VILNIAUS GEDIMINO TECHNIKOS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS INSTITUTAS

Vaidas BALYS

MOKSLINES TERMINIJOS
MATEMATINIAI MODELIAI
IR JY TAIKYMAS

LEIDINIY) KLASIFIKAVIME

DAKTARO DISERTACIJA

FIZINIAI MOKSLAI,
MATEMATIKA (01P)

o LEIDYKLA
Vilnius TECHNIKA 2009



Disertacija rengta 2004-2009 metais Matematikos ir informatikos institute.

Mokslinis vadovas

prof. habil. dr. Rimantas RUDZKIS (Matematikos ir informatikos institutas,
fiziniai mokslai, matematika — 01P).

http://leidykla.vgtu.lt
VGTU leidyklos TECHNIKA 1650-M mokslo literatiiros knyga

ISBN 978-9955-28-467-3

© VGTU leidykla TECHNIKA, 2009
© Vaidas Balys, 2009
vbalys@gmail.com



VILNIUS GEDIMINAS TECHNICAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF MATHEMATICS AND INFORMATICS

Vaidas BALYS

MATHEMATICAL MODELS

FOR SCIENTIFIC TERMINOLOGY
AND THEIR APPLICATIONS

IN THE CLASSIFICATION

OF PUBLICATIONS

DOCTORAL DISSERTATION

PHYSICAL SCIENCES,
MATHEMATICS (01P)

o LEIDYKLA
Vilnius TECHNIKA 2009



Doctoral dissertation was prepared at the Institute of Mathematics and
Informatics in 2004-20009.

Scientific Supervisor

Prof Dr Habil Rimantas RUDZKIS (Institute of Mathematics and Informatics,
Physical Sciences, Mathematics — 01P).



Reziumeé

Disertacijoje nagrinéjamas mokslo publikacijy automatinio klasifikavimo uz-
davinys. Sis uZdavinys sprendZiamas taikant tikimybinius diskriminantinés ana-
lizés metodus. Pagrindinis darbo tikslas — sukurti konstruktyvius klasifikavimo
metodus, kurie leisty atsiZvelgti j mokslo publikacijy teksty specifika.

Disertacijg sudaro jvadas, trys pagrindiniai skyriai, rezultaty apibendrinimas,
naudotos literatiiros ir autoriaus publikacijy disertacijos tema sagraSai ir vienas
priedas.

Ivadiniame skyriuje aptariama tiriamoji problema, darbo aktualumas, apraso-
mas tyrimy objektas, formuluojamas pagrindinis darbo tikslas bei uZdaviniai,
apraSoma tyrimy metodika, darbo mokslinis naujumas, pasiekty rezultaty prak-
tiné reikSmeé, ginamieji teiginiai. Ivado pabaigoje pristatomos disertacijos tema
autoriaus paskelbtos publikacijos ir praneSimai konferencijose bei disertacijos
struktiira.

Pirmajame skyriuje matematiskai apibréztas ir detalizuotas sprendZiamas uz-
davinys, pateikta analitiné kity autoriy darby apZvalga. Pasirinkti ir iSanalizuoti
keli populiariis klasifikavimo algoritmai, kurie eksperimentinéje darbo dalyje ly-
ginti su autoriaus pasitlytaisiais.

Antrajame skyriuje sudarytas mokslo terminijos pasiskirstymo tekstuose ti-
kimybinis modelis, iSskirti atskiri atvejai, galiojant jvestoms prielaidoms apie
terminy tarpusavio sary$iy formas, pasiulytos modelio identifikavimo procediiros
bei suformuluoti konstruktyvis mokslo publikacijy klasifikavimo algoritmai.

Tre¢iajame skyriuje pateikti pagrindiniai rezultatai eksperimentinio tyrimo,
kurio metu realiy duomeny pagrindu tirti pasiilytieji klasifikavimo metodai bei
atlikta palyginamoji pasiulytyjy bei keleto populiariausiy kity autoriy algoritmy
analizé.

