurie sugeba greitai apdoroti didelius kiekius informacijos (Russell & Norvig, 2016).

Visa tai leido neuroniniams tinklams jgyti pranaSuma palyginti su Kitais modeliais sprendziant
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sudétingus uzdavinius: kalbos modeliavimg (Wuetal., 2016), kalbos daliy Zyméjima
(Kolesau et al., 2018),  antras¢iy  generavimg  (Xuetal, 2016), teksto  apibendrinimg
(Rush et al., 2015), atsakymy j klausimus radimg (Hermann et al., 2015).

Teksto klasifikavimas turi dideles pritaikymo galimybes jvairiose srityse. Interneto puslapiy
turinio klasifikavimas yra paieskos varikliy (pvz.: ,,Google*, ,,Yandex‘) pagrindas ir leidZia zmonéms
greitai rasti tai, ko jie ieSko internete. Teksto klasifikavimas gali buti panaudotas reklamuojant
zmogui tam tikras prekes, atsizvelgiant i jo narSymo internete tekstinj turinj. Akademikai, teisininkai,
socialiniai inzinieriai, valstybés tarnautojai bei kiti ne pelno siekian¢iy organizacijy atstovai daznai
dirba su nestruktirizuotais duomenimis, kuriuos suklasifikavus biity palengvinta informacijos
valdymo veikla minétose organizacijose. Teksto klasifikavimas gali biiti pritaikytas sentimenty
analizéje teksta priskiriant Zmoniy emocijoms. Tai leisty pagal zmogaus pranesimus socialingje
medijoje nustatyti jo psichine biikle ir greiCiau atpazinti asmenis, kuriems reikia psichologinés
pagalbos. Be to, tiriant pranesimus ir skelbimus socialinéje medijoje, teksto klasifikavimas gali padéti
nustatyti jtarting, nusikalstamg veiklg arba atpazinti visuomenei pavojingus asmenis ir t. t.
(Maren et al., 2014).

Darbo tikslas — sukurti teksto klasifikatoriy, naudojant neuroniniy tinkly modelj, palyginti jo
efektyvuma su kitais klasifikavimo modeliais.

Darbo uZdaviniai

Tikslui pasiekti, buvo iskelti Sie darbo uzdaviniai:

1. ISnagrinéti teksto pozymiy iSskyrimo metodus.
2. I8nagrinéti teksto klasifikavimo modelius.
3. Sukurti teksto klasifikatoriy.
4. Atlikti skirtingy teksto pozymiy iSskyrimo metody lyginamajj tyrima.
5. Atlikti skirtingy teksto klasifikavimo modeliy lyginamajj tyrima.
Tyrimo metodai
Siame darbe naudojami tyrimo metodai, kurie padéjo atlikti iskeltus uzdavinius:
1. Ivairiy Saltiniy analizé (moksliné literatiira, straipsniai ir internetas).
2. Tekstui klasifikuoti naudojamy pozymiy i$skyrimo ir klasifikavimo modeliy analizé.

3. lvairiy atvirojo kodo projekty (,,Tensorflow*, ,,Snowball*‘) priemoniy pritaikymas.



1. KLASIFIKACIJOS PROBLEMA

1.1. Sistemy mokymas

Sistemy mokymas — informatikos mokslo sritis, kuri apima statistiniy tyrimy metodus,
skai¢iavimo mokymy teorijg ir neretai siejama su dirbtinio intelekto kiirimu. Sistemy mokymas
nagringja algoritmus, kurie geba mokytis i§ duomeny ir véliau daryti prognozes, remiantis tuo, kg
ismoko. Siy algoritmy veikimo principas pagristas modelio sukiirimu, kai naudojami pavyzdiniai
jvesties duomenys, o ne i§ anksto apibréztos instrukcijos (Alpaydin, 2009).

Sistemy mokymas yra glaudziai susijes su statistiniy skai¢iavimy disciplina, kuri specializuojasi
prognozavime. Minéta disciplina apima matematiniy skai¢iavimy optimizavimg, Kuris sistemy
mokymosi srit] papildo jvairiais metodais, skirtais spresti prognozavimo problemas. Sistemy
mokymas pritaikomas sprendziant problemas, kurioms i$spresti yra sunku arba nejmanoma sukurti,
Suprogramuoti algoritmg, pavyzdziui, nereikalingy elektroniniy laisky (angl. spam) filtravimas
(Tretyakov, 2004), optinis zenkly atpazinimas (angl. optical character recognition)
(Kim et al., 2000), paieskos variklis (angl. search engine) (Joachims & Radlinski, 2007), kompiuterio
regéjimas (angl. computer vision) (Rosten & Drummond, 2006), nataralios kalbos supratimas
(angl. natural language understanding) (Hu et al., 2014) ir t. t.

Sistemy mokymg pirma kartg apibrézé Arthuras Samuelis 1959 m., kuris moksla apibiidino kaip
mokslo sriti, suteikianfia kompiuteriams galimybe¢ mokytis, nereikalaujant nurodyti tiksliy
instrukcijy (Simon, 2013).

Labiau formaly apibrézimg pateiké Tom M. Mitchellis: Kompiuterio programa iSmoksta 1§
patirties E sprendziant uzduotis T ir matuojant sprendimo efektyvuma rodikliu P, jei didéjant patirciai
E geréja ir sprendimo efektyvumo rodiklis P, sprendziant uzduotis T (Mitchell, 1997).

Sistemy mokymo uZzduotys dazniausiai yra suskirstytos ] tris pagrindines kategorijas,
atsizvelgiant | mokymo Sistemoje esanciy mokymo signaly ir griztamyjy rySiy (angl. feedback)
prigimtj:

jvesties duomenys ir atitinkami jy i§vestys. Tikslas — iSmokti bendrg taisykle, kaip susieti

Jvestis su iSvestimis.

algoritmui. Algoritmas pats nustato galimas iSvestis tirdamas jvesties duomeny struktiirg.
3. Sustiprintas mokymas (angl. reinforced learning) — kompiuterio programa mokosi

sgveikaudama su dinamine aplinka. Algoritmas turi pasiekti kazkokj tikslg nereikalaujant

papildomos pagalbos.



1.2. Natiuralios kalbos apdorojimas

Natiralios kalbos apdorojimas (angl. natural language processing, NLP) — informatikos mokslo
sritis, kuri tiria lingvistikg ir nagrinéja kompiuteriy geb¢jimus suprasti zmoniy kalba parasytus
tekstus. Sio mokslo siekis — palengvinti Zmoniy saveika su kompiuteriais, suteikiant galimybe
zmonéms bendrauti su sistemomis naudojant zmoniy kalbg. Natiiralios kalbos apdorojimas nagrin¢ja

zmoniy kalba naudojant jvairius skaiiavimo algoritmus, kurie iSver¢ia teksta zmoniy kalba |

kompiuteriui suprantamus duomenis (Khurana et al., 2017).

Kadangi dabar daug tekstiniy duomeny galima rasti internete, NLP sulauké nemazai démesio dél

savo pritatkomumo jvairiose srityse: teksto vertimas j skirtingas kalbas, informacijos iSgavimas,

teksto apibendrinimas, atsakymy j klausimus radimas, teksto klasifikavimas ir t. t.

NLP gali bti suskirstytas j dvi dalis:

1.
2.
NLU —
1.
2.
3.
4.
5.

Natiiralios kalbos supratimas (angl. natural language understanding, NLU).
Natiiralios kalbos generavimas (angl. natural language generation, NLG).
mokslas, tiriantis zmoniy kalba, kuris susideda is keliy daliy:

Fonologija — nagrinéja kalbos garsus.

Morfologija — nagrinéja zodziy sudaryma.

Sintaksé — nagrin¢ja sakiniy struktiirg.

Semantika — nagrinéja teksto reikSmg.

Pragmatika — kaip ir semantika, nagrinéja teksto reikSme (zr. 1 pav.).

Nattralios kalbos generavimas apima teksto suvokima ir naujo teksto generavima.

NLP
NLU NLG
Nattralios kalbos tekstas

Fonologija

— Semantika
Morfologija ——

—  Pragmatika
Sintaksé —

1 pav. Natiiralios kalbos apdorojimo bendras klasifikavimas [22]
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1.3. Teksto klasifikacija
Teksto klasifikacija yra viena i$ natiiralios kalbos apdorojimo problemy, Kuri siekia suskirstyti

tekstg j atitinkamas kategorijas. Teksto klasifikatoriaus efektyvumg nulemia gebéjimas jsisavinti

anksciau pateiktg informacija. Viena pagrindiniy problemos rapes¢iy — mokymo duomenys. Neretai

mokymui netinkamai parinkti duomenys iskreipia klasifikatoriaus rezultatus, todél svarbu parinkti

atitinkamus méginiy émimo metodus, kad uztikrinti duomeny jvairuma. Daznai teksto klasifikatorius

prastai klasifikuoja dél klaidingo teksto suvokimo (Singh, 2018). Teksto klasifikacijai taikant sistemy

mokymo modelius, susiduriama su Siais i$Siikiais:

IS teksto iSgaunami pozymiy vektoriai turi jgyti sudétinga teksto semantika
(Banerjee et al., 2007).

I$gauti pozymiy vektoriai turi biiti normalizuoti.

Tekstiniai duomenys daznai bina jvairaus turinio, kokybés ir apimties
(Corey et al., 2010).

Klasifikatoriaus tikslumas priklauso nuo parinkty mokymo duomeny kokybés
(Jiang et al., 2010).

Tekstiniy duomeny pozymiy kiekis priklauso nuo mokymo duomeny apimties. Svarbu

parinkti tinkamg tekstiniy pozymiy iSgavimo algoritmg (Sammut & Webb, 2017).

Trumpo teksto klasifikacija — vienas i$ teksto klasifikacijos problemos atvejy. Trumpy teksty

gausu internete: produkty atsiliepimai, pokalbiy zinutés, naujieny komentarai, praneSimai

socialiniuose tinklapiuose, pavyzdziui, ,,Facebook*, ,, Twitter ir t. t. (Li et al., 2016).

VW —

Trumpi tekstai yra i$sklaidyti duomenys ir labai priklausomi nuo konteksto, kuriame
zodZiai vartojami.

Trumpy teksty pavyzdziy yra daug, taCiau ne visada jie yra priskirti kuriai nors klasei.
Rankinis pavyzdZiy priskyrimas klasei uZima nemazai laiko, o dalinis priskyrimas netinka
klasifikatoriaus modelio mokymui.

Nestandartiniy terminy egzistavimas kalboje: klaidinga raSyba, gramatinés klaidos,

santrumpos, zargonai.

