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Ivadas

Siais skaitmeniniy technologijy laikais Zmonés vis daugiau savo verslo ir laisvalaikio veikliy
perkelia j interneto erdves. Duomeny kiekiai internete nuolatos auga, o jo naudotojams tampa vis
sunkiau sekti jiems reikSmingg ir aktualig informacijg. Kad pasiekty reikalingg informacija,

naudotojai turi tikrinti arba apeiti didelius kiekius jiems nejdomios informacijos.

Duomeny pertekliui spresti naudojami pritaikomieji metodai, kurie kiekvienam naudotojui
pateikia tik jiems individualiai pritaikytus pasitilymus ir rekomendacijas. Tai principas, kurj naudoja

praktiSkai visos didziosios naujieny, prekybos ir kitos informaciniy technologijy jmonés pasaulyje.

Sio baigiamojo darbo tema orientuojasi j naujieny portaly jrady pritaikomuosius pasitlymus
straipsniy skaitytojams. Todé¢l didelio naujieny jrasy kiekio problemai spresti pritaikomas duomeny
gavybos principas, kuris, taikant automatinio apsimokymo programing jranga, sugebés pateikti
skaitytojams tik jiems aktualias ir pagal jy skaityty straipsniy patirtj pritaikytas naujieny jraSy

rekomendacijas.
Tyrimo objektas. Pritaikomyjy pasitilymy ir rekomendacijy formavimas.

Darbo tikslas. Taikant pritaikomyjy pasitilymy formavimo metodus ir surinktus naujieny

duomenis istirti vartotoja dominanc¢iy naujieny atrankg ir rekomendacijy galimybes.
UZdaviniai:
1. Susipazinti su rekomendaciniy sistemy paskirtimi ir pritaikomyjy pasitlymy

formavimo metodais.

2. ApraSyti natoralios kalbos apdorojimo galimybes ir teksto klasifikacijos

problematikos sprendimo btidus.

3. Pateikti dokumentuota tyrimo eigos plang lietuvisky teksty klasifikacijos uzdaviniui
1Sspresti.
4. Atlikti paruosto duomeny rinkinio klasterizavimo veiksmus ir iSanalizuoti statistines

rezultaty savybes.

5. Atlikti klasifikacijos uzdavinj su keliais pasirinktais klasifikatoriais, palyginti gautus

rezultatus ir pateikti iSvadas apie lietuvisky teksty klasifikacijos galimybes.

Laukiami darbo rezultatai ir nauda. Sio rezultatai leidzia jvertinti duomeny gavybos ir
pritaikomyjy metody taikymo nauda, siekiant pateikti kuo tikslesnius ir individualiai pritaikytus
pasitilymus naujieny portaly skaitytojams. Pritaikomi pasitilymai moderniame internete taupo
naudotojy laika, démes] ir resursus, kurie bty skirti savarankiSkam aktualios informacijos
ieSkojimui.
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1. Pritaikomyju pasiiilymy formavimas

Pritaikomyjy pasitlymy formavimas yra informacijos apdorojimo kryptis, kuri stengiasi
tiksliai prognozuoti savo vartotojy pomégius ir pasirinkimus (Ricci, Rokach, Shapira ir Kantor,
2011). Kiekvienoje rekomendacingje sistemoje dalyvauja vartotojo ir produkto subjektai. Vartotoju
laikomas subjektas naudoja sistemg ir suteikia jai duomenis apie savo nuomong ir jvertinimus, o atgal

gauna rekomendacijas.

1.1. Rekomendacinés sistemos
Pritaikomosios rekomendacinés sistemos nuo nepritaikomyjy sistemy skiriasi tuo, jog

pritaikomosios rekomendacinés sistemos fiksuoja kiekvieno naudotojo individualig veiksmy istorija.

Rekomendacinés sistemos turi tris etapus: jvesties, pritaikomyjy pasitilymy formavimo ir
iSvesties (Vozalis ir Margaritis, 2003). 1.1 pav. vaizduojamas rysys tarp rekomendacinés sistemos ir
jos naudotojo (straipsniy skaitytojo). Skaitytojas pateikia informacija, kokius straipsnius skaito, kiek
laiko juos skaito ir kurie straipsniai skaitytojui patiko ar nepatiko, 0 rekomendaciné sistema gali
iSanalizuoti gautus individualius duomenis ir pritaikyti juos kity straipsniy rekomendacijoms.
Kiekvieno skaitytojo individualios informacinés jvestys suteikia galimybe sistemai grazinti visisSkai
pritaikytus rezultatus. Rekomendaciniy sistemy efektyvumg geriausiai jvertina tiksliy ir
reprezentatyviy rekomendacijy pateikimas, sugebant iSskirti tinkamus duomenis i§ didelés apimties

duomeny.

Skaitymo patirtis,
straipsniy jpertinimai

Straipsniy
duarmerniy
haze

1
<: Rekomendacing

Perannahzuq’_[na sisterma
rekomendacijos

Skaitytojas
1.1 pav. Rekomendaciné sistema

Pagrindinés ir esminés duomeny gavybos ir rekomendaciniy sistemy uZzduotys yra

klasterizavimas (angl. clustering) ir klasifikacija (angl. classification). Klasifikacija dazniausiai yra

........

Maimon, 2005). Sie du metodai yra taikomi praktinei darbo daliai jgyvendinti, siekiant suformuoti

pritaikomyjy naujieny pasiiilymus.

12



1.2. MaSininis mokymas

Masininis mokymas (angl. machine learning) yra mokslo sritis, kuri nagrinéja kompiuteriy

apmokymag dirbti su duomeny Sablonais ir atskirti rySius tarp jy objekty. MasSininis mokymas skiriasi

nuo klasikinio programavimo savo jvestimi ir i§vestimi. Jprastos programos apdoroja pateiktus

duomenis pagal aprasytas taisykles ir pateikia rezultatus, o masSininio mokymo sistemos jvesties

duomenis panaudoja taisykléms generuoti, tolesniam naujy duomeny apdorojimui.

2019):

Masgininis mokymas

Prizidrimas mokymas MepriZidrimas mokymas Sustiprintas mokymas

1.2 pav. Masininio mokymo tipai

Pagal Zmogaus jsikiSimo kieki, masSininis mokymas skirstomas i tris pagrindinius tipus (Stinis,

2.

v —

tipas, kuriam pateikiami jvesties duomenys ir juos atitinkantys iSvesties duomenys.
Mokymo uzduotis yra rasti ry$j tarp jvesties ir iSvesties duomeny bei iSmokti bendras

taisykles.

vt e

Neprizitirimas mokymas (angl. unsupervised learning). Tai mokymo tipas, kuriam

v —

v —

tikslumo.

Sustiprintas mokymas (angl. reinforcement learning). Masininio mokymo tipas,
kuomet apsimokanti programa savaranki$kai mokosi nenuspéjamoje ir sudétingoje
aplinkoje. Sio tipo algoritmai dinaminéje aplinkoje turi pasiekti tiksla be zmoniy

1sikiSimo.

1.3. Klasterizavimo tipai

Klasterizavimas (angl. clustering) yra duomeny gavybos sritis, nagrin¢gjama duomeny

gavybos, masininio mokymo ir duomeny baziy bendruomenése, ir apimanti metodus, kurie sugeba

sugrupuoti duomeny jrasus ] skirtingas grupes (Pujari, 2013). Todél galima apibrézti, kad
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klasterizacijos metody tikslas yra sugebéti surasti panaSumus tarp informaciniy vienety ir juos

sugrupuoti | klasterius (angl. cluster). Kiekviename klasteryje esantys duomeny vienetai yra panasiis

1 kitus tos pacios grupés jraSus, taciau identifikuotais bruozais skiriasi nuo kity klasteriy jrasy.

Galima iSskirti kelis dazniausius duomeny klasterizacijos tikslus:

1.

2.

Nustatyti panasumo laipsnj tarp duomeny objekty.

ISskaidyti duomeny rinkinj j atskiras grupes, siekiant dirbti su individualiomis

grupémis atskirai.
Identifikuoti duomeny rinkinio anomalijas.
Valdyti saugojamy duomeny kiekius, paliekant tik pasirinktus klasteriy objektus.

Atrinkti tinkamiausius pozymius, pasiliekant tik tinkamiausius pozymius i§ jy

klasteriy.

v —

klasteriy, apibiidinan¢iy duomenis. Kitaip nei klasifikavimas, kuris analizuoja klasiy Zymes,

klasterizavimas neturi apsimokymo etapo ir dazniausiai yra naudojamas, kai klasés net néra i$ anksto

zinomos. Sio metodo metu yra nustatoma duomeny panasumo metrika, pagal kurig panasiis duomeny

jrasai yra padalinami j klasterius. Geriausi rezultatai yra gaunami tuomet, kai i§ anksto nustatomi

grupes identifikuojantys duomeny atributai. Duomeny grupavimas yra paremtas maksimaliu

panasumu tarp klasterio nariy ir minimaliu panaSumu tarp skirtingy klasteriy. Véliau, klasteriy

profiliy analizé padeda pamatyti, kokie yra esminiai klasteriy duomeny skirtumai. Aukstos kokybés

klasterizavimas yra atliktas tada, kai viename klasteryje esantys jraSai yra labai panasis, taciau

smarkiai skiriasi nuo kity klasteriy jraSy (Han, Kamber ir Pei, 2011).

Klasterizavimo algoritmus nagrin¢jancios literatiiros Saltiniai suskirsto juos i 4 kategorijas:

1.

Suskaidymo klasterizavimo algoritmai, kuriy veikimas priklauso nuo atstumais tarp

duomeny paremty funkcijy.

Hierarchinio klasterizavimo algoritmai, kurie sukuria hierarching duomeny rinkinio

dekompozicijg, atvaizduojamg su dendrograma.

Tankiu paremto klasterizavimo algoritmai, kurie ieSko tankiai uzimty regiony

duomeny erdvéje.

Tinklu paremto klasterizavimo algoritmai, kurie identifikuoja labiausiai uzimtas

tinklelio struktiiros lgsteles (angl. cells).
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1.3.1. Suskaidymo klasterizavimas

Suskaidymo klasterizavimo (angl. partitioning clustering) algoritmai bando iS$skaidyti
objektus j pasirinktg klasteriy kiekj taip, kad biity optimizuota klasterizavimo funkcija. Funkcija
sudaro duomeny rinkinys D, objekty kickis N ir norimas klasteriy kiekis K, kurie klasterizavimo
pabaigoje pasidalina j K skaiciy atitinkantj grupiy kiekj (zr. 1.3 pav.). Kiekviena sugeneruota grupé
atitinka atskira klasterj. Klasteriai yra sudaryti optimizavus atstumus tarp objekty — objektai viename

Klasteryje yra arti vienas kito, ta¢iau toli nuo kity klasteriy objekty.

Tikriausiai pats populiariausias metriniy erdviy klasterizavimo metodas yra vadinamas k-

vidurkiy metodu (angl. k-means). K-vidurkiy metodo zingsniai (Sisodia, Singh ir Saxena, 2012):
1. Pasirenkamas norimas klasteriy kiekis (k).
2. Atsitiktinai generuojami klasteriai ir nustatomi klasteriy centrai.
3. Erdvés taskai priskiriami prie artimiausiy klasteriy centry.
4. Perskaiiuojami nauji klasteriy centrai.

5. Nuolatos kartojami paskutiniai du zingsniai, kol pasiekiamas reikalingas rezultatas ir

nepasikeicia klasteriy centrai.

1.3 pav. Suskaidymo klasterizavimas

1.3.2. Hierarchinis klasterizavimas

Hierarchinis Klasterizavimas (angl. hierarchical clustering), kitaip nei suskaidymo
klasterizavimo metodai, sugeba sugeneruoti klasteriy sekas, atvaizduojamas dendrograma (zr. 1.4
pav.). Dendrogramos virSinéje yra atvaizduojamas visus apimantis klasteris su smulkesniais

klasteriais Zemesniuose diagramos lygiuose (Karypis, Han ir Kumar, 1999). Diagramos hierarchija
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gali kylanti aukStyn arba besileidzianti zemyn. Pasiekus norimg klasteriy kiekj, hierarchinio
Klasterizavimo metodas gali buti sustabdytas. Dazniausiai kiekviena algoritmo iteracija vykdo
klasteriy pory jungimg ir atskyrima, pagrista atstumais tarp klasteriy. Hierarchinio klasterizavimo
trokumas - anksc¢iau atlikti sujungimo ir suskaidymo veiksmai gali bati klaidingi, ta¢iau nebegali bati

sugrazinti atgal.