Disertacijos tema paskelbti 7 straipsniai: vienas — ISI Web of Science duome-
ny bazéje referuotoje konferencijos medZiagoje, keturi — recenzuojamuose perio-
diniuose Zurnaluose, 2 — recenzuojamose tarptautiniy konferencijy medzZiagose.
Disertacijos tema perskaityta 11 praneSimy Lietuvos bei kity Saliy konferencijose.



Abstract

The dissertation considers the problem of automatic classification of scientific
publications. The problem is addressed by using probabilistic methods of the
discriminant analysis. The main goal of the dissertation is to create constructive
classification methods that would allow to take into consideration specificity of
scientific publication text.

The dissertation consists of Introduction, 3 chapters, Conclusions, Refer-
ences, list of author’s publications, and one Appendix.

The introduction reveals the investigated problem, importance of the thesis
and the object of research and describes the purpose and tasks of the paper,
research methodology, scientific novelty, the practical significance of results exa-
mined in the paper and defended statements. The introduction ends in presenting
the author’s publications on the subject of the defended dissertation, offering the
material of made presentations in conferences and defining the structure of the
dissertation.

Chapter 1 presents a detailed mathematical formulation of the considered
problem, reviews scientific papers on the subject, and analyses a few popular
classification algorithms that in Chapter 3 are compared to the ones proposed in
this paper.

Chapter 2 develops the probabilistic model for scientific terminology distri-
bution over texts, discusses special cases of the model under specific assumptions
on forms of terminology relations, suggests the model identification procedures,
and formulates constructive scientific publication classification algorithms.

Chapter 3 reports the results of the real data based experimental evaluation
and comparison of the methods formulated in the dissertation and the alternative
popular methods chosen in Chapter 1.

7 articles focusing on the subject discussed in the dissertation are published:
one article — in the conference material quoted by ISI Web of Science data
base, four articles — in the reviewed journals, two articles — in material reviewed
during international conferences. 11 presentations on the subject have been given
in conferences at national and international level.
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Simboliai

|4
dim(x)
rank(A)
0, X
Kj q
Hj. pj

Zyméjimai

aibés A elementy skaicius;

vektoriaus x dimensija;

matricos A rangas;

atsitiktinis stebimas objektas ir jo poZymiy vektorius;
objekty klasés ir klasiy skaicius;

atsitiktinis jvykis, kad stebétas objektas priklauso klasei K,
ir §io jvykio tikimybé;

objekto su poZymiy vektoriumi X klasé (atsitiktinis dydis);
tikimybeé, kad objektas su poZymiy vektoriumi X = x prik-
lauso klasei Kj;

mokymo ir testavimo imtis;

atsitiktinio straipsnio projekcija (terminy vektorius);
generaliné straipsniy projekcijy aibé;

papildomos informacijos, susijusios su i—ojo termino i$
straipsnio projekcijos pozicija tekste, vektorius;
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terminy Zodynas ir jo dydis;

terminai i§ V;

straipsnio klasé;

pasirinktas reikSmingumo lygis;

minimalus reikalaujamas termino ar terminy poros ste-
béjimy skaicius mokymo imtyje;

terminy svoriy funkcionalai;

algoritmy tikslumo matai.

atsitiktinis dydis;

atsitiktinis vektorius;

binarinis nepriklausomumo modelis (angl. Binary Indepen-
dence Model),

pozymiy atrinkimo metodas (angl. Document Frequency);
sitlomi identifikaciniy debeséliy (angl.  Identification
Clouds) klasifikavimo algoritmai;

k kaimyny klasifikavimo algoritmas (angl. k Nearest Neigh-
bours);

tiesinis maZiausiy kvadraty klasifikavimo algoritmas (angl.
Linear Least Squares Fit);

maZiausiyjy kvadraty metodas;

matematikos temy klasifikacija (angl. Mathematical Subject
Classification);

naivaus Bajeso klasifikavimo algoritmas (angl.  naive
Bayes);

matricos skaidymas singuliariomis reikSmémis (angl. Sin-
gular Value Decomposition);,

atraminiy vektoriy klasifikavimo algoritmas (angl. Support
Vector Machines).
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Jvadas