11



2. KLASIFIKAVIMO MODELIAI

Sistemy mokymo mokslas apima nemazai mokymo algoritmy, todél Siame darbe bus placiau
nagrinéjami penki mokymo modeliai, kurie yra daznai taikomi klasifikavimo uzdaviniams spresti:
1. Neuroninio tinklo modelis (daugiasluoksnis perceptronas).
2. Atraminiy vektoriy klasifikatorius.
3. Bajeso klasifikatorius.
4. Sprendimy medzio klasifikatorius.
5

K-artimiausiy kaimyny klasifikatorius.

2.1. Neuroninio tinklo modelis

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks) — informacijos apdorojimo
sistema, kurios veikimo principas siejamas su zmogaus smegenyse esanciy biologiniy neurony
veikimo principu. Neuroniniy tinkly teorijos uzuomazgos prasidéjo 1943 m. kai neurofiziologas
W. McCulloch ir matematikas W. Pitts paruo$é straipsnj, kuris apibtidino, kaip galima sumodeliuoti
Zmogaus smegeny neurono veikimo principg naudojant elektros granding (McCulloch & Pitts, 1943).
Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra ypatingi tuo, kad jie, kaip ir Zzmogaus smegenys, turi galimybe
mokytis. Tai reiskia, kad turint duomeny ir taikant mokymo algoritmus, neuroninis tinklas
priderinamas prie duomeny strukttiros taip, kad tinklas iSmoksta atpazinti naujus duomenis, kuriy
anksciau nematé.

Nors dirbtiniy neuroniniy tinkly teorija atrodé¢ daug zadanti, §i skai¢iavimo sistema i§ pradziy
susilauké mazai démesio. Pirmi neuroniniai tinklai demonstravo prastus rezultatus, nes jie buvo
paprasti, sudaryti i$ keliy neurony. Gerus rezultatus galima buvo pasiekti modeliuojant sudétingus
tinklus, susidedancius i§ daugybés neurony, taciau tokie tinklai reikalauja daug skaic¢iavimo resursy,
kuriy buvo sunku i§gauti naudojantis tuometinémis technologijomis. Pra¢jus keliems deSimtmeciams
skai¢iavimo technologijos patobuléjo ir mokslininkai vél émé domeétis neuroniniais tinklais. Susidaré
palankios salygos toliau vystyti technologija ir galiausiai neuroniniy tinkly modeliai pradéjo rodyti
itin gerus rezultatus sprendZiant jvairaus pobidZio uZdavinius: teksto klasifikavimas, vaizdy
klasifikavimas, kalby vertimas, balso vertimas j tekstg (ir atvirk$ciai) ir t. t. (Beam, 2017). Galiausiai
vienas 1§ jspiidingiausiy neuroniniy tinkly pasiekimy — profesionalaus Zaidé¢jo (zmogaus) jveikimas
zaidziant stalo zaidimag ,,Go* (Silver, et al., 2017).

Neuroninio tinklo sandara

Dirbtinj neuroninj tinklg sudaro sluoksniai neurony, kur vieno sluoksnio neuronai yra sujunti su
prie$ arba po jo esancio sluoksnio neuronais (zr. 2 pav.). Sluoksniy ir neurony, esanéiy kiekviename

sluoksnyje, kiekis priklauso nuo sprendZiamo uzdavinio tipo ir sudétingumo.
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2 pav. Dirbtinis neuroninis tinklas [10]

Tinklo neuronas — dirbtiné Zmogaus biologinio neurono abstrakcija ir pagrindinis neuroninio
tinklo komponentas. Dirbtinis neuronas (kaip ir biologinis neuronas) turi keleta jéjimy (dendrity),
branduolj, kuriame nustatyta aktyvacijos funkcija ir vieng arba daugiau iSvescCiy (iSvesties sinapsiy)

(zr. 3 pav.) (Berniukevi¢ius & Kurilovas, 2017).

ISvesties sinapsés

Dendritai
([vesties sinapsés)

3 pav. Nerviné lastelé — neuronas [30]

Dirbtinio neuroninio tinklo neuronas turi kelias ar daugiau jveséiy x; ir kiekviena jvestis turi
atitinkamg svorj w;, kur i = 1,2, ...,n (Zr. 4 pav.). DaZniausiai jves¢iy ir svoriy reikSmés — realieji

skaiciai. Tinklo neuronas skaiciuoja pasvertgjg sumg, neurono suzadinimo signalg a:

n
a = Wlxl + szz + e+ ann = Z Wl'xi.
i=1
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X3
4 pav. Dirbtinis neuronas [6]

Radus neurono suzadinimo signalg, panaudojama aktyvacijos funkcija:

y=f(@) =) xx)
i=1

Aktyvacijos funkcijy yra kelios:
1. Slenkstiné:

1, jeia=w,
0, jeia<wy

fl@={

2. Loginis sigmoidas:

fla) = 1+e @

3. Tangento sigmoidas:

M@= et

4. Gauso:
1 —G-w?
fla) = NorTh 207
5. ,,Softmax* funkcija:
aj
fla); = YK oar

6. ,,ReLu funkcija:
f(a) = max(0, a).
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Tinklo modelis

Neuroninis tinklas gaunamas, kai sujungiamas vienas dirbtinis neuronas su kitu. Kiekvienas
tinklas turi jéjimus, kurie perduoda kintamyjy reikSmes ir i$¢jimus, kurie formuoja tinklo iSvesties
reikSmg. J&jimai atitinka sensorinius nervus (akiy, ausy), o i$¢jimai — motorinius nervus (ranky, kojy).
Tarp jéjimo ir i$¢jimo neurony daznai pasitaiko tarpiniy, pasléptyjy (angl. hidden) neurony, kurie taip
pat padeda skaiciuoti funkcijy vertes. [éjimo, tarpiniai ir i$¢jimo neuronai apjungiami tarpusavyje
taip, kad vieno neurono i$¢jimo reikSmés tampa kity neurony jéjimo reikSmémis (zr. 2 pav.)
(Logan et al., 2017).

Pagal neurony apjungimo biidg, neuroniniai tinklai skirstomi j dvi grupes:

1. Tiesioginio sklidimo tinklai.

2. Grjztamojo rysio (rekurentiniai) tinklai.

Tiesioginio sklidimo (dar vadinami vienkrypcio ry$io) neuroniniuose tinkluose vieno sluoksnio
18¢jimai gali jungtis tik su kito sluoksnio jéjimais. Jokie kiti rySiai su to paties sluoksnio iSvestimis ar
pries tai einancio sluoksnio jvestimis neegzistuoja. Paskutinio neurony sluoksnio iSvestis yra tuo

paciu ir tinklo i$vestis (zr. 5 pav.) (Glorot & Bengio, 2010).

Sti . v .
Ive S “ h IsveStlS

5 pav. Vienkrypcio rysio neuroninis tinklas [30]

Grjztamojo rySio neuroninio tinklo jvestj sudaro iSorinés jvestys ir to paties tinklo i§vestis, kuriam

budingas vélinimas (zr. 6 pav.) (Pascanu et al., 2013).

[vestis -
e

ISvestis

6 pav. Grjztamojo ry$io neuroninis tinklas [30]
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Perceptronas

Viena i§ paprasCiausiy ir daznai naudojamy neuroniniy tinkly variacijy yra perceptronas
(angl. perceptron). Perceptronas — tiesioginio sklidimo (angl. feedforward) neuroninis tinklas, kur
galimos tik vienos krypties jungtys 1§ j&jimy ] iSéjimus ir pats tinklas sudarytas i§ vieno sluoksnio K

neurony su N j&jimais (zr. 7 pav.) (Raudys, 1998).

7 pav. Vienasluoksnis perceptronas [50]

Vienasluoksniai neuroniniai tinklai yra paprasti, taciau netinkami sudétingoms uzduotims spresti.
Tokiu atveju yra naudojami daugiasluoksniai perceptronai, kurie yra sudaryti i$ j&jimy aibés, i§¢jimy

neurono sluoksnio ir pasléptyjy neurony sluoksniy.

[vesties  1-as pasléptasis  2-as pasléptasis ISvesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis

8 pav. Daugiasluoksnis perceptronas [30]

Daugiasluoksnio perceptrono struktira — vienas po kito einantys neurony sluoksniai, kur
kiekvienas neuronas sujungtas su visais kitais kito sluoksnio neuronais (zr. 8 pav.)
(Ramchoun et al., 2016).

Neuroninio tinklo mokymas

Egzistuoja trys neuroniniy tinkly mokymo tipai:

v —

v —
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priskiriami Sie algoritmai: atgalinio skleidimo, maziausio kvadratinio vidurkio, radialinés
bazés funkcijos algoritmas. Sio mokymo tikslas — priversti dirbtinj neuroninj tinkla
pakeisti neurony jungc€iy svorius atsizvelgiant | pavyzdines jvestis ir i§vestis. Mokymas
baigiamas, kai tinklas iSmoksta su minimalia paklaida sieti jvestis su iSvestimis
(Hackeling, 2017).

2. Mokymas be mokytojo. Atsizvelgiant j kriterijus ir tinklo informacija, neuroninis tinklas
pats save suderina. Gaunami tik jveséiy pavyzdziai, kuriuos tinklas turi pats pagal
pozymius jas suklasifikuoti.

3. Hibridinis mokymas. Apjungia mokymga su mokytoju ir be mokytojo btidus. Dalis tinklo
svoriy nustatoma su mokytojo pagalba, kita dalis — be mokytojo.

Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas — tai neurono jvesties svoriy w; keitimo uzdavinys.
Sprendziant klasifikavimo uzdavinj, neuroninis tinklas veikia tokiu principu. Turime elementa, kurj
norime priskirti kuriai nors kategorijai. Elementas yra apraSomas vektoriumi:

X = [x1, %5, o, Xp].
Aibé Y = [y1,¥7, ..., ¥m] aprado visas galimas klases y;, kurioms gali priklausyti elementai X.
Neuroninio tinklo mokymo metu yra panaudojami mokymo duomeny rinkinio elementai su jiems
priskirtomis kategorijomis — (Xl-,yj). Tada, pasinaudojant optimizavimo algoritmais, parenkami
neuroninio tinklo neurony svoriai (koeficientai) w;, taip, kad neuroninis tinklas atvaizduoty mokymo

elementus X i klas¢ y, kurioms jie ir priklauso.