Daznai naudojami hierarchinio klasterizavimo metodai: CURE, CHAMELEON ir BIRCH.

A B C D E F G
1.4 pav. Hierarchinio klasterizavimo dendrograma

1.3.3. Tankiu paremtas klasterizavimas

Tankiu paremto klasterizavimo (angl. density-based clustering) metodai sugrupuoja objektus
1 klasterius atsizvelgiant j objekty populiacijos tankius, o ne atskirus atstumus tarp objekty (Nasibov
ir Ulutagay, 2009). Sie metodai klasteriais laiko tankius erdvés regionus, aplink kuriuos néra tankiai
1§sidésciusiy objekty (Zr. 1.5 pav.). DidZiausias Sio metodo pranasumas yra tas, jog tankiu paremtas

Klasterizavimas gali identifikuoti jvairiy formy klasterius.

Dazniausiai naudojami tankiu paremto klasterizavimo algoritmai yra DBSCAN, OPTICS ir

DENCLUE.
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1.5 pav. Tankiu paremtas klasterizavimas

1.3.4. Tinklu paremtas klasterizavimas

Pries tai apzvelgti klasterizavimo metodai yra atsizvelgiantys | turimus duomenis — jie
padalina objektus | atskiras dalis ir sukuria duomenis atitinkancig erdve. Tuo tarpu tinklu paremtas
klasterizavimas (angl. grid-based clustering) yra paremtas vietos pasidalinimu — padalina erdve |

lasteles (angl. cells), nepriklausomai nuo duomeny objekty pasiskirstymo.

Tinklu paremto klasterizavimo biidas naudoja keliy sluoksniy tinkling duomeny struktiira, taip
padalindamas objekty erdve j baigtinj Iasteliy kiekj (Zr. 1.6 pav.). Siose lastelése yra atlickamos visos
metodo klasterizavimo operacijos. Pagrindinis tokio metodo pranasumas yra labai greitas apdorojimo
laikas, kuris daZniausiai yra visiSkai nepriklausomas nuo duomeny objekty kiekio. Skai¢iavimy

greitis priklauso tik nuo Igsteliy kiekvienoje tinklo dimensijoje kiekio.

Egzistuoja keli tinklu paremto klasterizavimo biidai. Algoritmas STING analizuoja statisting

lasteliy informacija, 0 algoritmas CLIQUE atsizvelgia j kiekvienos lgstelés tankio informacijg.
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1.6 pav. Tinklu paremtas klasterizavimas

Klasterizavimo algoritmai taip pat yra skirstomi i dvi rtsis: algoritmai, kurie skirsto duomenis
1 nustatyta klasteriy kiekj (pavyzdziui, k-vidurkiy algoritmas), arba algoritmai, kuriy jvestis
neapibrézia klasteriy kiekio, o jis yra nustatymas algoritmo vykdymo metu (pavyzdziui, Forel

algoritmas).

1.4. Klasifikacijos metodai
Klasifikavimas yra klasikiné duomeny gavybos uzduotis, daznai naudojama masininio
mokymo darbuose (Sundar, Latha ir Chandra, 2012). Tai duomeny analizés forma, kuri iSgauna
modelius, apibadinanéius duomeny klases. Sie modeliai, dar vadinami klasifikatoriais, nuspéja
kategoriniy, pazyméty klasiy reikSmes. PavyzdZiui, galima sukurti tokj klasifikavimo modelj, kuris
sugebety kategorizuoti naujieny straipsnius ] rekomenduojamus ir nerekomenduojamus.

Klasifikavimo taikymas padeda atlikti daug i§samesn¢ duomeny analizg.

Teksto klasifikacijai yra taikomi keli skirtingi metodai, kurie pasirenkami atsizvelgiant |
metody privalumus. Pagrindiniai klasifikavimo metody aspektai yra veikimo greitis, skaiciavimy
paprastumas ir gaunamy rezultaty tikslumas. Klasifikacijai RapidMiner Studio sistemoje dazniausiai
naudojami metodai: Naive Bayes, Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large
Margin, Deep Learning, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosted Trees ir Support Vector

Machine.
DaZniausiai naudojami teksto klasifikavimo metodai:

1. Naivusis Bajeso (angl. Naive Bayes) klasifikavimo metodas yra vienas i§ dazniausiai
naudojamy ir paprasty metody. Jis labai supaprastina mokymasi priimdamas prielaida,
kad ypatybés yra nepriklausomos nuo nurodytos klasés. Nors tokia nepriklausomybés

priclaida yra prastas budas klasifikuoti, ta¢iau Naivusis Bejeso metodas daznai
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nenusileidzia sudétingesniems klasifikatoriams (Rish, 2001). Didelis Naiviojo Bejeso
klasifikatoriaus privalumas yra, kad norint jvertinti klasifikacijos parametrus,

reikalingas nedidelis kiekis apmokymo duomeny.

Bendro linijinio modelio (angl. Generalized Linear Model) metodai yra tradiciniy
tiesiniy modeliy pratesimas. Sis algoritmas duomenims pritaiko apibendrintus
tiesinius modelius, maksimaliai padidindamas logaritminj panasumg. Modelio

tinkamumas yra apskai¢iuojamas paraleliai ir ypac greitai.

Greitasis didelés ribos (angl. Fast Large Margin) metodas yra pagrjstas tiesinio
atraminiy vektoriy klasifikatoriaus schema, kurig pasitulé Fan, R. E., Chang, K. W.,
Hsieh, C. J., Wang, X. R. ir Lin, C. J. Nors greitojo didelés ribos klasifikatoriaus
rezultatai yra panasSts | klasikinio atraminiy vektoriy klasifikatoriaus ir logistinés
regresijos rezultatus, Sis klasifikatorius sugeba dirbti su duomeny rinkiniu, kuriame

pateikiami milijonai pavyzdZziy ir atributy.

Sprendimo medziai (angl. Decision Trees) yra medzio pavidalg turintis klasifikatorius.
Metodas klaséms priskiria daugiamacius vektorius, kurie nebttinai yra kategoriniai.
Medzius sudaro $akos (pastabos apie objekta) ir lapai (iSvados apie elementus). 1.7
pav. pavyzdyje matoma, kaip mazgai yra apibréziami testo pavidalu, o po jais esantys

pomedziai atstovauja visas testy galimas baigtis.

Yes A<B X

B<C B<C

Yes \ ves \

A<B<C

A<C A<C C=B=A
V\j Ye/\
A<C<sB C=<sA<B BsA<C B<C=A

1.7 pav. Sprendimo medziy pavyzdys
Klasifikuojanciais medziais vadinami tie sprendimo medziai, kuriuose priklausomas
kintamasis gali gauti tik vieng reikSme i$ baigtinés reikSmiy aibés. Klasifikuojanciuose
medziuose Sakos simbolizuoja sutampancias ypatybes, kurios baigiasi lapalis,

simbolizuojan¢iomis klases. Regresijos medziais vadinami sprendimy medziai,
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kuriuose priklausomas kintamasis gali jgauti tik nuolatines reikSmes (dazniausiai
skaicius).

5. Atsitiktiniy medziy rinkinys (angl. Random Forest) — taip pat paremtas sprendimo
medziu modelis. Klasifikatorius veikia apmokydamas skirtingus ir atsitiktinius
pozymiy poaibius ir sugeneruodamas atskirus medzius (Zr. 1.8 pav.). Galutiniai
rezultatai yra priimami atsizvelgus | visy medziy rezultatus. Atsitiktiniy medziy
rinkinio klasifikatoriaus rezultatai yra pasiekiami dviem budais — skai¢iuojamas visy
medziy rezultaty vidurkis (angl. averaging) arba tikrinama, kuris medis surinko

didziausig kiekj balsy (angl. majority voting).

HEN
Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N
Result-1 Result-2 Result-N
L»{ Majority Voting / Averaging

Final Result

1.8 pav. Palaipsniui ispiisty medziy pavyzdys

6. Palaipsniui iSpisty medziy (angl. Gradient Boosted Trees) yra regresijos arba
klasifikavimo medzio modeliy ansamblis. Abu Sie metodai yra apmokomi i priekj, o
prognozuojami rezultatai gaunami palaipsniui tobulinant vertinimus. Taikoma ir
lanksti netiesiné regresijos procedira, padedanti pagerinti medziy tiksluma.
Nuosekliai taikant silpnus klasifikavimo algoritmus palaipsniui besikeiCiantiems
duomenims, sukuriama daugybé sprendimy medziy, kurie sukuria daugybe prasty
prognozavimo modeliy ansamblj. Nors medziy tikslumas didé¢ja, taciau 1€téja greitis
ir mazeja suprantamumas. Palaipsniui iSpiisty medziy metodas apibendrina medzius ir

siekia sumaZzinti minétas problemas.

7. Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machine) klasifikatorius yra skirtas
klasifikuoti jau suzymeétus 1§ anksto Zinomy klasiy duomenis. Standartinis SVM

metodas ima jvesties duomeny rinkinj ir kiekvienai nurodytai jves¢iai numato, kurig
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1§ dviejy galimy klasiy sudaro jvestis, todél SVM yra netikimybinis dvejetainis tiesinis
klasifikatorius. Pateikiant mokymo pavyzdziy rinkinj, kur kiekvienas pavyzdys
priskirtas vienai i§ dviejy kategorijy, SVM apmokymo algoritmas sukuria modelj,
kuris priskiria naujus pavyzdzius kazkuriai vienai kategorijai. SVM modelis yra
reprezentacija, kurioje pavyzdziai yra tarsi erdvéje esantys taskai, kurie iSsidéste
erdvéje taip, kad vienos kategorijos tasSkai yra atskirti nuo kitos kategorijos tasky kaip
jmanoma akivaizdziau. Tuomet nauji pavyzdziai yra priskiriami tai kategorijai, kuri

patenka j tg pacig erdvés vieta.
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2. Natiuralios kalbos apdorojimas

Natirralios kalbos apdorojimas (angl. natural language processing) tiria kompiuteriy
panaudojima, siekiant apdoroti ir suprasti natiiralia Zmoniy kalba, kad biity galima atlikti naudingas
uzduotis (Deng ir Liu, 2018). Natarali kalba, kurig NLP analizuoja lingvistiniais metodais, gali buti

rasSytiné arba tariamoji.

NLP informaciniuose $altiniuose yra skaidomas j dvi pagrindines dalis (Khurana, Koli,
Khatter ir Singh, 2017): natdralios kalbos supratima (angl. natural language understanding) ir
natiiralios kalbos generavimg (angl. natural language generation). NLU tiria Zmoniy kalbos
fonologija, sintakse, morfologija, semantikg ir pragmatikg. NLG tiria natiiralios kalbos suvokimg ir

jos generavima.

Daznai jvardijama, jog pagrindinis NLP tikslas yra nattiralios kalbos supratimas (angl. natural

language understanding), kurj galima dalinti j keturis smulkesnius tikslus (Liddy, E. D., 2001):
1. Jvesties teksto perfrazavimas.
2. Teksto iSvertimas j kitas kalbas.
3. Sistemos atsakingjimas j klausimus, susijusius su teksto turiniu.
4. I8vady apie tekstg ir jo turinj formavimas.

2.1. Interneto duomenu gavyba
Duomeny gavyba — tai duomeny apdorojimas naudojant sudétingas duomeny paieSkos
galimybes ir statistinius algoritmus pasikartojantiems Sablonams bei koreliacijoms rasti didelése
duomeny bazése. Duomeny gavyba apibiidinama kaip naujy prasmiy duomenyse aptikimo,
nustatymo ir atradimo biidas. Kai duomeny gavybos mokslas pritaikomas internetui ir Ziniatinklyje

prieinamai informacijai, tai vadinama interneto duomeny gavyba (Srinath, 2017).