Tiriamoji problema

Publikacijy klasifikavimas yra viena i§ svarbiy mokslo teksty tvarkymo veik-
ly, sudaranciy galimybes kaupti, ir, kas svarbiausia, esant poreikiui surasti bei
panaudoti mokslinés informacijos ir Ziniy fragmentus. Rankinis $io darbo atliki-
mas ne tik neefektyvus ir sudétingas, bet ir neprasmingas dabartiniy techniniy
galimybiy kontekste. Todél Sioje disertacijoje nagrinéjama specifinio mokslinio
turinio automatinio klasifikavimo problema.

Darbo aktualumas

Per visag matematikos mokslo istorijg iSleisty moksliniy darby apimtys skai-
¢iuojamos deSimtimis milijony puslapiy (Ewing, 2002), ir kiekvieng dieng Sis
kiekis dar padidéja. Siuose darbuose sukauptos per daugelj Simtmeciy jgy-
tos zinios, kuriy efektyvus valdymas yra ne Siaip svarbus uZdavinys, bet viena
pagrindiniy mokslo kaip prasmingos veiklos sglygy. Ziniy valdymas, kitaip —
Ziniy vadyba, paprastai suprantamas kaip rinkinys veikly, kurios leidZia atpaZin-
ti, tvarkyti, kurti bei platinti Zinias tam, kad jas buty galima atkartoti, mokyti
ir jsisavinti. Sios veiklos viena ar kita forma visada egzistavo mokslo pasauly-
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2 IVADAS

je, taciau paskutiniy deSimtmeciy pokyciai kompiuterijos bei komunikacijy sri-
tyse atvéré naujas galimybes, o tai salygojo naujy reikalavimy ir tiksly iSkélima.
Akademinéje visuomen¢je formuojasi grupés, kurias jungia siekis pasinaudoti
pakitusiu technologiniu kontekstu ir sukurti tobulesnes priemones bei jrankius
aktualios informacijos bei Ziniy valdymui. Nuo 2001 mety reguliariai vykstancios
Matematiniy Ziniy valdymo (Mathematical Knowledge Management, MKM) kon-
ferencijos suburia tyréjus, kurie domisi su matematiniu turiniu susijusiais uZz-
daviniais. Sios bendruomenés internetinéje svetainéje <http://www.mkm—
ig.org> pabréziama, kad toks matematinés informacijos i$skyrimas ypac svar-
bus ir dél to, kad ji dél savo prigimties yra tinkamiausias pretendentas iSbandyti
inovatyviausius teorinius ir technologinius sprendimus.

Nors mokslo Ziniy valdymas yra labai plati sgvoka, taciau galima iSskirti kelis
pagrindinius uZdavinius, aktualius kiekvienam vienaip ar kitaip susidurian¢iam
su moksliniu turiniu: patogus ir patrauklus informacijos ir duomeny pateikimas,
lanksti ir intuityvi paieska, logiskos ir aktyvios sgsajos tarp elementy ir kt. Sie uZ-
daviniai itin svarbiis ir vienam pagrindiniy mokslo pasaulio veikéjy — akademinés
literatiros leidéjams. Tebevykstantis peréjimas nuo tradicinés popierinés leidybos
prie elektroninés, augancios galimybés mokslinj turinj ar jo dalj gauti laisvai (nors
dazniausiai ir ne paskutinés versijos) bei dél tobuléjanciy ir populiaréjanciy mok-
slo teksty redagavimo ir publikavimo priemoniy didéjanti konkurencija jtakoja
kintancius leidéjy prioritetus. Vis daugiau démesio skiriama naujy paslaugy nau-
dotojams, tokiy kaip automatinio recenzenty parinkimo, klasifikavimo, i§samios
semantinés paieSkos, kiirimui, tuo pat metu i§ dalies nuskriaudZiant tradiciniy
veikly (rinkimo, maketavimo, redagavimo) sektoriy. Nepaisant jvardinty uZz-
daviniy aktualumo, tyrimy, atsiZvelgianciy j mokslinés informacijos specifika,
truksta. Tai i$ dalies liudija ir aktyvus susidoméjimas §io darbo teoriniais ir
praktiniai rezultatais, kurj iSreiSk¢ mokslo leidykly Elsevier B.V. bei Springer
atstovai.