Testinial
duomenys
I Xn+1 XrH»Z[ Xn+3l Xn+m|
Mokymo
duomenys
Xns1| V3
X1 Y1
XTH'Z Y2
X2 y3
% ) é Neuroninis tinklas Neuroninis tinklas Knsa | ¥2
3] W= [wyw; ....] W = [W7#3 ....]
Xnim | ¥1
Xn V1

9 pav. Neuroninio tinklo mokymo ir testavimo fazés [6]
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Neuroninio tinklo klasifikatoriaus testavimo metu, naudojama kita aibé duomeny pory (X;, y;),
kuriy tinklas dar niekada nematé ir skaic¢iuojama, kiek karty tinklas teisingai klasifikuoja elementus.
Gauta metrika leidZzia jvertinti klasifikatoriaus tiksluma. Jei klasifikatoriaus tikslumas mus netenkina
— koreguojami neuroninio tinklo koeficienty w; parinkimo buidai ir tinklas mokamas i§ naujo tol, kol
bus pasiektas pageidaujamas klasifikatoriaus tikslumas (zr. 9 pav.) (Berniukevicius et al., 2017).

,Klaidos sklidimo atgal* algoritmas

Neuroninio tinklo mokymas grindziamas klaidos funkcijos parinkimu ir jos minimizavimu
atsizvelgiant j tinklo svorius. Problemos, su kuriomis susiduriama naudojant daugiasluoksnj
neuroninj tinkla:

1. Neéra akivaizdaus biido nustatyti paslépty neurony iSvesciy pageidaujamas reikSmes.

2. Jei neuroninio tinklo iSvestis pateikia neteisingg rezultata, néra budy nustatyti, kuris
pasléptas neuronas atsakingas uz §j rezultata, t. y., nezinome, kurj svorj ir kiek jj reikia
keisti.

Kas zinoma apie neuroninj tinkla:

1. Jei tinklo perdavimo funkcijos diferencijuojamos, tuomet tinklo i$éjimo sluoksnio
neurony perdavimo funkcijos diferencijuojamos jéjimo kintamyjy x; ir svoriy w;
atzvilgiu.

2. Jei parenkama klaidos funkcija E diferencijuoja neuroninio tinklo i$¢jimo atzvilgiu,
tuomet i funkcija bus diferencijuojama ir j&jimo kintamyjy, svoriy atzvilgiu.

3. Tuomet klaidos iSvestines galima skaiCiuoti svoriy atzvilgiu ir naudoti i$vestines,
minimizuojancias klaidos funkcijg, rasti reikalingus svorius gradientiniais ar Kkitais
metodais.

,Klaidos skleidimo atgal* algoritmas yra ypatingas tuo, kad jis paskirsto klaidg tarp tinklo
neurony nuo pirmo iki paskutinio sluoksnio. Minétame metode naudojama mokymo su mokytoju
strategija. Sj algoritma sudaro du Zingsniai:

1. I¢jimy reikSmiy ,,skleidimas pirmyn* i§ jvesties  iSvesties sluoksnj.

2. Paklaidos ,,skleidimas atgal® i$ iSvesties ] jvesties sluoksnj.

,,Klaidos skleidimo atgal* algoritmui paaiSkinti kaip pavyzdys bus naudojamas daugiasluoksnio

neuroninio tinklo fragmentas pateiktas 10 paveiksle.
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10 pav. Daugiasluoksnio neuroninio tinklo fragmentas [45]

Tiesioginio sklidimo metu kiekvienas neuronas skai¢iuoja svoring j¢jimo elementy suma. Gauta
suma transformuojama j netiesing perdavimo funkcija:
1. J¢jimo kintamieji. Suma: a; = ¥,; wy;x;. Funkcija: z; = f(aj).
2. Paslépti sluoksniai: Suma: a; = }.; w;z;. Funkcija: z; = f(a;).
3. Tinklo i$vestis: Suma: a; = Y,; wy;z;. Funkcija: y, = f(ay).
Cia: a;, a;, aj — visy neurony i$¢jimy svoriné suma; x;, zj, z; — jéjimo kintamieji; wj;, w,j, wy; —svoriai
tarp nagrin¢jamo neurony sluoksnio ir Zemesnio sluoksnio neurony elementy; zj, z;, ¥, — neurony
iSvesties reikSmeés.
Dirbtinio neuroninio tinklo mokymo metu stengiamasi minimizuoti klaida, kuri apskaic¢iuojama
pagal suming kvadratine klaida. Klaida ESpriklauso nuo svorio wj; per svoring jéjimy j j-gjj elementa
sumg a;. Daline klaidos iSvestine pagal svor] wj; apibréziama taip:

OES OES aa]

= X .
aW]l (')a] aW]l

Pazymeéjus:
6 = Ziaj, i§ a; formulés turime: aavc:ji = 6(2;::;1-21-) =z,
todél:
0ES
aW]l = §;z;.

Jei nagrinéjamas pirmas tinklo sluoksnis, i kurio j¢jimg paduodamas jé¢jimo reik§miy vektorius,
tuomet:

oES

= 6;x;,
awﬂ

kur § — tam tikros raiSies i8¢jimo klaida.

19



I8¢jimo klaidos iS¢jimo mazgams &y ir paslépty sluoksniy neuronams §; apskaiciuojami sekanciu
principu. Zinodami, kad y, = f(a,) pagal formule apskai¢iuojama klaida i§é¢jimo mazgams:
0ES B OES 0Oy dES

= = —_— X — = ,a -,
day - Oy,  Oay I k)a)’k

Ok
o0 pasléptiems mazgams:
oES 0ES Oay
=== ) —X—.
aa]- - aak aa]
Isistacius a = X.; f(a)wy ir % = f'(aj)wy; i pries tai pateikta formule (6;) gauname:
)

6 = Zk: Sif'(a))wij = f'(a)) zk: OkWij

kur s — sekancio sluoksnio neuronas.
Turint visas iSvestines, bendra klaida apskai¢iuojama pagal formulg:

0E 0ES

aWji - aW]l
Galiausiai belieka atnaujinti neuroninio tinklo svorius. Svorio koeficientai gali buti keiiami
dviem buidais:

1. Po vieno duomeny vektoriaus pateikimo tinklui:

naujas __ wsenas _ n OE® — wsenas _ n6;z;
ji - i L Jer
J aW]l
2. Po visos duomeny imties pateikimo tinklui:
; O0E
naujas senas senas s,S
i Ji Jt ]~
J aW]l

Cia n — koeficientas priklausantis intervalui [0;1] (Nielsen, 2018).
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2.2. Atraminiy vektoriu klasifikatorius

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Classifier, SVC) — sistemy mokymosi
algoritmas, kurj iSrado V. Vapnikas ir A. Cervonenkis praeito amZiaus 7-ajame deSimtmetyje ir
iSpopuliaréjo dél galimybés spresti sudétingus uzdavinius (klasifikavimo, objekty atpazinimo,
regresijos uzdaviniy sprendimo) jvairiose srityse (klasifikuojant dokumentus, atpazinant vaizdus ir
kt.). Kitas Sio algoritmo privalumas yra jo greitaveika sprendziant sudétingus uzdavinius lyginant su
dauguma kity sistemy mokymo modeliais.

Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus veikimo principas — pozymiy erdvéje rasti hiperplokstuma,
kuri skirty skirtingoms klaséms priklausancius taSkus. Priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio
sudétingumo, klasiy skaicius gali buti neribotas. Jvertinus klases apibrézianciy duomeny
pasiskirstyma erdvéje pasirenkama lygtis aprasanti hiperplok§tuma. Paprasciausia hiperplokstumos
lygties forma yra tiesiné funkcija, kuri yra taikoma, kai duomenys priklauso tik dviems skirtingoms
klaséms, o patys duomenys néra tarpusavyje persikeite (zr. 11 pav.).

Sis modelis gali biiti naudojamas klasifikuoti duomenis ne tik j dvi klases, bet gali bti ispléstas
iki m klasiy. Tuomet atitinkamai reikia m hiperplok§tumy norint padalinti ir paruosti vektoring erdve
elementy klasifikavimui. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus matematinis modelis: mokymo
duomenys apibréziami kaip (xq,y1), (x2,2),..., (x;, ), kur x; € R™, y; € {—1,+1},i € [1, ..., 1].

Klasifikavimo funkcijos apibrézimas:

g(x) = sign(f(x))

l
FG) =) ik (e x) + b,

kur K — branduolio funkcija; b € R — slenkstis; a; — svoriai, kurie tenkina salygas:

Vi:0<a; <E
l

Z“i)’i =0,

i=1
kur E — neteisingo klasifikavimo kaina. Vektoriai x; su nenuliniu a; — pagalbiniai vektoriai. Tiesinés
atraminiy vektoriy klasifikatoriaus branduolio funkcijos K apibrézimas:
K(x;,x) = x; X x,
kas leidzia funkcijg f(x) perraSyti tokiu pavidalu:
f(X)=wxx+bkurw =Y va;x;.

Modelio mokymas reiskia ; ir b radima, tuo paciu i§sprendziant §ig optimizacijos problema:
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( ! 1 !
max(z a — 5 Z a; 5y, y;K (xi, ¥;));
i=1

ij=1
{ Vi:0<a; <E;
l
Zai Vi = 0.
\ i=1

Sios sistemos sprendimas pateikia optimalia hiperplok§tuma, kuri yra klasifikavimo sprendimo

riba tarp galimy klasiy (Fletcher, 2009).

Pradiniy duomeny erdvé Pozymiy erdvé

11 pav. Pradiniy duomeny erdvé ir pozymiy erdvé [46]

Modelio privalumai:
e Modelis efektyvus, kai duomenys pasizymi dideliu pozymiy skai¢iumi.
e Modelis tinka dirbti su mazos apimties duomeny aibémis.
Modelio trikumai:
e Modelis netinka dirbti su triukSmingais, neapdorotais duomenimis.
e Modelis netinka dirbti su didelés apimties duomeny aibémis kadangi modelio mokymo
procesas uZima daug laiko.

e Modelis apribotas priimti tik tam tikros struktiiros duomenis (,,Bag of Words* metrika

arba TF-IDF statistika).
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2.3. Bajeso klasifikatorius

Bajeso (angl. Naive Bayes) klasifikatorius yra vienas paprasciausiy klasifikavimo algoritmy,
sukurtas ir nagrinétas jau nuo 1960 m. Sis algoritmas veikia su prielaida, kad visi duomeny parametrai
yra laikomi nepriklausomais vieno nuo kito ir kad kiekvienas parametras vienodai daro jtaka
galutiniam klasifikavimo rezultatui.