Interneto duomeny gavyba yra suskirstyta j tris pagrindines kategorijas (zr. 2.1 pav.),
priklausomai nuo i§gaunamy duomeny tipo (Sharma, Arvind ir Gupta, 2012). Tai yra interneto turinio
duomeny gavyba, interneto struktiiros duomeny gavyba ir interneto naudojamumo duomeny gavyba.
Visg interneto duomeny gavybos mokslg apima du pagrindiniai aspektai: informacijos radimas
(aktualiy dokumenty ir duomeny paieska) ir informacijos gavyba (aktualiy duomeny ir fakty

iSgavimas).
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Web Mining

Web Content Web Usage Web Structure
Mining Mining Mining

‘L Classification ‘L

Clustering Association

2.1 pav. Rysys tarp duomeny gavybos kategorijy ir jy tiksly

2.1.1. Interneto turinio duomeny gavyba

Interneto turinio duomeny gavyba yra teksto, vaizdo jrasy, grafiky ar paveiksléliy gavyba ir
iStraukimas 1§ internete pasiekiamy dokumenty. Taip pat, vadinamas ir teksto gavyba. Interneto
turinio duomeny gavyba analizuoja interneto iStekliy turinj ir faktus taip, kaip Sie yra pateikti
naudotojams. Didzioji dalis internete esanciy duomeny yra nestruktiirizuoti duomenys. Pagrindiniai
turinio duomeny gavybos tikslai yra pagerinti informacijos filtravimg ir suradimg vartotojams ir

valdyti ziniatinklyje rastus duomenis (Hussein, Mohamed ir Mousa, 2010).

2.1.2. Interneto struktiiros duomeny gavyba

Interneto struktiros duomeny gavybos tikslas yra sukurti struktiiring interneto svetainiy
santrauka, kuri rodyty vartotojy ir interneto svetainiy tarpusavio ry$j. Taip pat aiSkinamasi apie
puslapiy struktiiras ir pagal kokias schemas yra iSdéstyti bei susieti puslapiy dokumentai. Du

pagrindiniai struktiiriniai tipai (Srivastava, Prasanna ir Vipin, 2005):

e Hipertekstas. Tai tekstas, kuris savyje gali turéti nuorodas j kitus tekstus ar puslapius.
Tos nuorodos gali nukreipti naudotoja ] kitas puslapio ar svetainés vietas (ir kitu

svetainiy puslapius);

e Dokumenty strukttros. Turinys esantis puslapio dokumente gali biiti suorganizuotas j
medzio struktiirg (zr. 2.2 pav.). Medziai gali buti HTML, XML ir kity dokumenty

formaty.
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Document

Foot element:

<htmlz=
|
I |
Element: Element:
<headz <hodyz
| l |

Elerment: Attribute: Elernent: Element:

<title= “href” <ax zhl=

Text: Tesxt: Text:
“My title” My link® "My header”

2.2 pav. HTML dokumento medZio struktiiros pavyzdys

2.1.3. Interneto naudojamumo duomeny gavyba

Interneto naudojamumo duomeny gavyba yra procesas, kurio metu bandoma suzinoti, ko
interneto naudotojai iesko internete. Taip pat siekiama atrasti naudingos informacijos i§ naudotojy
sgveikos su interneto narSymo jrankiais. Yra trys etapai sudarantys interneto naudojamumo duomeny

gavybos procesg (Sharma, Kavita, Gulshan ir Vikas, 2011):

e ISankstinis apdorojimas. Reikalingas iSgauti neapdorotus duomenis i§ interneto
iStekliy.
e Sablony nustatymas. Po iSankstinio apdorojimo tie duomenys yra naudojami

naudotojy iprociy Sablonams atrasti.

e Sablony analizé. Atradus modelius, jie yra analizuojami ir tikrinami. Jei modelis
teisingas, jis yra implementuojamas j Ziniatinklj, kad buty galima iSgauti dar daugiau

informacijos i§ interneto.

2.2. Teksto klasifikacijos problematika
Didzioji dalis maSininio mokymosi algoritmy naudoja vektorius, paremtais realiaisiais
skaiciais. Tokiy vektoriy komponentés dar yra vadinamos pozymiais (angl. features). Kadangi tekstai
néra skaitinés reik§més, reikalingi specialiis pozymiy iSskyrimo algoritmai (angl. feature extraction
algorithms), kurie sugebéty transformuoti tekstus j skaitinius pavidalus ir paruo$ty juos klasifikacijos

metodams.
Pagrindinés teksto klasifikacijos problemos:

1. Tekstai yra sudaryti i§ daugybés skirtingy simboliy, kuriy ne visi yra skaitinés

reikSmés, bet kategoriniai duomenys;
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2. Teksty ilgiai yra nepastoviis. Tuo tarpu didziosios daugumos masininio mokymosi

algoritmy jvestys biina fiksuoto ilgio vektoriai;

3. Masininio mokymo algoritmai yra linke¢ iSnaudoti didelius kiekius kompiuteriniy
resursy, ypac, kai dirbama su milziniSku kiekiu pozymiy, kuris ir yra biidingas
natiiralios kalbos tekstams.

Visoms Sioms problemoms spresti yra naudojami keli tekstiniy duomeny gavybos metodai

(zr. 2.3 pav.): informacijos iSgavimas, natiralios kalbos apdorojimas, kategorijy nustatymas ir

klasterizavimas.

Text Mining Process

—r Information Extraction

— i Information Retrieval

L N : :
— reprocessing Matural Language

— > Pracessing (MLP)
Documents
— Categorization
— Clustering

.

Discovered Knowledge

2.3 pav. Teksto duomeny gavybos Zingsniai

2.3. Lietuvisky teksty komponentai ir apdorojimas
NLP teksto klasifikavimas yra pakankamai gerai iSnagrinétas ir iSvystytas angly kalbos
tekstams. D¢l lietuviy kalbos sudétingumo ir unikalumo, jos teksty klasifikavimas yra daug

sudétingesnis ir reikalaujantis daugiau tyrimy.

Norint pateikti tinkamai sukategorizuotus lietuvisky straipsniy pasitilymus, naudojantis tam
pritaikytus klasifikacijos metodus, reikia surinkti tinkamos apimties duomeny rinkinj (Sio darbo

tyrimui - naujieny straipsniy tekstus). Pagrindiniai reikalavimai duomeny rinkiniui:
e Santykiniai didelis unikaliy teksty (straipsniy) kiekis;

e Kiekvienas tekstas turi biiti paruoStas masininio mokymo metodams taikyti;
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Surinkti metaduomenys apie skaitytojy patirtis su nepritaikytais straipsniy

pasiiilymais;

Tekstai turi iSlaikyti savo sintakse, simbolika, morfologing ir stilometring verte.

Natiiralios kalbos struktiira apima kelis esminius komponentus. Kuo daugiau Siy komponenty

NLP sistema padengia — tuo nattiralios kalbos atpazinimas tikslesnis. 7 nattiralios kalbos komponentai
(Briscoe, 2013):

1.

Fonetika. Tai kalbos ir jos garsy interpretacija. Norint atpaZinti natralios kalbos
fonetiSkuma, reikia sugebéti iSspresti problemas, kai greitai pasakyti zodziai
persidengia vieni su kitais, yra iStariami skirtingai, ar naudojant skirtingas intonacijas

bei nuotaikas.

Fonologija. Nagrinéja kalbos garsiniy elementy funkcijas ir garsy tarpusavio sgveikos

modelius. Fonologijos vienetai fonemos kartu sudaro fonologine kalbos sistema.

Morfologija. Jos tikslas yra iSspresti problemas, kurios kyla, kuomet pakeitus zodzio

galiing ar priesaga pasikeicia zodziy prasmé.

Leksikonas. Tai Zodziy reik§meés supratimas. Zodziams priskiriamos kalbos Zymés,
taCiau problema atsiranda, kai tas pats zodis gali turéti kelias kalbos Zymes. Tam gali
biiti naudojami ir statistiniai metodai, nurodantys, kokios yra tikimybés, kad tam tikri
Zodziai gali biiti vienas Salia kito.

Sintakse. Tai gramatinés sakiniy struktiiros, nusakancios, kokios kalbos dalys turi
sekti kitas kalbos dalis. DidZiausia sintaksés problema ta, kad dvi identiskos sakiniy

struktiiros gali visiSkai pakeisti sakiniy prasmes.

Semantika. Zodziy prasmés nebitinai yra tokios, kokios jos yra apibréztos kalby
zodynuose. Daznai, norint apibréZti tas prasmes, reikia Zinoti kontekstg ir rySius tarp
naudojamy sgvoky. Tokioms problemoms spresti kuriamos ontologijos, kurios
naudojamos kompiuterinéms programoms, bandan¢ioms perprasti minétuosius rysius

tarp Zodziy prasmiy ir bendrus jy kontekstus.

Pragmatika. Jos tikslas yra atsakyti j klausimus, kas buvo noréta pasakyti ir kas galéty
biiti pasakyta tais paciais zodZiais ar kitais kalbos Zenklais. Elementariis pavyzdziai
yra pasiSaipymas ir ironija. Didele reik§me¢ suteikia kalbétojo intonacija, tarimo buidas,
kalambiiry naudojimas, kuriy supratimui reikia ir Zinoti foniSkumo ypatumus. Tai
bene sudétingiausias natiiralios kalbos komponentas, nes Zmonés ne visada supranta

juokus, anekdotus ar ironiskus pasakymus.
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2.4. Lietuvisko teksto klasifikacija
Naturalios kalbos teksto klasifikacijos uzdaviniai yra placiai aprasyti ir daznai tiriami, taciau
tyrimai dazniausiai orientuojasi j angly kalbos tekstus ir jos ypatumus. Lietuviy kalba yra gramatiskai
sudétingesne, tod¢l pasiekti teigiamy rezultaty yra daug sunkiau. D¢l Sios priezasties lietuvisko teksto
klasifikacijai vis dar reikia skirti daug démesio ir tirti geriausiai tam tinkamus metodus. 2019 metais

buvo publikuoti keli darbai, kurie sieké jgyvendinti lietuvisko teksto klasifikacijos uzdavinj.

Pirmajame straipsnyje, pavadinimu ,,Didelj kategorijy kieki turin¢iy draudimo bendrovés
klienty uzklausy, gauty elektroniniais laiskais, lietuvisko teksto klasifikavimas*, Karolis K. ir Simona
R. apraso tyrima, kurio tikslas yra jvertinti didelj kategorijy kiekj turin¢iy draudimo bendrovés klienty
uzklausy, paraSyty lietuviy kalba, klasifikavimo tiksluma, taikant skirtingus teksto apdorojimo ir
klasifikacijos metodus. Sio tyrimo metu buvo atlickami eksperimentai, sickiant kuo tiksliau
suklasifikuoti 51 tukstancius elektroniniy laisky pagal 33 kategorijas. Praktiskai pritaikius teksto
transformacijos teorija, iSbandzius kelis metodus ir identifikavus tinkamiausius parametrus, nustatyta,
kad i$sikeltam tikslui labiausiai tiko atraminiy vektoriy masiny algoritmas, kuris sugebéjo pateikti

66,75 % tikslumo rezultatus.

Kitame straipsnyje ,,Sentiment Analysis of Lithuanian Texts Using Traditional and Deep
Learning Approaches® Jurgita K.-D., Robertas D. ir Marcin W. analizuoja naujieny portale esanciy
lietuvisky komentary klasifikacijos galimybes. Duomeny rinkinj Siame tyrime sudaré vir§ 10
tukstanéiy jraSy, kuriuos skirsté pagal 3 kategorijas. Nors buvo klasifikuojamas lietuviskas tekstas,
daug jtakos turéjo ir tekste naudojamos grafinés emocijos. Geriausig rezultata tyrimo metu parodé
daugialypio naiviojo Bajeso (angl. naive Bayes multinominal) algoritmas, sugebéjes pasiekti net
73,50 % tiksluma.