Mokslo Ziniy valdymo problemy rate automatinis teksty, ypa¢ — moksliniy,
klasifikavimas yra vienas aktualiausiy uzdaviniy. Dabar tai, kg paprastai atlik-
davo pats teksto autorius, pvz., nurodydamas raktinius ZodZius ar iSvardindamas
mokslo sritj apibudinancius standartinius klasifikatoriy kodus, gali atlikti arba
bent jau gali padéti atlikti automatiné sistema. Rezultatai nebeprivalo buti apri-
boti ir fiksuoti — jie gali kisti, priklausomai nuo konkreciy sistemos poreikiy.
Jei klasifikavimo algoritmai remiasi tam tikry teksto elementy rySiy analize, jos
rezultatus galima naudoti sprendziant kitus mokslo teksty apdorojimo uzdavinius.
O patys sarySiai tarp mokslo srities elementy, pavyzdZiui, jos terminijos, savo
ruoztu yra vertingas rezultatas, suteikiantis Ziniy apie nagrinéjamaja sritj.
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Automatinis teksty klasifikavimas, kaip ir didZioji dalis taikomojo pobuidZio
uzdaviniy, apjungia bei skolinasi idéjas, metodus ir tyréjus i§ daugelio skirtingy
mokslo krypciy bei sri¢iy, tokiy kaip tikimybiy teorija ir matematiné statistika,
statistiné duomeny analizé, dirbtinis intelektas, automatinis mokymasis (machine
learning), duomeny gavyba (data mining), informacijos iStraukimas (information
retrieval), kalbos apdorojimas (natural language processing) ir kt. Taciau, nors
bendras su teksty klasifikavimu susijusiy atlikty tyrimy skaicius yra labai didelis,
darby, nagrinéjanciy butent mokslo tekstams pritaikytus metodus, beveik néra.
Tiesiogiai taikant jprasty teksty (elektroninio paSto Zinutés, naujieny praneSimai)
klasifikavimo algoritmus neatsiZvelgiama j mokslo publikacijy specifika: ilga
ir nehomogeniSka teksta, grieZta struktura, specifing kalbg ir kt. Todeél iSkyla
natiiralus poreikis sukurti matematinius metodus, kurie leisty j Sig specifikg at-
sizvelgti ir ja panaudoti konstruojant tikslesnius ir geriau pritaikytus klasifikavimo
algoritmus.

Tyrimy objektas

Darbo tyrimy objektas yra daugiamatés diskriminantinés analizés metodai.

Darbo tikslai

Pagrindinis darbo tikslas yra pasitilyti ir iStirti matematinius klasifikavimo
metodus, paremtus statistine mokslo terminijos pasiskirstymo tekstuose analize,
kuriuos biity galima taikyti taikomajam mokslo publikacijy klasifikavimo uz-
daviniui spresti.

Darbo uzdaviniai

Pagrindiniam darbo tikslui pasiekti suformuluoti Sie uZdaviniai:
1. Sudaryti mokslo terminijos pasiskirstymo publikacijy tekste tikimybinj
modelj ir sukurti modelio identifikavimo proceduras;

2. Sukurti $ivo modeliu ir jo identifikavimo proceduromis pagrjstus kon-
struktyvius klasifikavimo algoritmus;

3. Pasiulyti matematinius metodus, kaip klasifikavimo algoritmuose atsi-
Zvelgti | papildomg informacija, susijusig su mokslo terminy pozicijomis
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ir kontekstu tarp jy;

4. Realiy duomeny pagrindu istirti pasiiilytus sprendimus, atlikti sukurty bei
alternatyviy klasifikavimo algoritmy palyginamaja analize.