Tarkime turime duomenis suskirstytus j klases C;, j = 1, 2, ..., v, kur v yra galimy klasiy skaicius.
Tikslas — suklasifikuoti naujai pateiktus objektus remiantis iSvesties objektais. Spéjame, kai duomuo
d; turi k nepriklausomy parametry reikSmiy {x;q, Xi2, ..., Xj}. Turime suskaiCiuoti vélesng
(angl. posterior) tikimybe:

P(Xi|C)P(C))

PX)

tai yra tikimybé, kad X; priklauso klasei C;. Cia P(C;) — priorinés klasés C; tikimybe, (X;) — tikimybe,

P(GX:) =

kad X; yra kiekvienoje klaséje, 0 P(X lle) — salyginé tikimybé, kuri gali buti iSreiksta tokia iSraiska:

POxlG) = | | PGl

Tikimybe P(leXl-) apskai¢iuojama kiekvienai klasei. Naujg duomen;j priskiriame klasei C;, kuris
igyja auksciausig vélesne tikimybe (Rish, 2001).
Modelio privalumai:
e Modelj nesunku suprasti ir sukurti.
e Modelis tinka dirbti su mazos apimties duomeny rinkiniais.
Modelio trikumai:
e Modelis veikia su prielaida, kad duomeny poZymiai yra nepriklausomi tarpusavyje. Jei §i
salyga duomenyse negalioja — modelis pateikia prastus rezultatus.

e Modelis netinka dirbti su didelés apimties duomeny rinkiniais.
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2.4. Sprendimy medzio klasifikatorius

Sprendimy medzio modelis taip pat yra vienas i§ algoritmy, kurie yra daznai naudojami
klasifikavimo uzdaviniams spresti. Duomeny klasifikavimo metu §is algoritmas sukuria medzio
modelj i§ jau suzyméty, suklasifikuoty duomeny. Sio medZio mazgai ymi duomeny poZymius,
kiekviena medzio Saka (sujungimai tarp mazgy ir lapy) zymi sprendima, taisykle, o medzio lapai —

galuting iSeigg (kategorijg) (zr. 12 pav.) (Maimon & Rokach, 2005).

Ar vyriskos lyties?

N

Taip Ne\
Ar turi daugiau nei ISgyveno
10 mety? (36% tikimybé)
Ne/@\Taip
NelSgyveno Ar turi broliy,
. . sesery skaitius
(60% tikimybe) nevirsija 27
Ne Taip
/
Neiggyveno ISgyveno
(2% tikimybé) (2% tikimybé)

12 pav. Paprasto sprendimy medzio pavyzdys

Sprendziant klasifikavimo uzduotj, sprendimy medzio algoritmas stengiasi pagal duomeny
pozymius padalinti, duomenis j smulkesnes aibes tol, kol iSgaunami pakankamai mazi duomeny
rinkiniai, kuriy elementai patenka j ta paciag kategorija. Sprendimy medzio modelio apibrézimas:
duota duomeny aibé D = {X;,X,, ..., X,,}, kur duomenis X; apibiidina parametrai {x;, X, ..., X;n}, O
n — aibéje esanciy elementy skaicius, m — duomeny poZymiy skaicius. Taip pat duota galimy klasiy
aibé C = {Cy, Cy, ..., Ci}, kur k — galimy klasiy skai¢ius. Sprendimy medis yra susietas su D ir turi
tokias ypatybes:

¢ Kiekvienas medzio mazgas yra susiejamas su parametru x;.

e Kiekviena medZio Saka yra siejama su predikatu, kuri yra taikoma medZio mazgui i8 kurio
ji eina.

e Kiekvienas medzios lapas yra pazymétas klase C;.

Klasifikavimo metu, sprendimy medzio metodas atlieka du zingsnius:
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Sprendimy medzio modelio indukcija (angl. induction) — naudojant mokymo duomenis,
sudaromas sprendimy medis.
Kiekvienas naujas duomuo X; € D, pasinaudojus sukurtu medziu, priskiriamas vienai i$

galimy klasiy.

Kuriant medzio modelj, algoritmas kiekviename zingsnyje pasirenka tokj kintamajj (duomeny

pozymj), kuris padalinty duomeny aib¢ geriausiu biidu. Matuojant geriausius duomeny padalinimus,

algoritmas gali naudoti skirtingas skaic¢iavimo metrikas, kurias apibendrinus (radus metriky reikSmiy

vidurkj) yra nustatomas duomeny padalijimo kokybés matas (Tan et al., 2006). Dazniausiai yra

taikomos Sios metrikos:

,,G1ni* priemaisa.
Informacijos iSlosis.

Variacijos sumazinimas.

Modelio privalumai:

Modelio dalijimo taisykles paprasta suprasti ir interpretuoti.
Apdoroja tiek skaitinius, tiek kategorinius duomenis.
Tinka dirbti su didelémis duomeny aibémis kadangi medzio dydis nepriklauso nuo

duomeny aibés dydzio.

Modelio trukumai:

Sprendimy medzio mokymas gali sukurti sudétingus medzius, kurie neapibendrins
mokymo duomeny.
Modelis sunkiai apdoroja tolydZius duomenis. Siekiant tokio tipo pozymius apdoroti,

modelis dalina juos } kategorijas.
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2.5. K-artimiausiy kaimynu metodas
K-artimiausiy kaimyny metodas (angl. k-nearest neighbor, K-NN) yra dar vienas modelis, kuris
daznai naudojamas klasifikavimo uzdaviniams spresti. Modelio esmé — duomeny pavaizdavimas
vektoringje erdvéje, kurios dimensijos atitinka klasifikacijai naudojamy duomeny poZymiy aibg.
Prie§ atliekant klasifikavimg, modeliui pateikiami mokymo duomenys, kurie turi raktiniy
pozymiy. Sie mokymo duomenys yra i§ anksto priskirti kategorijoms. Kiekvienam naujam
klasifikuojamam elementui yra vykdomi §ie zingsniai:

1. Elementui randami k artimiausiy elementy i§ mokymo duomeny aibés. Elementy artumas
nustatomas pagal vieng i§ pasirinktiny atstumo maty: euklidinis, kosinusinis ir t.t.
(Bandyopadhyay & Saha, 2012).

2. ISnagrinéjus k artimiausius kaimynus nustatoma, kuriai kategorijai atrinkty elementy
priklauso daugiausiai ir galiausiai tai kategorijai priskiriamas klasifikuojamas elementas.

Modelio matematinis apibrézimas: naujo elemento e priskyrimas kategorijai C;, jei C; turi
didZiausig panasumo rodiklj (angl. similarity score) tarp visy galimy kategorijy. Panasumo rodiklis
elementui e kategorijai C; apskaic¢iuojamas pagal formulg:

s(e, Cy) = Z sim(e, ej)y(ej, Ci),
ej€k—NN
kur sim(e, ej) — panaSumas tarp elemento € ir mokomojo elemento e; (daZniausiai apskai¢iuojamas
kaip euklidinis atstumas tarp vektoriy atitinkanciy € ir e;; e; € k — NN reiSkia, kad e; yra i§ k
artimiausiy € kaimyny funkcijos sim() atzvilgiu; y(ej, Ci) — funkcija, kuri jgyja reikSme 1, kai
elementas e; priklauso kategorijai C; ir 0 kitu atveju. Apskai¢iavus visus minétus rodiklius, elemento
priskyrimas kategorijai yra vykdomas pagal formule:
argjzrnl’?_)’(m(s(e, C)),

kur Cy, Cy, ..., Cp, — 18 anksto apibréztos galimos kategorijos (Kramer, 2013).

Modelio privalumai:

e Modelis yra intuityvus, paprastas ir lengva jj sukurti.

e Modelio mokymas neuZima daug laiko.

Modelio trikumai:

e Modelis uztrunka daug laiko klasifikuojant didelés apimties duomeny aibes.

e Modelis prastai veikia, kai duomenys turi daug pozymiy.

e Modelis reikalauja pasirinkti optimaly kaimyniniy elementy kiekj.

26



3. POZYMIU ISSKYRIMAS

3.1. Tekstiniy poZymiy iSskyrimo problematikos
Didzioji dalis sistemy mokymosi algoritmy geba operuoti vektoriais, kurie yra sudaryti i$ realiyjy
skai¢iy. Siy vektoriy elementai sistemy mokymosi kontekste daZnai vadinami poZzymiais
(angl. features). Norint klasifikuoti teksta sistemy mokymosi algoritmais, reikalingi pozymiy
i$skyrimo (angl. feature extraction) algoritmai, kurie sugeba tekstg transformuoti j skaitinj pavidala,
tinkamg klasifikuojant (Aggarwal & Zhai, 2012).
ISskiriant teksto poZymius dazniausiai susiduriama su Siomis problemomis:

1. Tekstas sudarytas i§ simboliy. Simboliai — ne skai¢iai, o kategoriniai duomenys.

2. Dauguma sistemy mokymosi algoritmy jvesties vektoriai yra fiksuoto ilgio. Teksto ilgis
yra nepastovus.

3. Kai isskirty pozymiy skaicius yra didelis, sistemy mokymosi algoritmai sunaudoja daug
kompiuteriy resursy skaic¢iavimams atlikti, todél pageidaujama, kad pozymiy biity ne per
daug. Didelj kieki pozymiy sukuria zodziy ypatybé nattralioje kalboje turéti daug
skirtingy gramatiniy formy.

3.2. Teksto paruoSimas poZymiy iSskyrimui
Pries i$skiriant teksto pozymius, daznai atliekamos transformacijos, kurios supaprastina tekstiniy
duomeny struktiirg ir pasalina dalj duomeny triukSmo:
1. Skaidymas j zodZius.
2. Zodziy kanonizavimas.
3. NereikSmingy zodziy Salinimas.
Skaidymas j ZodZius
Skaidymas j Zzodzius — tekstiniy duomeny transformacija (angl. tokenization), kurios metu tekstas
yra iSskaidomas ] atskirus elementus — Zodzius. Transformacijos metu ZodZiai yra atskiriami nuo
skyrybos Zenkly esanciy tekste. Skyrybos Zenklai gali buti paSalinami 1§ teksto arba laikomi
savarankiskais elementais. Verta paminéti, kad nors $i transformacija atrodo triviali daugumai kalby,
yra ir i8iméiy, pavyzdziui, japony, kiny kalbos, kur Zodziai néra skiriami tarpais (Trim, 2019).
ZodZiy kanonizavimas
Zodziy kanonizavimas (angl. canonicalization) — transformacija, kurios metu ZodZiai yra
normalizuojami, paverciami j standarting forma. Egzistuoja keli Zodziy kanonizavimo biidai:
1. Rasybos taisymas.
2. Zodzio raidziy suvienodinimas.