Bendra panasiy tyrimy apzvalga leidzia susidaryti jsptdj, kokie duomeny gavybos metodai
lietuviSsko teksto klasifikacijos uZzdaviniuose yra tinkamiausi. Taip pat, abiejuose tyrimuose

identifikuota teksto transformacijos svarba, reikalinga tiksliausiems rezultatams gauti.

2.5. Teksto transformacijos Zingsniai
Kad tekstas tapty strukturiSkai paprastesnis, o teksto poZymiy iSskyrimas tikslesnis, yra

vykdomos kelios esminés teksto transformacijos (Vijayarani ir Janani, 2016) (zr. 2.5 pav.):

1. Suskaidymas j zodzius (angl. tokenization). Tai transformacijos forma, kurios metu
zodziai yra atskiriami vienas nuo kito, nuo skyrybos zenkly ir kity simboliy formy.
Skyrybos Zenklai gali biiti paSalinami arba interpretuojami kaip savarankiSkg prasme

turintys vienetai.
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2.

Zodziy $alinimas (angl. word removal). Tai teksto transformacijos Zingsnis, kurio
metu i§ teksto zodZiy sgraSo yra Salinami nereikSmingi, prasmés neturintys ir labai
daznai randami Zodziai. Dazniausiai zodziy Salinimas yra atlickamas turint minéty
zodziy sarasus, ] kuriuos jtraukiami prielinksniai, jungtukai, artikeliai, jvardziai ir

kitos savarankiskai nereikSmingos kalbos formos.

Zodziy kamieny iSgavimo (angl. stemming) algoritmai yra naudojami norint
transformuoti teksto zodzius j jy gramatiniy Sakny formas (Ramasubramanian ir
Ramya, 2013). Pavyzdziui, Zodziy ‘“kompiuteris”’, “kompiuteryje” ir
“kompiuterizuotas” Saknis yra “kompiuter”. Zodziy kamieny i$gavimo algoritmy
tikslas yra pasalinti jvairias Zodziy galiines, tokiu biidu sumazinant turimy Zodziy
kiekj. Sumazejes zodziy kiekis taupo atminties vietg ir laikg, vykdant apdoroto teksto
klasifikacijos metodus. Tai ypa¢ aktualu gramatiskai sudétingy kalby tekstams,
tokiems kaip lietuviy kalba. Zodziy kamieny iigavimas yra kanonizacijos (angl.
canonicalization) dalis. Kanonizacija, tai teksto standartizacijos ir normalizacijos
procesas, kurio metu tekstas, kuris gali buti perfrazuotas keliais budais, yra
pakeiCiamas standartizuotg ir papras€iausig galimg formg. Kanonizacija sumazina
teksto pozymiy skai¢iy ir suefektyvina klasifikatoriy veikimg. Zodziy kamieny

iSgavimo pavyzdys matomas 2.4 paveikle.

Prieg metodo panaudojima; Po metodo panaudojimo:

"Tai yra pawyzdinis tekstas, kuriam taikomas ducment

paruosimo metodas "Stemming”. Duomeny gawyboje
Sis metodas naudojamas, siekiant iSgauti rasytiniy
Zodd saknis. |5 apdorgjamo teksto pasalinami skaiciai
(pawyzdZiui "23"), skyrybos Zenlkdai ir kiti simbaoliai
(pawzdZiui "$"). Apdoroti metodo rezultatai gali boti
naudojami statistiniams ir kitiems kategorizawimo

“tai yr pawyzdin tekst kur taikom duomen paruosim
metod stemm duomen gavyb Sis metod naudo siekisg
rasytin Zod kamien i5 apdoro tekst pasalin skait pavyzd

skyryty Zenkl ir kit simbaol pawzd apdor metod rezultat
gal bt naudo statistin ir kit kategorizavim uZdawin”

WEdaviniams."

2.4 pav. Zodziy kamieny iSgavimo jvesties ir isvesties pavyzdys

Zodziy kamieny iSgavimo algoritmai turi porg pagrindiniy neigiamy pusiy bei trilkumy

(Jivani, 2011):

Per smarkus algoritmy panaudojimas. Tai atvejis, kuomet skirtingi zodziai yra
transformuojami iki vienodo Zodzio kamieno. Tai vadinama klaidingai teigiamu

rezultatu.
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e Persilpnas algoritmy panaudojimas. Tai atvejis, kuomet du zodZiai, kurie turi vienodg
kamieng, yra transformuojami neteisingai ir gaunami skirtingi zodziy kamienai. Tai

vadinama klaidingai neigiamu rezultatu.

Preprocessing

Takenization

Stemming

Stop WWard Removal

2.5 pav. ISankstinio teksto apdorojimo operacijos
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3. Tyrimo metodika

Tyrimo metu yra surenkamas, apdorojamas ir panaudojamas unikalus duomeny rinkinys. Sis

panaudojamas dviem duomeny gavybos ir masininio mokymo uzdaviniams spresti — Klasterizavimui

ir klasifikavimui. Tyrimas yra iSskaidomas j penkias pagrindines dalis (zr. 3.1 pav.):

1)

2)

3)

4)

5)

IS pasirinkty naujieny portaly renkama internetiniy straipsniy duomeny bazé. Straipsniai

siun¢iami ] lokalig duomeny bazg ir yra paruosSiami skaitytojo jvertinimui.

a) Kiekvienas parsiystas straipsnis individualiai pateikiamas naujieny skaitytojui ir saugojami

duomenys apie jo interakcijg su duomenimis (skaitymo statistika ir jvertinimai).

b) Kickvieno straipsnio metaduomenys, pavadinimas, antrasté, naujienos tekstas ir skaitytojo
jvertinimai bei skaitymo laikas yra saugojami duomeny rinkinio forma, kuri bus tinkama

masininio mokymo programinés jrangos jvesciai.

Pasirinktu metodu atlickamas duomeny rinkinio jrasy klasterizavimas. Jrasai sugrupuojami j du
Klasterius — rekomenduotinus ir nerekomenduotinus naujieny straipsnius. Klasterizavimas
vykdomas atsizvelgiant i tris duomeny rinkinio atributus (ar straipsniai skaityti, kaip straipsniai
jvertinti ir kiek laiko straipsniai skaityti). Suklasterizuoti duomenys bus naudojami siekiant

nustatyti, ar klasifikavimas pagal tekstg koreliuoja su skaitytojo jvertinimais.

Vykdomos iSankstinio teksto apdorojimo operacijos. Neapdorotas tekstas yra netinkamas
klasifikavimo uzdaviniams spresti, todél yra apdorojami prie$ jy panaudojima. Geriausiems
rezultatams pasiekti reikia pasalinti nereik§mingus zodzius, o reikalingus — standartizuoti pagal

tas pacias taisykles.

a) Pasalinamos kategorizavimui nereik§mingos kalbos dalys. Tokiomis dalimis yra vadinami

prielinksniai, jungtukai, iStiktukai, jaustumai, dalelytés ar bet kokie kiti raSytiniai simboliai.

b) Atliekama teksto Zodziy standartizacija. Kad lietuviy kalbos sudétingumas minimaliai
apsunkinty tyrimg ir turimi tekstiniai duomenys biity tinkamesni klasifikavimo uzdaviniams

spresti, ZodZiai perraSomi mazosiomis raidémis ir paliekamos tik Zodziy Saknys.

Keliais metodais atliekamas apdoroto duomeny rinkinio klasifikavimas. Kilasifikavimas
vykdomas naudojant tik standartizuotus straipsniy tekstus. Klasifikatoriai nuspéja, kokiam
klasteriui kiekvienas straipsnis priklauso, o naudojama programing¢ jranga patikrina, ar spé¢jimai

atitinka anksciau klasterizavimo nustatytas straipsniy grupes.

Analizuojami ir lyginami skirtingy klasifikatoriy rezultatai ir identifikuojami tinkamiausi
uzduociai klasifikavimo budai. Klasifikatoriai lyginami pagal tikslumo matus, pateikiant

klasifikatoriy vertinimo matricas ir ROC kreives.
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Straipsniy duormeny
hazes surinkimas

|

2. Straipsniy saugojimas
rragininiam mokyrnui
tinkarma forma

1. Individualus kiekviena
straipsnio jvertinimas

|

Atliekamas duomeny
rinkinio klasterizavimas

h

Wykdomos iSankstinio
teksto apdorojimo
aperacijos

|

1. Pagalinamos 2. Atliekarna Zodiy
kategorizavimui standartizacija Fodziy Saknys,
nereikiémingos kalbos dalys maZosing raidés)

|

Alliekamas duomeny
tinkinia klasifikavimas

Y

Analizuojarmi ir lyginami
skirtingy klasifikatariy
rezultatai

l
I@I

3.1 pav. Tyrimo eigos schema

3.1. Irankiai ir technologijos
Tyrimui atlikti naudojama turima kompiuteriné jranga ir tinkamg funkcionalumg turinti
programiné jranga. Programavimo uzduotims naudojama C# programavimo kalba ir Microsoft Visual
Studio aplinka, duomeny gavybos uzduotims naudotas RapidMiner Studio platforma, o rezultaty

vizualizacijoms naudotas Orange jrankis.

3.1.1. Tyrimui naudoti kompiuteriniai resursai
1. Asmeninis kompiuteris:



Procesorius: Intel i5-4460 (3.20 GHz).

Darbiné atmintis: 8.00 GB (1333 MHz).

Vaizdo plokste: NVIDIA GTX 1060 3GB.

Pirmojo monitoriaus rezoliucija: 16:9 Full HD (1920x1080).
Antrojo monitoriaus rezoliucija: 16:9 Full HD (1920x1080).

Operaciné sistema: Microsoft Windows 10 Pro 64-bit.

Nesiojamasis kompiuteris:

Procesorius: Intel i7-2760QM (2.40 GHz).

Darbiné atmintis: 8.00 GB (1333 MHz).

Vaizdo plokste: NVIDIA GT 555M 3GB.
Monitoriaus rezoliucija: 16:9 Full HD (1920x1080).

Operaciné sistema: Microsoft Windows 10 Home 64-bit.

3.1.2. Tyrimui naudotos technologijos

Sistemai kurti naudota programingé jranga:

1.

2.

5.
6.

Pagrindinéms tyrimo uzduotims, duomenims klasterizuoti ir klasifikuoti, yra sukurta daugybé
duomeny gavybos jrankiy, taciau Siame darbe pasirinkta naudoti RapidMiner Studio, kuris pasizymi

savo algoritmy gausa, lengvomis duomeny importavimo ir eksportavimo galimybémis, GUI kokybe

Programavimo aplinka: Microsoft Visual Studio 2019 Community IDE.

Programavimo kalba: C# (.NET Framework).

Duomeny gavybos platforma: RapidMiner Studio Educational.

Duomeny gavybos jrankis: Orange.

Duomeny gavybos plétinys: Text Processing (v9.3.001).

Duomeny gavybos plétinys: Web Mining (v9.7.000).

ir plac¢iu duomeny gavybos rezultaty atvaizdavimo funkcionalumu.

3.2. Duomeny rinkinio paruoSimas

Norint identifikuoti aktualias naujienas ir pateikti tinkamas internetiniy straipsniy

rekomendacijas reikia parengti tinkama duomeny rinkinj. Sie duomeny dokumentai yra naudojami

dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui ir jy testavimui.
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Didziulis internetiniy naujieny straipsniy paketas buvo surinktas naudojant bakalauro
baigiamajam darbui sukurtoje sistemoje. Internete vieSinamy duomeny stebéjimo sistema yra
reikalinga Siuolaikiniams Zmonéms, kurie yra priversti stebéti ir sekti didziulius kiekius duomeny.
Darbas, laisvalaikis, hobiai ir kiti laiko leidimo budai vercia dométis ir ieSkoti naudingos
informacijos, kurios yra uztektinai, taciau labiausiai ribotas yra duomeny ieSkojimo laikas. Biitent
tam ir reikalingos tokios sistemos kaip $i, kurios taupyty Zzmoniy naudotojy laikg ir rasty reikiamag

informacija uz juos.