Tyrimy metodai

Darbe taikomi §ie tyrimy metodai: mokslinés literatiiros disertacijos tema
analizé, matematinis modeliavimas (tikimybinio modelio sudarymas bei jo iden-
tifikavimo procedury formulavimas) ir eksperimentas (pasitilytyjy sprendimy ana-
lizé ir palyginimas su alternatyviais metodais, atliekant bandymus su realiy pub-
likacijy duomeny baze).

Darbo mokslinis naujumas ir jo reikSmé

Atlikto darbo rezultatai papildo ir praplecia kity Sioje bei giminiSkose srityse
atlikty tyrimy rezultatus. Nuo kity autoriy darby skiriasi Siais nagrinéjamais
klausimais, sitilomais sprendimais bei pasiektais rezultatais:

« nagrinétas mokslo publikacijy teksty klasifikavimo uZdavinys, siilomuose
metoduose atsizvelgta j Siy teksty specifika;

o sudarytas tikimybinis mokslo terminijos pasiskirstymo tekste modelis,
sukurtos jo identifikavimo procediiromis, suformuluoti originalis klasi-
fikavimo algoritmai;

e pasitlytas informatyviausiy mokslo terminy nustatymo buidas, paremtas
statistiniy hipoteziy tikrinimo teorijos metody taikymu;

o sukurti papildomos informacijos, susijusios su terminy pozicijomis tekste
bei kontekstu tarp jy, naudojimo klasifikavime metodai;

« atlikta iSsami palyginamoji pasitulytyjy bei keleto populiariy kity autoriy
klasifikavimo metody analizé realios mokslo publikacijy bazés pagrindu;

e tos pacios bazés pagrindu istirti Sie su mokslo publikacijy specifika susi-
je aspektai: atskiry teksto daliy naudojimo, mokslo terminijos Zodyno
parinkimo, pacios klasifikavimo sistemos (klasiy rinkinio) parinkimo, il-
gy teksty naudojimo jtaka klasifikavimo tikslumui.
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Darbo rezultaty praktiné reikSme

Darbe suformuluoti konstruktyviis mokslo publikacijy klasifikavimo algo-
ritmai gali buti tiesiogiai realizuoti mokslo informacija kaupianciose ir patei-
kianciose automatizuotose sistemose, o tai leisty naudotojams pasiiilyti patogias
ir lanks¢ias duomeny paieSkos ir navigacijos priemones. Sitloma mokslo ter-
minijos pasiskirstymo statistine analize paremta klasifikavimo metodika gali buti
pritaikyta sprendZiant ir kitus mokslo teksty apdorojimo uZdavinius. O sufor-
muluoto modelio parametry sarySiy iSreikStinumas ir aiSki interpretacija sudaro
praktines galimybes j metodus jtraukti ekspertines Zinias.

Ginamieji teiginiai

1. Pasitlyta klasifikavimo metodika, pagrjsta statistine mokslo terminijos
pasiskirstymo publikacijy tekstuose analize.

2. Sukurtos pasiiilyto terminijos pasiskirstymo modelio identifikavimo pro-
cediros.

3. Pasitlyti papildomos kontekstinés informacijos panaudojimo klasifikavi-
me metodai.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos rezultatai paskelbti 7 recenzuojamuose leidiniuose. Publikacijy
sgrasas pateiktas disertacinio darbo pabaigoje.