3. Kamieno nustatymas (angl. stemming), kurio metu pasalinama Zodzio galiné.
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4. Lemavimas (angl. lemmatization), kurio metu Zodis yra paverciamas j pagrinding jo
forma. Pavyzdziui, bendratj (jei Zodis — veiksmazodis), vienaskaitos vardininko linksnj
(jei zodis — daiktavardis).
Pagrindiné kanonizavimo paskirtis — sumazinti teksto pozymiy skaic¢iy (Kantrowitz et al., 2000).
NereikSmingy Zodziy Salinimas
NereikSmingas zodziy Salinimas — transformacija, kurios metu i§ teksto pasalinami daznai
sutinkami arba savarankiS$kos prasmés neturintys zodziai (angl. stop words) (Ganesan, 2019).
Transformacijai atlikti yra sudaromas specialus nercikSmingy zodziy sgraSas, j kurj paprastai
jtraukiami:
1. Prielinksniai.
2. Artikeliai.
3. Jungtukai.
4

[vardziai.

3.3. PoZymiy iSskyrimo metodai
3.3.1. TF-IDF statistika

TF-IDF statistika (angl. Term Frequency Inverse Document Frequency) yra ,,Bag of Words*
modelio variacija. ,,Bag of words“ modelis yra supaprastinta tekstiniy duomeny reprezentacija
naudojama apdorojant teksta ir i§ jo iSgaunant informacijg. Taikant §j model; tekstas iSreiSkiamas
kaip multiaibé, kurios elementai yra zodziai (Brownlee, 2019). Pagal modelio apibrézima, tekstas T
paver¢iamas vektoriumi V tokiu principu:

1. Sudaromas Zodynas W i§ n zodziy (daZniausiai sudaromas i§ mokymo duomeny):
W = {wy,w,, ..., w, }.
2. SuskaiCiuojama, kiek karty tekste T pasikartoja kiekvienas Zodis esantis Zodyne W.
Zodiiq pasikartojimy skaiciai pazymimi c(T,w;), c(T, wy), ..., c(T, wy,).
3. Galiausiai sudaromas vektorius V:
V= (C(T, wy),c(T,wy), ..., c(T, Wn)).

Nors §is modelis yra vienas 1§ paprasc¢iausiy ir daZzniausiai taikomy metody dirbant su tekstiniais

duomenimis, jis pasizymi keliais trilkumais:
e Modelis neatsizvelgia | zodZiy tvarkg tekste.
e Jei Zodynas yra didelis, sudarytas vektorius V turés daug dimensijy, kurios gali neigiamai

paveikti teksto klasifikatoriaus tiksluma.

Taikant TF-IDF metoda atsizvelgiama ne tik j zodZio pasikartojimy tekste skaiciy, bet ir | Zodzio
svarbg duotai teksty aibei. TF-IDF statistika remiasi intuicija, kad daznai pasitaikantys ZodZiai néra
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geras rodiklis tekstams atskirti. Svarbiais Zzodziais laikomi tie, kurie yra aptinkami mazesniame
kiekyje teksty. TF-IDF statistikai apskai¢iuoti yra apibrézti du dydziai:
1. Savokos daznumas (angl. term frequency).
Dazniausiai skai¢iuojamas zodzio pasikartojimy skaicius tekste:
tf (&, w) = c(t,w),
Cia t — tekstas, w — Zodis, kuriam skai¢iuojama statistika.
2. Savokos atvirkstinis daznumas dokumentuose (angl. inverse document frequency).
Sis dydis apskai¢iuojamas pagal §ia formule:

. B |IT| .
df(T,w) = ln—lp(T,W)I' p(T,w)={t:teT Aw € t},

Cia T — teksty aibé, w — Zodis, kuriam statistika skai¢iuojama, p(T, w) — aibés T poaibis, |
kurj jeina tik tie tekstai, kuriuose yra zodis w.
Zodzio w TF-IDF statistika yra lygi dviejy minéty dydziy sandaugai:
tfidf (T, t,w) = tf(t,w) X idf (T,w),
Cia T — teksty aibé, t — aibei priklausantis tekstas, w — teksto zodis.
Remiantis TF-IDF statistikos apibrézimu:
e Kuo reciau zodis sutinkamas tekste, tuo didesné jo TF-IDF statistika.
e Zodzio TF-IDF statistika yra lygi nuliui, jei Zodis yra aptinkamas visuose tekstuose.

Statistika pasizymi tokiais pat trikumais kaip ir ,,Bag of Words* modelis (Goralewicz, 2019).

3.3.2. LSA metodas

LSA metodas (angl. Latent Semantic Analysis) yra skirtas pasléptiems tekstiniy duomeny
kontekstams rasti. Taikant §; metoda, stengiamasi zodzius tarpusavyje susieti uzsléptu kontekstu,
geriausiai apibudinanciu nagringjamus zodzius (Landaeur et al., 2019). LSA metodas apskaiciuoja
dokumenty arba dokumento iStrauky reprezentacijas tokiu principu:

1. Sudaromam X n dydzio ZodZio-iStraukos matrica A, kur kiekviena eiluté atitinka zodj w,
o stulpelis — iStraukg d. Matricos elemento a;; reikSmé gali biti lygi zodzio w;

pasikartojimo skaiCiui teksto iStraukoje d; (,,Bag of Words* modelis) arba lygi TF-IDF

statistikai.
d]_ d2 Y dn
Wi a1 a2 .. ain
W2 a1 a2 .. aan
Wm ami adm2 ... amn
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Apskai¢iuojamos m X m dydzio istrauka-iStraukos matrica B irn X n dydzio zodzio-
70dzio matrica C:

B =ATA, C = AAT
Atliekamas matricos A i$skaidymas singuliariomis reik§mémis:

A= SzUT,

¢ia S yra matricos B tikriniy vektoriy matrica, U — matricos C tikriniy vektoriy matrica ir
Y yra singuliariy reikSmiy diagonaliné matrica, kurios jstrizainés reikSmés
apskaiciuojamos traukiant kvadrating Saknj i§ matricos B tikriniy reikSmiy.
Singuliarios reikSmeés, kurios yra mazos — laikomos nereikSmingomis, todél Siame
zingsnyje parenkama Kk didziausiy (reikSmingiausiy) singuliariy reikSmiy. Likusios
diagonalinés matricos X reikSmés yra ignoruojamos (pakei¢iamos nuliais) ir matrica £ yra
sumazinama iki k X k dydzio matricos.
Sumazinus £ matricg, tuo paciu sumazéja matricy S, U ir A dydziai:

Ay = S UL

LSA metodu apskaiciuotos reikSmés teksto reprezentacijos matricoje leidzia iSreiksti Zodziy ir

iStrauky panaSumus | pagalbg pasitelkiant skaliaring sandauga, kosinusg bei kitas panasias metrikas.

Pagrindinis §io metodo privalumas — nagrin¢jamy duomeny matricos dydzio sumazinimas.

LSA metodo trikumai:

3.3.3.

Prastai iSreiskia Zodzius, kurie turi daug galimy reikSmiy.
Metodas priklausomas nuo SVD algoritmo (angl. Singular Value Decomposition), kuris

dazniausiai reikalauja nemazai resursy skaic¢iavimams atlikti.

LDA metodas

Tiesinés diskriminantinés analizés metodas (angl. Linear Discriminant Analysis, LDA) —

projekcijos metodas, kuris veikia pagal mokymo su mokytoju strategija. Sis metodas i$nagrinéja

duomentis, jy savybes (priklausyma kuriai nors klasei) ir transformuoja daugiamatés erdvés duomenis

] mazesnés erdves duomenis taip, kad klasiy atskiriamumo kriterijjaus reikSmé biity optimali

(Raschka, 2019). LDA metodas transformuoja duomenis tokiu principu:

1.

Turime duomeny matricg V, kurios kiekvienoje eilutéje yra vektorius V;, 0 matricos
stulpeliai — duomenis apibudinantys atributai. Matrica V gali biiti apskaiciuota taikant
,,Bag of Words* metodg arba TF-IDF statistika.

V={V,V,, ...V}, Vi ={vi1,Vig, oo, Vin}:
Cia m — duomeny vektoriy (nagringjamy atvejy) kiekis, n — duomenis apibtidinanéiy

atributy kiekis.
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2. Tegul duomeny matrica V sudaryta i§ keliy matricy VD, V3 . V& kuriy eilutés yra
vektoriai Vi(j),i =1,..,m;,j € {1, ..., k}, atitinkantys objektus, priklausancius vienai i$
k galimy klasiy, o m; yra objekty, priklausanciy j-ajai klasei, skaiCius.

3. Apskaiciuojamas objektus Vi(j ) apibiidinanciy atributy visos aibés V reikSmiy vidurkiy
vektorius u = (uy, Hy, ..., Uy ir kiekvienos klasés aibés V) reik$miy vidurkiy vektoriai
ul,

4. Apskai¢ivojami kovariacijos koeficientai, sudaroma bendra kovariaciné matrica C ir

atskiry klasiy kovariacinés matricos C 0, j=1,.. k.

5. Apskaiciuojamas iSsibarstymas klasiy viduje (angl. within-class scatter):

k
j=1

¢ia p; — klasiy tikimybé (p; = %, kur m; — objekty, priklausanciy j-ajai klasei, skaicius, o

m — visy nagrinéjamy objekty skaicius).

6. Apskai¢iuojamas tarpklasinis i$sibarstymas (angl. between-class scatter):

Sp=C—3S,.

7. Randami matricos S;;1S, tikriniai vektoriai ir tikrinés reik§més. Vektoriai sur@i§iuojami
tikriniy reik§miy mazéjimo tvarka. Atrenkami d (d < k) tikriniai vektoriai, kurie turi
atitinkamas didziausias tikrines reikSmes. IS atrinkty vektoriy sudaroma matrica A,.

8. Apskai¢iuojama duomeny transformacija:

Yi=W,—p) XAy i=1,..,m,
¢ia A, yra matrica sudaryta 18§ tikriniy vektoriy,
Pagrindinis LDA metodo privalumas — gebéjimas gerokai sumazinti duomeny pozymiy erdve iki
galimy klasiy skaiciaus, kas pagreitina klasifikatoriaus mokymo laika.
Didziausias metodo triikumas — transformuojant didesn¢ pozymiy erdve 1 maZesng, atsiranda

rizika prarasti nemazai informacijos nagrin¢jamuose duomenyse.
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4. POZYMIU ISSKYRIMO METODU PALYGINIMAS

Siekiant palyginti ankstesniuose skyriuose apraSytus pozymiy i§skyrimo metodus, buvo atliktas
eksperimentas. Siame skyriuje aprasyta eksperimento atlikimo metodika ir pateikti eksperimento

metu gauti rezultatai.