Zemiau pateikta UML komponenty diagrama (zr. 3.2 pav.), kuri vaizduoja j kokius

komponentus yra dekomponuota internete vieSinamy duomeny steb¢jimo sistema.

A

Uzduotys Rezultatai

Interfeiso posistemis

2]

Maudotojo s3saja

A

k.

Dalykinés srities posistemis
Duomeny jvedimas Duomeny kanfigdravimas Duomeny filtravimas
FPuslapiy analizavimas Diuomeny nuskaitymas Cuomeny yginimas
Maudotajo infarmavimas Duomeny saugajimas Sistemos personalizacija
A
k.
D bazés |
Puslapiy nuorodos RaktaZodiai
Konfigdraciniai vienetai Sisternos veikimo duomenys

3.2 pav. Duomeny surinkimo sistemos dekompozicija

Sistema reguliariai tikrina naudotojo sekamus puslapius (zr. 3.3 pav.). Vyksta tikrinimas, ar
puslapiai yra aktyviis (ar naudotojas neiSjunge konkretaus puslapio sekimo) ir kreipiasi j visy aktyviy
puslapiy nuorodas, sickdamas pasisiysti puslapiy HTML dokumentus. Po duomeny nuskaitymo
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vykdomas ty duomeny karpymas, reikalingy daliy i§gavimas. Sutvarkius puslapio informacijg taip,
kaip reikia, sistema pasiruoSia naudotojo sekamus raktazodzius. Tuomet suformuotuose duomenyse
pradedama iekoti paminéty ieskomy raktazodziy. Sioje vietoje jvyksta loginé salyga, priklausomai,
ar buvo rasta atitikmeny:

e Jeigu atsakymas ,,TAIP*: puslapio konfigiiracijoje puslapis pazymimas kaip turintis

naujieny, o naudotojui imama rodyti praneSimag apie rastg raktazodj su nuoroda j

Saltinio puslapj;

e Jeigu atsakymas ,,NE*: atnaujinami turimi puslapio duomenys pagal suformuotg ir

surinktg §io proceso eigoje informacija.

Lokali duomeny

Sistema bz ==TINKLAPIS== Maudotojas
1 ] ] ]
i i i i
] ] ] ]
E 1. Muskaito sekamus puslapius ‘E i i
" = [ [
i | i i
... 2 Granapusiepiy srada | § §
] ] ] ]
| 3. Fitrunja akbyvius pusispius | i i
! | | |
[ i i i
-~ ] ] ]
] ] ] ]
i 1 1 :
loaops” | | |
! ! 4. Siundia uFklausg | i
o : ] g i
1 \ 5. Grafina puslapio duomenis \ i
s PTTTTTTTTTT T 1 i
] ) ) )
VB Aflieks duotnery ifgavime H | |
: | | |
Tt i i i
b i i |
] ) ) )
] ] ] ]
i | | i
i T.Muskaito sekamus raktaZodfius | ' '
T 3 i i
] ) ) )
i 8. Graging raktafodiiy sarady i i i
e A i i
H i i i
i 9. Puzlapiy duomenyse iesko i i i
! raktaZocZiy atitikmeny i i i
; i i i
i i i i
ot i i i
[l ) ) )
] ] ] ]
] ] ] ]
alt H i i i
' 10. Keitia puslapiy blisenas ! ! !
[rasta] | > i i
i i i 11. Infarmuoja naudatojg _E
1 ] ] i
i i i i 12, Duomeny panaudojimas
i | | i
i | | 1
i \ ! <
i i i h
i i i i
----- Ib----------------:----------------dl----------------Ib--------------
[el=ze] ! ' ' '
1 13, Atnavjing esamas \ i i
i dunmeny versias i i i
: > ! !
] i i i
) T T T
i i i i
i i i i

3.3 pav. Duomeny nuskaitymo ir raktazodziy paieskos seky diagrama

Magistro baigiamasis darbas toliau dirba ties minéta sistema, taciau vietoje elementaraus
aktualiy straipsniy ieSkojimo pagal raktazodZius, yra naudojami duomeny gavybos ir masininio

mokymo metodai, leidZiantys suformuoti pritaikomasias rekomendacijas sistemos naudotojams.

Remiantis minétosios mobiliosios programelés funkcionalumu, jai pritaikomas ir Sio tyrimo

modelis (zr. 3.4 pav.). Prie egzistuojanciy funkcijy pridedama galimybé vartotojui jvertinti jam
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pateikta nepritaikyta pasitilyma. Sie jvertinimai saugojami metaduomeny pavidalu, kaip duomenys,

apibuidinantys straipsniy jrasus.

Rekomendacing

Skaitvtojas sisterna

Duarmeny rinkinys

1. Akywwuoja sistemos veikima

v

2. Apdaoroja naujg straipsni

i
-

3. Baugojami straipsnio duomenys

Y]

4. Baugajimo patvitinimas

a. Pateikia nepersonalizuoty straipsnio pasidlyma

A

F. Reagunja j pasidlyma

A

T wertina pasidlyma

A

8. GraZina interakcijos duomenis

9. Saugojami metaduomenys

B

10. Saugajimo patvitinimas

It
i
:
]
i
1
l
]
]
]
i
i
i
]
]
]
i
i
i
]
]
]
i
| '
i
]
]
]
i
i
i
]
]
i
i
i
]
]
i
;
]
h
i
i
]
]

—————

3.4 pav. Pasiilyto modelio pritaikymo seky diagrama
Duomeny rinkiniui paruosti buvo naudojami trys pagrindiniai informacijos Saltiniai:
o Delfi (www.delfi.It).

e 15min (www.15min.lt).

e Lietuvos Rytas (www.Irytas.It).

Duomeny rinkinj sudaro 6000 unikaliy jraSy, i§ kuriy kiekvienas reprezentuojg atskirg
naujieny straipsnj. 2593 straipsniai surinkti i§ Delfi.lt portalo, 2093 straipsniai i§ 15min.lt portalo ir
1314 straipsniai i§ LRytas.It portalo.

Duomeny rinkinys buvo parengtas pagal i§ anksto nustatytus reikalavimus. Kiekvieno

straipsnio jrasas turéjo Siuos atributus:
e Straipsnio pavadinimas.
e Straipsnio $altinis (naujieny portalo pavadinimas).
e Nuoroda, vedanti | straipsnj.
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e Straipsnio identifikacinis numeris.

e Tekstinis straipsnio dokumentas (netekes HTML Zymiy).

3.3. Atributy reik§miy rinkimas
Kad buty tinkamai atliktas duomeny jrasy klasterizavimas, reikéjo surinkti duomenis apie
skaitytojy interakcijas su naujieny straipsniais i§ originalaus duomeny rinkinio. Siam tikslui prie

kiekvieno straipsnio buvo priskirti ir duomenimis uzpildyti dar 3 atributai:

1. Atributas Opened, reiskiantis, ar skaitytojas i$ viso atidaré jam pateiktg (ne pritaikytg)
puslapio rekomendacija. Tai binominis atributas, kuriame reikSmeé 0 reiskia, jog

straipsnis nebuvo atidarytas, ir reikSmé 1, reiSkianti, kad straipsnis buvo atidarytas;

2. Atributas Liked, reiksiantis, ar skaitytojui patiko jo atidarytas ir skaitytas straipsnis.
Tai trinaris atributas su 3 galimomis reikSmémis. ReikSmé 1 reiSkia, kad straipsnis
skaitytojui patiko. Reik§mé 0 reiskia, kad skaitytojas nejvertino skaityto straipsnio
arba jo nuomon¢ yra neutrali. Reik§mé -1 reiskia, kad skaitytojui straipsnis nepatiko

arba tiesiog buvo neaktualus.

3. Atributas TimeRead, reiSkiantis, kiek laiko skaitytojas skaité straipsnj, arba buvo jj
atidargs. Atributo reikSmés pateiktos sekundziy tikslumu, o laikas buvo skaiciuotas

nuo straipsnio atidarymo iki grizimo j aplikacija momento.

Klasterizavimui naudojamy aprasyty atributy reikSmeés surenkamos minétoje mobiliojoje
programéléje (zr. 3.5 pav). Sistema pasitilydama straipsnj skaitymui nustato reikSme T1, kuri reiskia
skaitymo pradzios laika. Si reik§mé fiksuojama skaitytojui atidarius straipsnj savo narykléje.
Perskaites/uzdares straipsnj skaitytojas gauna pasitilymg jvertinti turinj. [vertinimas gali biiti
teigiamas, neigiamas arba neutralus. Uzdarius narSykle sistema fiksuoja laikg T2, reiSkiantj skaitymo
pabaiga. T1 ir T2 skirtumas laikomas skaitymo trukme. Sios sekos pabaigoje sistema saugo atributy
reikSmes: atributas Opened gauna reikSme 1, reikSiancig, jog straipsnis skaitytas, atributas Liked
gauna reikSmeg, atitinkancig skaitytojo jvertinima, o atributas TimeRead gauna sekundémis iSreikstg

laiko tarpg (skaitymo trukme).

Tokiu biidu surinkus 6000 unikaliy straipsniy jrasy, kurie reikalinga klasterizavimo

uzdaviniui jgyvendinti.
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3.5 pav. Atributy reiksmiy rinkimo seky diagrama

3.4. Duomeny rinkinio struktiira
Duomeny rinkinys ima kauptis 1§ karto po sistemos naudojimo pradZios. Sistema nuolatos
1esko naujieny straipsniy tyrimo aprasymo nurodytuose naujieny portaluose. Vos radusi naujieng,
sistema apdoroja straipsnj — iSgauna grynajj teksta (paSalinamos HTML Zymeés ir kodas). ISgryninti

duomenys i§saugojami duomeny rinkinio bazé¢je. Kadangi tai néra kategorizuotas straipsnis, sistema
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pateikia jj skaitytojui kaip nepritaikytg jam pasitilyma. Skaitytojas reaguoja j jam pateikta pasiiilyma,

0 jeigu straipsnis buvo skaitytas — ji jvertina. Visi apie interakcijg surinkti duomenys apie straipsnj

pateikiami sistemai, kuri saugo juos duomeny rinkinyje Salia konkretaus straipsnio jraso. Tokia seka

kartojama, kol yra surenkamas pakankamas straipsniy kiekis duomeny rinkinyje tyrimui vykdyti.

Galutin] duomeny rinkinj (naujieny straipsniy duomeny baze) sudaro vienintelé lentelé (Zr.

3.6 pav.). Lentelés atributai:

Atributas 1D, kuris yra skaitinio tipo ir identifikuoja jrasa (konkrety straipsnj).
Atributas Title, kuris yra tekstinio tipo ir saugoja straipsnio pavadinima.
Atributas Source, kuris yra tekstinio tipo ir saugoja naujieny portalo pavadinima.

Atributas Link, kuris yra tekstinio tipo ir saugoja nuorodsg, vedancig j konkrety

straipsnj.

Atributas Code, kuris yra skaitinio tipo ir yra identifikacinis numeris portaly

sistemose.
Atributas Opened, kuris yra loginio tipo ir Zymi, ar skaitytojas skaité straipsnj.
Atributas Liked, kuris yra skaitinio tipo ir Zymi, kaip skaitytojas jvertino straipsnj.

Atributas TimeRead, kuris yra skaitinio tipo ir zymi, kiek laiko (sekundémis)

skaitytojas skaité pateiktg straipsnj.

Atributas ArticleText, kuris yra tekstinio tipo ir saugo visa tekstinj straipsnio

dokumenta.
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Rinkinys

- 1D integer
- Title: string
- Source: string
- Link: string
- Code: integer
- Opened: bool
- Liked: integer

- TimeRead: integer

- AricleText: string

3.6 pav. Duomeny rinkinio jrasy lentelé

3.5. Efektyvumo vertinimas
Siekiant nustatyti, kaip tiksliai sistema nuspéja, kuriuos straipsnius skaitytojas perskaitys, yra
taikomi rekomendaciniy sistemy efektyvumo jver¢iai. Rekomendaciné sistema veikia kaip
klasifikatorius, kuris nustato ar konkrets straipsniai bus perskaityti ar jy net néra verta rekomenduoti.
Klasifikatoriaus gebéjimg teisingai priskirti straipsnius tinkamoms klaséms galima vizualiai pateikti

keliais budais.