Disertacinio darbo tematika skaityta 11 prane§imy Lietuvos ir tarptautinése
mokslinése konferencijose:

« Tarptautinéje konferencijoje ,,Nordic Conference on Mathematical Statis-
tics* 2008 m. Vilniuje;

« Tarptautinéje konferencijoje ,,International Conference on Mathematical
Knowledge Management* 2006 m. Wokingham;

o Tarptautinéje konferencijoje ,.International Vilnius Conference on Proba-
bility Theory and Mathematical Statistics* 2006 m. Vilniuje;

o Tarptautinéje konferencijoje ,,International Conference on Computer Data
Analysis and Modeling* 2004 ir 2007 m. Minske;
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o Lietuvos matematiky draugijos konferencijoje 2003, 2005, 2007 m. Vil-
niuje ir 2004, 2006, 2008 m. Kaune.
Taip pat skaityti praneSimai Matematikos ir informatikos instituto Taikomo-
sios statistikos skyriaus, Tikimybiy teorijos ir statistikos skyriaus bei Vilniaus
Gedimino technikos universiteto Matematinés statistikos katedros seminaruose.

Disertacijos struktura

Disertacijg sudaro jvadas, trys pagrindiniai skyriai, iSvados, naudotos litera-
turos sarasas, autoriaus publikacijy disertacijos tema saraSas ir vienas priedas.

Darbo apimtis yra 101 puslapis, tekste panaudotos 99 numeruotos formulés,
15 paveiksly ir 13 lenteliy. RaSant disertacija buvo pasinaudota 86 literatiiros
Saltiniais.



Teksty klasifikavimo metody
analitine apzvalga

1.1. Klasifikavimo teorijos elementai
1.1.1. Bazinés sgvokos

Tarkime, turime tiriamy objekty visumg K = {O;,i = 1,2,...}, o kiekvie-
nas objektas priklauso vienai ir tik vienai i§ ¢ klasiy K;,7 = 1,¢q. Tada

K=K UKyU...UK,. (1.1

Objekto O; stebéjimo metu fiksuojamas skaitiniy poZymiy vektorius X ().

Tarkime, stebime atsitiktinai parinkto K objekto O pozymiy vektoriy X,
d = dim(X). Apibrézkime atsitiktinius jvykius

H;={0 € K;}, j=1,q (1.2)

ir apriorines $iy jvykiy tikimybes

q
p; =P{H;}, &ap;>0ir ijzl.
j=1
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Pazymekime Fj(z) = P{X < :C}H ;} salygine atsitiktinio vektoriaus (a.v.)
X pasiskirstymo funkcija prie salygos, kad stebétas objektas priklauso klasei
K. Tada besalyginé¢ X pasiskirstymo funkcija F'(x) = P{X < x} apibréZiama
lygybe

q
F(z) =Y pFjx). (1.3)
j=1

Tegul stebétas objektas O priklauso neZinomai (nestebimai) klasei 1. Ben-
dras klasifikavimo uZdavinys — nustatyti n pagal stebétq poZymiy vektoriy X.

Klasifikavimas vadinamas grieZtu, kai stebinys pagal tam tikra taisykle pri-
skiriamas vienai klasei 7)(X) € {1,...,q} ir negrieztu, kai vertinamos stebéto
objekto priklausymo kiekvienai i$ klasiy tikimybes, t. y., skai¢iuojami aposterio-
riniy tikimybiy

m(j,x) =P{H;|X =z}, j=T4q (1.4)
jverciai. IS negriezto klasifikavimo taisyklés visada galime gauti griezto klasi-
fikavimo taisykle:

n(z) = arg max 7(J, x). (1.5)
Jj=lq

Tegul ¢;(-) yra salyginiy pasiskirstymo funkcijy Fj pasiskirstymo tankiai.
Jiems galioja (1.3) lygybei analogiSka lygybé

a
d(x) =Y piodj(x), (1.6)
j=1
Cia ¢(x) Zymi besalyging a.v. X pasiskirstymo tankio funkcijg.

Tada 65(2)

: j P\
n(j,z) = P9\ (1.7)

G =)

1.1.2. Diskriminantinés analizés metodai

Siame darbe nagrinéjami diskriminantinés analizés metodai, kurie taikomi
tuo atveju, kai stebimo objekto pozZymiy vektoriaus X salyginés pasiskirstymo
funkcijos F); Zinomos tik i$ dalies, taciau turima mokymo imtis

Xn = {(X(1),n(1)), (X(2),n(2)), ..., (X(n),n(n))}, (1.8)
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¢ia n(j) Zymi j—ojo imties objekto su poZymiy vektoriumi X (j) tikrajj klasés
numer;j.