4.1. Tyrimo apraSymas
Pozymiy iSskyrimo metodai buvo lyginami pagal vieng kriterijy — klasifikatoriaus tiksluma.
Klasifikavimo tikslumas yra dalis testavimo duomeny aibés elementy, kuriems klasifikatorius
teisingai priskyré klas¢. Tikslumas skaic¢iuojamas tokiu principu:
LY
Dy |’

¢ia T — klasifikatoriaus tikslumas, D — teisingai suklasifikuoti testavimo duomenys, D, — Vvisi

T

testavimo duomenys.
Eksperimento metu tarpusavyje buvo lyginami Sie pozymiy i§skyrimo algoritmai:
1. TF-IDF statistika;
2. TF-IDF LSA metodas;
3. TF-IDF LDA metodas.

Pozymiy i§skyrimo algoritmai buvo suprogramuoti ,,Python‘ programavimo kalba pasinaudojant
,,scikit-learn‘ biblioteka.

Zodynai (duomenys) visiems §iems pozymiy i$skyrimo metodams buvo sudaryti i§ apdoroty
mokymo duomeny (kanonizuoti zodziai, paSalinti nereik§mingi zodziai). LSA metodas buvo
nustatytas visada sudaryti 500 pozymiy turinc¢ius duomeny vektorius.

Klasifikavimo tikslumas gali priklausyti ne tik nuo taikomo pozymiy iSskyrimo metodo
algoritmo, bet ir nuo to, kaip tekstiniai duomenys yra apdorojami pries iSskiriant poZymius i$ jy. Su
visais minétais poZymiy iSskyrimo metodais matavimai buvo atlikti tris kartus:

1. Su nepakeistais duomenimis.
2. Su duomenimis, kuriuose zodziai kanonizuoti kamieno nustatymo budu.
3. Su duomenimis, kuriuose zodziai kanonizuoti ir pasalinti nereik§mingi zodziai.

Visy minéty pozymiy is§skyrimo algoritmy i$vestis buvo klasifikuojama naudojant vieng ir ta patj
neuroninio tinklo modelj. Neuroninio tinklo modelis buvo suprogramuotas ,,Python“ programavimo

kalba naudojantis ,,Keras* ir ,, Tensorflow** bibliotekomis.
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Modelis pasizyméjo tokia architektiira:
1. Vienas pasléptas sluoksnis turintis 500 neurony. Jy aktyvacijos funkcija — ,,ReLU*
funkcija.
2. ISvesties sluoksnis turintis tiek neurony, kiek yra klasiy duomeny mokymo aibéje. Jy
aktyvacijos funkcija — ,,Softmax‘ funkcija.
Mokant neuroninio tinklo modelj, klasifikatoriaus veiksmingumo normalizavimui buvo

naudojamas iSmetimo (angl. dropout) metodas.

input_1: InputLayer input N
output N
dense_1: Dense input N
output 500
\ 4
activation_1: Activation RelLU
dropout: Dropout 0.5
A 4
dense_2: Dense input 500
output C
A 4
activation_2: Activation Softmax

13 pav. Neuroninio tinklo modelio architektiira

Pirmas sluoksnis ,,input 1 yra jvesties sluoksnis, kurj sudaro mokymo duomeny vektoriai, kur
kiekvienas vektorius turi N pozymiy. Sluoksniai ,,Dense yra sudaryti i§ neurony, kur kiekvienas
neuronas yra sujungtas su ankstesnio ir paskesnio tinklo neuronu. Kiekvienas §is sluoksnis turi po
aktyvacijos funkcija, kuri pasalina duomeny triukSma 1§ sluoksnio iSvesties prieS paduodant ja
sekan¢iam neurony sluoksniui. Sluoksnis ,,dense 1“ naudoja ,,ReLU* aktyvacijos funkcija, o
sluoksnis ,,dense 2 — ,,Softmax* funkcija. Sluoksnis ,,Dropout* yra metodas neleisti klasifikavimo
modeliui persimokyti. Sis metodas mokymo metu atsitiktinai pasirenka dalj sluoksnio jvesties
reik§miy ir priskiria joms nuling reikSme. Pateiktame modelyje pasirinkta sluoksnio jvesties reikSmiy
dalis yra lygi 0,5. Paskutinis sluoksnis ,,dense 2 kaip i$vestj pateikia vektorius, turin¢ius C pozymiy.
Skaicius C yra lygus kiekiui galimy kategorijy, j kuriuos gali buiti suklasifikuotas tekstas. Kiekvienas

vektorius atitinka teksto iStrauka, o vektoriaus reikSmés — teksto iStraukos tikimybes priklausyti
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vienai ar Kitai kategorijai. Modeliui taikomas ,,categorical cross entropy* kainos funkcija, kuri
jvertina, kaip gerai modelis klasifikuoja (zr. 13 pav.).

Mokant tg patj tinklg kelis kartus, kiekvieng karta gaunamas nevienodas klasifikavimo tikslumas.
Tai nutinka dél dviejy priezas¢iy: neuroninio tinklo modelio pradiniai svoriai parenkami atsitiktinai
ir modelio kainos funkcija daZnai turi lokaliy minimumy. Sios problemos jtaka eksperimento
rezultatams buvo sumazinta, mokant po 4 neuroninio tinklo modelius su kiekvienu pozymiy

iSskyrimo metodu. Palyginimo tikslu naudojamas jy klasifikavimo tikslumy vidurkis.

4.2. Duomeny aibé

Eksperimento metu buvo naudojama duomeny aibé, kuri buvo surinkta naudojant savadarbj
scenarijy (angl. script), parasyta ,,Python programavimo kalba. Sis scenarijus renka tam tikry
kategorijy skelbimy antrastes i$ skelbimy tinklapiy ,,alio.lt* ir ,,skelbiu.lt* (Zr. A priedas). Duomeny
aibe 1§ viso sudare 10 000 skelbimy antrasciy, suskirstyty i 20 kategorijy.

Duomeny aibé buvo sudaryta i$ lietuvisky teksty (antrasciy), todél tekstiniy duomeny apdorojimo
algoritmuose naudojami lietuviy kalbos nereik§mingy zodziy sgrasas ir lietuviy kalbai skirta kamieno
nustatymo programa ,,Snowball®.

Eksperimento metu, buvo naudojamos skirtingy dydziy duomeny imtys (500, 1000, 2000, 4000,
8000, 10 000). Kiekvieno bandymo metu, duomeny imtis buvo padalinta j dvi dalis: mokymo ir

testavimo duomenis santykiu 80:20.

4.3. Tyrimo eiga
Tyrimas buvo atliktas tokia tvarka:
1. Buvo surinkti tekstiniai duomenys i§ jvairiy lietuvisky skelbimy tinklapiy.
2. Surinkti duomenys buvo apdoroti:
a. PaSalintas triukSmas duomenyse.
b. Zodziai buvo kanonizuoti (paversti j kamienine forma).
3. Apdoroti tekstiniai duomenys buvo padalinti j du rinkinius: mokymo ir testavimo
duomenis santykiu 80:20.
4. 18 mokymo duomeny buvo iSgauti duomenis apibiidinantys pozymiai.
5. I8gauti tekstiniy duomeny pozymiai buvo pateikti klasifikavimo modelio mokymui.
6. Baigus mokyti klasifikavimo modelj, kad patikrinti jo tikslumg, modeliui buvo pateikiami
tekstiniai duomenys i$ testavimo duomeny rinkinio.
7. Suklasifikavus testavimo duomenis, gauti rezultatai buvo palyginti su realiais rezultatais

(zr. B priedas).
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4.4. Tyrimo rezultatai
Duomeny aibés klasifikavimo tikslumo jverciai pateikti 1 lentel¢je ir 14 paveiksle, o
klasifikavimo modelio kainos funkcijos reikSmés pateiktos 15 paveiksle. 1 lenteléje didesni jverciai

paryskinti kita spalva.

1 lentelé. Klasifikavimo modelio tikslumo jverciai taikant skirtingus pozymiy iSskyrimo metodus

Duomen TF-IDF TF-IDF
dydis, tﬁkls!t. TF-IDF LSA LDA
0,5 7200% | 73,00% | 55,00%
1 7700% | 77,00% | 48,00%
2 8750% | 86,00% | 46,00%
4 88,00% | 86,75% | 57,50 %
6 89,00% | 87,00% | 76,18 %
8 8951% | 86,77% | 81,77%
10 90,63% | 86,94% | 82,86 %
100,00
90’00 ...............................
80,00 - ---
........ /
Tikslumas, % 70,00 /7
7
60,00 /
~ 7
50,00 S~ _ 7
40,00
0,5 1 2 4 6 8 10

Duomeny apimtis, tiikst.

TE-IDE  eseese TF-IDF LSA = = TF-IDF LDA

14 pav. Klasifikavimo tikslumas taikant skirtingus pozymiy i§skyrimo metodus

I$nagrinéjus bandymy metu gautus tikslumo jvercius, matoma, kad:
1. Didziausias tikslumas buvo 90,63 %. Jis buvo pasiektas modeliui Klasifikuojant
didziausig duomeny imtj ir duomeny pozymius isskiriant TF-IDF metodu.
2. Didzigja dalj bandymy klasifikavimo modelis demonstravo geresnius rezultatus taikant

TF-IDF poZymiy i$skyrimo metoda.
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3. Klasifikuojant maziausig duomeny imtj, didziausias tikslumas buvo 73,00 %. Jis buvo
pasiektas duomeny pozymius i$skiriant TF-IDF LSA metodu.

4. Taikant TF-IDF LDA metoda, klasifikavimo modelis demonstravo prastus rezultatus
dirbant su mazesnémis duomeny imtimis, ta¢iau rezultatai pradéjo itin geréti dirbant su

didesniais duomeny kiekiais.

3,0
~
25 % oS
., \\
2,0 S o
Kaina 15 S ~
1,0 .'0.. = - - -
0,5 ....""'000.....0 ooooooooooooooo ececcscccce
0.0 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
TF- IDF 24 08 04 04 03 03 03 03 03 0,3
------ TF-IDFLSA 26 11 06 05 05 05 05 04 04 05

= = TFIDFLDA 29 25 21 17 14 11 10 09 08 08

Epocha

15 pav. Klasifikavimo kainos funkcijos reik§més taikant skirtingus poZymiy iSskyrimo metodus
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5. KLASIFIKAVIMO MODELIU PALYGINIMAS

Siekiant palyginti ankstesniuose skyriuose aprasytus klasifikavimo modelius, buvo atliktas
tyrimas, kurio metu buvo tarpusavyje palyginti penkiy skirtingy klasifikatoriy tikslumai, esant
keturioms sglygoms:

1. kai kinta apdorojamy duomeny apimtis;

2. kai kinta galimy klasiy skaicius;

3. kai kinta mokymo ir testavimo duomeny apimties santykis;
4

kai klasifikuojami tekstiniai duomenys priklauso skirtingoms kalboms.