Pirmasis budas jvertinti klasifikatoriy rezultatus yra painiavos matrica (angl. confusion
matrix). Joje pirma klasé (skai¢iavimuose Zymima cluster_1 pavadinimu) yra rekomenduojami
straipsniai, o antra klasé (skai¢iavimuose zymima cluster_0 pavadinimu) yra nerekomenduojami
straipsniai. Klasifikatoriaus tikslas — kuo tiksliau nustatyti, kurie straipsniai bus skaitytojui aktualds,
o kuriy néra verta jam rekomenduoti. DaZnai klasifikatoriai priskiria vienos klasés elementus prie

kitos klasés rezultaty — tai vadinama klasifikavimo klaidomis.
Keturi spé&jimy jvertinimy atvejai Siame tyrime:

e TP (angl. true positive) — rekomenduojamus straipsnius rekomenduoja ir

klasifikatorius.

e TN (angl. true negative) — nerekomenduojamy straipsniy nerekomenduoja ir

klasifikatorius.

e FN (angl. false negative) — nerekomenduojami straipsniai, kuriuos klasifikatorius

rekomenduoja.

e FP (angl. false positive) — rekomenduojami straipsniai, kuriy klasifikatorius

nerekomenduoja.
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3.1 lentelé. Painiavos matricos struktiira

Klasifikatoriaus rezultatai

Pirma klasé Antrai klasé
(rekomenduojami (nerekomenduojami
straipsniai) straipsniai)

- FN (angl. false negative)
Pirma klase TP (angl. true positive)
: Neteisingai prie pirmos
(parekomenduoti | Tejsingai priskirti pirmos Jatpriep
klasés priskirti antros klasés

straipsniai) klasés elementai .
Straipsniy elementai
klasés FP (angl. false positive) .
Antra klasé TN (angl. true negative)
. Neteisingai prie antros L
(neparekomenduoti o Teisingai priskirti antros
L klasés priskirti pirmos
straipsniai) klasés elementai

klasés elementai

Kitas buidas grafiskai iliustruoti atvaizduoti klasifikatoriaus rezultatus yra ROC (angl.
Receiver Operating Characteristic) kreivée (zr. 3.7 pav.). Sis grafikas rodo naudojamo metodo
priklausomybe tarp jautrumo ir specifiSkumo. Tiesi linija, dalinanti diagrama j dvi dalis reiskia, jog
klasifikatorius sp¢jimus vykde atsitiktinai ir néra tinkamas uzduociai jgyvendinti. Teigiamo rezultato

klasifikatoriy ROC kreivés staigiai kyla ir laikosi virSuje.

Kitas svarbus matas, egzistuojantis ROC diagramoje yra plotas po ROC kreive, dar vadinamas
AUC (angl. Area Under the ROC Curve), kuris rodo rekomendacijy gerumg jvertinant plotg po
apraSyta kreive. Maksimali AUC reik§mé gali buti 1. Jei reik§mé ~0.5 — vadinasi klasifikatorius
,»Spéliojo*. Idealiu atveju, kai rezultatai teigiami, AUC reik§mé yra tarp 0.5 ir 1. Tyrimo atveju, AUC
reikSmeé reiSkia jog klasifikatorius rekomenduos atsitiktin} straipsnj, kuris ir turéty biti

rekomenduojamas, dazniau nei atsitiktinj straipsnj, kuris neturéty biti rekomenduojamas.
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3.7 pav. ROC kreivés pavyzdys

Horizontali ROC diagramos asis reiskia specifiSkuma. Specifiskumas yra Klasifikacijos
jvertis, parodantis santyki, kiek konkreciai klasei priskirty jrasy i$ tikryjy priklauso tai klasei (tyrimo
atveju — kiek rekomendacijai tinkamy straipsniy klasifikatorius tikrai parekomenduoty ir atvirksc¢iai).
Kuo daugiau jraSy teisingai priskirty jrasy patenka j konkrecig klasg, tuo specifiSkumas didesnis ir

rekomendaciné sistema tikslesné.

Vertikali ROC diagramos aSis reiSkia jautrumg. Jautrumas rodo teisingai prie konkrecios
klasés priskirty jrasy kiekio santykj su visu tai klasei priklausanciy jrasy skai¢iumi (tyrimo atveju —
kiek jraSy klasifikatorius parekomendavo ir kiek jraSy tikrai tur¢jo biiti parekomenduota). Kuo
daugiau konkrecios klasés elementy yra jai priskirta, tuo jautrumas didesnis, o rekomendaciné sistema

tikslesné.
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4. Klasterizacija
Tyrimo metu taikomo klasterizavimo tikslas — nustatyti duomeny objekty panasuma ir
sugrupuoti panasius jraSus ] atskirus klasterius. Tokiu budu bus nustatyta, kurie internetiniai

straipsniai skaitytojo buvo jvertinti panaSiai ir yra verti rekomendacijos.

Kadangi duomenis aktualu suskirstyti tik j dvi grupes (rekomenduoti ar nerekomenduoti) ir

yra zinomas galutiniy klasteriy kiekis, todél tyrimui pasirinktas k-vidurkiy metodas (angl. k-means).

Klasterizavimo metodas taikomas remiantis prielaida, kad straipsniai, kurie bus priskirti j
vieng grupe, yra panasiai jvertinti skaitytojo. Skaitytojo vertinimas atsispindi trijuose atributuose:
Opened, Liked ir TimeRead. Atributas Opened nurodo, ar skaitytojas skaité/atidaré straipsnj naujieny
portale. Atributas Liked nurodo, ar skaitytojas jvertino straipsnj ir kaip jvertino (patiko/nepatiko).
Atributas TimeRead nurodo, kiek laiko skaitytojas skaité atidarytg straipsnj iki jo uzdarymo arba
jvertinimo.

Grupés, | kurias klasterizacijos metu yra paskirstomi straipsniai, yra vadinamos klasteriais

(angl. clusters). Klasteriai apibréZziami kaip panasiy straipsniy rinkiniai.
Klasterizacija atlikta naudojant RapidMiner Studio jrankj.

4.1. Klasterizacijos jvestis
Klasterizacijos jvestis §iame tyrime yra jau sukurta aplikacija surinktas duomeny rinkinys.
Duomeny rinkinj sudaro 6000 unikaliy jrasy apie naujieny straipsnius. Duomeny rinkinys surinktas
i$ trijy naujieny portaly (Delfi.It, 15min.It ir LRytas.lt). Statistiniai jvesties duomenys pagal naujieny
jrasy kilme (zr. 4.1 pav.):

e 2593 jrasai yra surinkti i§ Delfi.lt naujieny portalo (~43.22 %).
e 2093 jrasai yra surinkti i§ 15min.It naujieny portalo (~34.88 %).

e 1314 jrasai yra surinkti i§ LRytas.lt naujieny portalo (~21.90 %).
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@ Delfi.lt jrasai
@ 15min.lt jrasai
® LRytas.lt jrasai

4.1 pav. Naujieny portaly jrasy kiekio skrituliné diagrama

Pirmasis klasterizavimui naudojamas atributas yra Opened. Jrasai, turintys reik§mg¢ ,,1* buvo
skaitytojo atidaryti, o turinys reik§me ,,0° nebuvo atidaryti. Kiekybin¢ atributo Opened statistika
duomeny rinkinyje (zr. 4.2 pav.):

e 4787 straipsniy skaitytojas yra atidares/skaites (~79.78 %).

e 1213 straipsniy skaitytojas yra neatidargs (ignoraves pasitilymg) (~20.22 %).

@ Skaityti straipsniai (reiksme 1)
@ Neskaityti straipsniai (reikéme 0)

4.2 pav. Skaityty ir neskaityty straipsniy pasiskirstymo skrituliné diagrama

Antrasis Klasterizavimui naudojamas atributas yra Liked. Jrasai, turintys reikSme¢ ,,1° buvo
skaitytojo jvertinti teigiamai, turinys reikSme ,,-1° buvo jvertinti neigiamai, o turinys reikSme ,,0*
nebuvo jvertinti. Kiekybiné atributo Liked statistika duomeny rinkinyje (Zr. 4.3 pav.):
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e 2248 straipsniy skaitytojas yra jvertings teigiamai (~37.47 %).
e 622 straipsniy skaitytojas yra jvertings neigiamai (~10.37 %).

e 3130 straipsniy skaitytojas néra jvertings (~52.17 %).

@ |vertinti neigiamai (reikémeé -1)
@ Nejvertinti (reikémé 0)
@ |vertinti teigiamai (reikmeé 1)

4.3 pav. Straipsniy jvertinimy pasiskirstymo skrituliné diagrama

Treciasis klasterizavimui naudojamas atributas yra TimeRead. Atributo reik§més yra pateiktos
skaitinémis reik§mémis, simbolizuojanciomis skaitymo trukmes. Atributo TimeRead statistika

duomeny rinkinyje:
e Vidutiné visy straipsniy skaitymo trukmé: 74.78 sekundés.
e Vidutiné atidaryty straipsniy skaitymo trukmé: 102.63 sekundés.
e Trumpiausia straipsnio skaitymo trukmé: 0 sekundziy.
e Trumpiausia atidaryto straipsnio skaitymo trukmé: 0.55 sekundés.
e llgiausia straipsnio skaitymo trukme: 743.67 sekundés (~12 minuciy).
e Visy straipsniy Skaitymo trukmeés standartinis nuokrypis: 89.36.
e Atidaryty straipsniy skaitymo trukmés standartinis nuokrypis: 88.76.

4.4 pav. esancioje histogramoje matomas straipsniy jrasy pasiskirstymas pagal straipsniy
skaitymo trukme. Vertikali aSis rodo straipsniy kiekj, horizontali aSis rodo skaitymo laika iSmatuota
sekundémis. Pirmasis histogramos stulpelis yra iSskirtinai aukStas — jis aprépia ir visus skaitytojo

neatidarytus straipsnius. Didzioji dauguma skaityty straipsniy patenka j 50 — 125 sekundziy skaitymo
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trukmes ribg. Histogramoje matoma, kaip palaipsniui mazéja santykiniai ilgai skaityty straipsniy
kiekiai.

1z00

DaZnis

1000

Skaitymo laikas (sekundés)
4.4 pav. Straipsniy skaitymo laiko pasiskirstymo histograma

4.2. Klasterizacijos procesas
Atlikto klasterizacijos proceso (zr. 4.5 pav.) zingsniai:

1. Nuskaitomas duomeny rinkinio failas su straipsniy jrasais ir juos apibiidinan¢iomis

atributy reikSmémis.

2. Trukstamos reik§més pakeiciamos atributy vidurkiu. Nors pateiktas duomeny rinkinys
neturi praleisty reik§miy, taciau Sio zingsnio realizacija yra gera praktika prie§ vykdant

klasterizavima.

3. Pasirenkami atributai, kurie naudojami straipsniy priskyrimui prie konkreciy klasteriy.

Pasirinkti atributai: Opened, Liked ir TimeRead.

4. Normalizuojami duomenys. Duomeny normalizacija yra naudojama siekiant pasalinti
nereikalingus duomenis ir uZtikrinti, kad duomenys bus paruosti efektyviam
klasterizavimo algoritmy vykdymui (Patel ir Mehta, 2011). Taip pat, tai padeda
suteikti atributams vienodus svorius ir reikSme klasterizavimo algoritmuose, net kai
atributy tipai yra skirtingi, o jy reikSmés turi didelj skirtumg (skirtingos matavimy
skalés). Siam etapui pasirinkta Z-jveréio (angl. Z-transformation) metodas, kuris dar
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yra vadinamas statistiniu normalizavimu. Metodas apskai¢iuojamas i§ atskiry
reikSmiy atimant populiacijos viduting reikSme, o jy skirtumg padalijant i$
populiacijos standartinio nuokrypio. Si normalizavimo technika yra labai naudinga,
nes iSsaugo pirminj duomeny pasiskirstymg ir jam mazai jtakos turi pasaliniai

rodikliai.