5.1. Bendras tyrimy apraSymas
Klasifikavimo algoritmai buvo lyginami pagal vieng kriterijy — klasifikavimo tikslumag, kuris
buvo skaiciuojamas pagal formule:
_ITl
v

¢ia A — klasifikatoriaus tikslumas, T — teisingai suklasifikuoti testavimo duomenys, V — visi testavimo

A

duomenys.
Eksperimento metu tarpusavyje buvo lyginami $ie klasifikavimo algoritmai:
1. Atraminiy vektoriy klasifikatorius.
2. Bajeso klasifikatorius.
3. Sprendimy medzio klasifikatorius.
4. K-artimiausiy kaimyny metodas.
5. Neuroninis tinklas (daugiasluoksnis perceptronas).

Duomeny pozymiams i$gauti buvo taikoma TF-IDF statistika, kadangi pagal 4 skyriuje aprasyta
tyrima, $is pozymiy i§skyrimo metodas pateiké geriausius rezultatus.

Teksto klasifikavimo modeliai buvo suprogramuoti ,,Python* programavimo kalba. Neuroninis
tinklas sukurtas naudojant ,,Tensorflow* ir ,,Keras* bibliotekas, 0 visiems likusiems algoritmams
sukurti buvo panaudota ,,scikit-learn* biblioteka.

Eksperimentuose naudotas tokios pat architekttiros su tais paciais parametrais neuroninio tinklo
klasifikatorius kaip ir neuroninis tinklo modelis aprasytas tyrime 4 skyriuje.

Klasifikatoriy konfigiiracijos:

e Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus konfigtracija:
o implementacija: ,,scikit-learn* bibliotekos metodas ,,SGDClassifier*;
o kainos funkcija: ,,squared_hinge*;

o iteracijy skaicius: 10.
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e Bajeso klasifikatoriaus konfigtiracija:

o implementacija: ,,scikit-learn“ bibliotekos metodas ,,GaussianNB*.
e Sprendimy medzio klasifikatoriaus konfigiiracija:

o Implementacija: ,,scikit-learn* bibliotekos metodas ,,DecisionTreeClassifier.
e K-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus konfigiiracija:

o Implementacija: ,,scikit-learn* bibliotekos metodas ,,KNeighborsClassifier*.

Mokant ta patj klasifikatoriaus modelj kelis kartus, kiekvieng karta gaunamas nevienodas
klasifikavimo tikslumas. Tai nutinka del dviejy priezas¢iy: modelio kainos funkcija daznai turi
lokaliy minimumy arba rezultatams jtaka padaro mokymui paimta duomeny aibé. Sios problemos
jtaka eksperimento rezultatams buvo sumazinta, mokant kiekvieng klasifikavimo modelj po 4 kartus,
o klasifikavimo tikslumui palyginti buvo naudojamas kiekvieno modelio klasifikavimo tikslumy
vidurkis.

Eksperimentuose naudojamos tekstiniy duomeny aibés buvo apdorotos. Siekiant paSalinti
triuk§mg duomenyse, i§ duomeny buvo pasalinti nereikSmingi zodZziai. Like Zodziai buvo
standartizuoti panaudojus kamieno nustatymo programa ,,Snowball*.

Klasifikatoriy zyméjimai:

e AVK - atraminiy vektoriy klasifikatorius.

e BK - Bajeso klasifikatorius.

e SMK - sprendimy medzio klasifikatorius.

e K-NN - artimiausiy kaimyny klasifikatorius.

e NN — neuroninis tinklas.

5.2. Klasifikavimas kintant apdorojamy duomeny apimdiai
Siame skyrelyje aprasomas eksperimentas, kurio metu yra jvertinamas kiekvieno klasifikavimo

modelio klasifikavimo tikslumas, kai kinta apdorojamy duomeny apimtis.

5.2.1. Duomeny aibé

Eksperimento metu buvo naudojama duomeny aibé, kuri buvo surinkta pasinaudojant savadarbiu
scenarijumi parasytu ,,Python* programavimo kalba. ParaSytas scenarijus renka tam tikry kategorijy
skelbimy antrastes i§ penkiy skelbimy tinklapiy ,,plius.It, skelbiu.lt, skelbimai.lt”, rinka.lt* ir
,»alio.It“. Duomeny aibe i§ viso sudaré 100 000 skelbimy antraséiy suskirstyty j 8-ias kategorijas
(zr. A priedas).

Eksperimento metu, buvo naudojamos skirtingy dydziy duomeny imtys (20 000, 40 000, 60 000,
80 000, 100 000). Kiekvieno bandymo metu, duomeny imtis buvo padalinta j dvi dalis: mokymo ir
testavimo duomenis santykiu 80:20.
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5.2.2.

Tyrimo rezultatai

Duomeny aibés klasifikavimo tikslumo jverciai pateikti 2 lenteléje ir 16 paveiksle. 2 lenteléje

didesni jverc¢iai paryskinti kita spalva.

2 lentelé. Klasifikavimo tikslumas kintant apdorojamy duomeny apimciai

Duomeny
AVK BK SMK K-NN NN
apimtis, tukst.
20 9450% | 81,52 % 90,34 % 88,52 % 95,22 %
40 94,88% | 81,35% 91,19 % 89,23 % 95,96 %
60 95,02% | 82,00 % 91,92 % 89,70 % 96,23 %
80 9493% | 81,87 % 92,29 % 89,70 % 96,30 %
100 9497% | 81,26 % 92,47 % 90,62 % 96,42 %

ISnagrinéjus eksperimento metu gautus tikslumo jver¢ius, matome, kad:

1.

Apdorojant skirtingos apimties duomenis, visais atvejais, neuroninio tinklo klasifikatorius
parodé geriausius rezultatus, pasiekdamas didZiausig tiksluma.

Didziausias klasifikavimo tikslumas (96,42 %) buvo pasiektas apdorojant didziausia
duomeny apimtj (100 tikst. tekstiniy pavyzdziy) ir naudojant neuroninio tinklo
klasifikatoriy.

Pagal klasifikavimo tiksluma, antras geriausias klasifikatorius — atraminiy vektoriy
klasifikatorius, kuris visais atvejais mazai atsiliko nuo neuroninio tinklo klasifikatoriaus
rezultaty.

Prasciausius rezultatus parodé Bajeso klasifikatorius, kuris visais atvejais pasiekdavo
maziausig klasifikavimo tiksluma palyginus su kitais klasifikatoriais.

Maziausias klasifikavimo tikslumas — 81,26 %. Jis buvo pasiektas apdorojant didziausia

duomeny apimtj (100 tiikst. tekstiniy antrasciy) ir naudojant Bajeso klasifikatoriy.
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70,00
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Duomeny apimtis, takst.
------ AVK e——=BK o= = SMK = . <K-NN NN

16 pav. Klasifikavimo tikslumas kintant apdorojamy duomeny apimciai

5.3. Klasifikavimas kintant galimy klasiy skaiciui

Siame skyrelyje aprasomas eksperimentas, kurio metu yra jvertinamas kiekvieno klasifikavimo

modelio klasifikavimo tikslumas, kai kinta galimy klasiy skaiCius.

5.3.1. Duomeny aibé

Eksperimento metu buvo naudojama duomeny aibé, kuri buvo surinkta pasinaudojant savadarbiu
scenarijumi parasytu ,,Python programavimo kalba. ParaSytas scenarijus renka tam tikry kategorijy
skelbimy antrastes i$ penkiy skelbimy tinklapiy ,,plius.lt, skelbiu.lt, skelbimai.lt“, rinka.lt* ir
,»alio.lt“. Duomeny aibe i§ viso sudaré 100 000 skelbimy antras¢iy suskirstyty j 8-ias kategorijas.

Eksperimento metu, tekstiniai duomenys buvo klasifikuojami kintant galimy kategorijy skaiciui
(2,4, 6, 8). Kiekvieno bandymo metu, duomeny imtis buvo padalinta j dvi dalis: mokymo ir testavimo

duomenis santykiu 80:20.

5.3.2. Tyrimo rezultatai

Duomeny aibés klasifikavimo tikslumo jverciai pateikti 3 lenteléje ir 17 paveiksle. 3 lenteléje

didesni jverc¢iai parySkinti kita spalva.

3 lentel¢. Klasifikavimo tikslumas kintant galimy klasiy skai¢iui

Klasiy skaicius AVK BK SMK K-NN NN
2 98,56 % | 98,53 % 98,25 % 97,61 % 99,55 %
4 97,10% | 83,27 % 95,42 % 92,07 % 97,92 %
6 96,72% | 85,39 % 93,45 % 92,53 % 97,92 %
8 94,53 % | 83,25% 91,12 % 89,69 % 96,07 %
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I$nagrinéjus eksperimento metu gautus tikslumo jvercius, matome, kad:

1.

Apdorojant skirtingos apimties duomenis, visais atvejais, neuroninio tinklo klasifikatorius
parodé geriausius rezultatus, pasieckdamas didziausig tiksluma.

Didziausias klasifikavimo tikslumas (99,55 %), buvo pasiektas klasifikuojant duomenis j
dvi klases ir naudojant neuroninio tinklo klasifikatoriy.

Pagal klasifikavimo tiksluma, antras geriausias klasifikatorius — atraminiy vektoriy
klasifikatorius, kuris visais atvejais mazai atsiliko nuo neuroninio tinklo klasifikatoriaus
rezultaty.

Prasciausius rezultatus parodé Bajeso klasifikatorius, kuris dauguma atvejy pasiekdavo
maziausig klasifikavimo tiksluma palyginus su kitais klasifikatoriais.

Maziausias klasifikavimo tikslumas — 83,25 %. Jis buvo pasiektas klasifikuojant
duomentis tik i 8-ias klases ir naudojant Bajeso klasifikatoriy.

Bajeso klasifikatoriaus tikslumas, palyginus su kitais klasifikatoriais, staigiai mazéja, kai

galimy klasiy skaicius didéja.

100,00

*eleee,,

(XY

: - §0O....oco..oco..o-‘o......
.

95,00 — =

90,00
Tikslumas, %
85,00

80,00

75,00
2 4 6 8

Klasiy skaicius

------ AVK e=———=BK o= = SMK == . K-NN NN

17 pav. Klasifikavimo tikslumas kintant galimy klasiy skaiciui
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5.4. Klasifikavimas kintant mokymo ir testavimo duomeny apimties santykiui
Siame skyrelyje aprasomas eksperimentas, kurio metu jvertinamas kickvieno klasifikavimo

modelio klasifikavimo tikslumas, kai kinta mokymo ir testavimo duomeny apimties santykiai.