5. Klasterizacijos etapas, kurio metu konfigliruojami klasterizacijos parametrai.
Atliekamas Kk-vidurkiy klasterizavimas su k = 2 (norimas klasteriy kiekis,
reprezentuojantis rekomenduojamus ir nerekomenduojamus straipsnius). Atstumams
matuoti naudojamas populiarus tokiuose tyrimuose Euklido atstumo kvadraty
metodas, kurio rezultaty praktiskai nejtakoja isskirtys. Kiti klasterizavimo parametrai

paliekami tokie, kokius numaté naudojama programiné jranga.

6. De-normalizacijos (angl. de-normalize) zingsnis yra skirtas jvesties duomenis atstatyti
po juy normalizavimo etapo. Tai reikalinga galutiniams rezultatams iSvesti ir

statistiniams duomenims i$gauti.

7. Paruostiems standartizuoto formato duomenims yra pritaikomas sukonfigtiruotas k-

vidurkiy klasterizavimo modelis.

8. Atlickami kiti kosmetiniai rezultaty lentelés pakeitimai, tinkamesnei rezultaty

perzitirai ir tinkamai klasifikacijos jvesciai.

Read Data File Normalize Clustering
adrn L autl) exa exa exa H clu
rﬁ ari clu
v
v
Apply Model Rename CLUSTER Rename ID
mod lab exa T exa exa [T exa
’ =2 HEZ
unl mod ari ari
v v v
Replace Missing Va... Select Attributes De-Normalize

4.5 pav. Klasterizacijos proceso modelis

4.3. Klasterizacijos rezultatai
Visi 6000 pateikti straipsniy jraSai ir jy atributai buvo grupuojami j du klasterius —
nerekomenduojamy straipsniy (cluster_0) ir rekomenduojamy straipsniy (cluster_1). Statistiniai

klasterizacijos rezultaty bruozai:

e [ nerekomenduojamy straipsniy klasterj cluster_0 pateko 3471 straipsnis.
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e | rekomenduojamy straipsniy klasterj cluster_1 pateko 2529 straipsniai.

Klasterizacijos tinkamumui ir jos rezultatams verifikuoti buvo iSanalizuotas rySys tarp
Klasteriy ir jiems priskirty straipsniy jrasy atributy rySys ir jy statistiniai duomenys. Klasterizacija yra
tinkama, kai jos rezultatuose randamos anomalijos gali biiti logiSkai paaiSkintos ir pagristos

straipsnius apibiidinan¢iomis atributy reikSmémis.

Straipsniy pasiskirstymas klasteriuose pagal atributa, identifikuojantj, ar skaitytojas skaité
straipsnj, gali biti analizuojamas pagal keturias dalis — nerekomenduojami straipsniai, kuriy
skaitytojas neskaité, nerekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas skaité, rekomenduojami
straipsniai, kuriy skaitytojas neskaité ir rekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas skaité (zr.
4.6 pav.):

Neskaityti nerekomenduojami straipsniai — 1213/6000 (~20.22 %).

Neskaityti rekomenduojami straipsniai — 0/6000 (0.00 %).

Skaityti nerekomenduojami straipsniai — 2258/6000 (~37.63 %).

Skaityti rekomenduojami straipsniai — 2529/6000 (~42.15 %).

@ Neatidaryti straipsniai (nerekomenduojami)
Atidaryti straipsniai (nerekomenduojami)
@ Atidaryti straipsniai (rekomenduaojami)

4.6 pav. Straipsniy skaitymo ir klasterizacijos rezultaty rySio skrituliné diagrama

4.6 pav. esanti diagrama sufleruoja klasterizacijos rezultaty teisinguma, nes nei vienas
neskaitytas straipsnis nepateko j rekomenduojamy straipsniy klasterj. O skaityty straipsniy
pasiskirstymg po klasteriy akivaizdziai nulémé detalesni skaitytojo interakcijos su straipsniais

atributai (jvertinimai ir skaitymo trukmes).
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Straipsniy pasiskirstymas pagal skaitytojo jvertinimo atributg gali biiti analizuojamas pagal
SeSias dalis — nerekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino neigiamai,
nerekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino teigiamai, nerekomenduojami straipsniai,
kuriy skaitytojas nejvertino, rekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino neigiamai,
rekomenduojami straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino teigiamai ir rekomenduojami straipsniai,

kuriy skaitytojas nejvertino (zr. 4.7 pav.):
e Nerekomenduojami straipsniai su neigiamu jvertinimu — 620/6000 (~10.33 %).
e Nerekomenduojami straipsniai su teigiamu jvertinimu — 0/6000 (0.00 %).
e Nerekomenduojami straipsniai be jvertinimo — 2851/6000 (~47.52 %).
e Rekomenduojami straipsniai su neigiamu jvertinimu — 2/6000 (~0.03 %).
e Rekomenduojami straipsniai su teigiamu jvertinimu — 2248/6000 (~37.47 %).

e Rekomenduojami straipsniai be jvertinimo — 279/6000 (~4.65 %).

@ Nepatike straipsniai (nerekomenduojami)
@ Nejvertinti straipsniai {nerekomenduojami)
@ Nejvertinti straipsniai (rekomenduojami)
@ Patike straipsniai (rekomenduojami)

4.7 pav. Straipsniy jvertinimy ir klasterizacijos rezultaty rysio skrituliné diagrama

4.7 pav. esancioje diagramoje nepateikiami du straipsniy jvertinimy ir klasterizacijos rezultaty
rySio pastebéjimai: visi skaitytojui patike straipsniai pateko i rekomenduojamy klasterj, taciau 2
nepatike straipsniai pateko j rekomenduojamy straipsniy klasterj. Siy dviejy straipsniy prieZastis yra
santykinai ilgos skaitymo trukmeés, kurios buvo 327 ir 303 sekundés (vidutiné atidaryty straipsniy

skaitymo trukmé yra 102 sekundés).
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4.8 pav. Skaitymo trukmeés ir klasterizacijos rezultaty rysio histograma

Duomeny rinkinio klasterizacijos rezultatai gali biiti vizualiai atvaizduoti naudojant Silumos
zemélap] (angl. heatmap). Paveikslélyje (zr. 4.9 pav.) duomeny jrasai, kurie simbolizuoja
rekomenduojamus naujieny straipsnius yra suZyméti raudona spalva, o nerekomenduojamus —

meélyna spalva. Tos pacios spalvos atstovauja ir Silumos zonas.
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4.9 pav. Klasterizuoty duomeny Silumos zemélapis
Vizualiai matomos $ilumos Zemélapio iSvados apie klasterizavimo rezultatus:

1. Visi straipsniai, kuriy skaitytojas nebuvo atidargs (straipsnis néra jvertintas ir

skaitymo laiko néra), patenka j mélyngja zong (straipsniai nerekomenduojami).

2. Straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino teigiamai, pateko j raudongja zong (straipsniai

rekomenduojami).

3. Straipsniai, kuriy vartotojas nejvertino ir kurie turi santykinai ilgg skaitymo laika,

pateko j raudongjg zong (straipsniai rekomenduojami).

4. Straipsniai, kuriy vartotojas nejvertino ir kurie turi santykinai trumpa skaitymo laika,

pateko 1 melyngja zong (straipsniai nerekomenduojami).

5. DidzZioji dauguma straipsniy, kuriuos skaitytojas jvertino neigiamai, pateko j melynaja

zong (straipsniai nerekomenduojami).

6. Straipsniai, kuriuos skaitytojas jvertino neigiamai ir kurie turi iSskirtinai ilgus

skaitymo laikus, pateko j raudongja zong (straipsniai rekomenduojami).
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5. Klasifikacija
Tyrimo metu taikomos klasifikacijos tikslas — naudojantis skirtingais klasifikatoriais ir turimy
straipsniy teksty informacija, sugeneruoti pritaikytus pasitilymus, o tyrimo pabaigoje palyginty

klasifikatoriy nasumg ir lietuvisky teksty klasifikavimo galimybes.

5.1. Klasifikacijos principas
Klasifikacijai buvo naudojami klasterizacijos dalyje gauti rezultatai. Kad klasifikacijai nebiity
nepadaryta jokia jtaka, naudoti ne 6000, o 5000 suklasterizuoty jrasy (po 2500 atsitiktinai pasirinkty
jraSy 1§ rekomenduojamy ir nerekomenduojamy straipsniy klasteriy). Tokiu budu, tiriami
klasifikatoriai turés vienodas salygas identifikuoti straipsniy teksty ypatybes ir kaip jos reprezentuoja,

kurie straipsniai skaitytojui yra aktualts ar neaktualis.

RapidMiner Studio programingje jrangoje naudojami klasifikatoriai veikia 5.1 pav.
pavaizduotos schemos principu — duomeny rinkinys padalinamas j dvi dalis (mokymo ir testavimo).
Pagal mokymo duomeny imtj yra sudaromi pozymiy rinkiniai, kuriems pritaikomi klasifikacijos
modeliai, kuriy tikslumas véliau tikrinamas su testavimui skirtomis duomeny imtimis. ISbandzius
kelis klasifikatorius, visy jy rezultatai bus sureitinguoti nuo geriausiai pasirodziusio, iki prasc¢iausio.
Tyrimo pabaigoje pateiktas reitingas leis suformuluoti i$vadas, kuris klasifikatorius labiausiai tinka
pritaikyty pasiiilymy ir rekomendacijy formavimui, ir a$ lietuviy kalbos tekstai yra tinkami tokiems

uzdaviniams spresti.

hakyrmo Testavimo

duoment
imtis

duoment
imtis

i W W i
i FoFyrniy tinkinio o Efekbyvurmo i
i sudarymas | Modelio kirimas pertinirmas i
e > i
! Modelis !
i KLASIFIKATORIUS |

5.1 pav. Klasifikatoriaus veikimo schema

5.2. Taikyti metodai ir rezultatai
Naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes) metodo rezultatai (zr. 5.1 lentelé) rodo, jog klasifikatorius
»speliojo®, nes klasifikatorius sugebéjo pateikti vos 51,20 % taikluma su 1,20 % paklaida. AUC ploto
reikSme reiSkia, jog klasifikatorius atsitiktinai pasirinktg jrasg dazniau jvertins tinkamai.
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5.1 lentelé. Naivaus Bajeso klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reiksmeé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 51.2 % +1.4%

Klasifikavimo klaida 48.8 % +1.4%

AUC 57.2% +12%

Tikslumas 74.2 % +19.6 %

Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 3.4% +1.8%

F-matas 6.4 % +33%

Jautrumas 3.4% +1.8%

SpecifisSkumas 98.7 % +1.0%

5.2 lentelé atvaizduojama painiavos matrica rodo, jog klasifikatorius didzigja dauguma jrasy
priskyré nerekomenduojamy straipsniy klasteriui (cluster_0). Vos geresnj nei vidutinj tikslumg lémé
sutapimas, jog nerekomenduojamy straipsniy jraSy kiekis testavimui buvo didesnis nei

rekomenduojamy straipsniy.

5.2 lentelé. Naivaus Bajeso klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 707 688 50.68 %
Nuspétas cluster_1 9 24 72.73%
Klasés tikslumas 98.74 % 3.37%

Bendro linijinio modelio (angl. Generalized Linear Model) metodo rezultatai (zr, 5.3 lentelé)
rodo, jog klasifikatorius sugebé¢jo pateikti net 70,00 % taikluma su 2,30 % paklaida, o plotas po ROC

kreive siekia net 77,80 %. Sis klasifikatorius kur kas tinkamesnis uz Naivyjj Bajesa.