5.4.1. Duomeny aibé

Eksperimento metu buvo naudojama duomeny aibé, kuri buvo surinkta pasinaudojant savadarbiu
scenarijumi parasytu ,,Python* programavimo kalba. ParaSytas scenarijus renka tam tikry kategorijy
skelbimy antrastes 1§ penkiy skelbimy tinklapiy ,,plius.1t*, skelbiu.lt, skelbimai.lt”, rinka.lt ir
»alio.lt“. Duomeny aibe i viso sudaré 8 000 skelbimy antrasc¢iy suskirstyty j 8-ias kategorijas.

Eksperimento metu, tekstiniai duomenys buvo klasifikuojami kintant mokymo ir testavimo
duomeny apim¢iy santykiams (50:50, 40:60, 70:30, 20:80, 10:90, 5:95).

5.4.2. Tyrimo rezultatai

Duomeny aibés klasifikavimo tikslumo jverc¢iai pateikti 4 lenteléje ir 18 paveiksle. 4 lenteléje

didesni jverciai paryskinti kita spalva.

4 lentelé. Klasifikavimo tikslumas kintant mokymo ir testavimo duomeny apimties santykiui

Santykis AVK BK SMK K-NN NN
50:50 92,89 % 83,84 % 84,45 % 87,15 % 93,18 %
40:60 92,22 % 83,15 % 83,77 % 86,40 % 92,87 %
30:70 91,68 % 83,22 % 82,04 % 85,12 % 92,18 %
20:80 90,26 % 81,96 % 79,77 % 83,39 % 90,68 %
10:90 88,06 % 79,42 % 75,16 % 78,82 % 88,69 %

5:95 84,16 % 75,92 % 70,33 % 73,82 % 84,69 %

ISnagrinéjus eksperimento metu gautus tikslumo jvercius, matome, kad:

1. Apdorojant skirtingos apimties mokymo ir testavimo duomenis, visais atvejais,
neuroninio tinklo klasifikatorius parodé geriausius rezultatus, pasiekdamas didZiausig
tiksluma.

2. Didziausias klasifikavimo tikslumas (93,18 %) buvo pasiektas klasifikuojant duomenis,
naudojant neuroninio tinklo klasifikatoriy, kai mokymo ir testavimo duomeny santykis

buvo lygus — 50:50.
3. Pagal Klasifikavimo tikslumg, antras geriausias klasifikatorius — atraminiy vektoriy

klasifikatorius, kuris visais atvejais maZzai atsiliko nuo neuroninio tinklo klasifikatoriaus

rezultaty.
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4. PrascCiausius rezultatus parodé sprendimy medzio klasifikatorius, kuris dauguma atvejy
pasiekdavo maziausig klasifikavimo tiksluma palyginus su kitais klasifikatoriais.

5. Maziausias klasifikavimo tikslumas (83,25 %) buvo pasiektas klasifikuojant duomenis,
naudojant sprendimy medzio klasifikatoriy, kai mokymo ir testavimo duomeny santykis

buvo lygus — 5:95.
100,00
95,00

90,00

Tikslumas, % 85,00

80,00
75,00
70,00
50:50 40:60 30:70 20:80 10:90 5:95
Mokymo ir testavimo duomeny apimties santykis
------ AVK e=———=BK o= = SMK == . <K-NN NN

18 pav. Klasifikavimo tikslumas kintant mokymo ir testavimo duomeny apimties santykiui
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5.5. Klasifikavimas apdorojant skirtingy kalby duomenis
Siame skyrelyje aprasomas eksperimentas, kurio metu yra jvertinamas kiekvieno klasifikavimo

modelio klasifikavimo tikslumas, kai apdorojami skirtingy kalby tekstiniai duomenys.

5.5.1. Duomeny aibé

Eksperimento metu buvo naudojamos dvi duomeny aibés:
e Tekstiniai duomenys lietuviy kalba.
e Tekstiniai duomenys angly kalba.

Tekstiniai duomenys lietuviy kalba — duomenys buvo surinkti pasinaudojant savadarbiu
scenarijumi parasytu ,,Python* programavimo kalba. ParaSytas scenarijus renka tam tikry kategorijy
skelbimy antrastes 1§ penkiy skelbimy tinklapiy ,,plius.1t, skelbiu.lt, skelbimai.lt®, rinka.lt* ir
,»alio.It“. Duomeny aibe i viso sudaré 8 000 skelbimy antras¢iy suskirstyty j 8-ias kategorijas.

Tekstiniai duomenys angly kalba — duomenys, kuriuos sudaro jvairiy temy antrastés is tinklapio
»Stackoverflow*. Duomeny aibe i§ viso sudaré 8 000 antra$¢iy suskirstyty j 8-ias kategorijas.

Eksperimento metu, tekstiniai duomenys buvo klasifikuojami apdorojant skirtingy kalby
tekstinius duomenis (LT —lietuviy k., EN —angly k.). Kiekvieno bandymo metu, duomeny imtis buvo
padalinta j dvi dalis: mokymo ir testavimo duomenis santykiu 80:20.

5.5.2. Tyrimo rezultatai

Duomeny aibés klasifikavimo tikslumo jverciai pateikti 4 lenteléje ir 19 paveiksle. 4 lenteléje

didesni jverc¢iai parySkinti kita spalva.

5 lentele. Klasifikavimo tikslumas apdorojant skirtingy kalby duomenis

Kalbos AVK BK SMK K-NN NN
EN 90,36 % | 60,82 % 83,39 % 73,97 % 89,20 %
LT 92,98 % | 83,92 % 86,25 % 86,84 % 93,92 %

I$nagrinéjus eksperimento metu gautus tikslumo jver¢ius, matome, kad:

1. Apdorojant tekstinius duomenis lietuviy kalba, didZiausig klasifikavimo tikslumag
(93,92 %) pasieké neuroninio tinklo klasifikatorius.

2. Apdorojant tekstinius duomenis angly kalba, didZiausig klasifikavimo tiksluma (90,36 %)
pasieke atraminiy vektoriy klasifikatorius.

3. Prasciausius rezultatus pademonstravo Bajeso klasifikatorius. Apdorojant dviejy
skirtingy kalby tekstinius duomenis Sis klasifikatorius pasieké maziausig tiksluma
palyginus su kity klasifikatoriy rezultatais. Klasifikuojant duomenis lietuviy kalba —
83,92 %, angly kalba — 60,82 %.
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REZULTATAI IR ISVADOS

Atliekant darba, buvo pasiekti sie rezultatai:

1.

ISnagringjus skirtingus duomeny pozymiy i§skyrimo metodus, buvo realizuoti trys teksto
pozymiy i$skyrimo metodai: TF-IDF, TF-IDF LSA ir TF-IDF LDA.

I$nagrinéjus skirtingus duomeny klasifikavimo modelius, buvo realizuoti penki teksto
klasifikavimo modeliai: atraminiy vektoriy klasifikatorius, bajeso klasifikatorius,
sprendimy medzio klasifikatorius, k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius ir neuroniniy
tinkly modelis.

Sukurtas teksto klasifikatorius buvo panaudotas tyrimams atlikti.

Atlikus tyrima, palyginus skirtingus duomeny pozymiy iSskyrimo metodus, buvo
nustatytas metodas, leidziantis klasifikatoriui pasiekti didziausig tiksluma.

Atlikus tyrima, palyginus skirtingus teksto klasifikavimo modelius, buvo nustatyti
modeliai, kurie demonstruoja geriausius rezultatus klasifikuojant didelés apimties

duomenis.

I§ gauty tyrimo rezultaty galima daryti tokias iSvadas:

1.

TF-IDF statistikos metodu iSskirti teksto pozymiai geriausiai apibrézia teksta ir leidzia
dazniausiai klasifikavimo modeliui pasiekti geriausius rezultatus palyginus su kitais
pozymiy i$skyrimo metodais (TF-IDF LSA, TF-IDF LDA).

Klasifikuojant mazos apimties duomenis, TF-IDF ir TF-IDF LSA poZzymiy i$skyrimo
metodai veikia panasiai, nepriklausomai nuo duomeny jvairoves.

TF-IDF LSA ir TF-IDF LDA pozymiy i$skyrimo metodai demonstruoja panasius gerus
rezultatus kaip ir TF-IDF metodas, kai klasifikatoriui pateikiami didesni duomeny kiekiai
mokymui.

Klasifikuojant didelés apimties duomenis, neuroniniy tinkly modelis leidzia pasiekti
didziausig tiksluma (96,42 %).

Klasifikuojant trumpus tekstus j dvi klases, neuroniniy tinkly modelis demonstruoja
geriausius rezultatus (99,55 %), kai antrg geriausig rezultatg pateikia atraminiy vektoriy
klasifikatorius (98,56 %).

Klasifikuojant duomenis j keleta ir daugiau klasiy, geriausius klasifikavimo rezultatus
pateikia neuroniniy tinkly modelis (96,07 %).

Klasifikuojant trumpus tekstus angly kalba, geriausus rezultatus pateikia atraminiy
vektoriy klasifikatorius (90,36 %).

Klasifikuojant trumpus tekstus lietuviy kalba, didziausig tiksluma pasiekia neuroninio
tinklo klasifikatorius (93,92 %).
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9. Daugelyje tyrimo atvejy neuroninio tinklo Kklasifikatorius demonstravo geriausius
rezultatus pasiekdamas didziausig klasifikavimo tikslumg konkuruodamas su atraminiy
vektoriy klasifikatoriumi, kuris daznai pagal tyrimo rezultatus uzimdavo antra vieta.

Siame darbe i$nagrinéti ne visi teksto pozymiy i§skyrimo metodai ir teksto klasifikavimo badai.
Darbe buvo sutelktas démesys j pozymiy iSskyrimo algoritmus, kuriy iSvestis — fiksuoto ilgio skaiciy
vektoriai. Kaip viena i$ alternatyvy, teksto pozymiams isskirti, gali buti taikomas ,,Word2Vec*
algoritmas. Sis pozymiy i$skyrimo metodas i$gauna tekste esanéiy ZodZiy savybes, atsizvelgiant j
Salio Zodzio esancius terminus. Tokiu btdu iSgautos teksto Zodziy reprezentacijos labiau artimos
zodzio semantikos apibtidinimui.

Taikant ,,Word2Vec* algoritmg, iSgaunamos tekstiniy duomeny savybés, kurios reikalauja
kitokios, sudétingesnés struktiiros klasifikavimo modeliy. Vienas i$ tokiy modeliy yra konvoliuciniai
neuroniniai tinklai, kurie savo struktiira yra sudétingesni nei daugiasluoksniai perceptronai, taciau

leidZia iSmokti sudétingesnés struktiiros duomeny savybes.
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