5.3 lentelé. Bendro linijinio modelio Klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reiksmé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 70.0 % +23%
Klasifikavimo klaida 30.0% +23%
AUC 77.8 % +18%
Tikslumas 75.8 % +51%
Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 59.6 % +20%
F-matas 66.7 % +24%
Jautrumas 59.6 % +20%
Specifiskumas 80.6 % +41%

5.4 lentelé esanti painiavos matrica rodo, kad nerekomenduojami straipsniai (cluster_0) buvo

atspéti daug tiksliau nei rekomenduojami straipsniai (cluster_1) (atitinkamai 80,56 % ir 59,61 %).
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5.4 lentelé. Bendro linijinio modelio klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 572 290 66.36 %
Nuspétas cluster_1 138 428 75.62 %
Klasés tikslumas 80.56 % 59.61 %

Greitojo didelés ribos (angl. Fast Large Margin) metodo rezultatai (zr, 5.5 lentel¢) rodo, jog
klasifikatorius sugebéjo pateikti 70,10 % taikluma su 1,30 % paklaida. Tai antras geriausias rezultatas
i§ visy Sesiy naudoty klasifikatoriy. Taciau plotas po ROC kreive siekia 77,10 %, o tai yra prasciau

nei pries tai apzvelgtas bendro linijinio modelio metodas.

5.5 lentelé. Greitojo didelés ribos klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reiksmeé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 70.1 % +13%
Klasifikavimo klaida 29.9 % +1.3%
AUC 771 % +2.1%
Tikslumas 73.6 % +4.2%
Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 63.4 % +29%
F-matas 68.0 % +21%
Jautrumas 63.4 % +29%
Specifiskumas 77.0% +38%

5.6 lentelé atvaizduojama painiavos matrica rodo, jog spéjimo tikslumai tarp
nerekomenduojamy (cluster_0) ir rekomenduojamy straipsniy (cluster_1) yra santykinai apylygiai
(atitinkamai 80,56 % ir 59,61 %).

5.6 lentelé. Greitojo didelés ribos klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 546 263 67.49 %
Nuspétas cluster_1 164 455 73.51 %
Klases tikslumas 76.90 % 63.37 %

Sprendimo medziy (angl. Decision Tree) metodo rezultatai (zr, 5.7 lentelé) rodo, jog
klasifikatorius sugebéjo pateikti 65,20 % taikluma su 1,20 % paklaida. Plotas po ROC kreive siekia
64,90 %. Kadangi taiklumas yra mazesnis uz kelis kitus klasifikatorius, galima teigti, kad sprendimo

medziy metodas néra tinkamas lietuvisky teksty klasifikacijai.
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5.7 lentelé. Sprendimo medziy klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reiksmeé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 65.2 % +1.2%
Klasifikavimo klaida 34.8 % +1.2%
AUC 64.9 % +12%
Tikslumas 61.0 % +23%
Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 84.8 % +2.8%
F-matas 70.9 % +15%
Jautrumas 84.8 % +28%
SpecifisSkumas 45.7 % +1.0%

5.8 lentelé atvaizduojama painiavos matrica rodo, jog klasifikatorius labai prastai spéliojo

nerekomenduojamy straipsniy (cluster_0) jrasus (45,66 %), taciau pasirodé labai gerai spéliodamas

rekomenduojamus straipsnius (cluster_1) (84,76 %).

5.8 lentelé. Sprendimo medziy Klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 326 109 74.94 %
Nuspétas cluster_1 388 606 60.97 %
Klasés tikslumas 45.66 % 84.76 %

Atsitiktiniy medziy (angl. Random Forest) metodo rezultatai (zr, 5.9 lentelé) rodo, jog
klasifikatorius sugebéjo pateikti net 72,40 % taiklumg su 1,10 % paklaida. Tai pats geriausias
rezultatas i visy SeSiy naudoty klasifikatoriy. Plotas po ROC kreive siekia net 78,50 %, o tai reiskia,

jog klasifikatorius atsitiktinai pasirinktg jrasg dazniausiai jvertins tinkamai.

5.9 lentelé. Atsitiktiniy medziy rinkinio klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reiksmé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 724 % +1.1%
Klasifikavimo klaida 27.6 % +11%
AUC 78.5% +13%
Tikslumas 71.1% +25%
Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 76.2 % +17%
F-matas 73.6 % +15%
Jautrumas 76.2 % +17%
Specifiskumas 68.5 % +15%

5.10 lentelé atvaizduojama painiavos matrica rodo, jog Kklasifikatorius spéjimus tarp
nerekomenduojamy straipsniy (cluster_0) ir rekomenduojamy straipsniy (cluster_1) atliko apylygiai
(atitinkamai 73,78 % ir 71,15 %).
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5.10 lentelé. Atsitiktiniy medziy rinkinio Klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 484 172 73.78 %
Nuspétas cluster_1 223 550 71.15%
Klasés tikslumas 68.46 % 76.18 %

Palaipsniui iSptsty medziy (angl. Gradient Boosted Trees) metodo rezultatai (Zr, 5.11 lentelé)
rodo, jog klasifikatorius sugebéjo pateikti vos 49,90 % taiklumg su 1,30 % paklaida. Tai pats

prascCiausias rezultatas i$ visy pritaikyty klasifikatoriy.

5.11 lentelé. Palaipsniui ispusty medziy Klasifikatoriaus nasumas

Kriterijus Reik§mé Standartinis nuokrypis
Taiklumas 49.9 % +13%
Klasifikavimo klaida 50.1 % +13%
AUC 91.3% +16%
Tikslumas 49.9 % +13%
Teisingai teigiamy jverciy rodiklis 100.0 % +0.0%
F-matas 66.5 % +11%
Jautrumas 100.0 % +0.0%
Specifiskumas 0.0% +0.0%

5.12 lentelé atvaizduojama painiavos matrica rodo, jog klasifikatorius visiskai visus spé&jimus
atliko taip, lyg kiekvienas jrasas priklauso rekomenduojamiems straipsniams (cluster_1). Metodas

visiskai nesugebe¢jo rasti lietuviskuose tekstuose esanciy pozymiy.

5.12 lentelé. Palaipsniui ispusty medziy Klasifikatoriaus painiavos matrica

Tikrasis cluster_0 Tikrasis cluster_1 Spéjimo tikslumas
Nuspétas cluster_0 0 0 0.00 %
Nuspétas cluster_1 716 712 49.86 %
Klasés tikslumas 0.00 % 100.00 %

5.3. Klasifikacijos rezultaty analizé
Klasifikacijos rezultatai yra pateikti ROC diagramoje (zr. 5.2 pav.). Klasifikavimo metody
reitingas pagal lietuvisky teksty duomeny rinkinio klasifikavimo tikslumg (nuo tiksliausios, iki

maziausiai tikslios):
1. Atsitiktiniy medziy metodas (angl. Random Forest). Tikslumas: 72.40 %j;
2. Greitasis didelés ribos metodas (angl. Fast Large Margin). Tikslumas: 70.10 %;

3. Bendro linijinio modelio metodas (angl. Generalized Linear Model). Tikslumas: 70.00
%,;

4. Sprendimo medziy metodas (angl. Decision Tree). Tikslumas: 65.20 %;
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5. Naivaus Bajeso metodas (angl. Naive Bayes). Tikslumas: 51.20 %;

6. Palaipsniui iSpiisty medziy metodas (angl. Gradient Boosted Trees). Tikslumas: 49.90
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Specifi$kumas

5.2 pav. Klasifikacijos metody rezultaty ROC kreivé

Nors tikslumas leidZia sudaryti iSvadas, kurie klasifikatoriai labiausiai tinka lietuvisky teksty
klasifikacijos uzdaviniams spresti, taciau labai svarbi ir klasifikavimo trukmé, kuri daznai gali lemti
pasirenkamo klasifikacijos metodo pasirinkimg. Klasifikavimo metody reitingas pagal klasifikavimo

trukme (nuo trumpiausios, iki ilgiausios):

1. Bendro linijinio modelio metodas (angl. Generalized Linear Model). Trukmé: 1

minuté 41 sekundé;
2. Sprendimo medziy metodas (angl. Decision Tree). Trukmé: 1 minuté 45 sekundés;
3. Naivaus Bajeso metodas (angl. Naive Bayes). Trukmé: 1 minuté 49 sekundés;

4. Greitasis didelés ribos metodas (angl. Fast Large Margin). Trukmé: 2 minutés 2

sekundés;
5. Atsitiktiniy medziy metodas (angl. Random Forest). Trukmé: 8 minutés 52 sekundés;

6. Palaipsniui iSpusty medziy metodas (angl. Gradient Boosted Trees). Trukmé: 20

minuciy 3 sekundés.

ISvados, pasiektos jgyvendinus paskutinj tyrimo etapa ir palyginus skirtingy klasifikatoriy

nasumo duomenis:
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1. Pasiektas 72.40 % lietuvisky teksty klasifikacijos tikslumas jrodo, kad tokio tipo
uzdavinius tikrai galima atlikti ir naudojant lietuviy kalbos tekstus, kurie gramatiskai

yra daug sudétingesni uz, pavyzdziui, angly kalbos tekstus.

2. Nors tiksliausias klasifikatorius buvo atsitiktiniy medziy metodas, jis uzéme
prieSpaskutine vietg greiCiausiai veikianciy klasifikatoriy reitinge, todél norint taikyti
lietuvisky teksty klasifikacija praktikoje, biitina atsizvelgti | kompiuterinius ir laiko

resursus.

3. Didziausig jtaka teigiamiems tyrimo rezultatams padaré tinkamai atliktos gerosios
duomeny gavybos praktikos, skirtos teksto apdorojimui (teksto suskaidymas j atskirus
zodzius, jy Sakny iSgavimas ir standartizacija). Be $iy metody pritaikymo kiekviena
zodziy galiiniy variacija sumazinty zodziy svorius vykdant klasifikacijos algoritmus,

todel klasifikatoriams bty sudétinga atrasti reikSmingus teksty poZymius.
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Isvados

Magistro baigiamojo darbo raSymo metu suformuluotos $ios bendrosios isvados:

1.

Rekomendacinés sistemos yra vien0S svarbiausiy Siuolaikiniy programy, interneto
svetainiy ir vartotojy daznai naudojamy sistemy sudedamoji daliy, todél konkretiems
atvejams yra labai svarbu isStirti tinkamiausius tai sri¢iai duomeny klasifikacijos
metodus, kurie galéty naudotojams teikti pritaikytuosius pasitlymus, tokiu budu

taupant naudotojy laikg ir didinant sistemy praktiSkuma.

Sprendziant teksto klasifikacijos uzdavinius labai didele jtakg turi nattralios kalbos
apdorojimo taikymas, ypac jeigu tiriama kalba yra tokia sudétinga, kaip lietuviy kalba,
todél reikia pasirinkti tinkamus duomeny gavybos iSankstinio apdorojimo metodus,
nes klasifikatoriai pateikia geriausius rezultatus tada, kai tekstai yra apdoroti, o teksto

dalys standartizuotos.

Teksto klasifikacijos tyrimas atliekamas sklandziai tuomet, kai ankstesnés tyrimo
dalies rezultatai yra i$ karto tinkami naudoti tolesnés dalies jvesciai, vadinasi tyrimo
metodika privalo buti suformuluota tyrimo pradzioje, kad nekilty papildomy darby,

trikdanciy tiksliniy tyrimo daliy veikima.

ISanalizavus duomeny rinkinio jraSy klasterizavimo rezultatus ir jy statistinius
duomenis, nustatyta, kad klasterizavimas atliktas teisingai, nes yra naudojami tinkami
Klasterizavimo metodai, jy konfigiiracijos nustatymai ir pasirinkti tinkami straipsniy
jraSus apibudinantys atributai, vadinasi Sio tyrimo etapo iSvestis yra tinkama

klasifikacijos uZdaviniui realizuoti.

Tyrimo metu atlikta klasifikacija yra s€kminga, nes i$ taikyty klasifikatoriy iSsiskyres
atsitiktiniy medZiy metodas pateiké auksto tikslumo rezultatus ir sugebe¢jo skaitytojui
sugeneruoti pritaikytus pasitilymus pagal duomeny rinkinyje esancius tekstus,
vadinasi lietuvisky teksty klasifikacija yra jmanoma, jei yra pasirenkami tinkami

metodai, jos vykdymui.
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