Tegul salyginés pasiskirstymo funkcijos F turi Zinomo pavidalo pasiskirsty-
mo tankius ¢;(-) = ¢;(-,0;) su neZinomais bendru atveju daugiamaciais parame-
trais 6;. PaZymékime 6 = (01,...,0,). Tada i§ mokymo imties X, gauta
statistinj jvertj ) galime jstatyti j (1.7) vietoje neZinomo tikrojo 6:

. D 0,
T(j,x) = D;ji(@.05) (1.9)
Zk 1Pk¢k( )
¢ia
1 n
== Liw—i}- (1.10)
k=1
Parametras 0 dazniausiai vertinamas maksimalaus tikétinumo metodu:
é\MT:argmaaxl(ﬂXn), (1.11)
¢ia "
0] Xn) = > Ing(X(k),0). (1.12)

(1.9) vadinamas tiesioginio jstatymo metodu. Paprastai (1.11) jvertiniui rasti
naudojamas iteratyvus EM algoritmas (Behboodian, 1970; Dempster et al., 1977;
Hasselbland, 1966).

Kai pasiskirstymo tankio funkcijy ¢; pavidalas neZinomas, tenka taikyti kitus
metodus. Galima tiesiogiai apibréZti parametrizuota klasifikavimo funkcija

he : RY — {1,...,q}, (1.13)

¢ia parametras 6 vertinamas mokymo imtyje minimizuojant klaidy skaiciy:

0 = argmin > L, (x(3)20())-
=1

Istate §j jvertinj j (1.13), gauname grieZto klasifikavimo taisykle 7(X) =
hg(X). AnalogiSkai galima apibréZti negrieZto klasifikavimo taisykle 7(j, X) =
hg(j, X), ¢ia hg : R — R yra nuo parametro 6 priklausanti Zinomo pavidalo
funkcija.
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1.1.3. Klasifikavimo algoritmy vertinimo budai

Klasifikavimo algoritmo kokybei vertinti naudojama keletas skirtingy budy,
kuriy pasirinkimas priklauso nuo paties algoritmo, sprendziamo uzdavinio tiksly,
duomeny prigimties ir pan.

Tarkime, turime klasifikavimo algoritma A, nusakoma griezto klasifikavimo
taisykle 7°(+) arba negrieZto klasifikavimo taisykle 74(4,-). Tegul vél stebime
atsitiktinj objekta ir fiksuojame jo pozymiy vektoriy X.

Neteisingo klasifikavimo tikimybé grieZto klasifikavimo atveju, dar vadinama
tikraja arba generalizavimo klaida (generalization error), apibréZiama lygybe

ea = P{7H(X) # n(X)}. (1.14)

Bendru atveju svarbu ne tik, ar algoritmas suklydo, bet ir kaip suklydo, todél
jvedama nuostoliy sgvoka. Apibrézkime funkcijg [(7, j), skaitiSkai nusakancig
nuostolius, kai objektas i§ klasés K; priskiriamas klasei K, tenkinanCig natiira-
lias salygas

[(i,7) >0, I(i,i)=0, 1<i,j<gq. (1.15)

Tada galime apibrézti vidutinius algoritmo A klasifikavimo nuostolius:
L(A) = E [in(X0). 7 C0)] = [ 10,7 G0)FR0. (1.16)

¢ia F(X) — a.v. X pasiskirstymo funkcija (1.3).
Akivaizdu, kad (1.14) yra atskiras (1.16) atvejis, kai (i, j) = 125
Diskriminantinés analizés atveju imtis, taigi ir pagal ja konstruojama klasi-
fikavimo taisykle, yra atsitiktinés. Tada vidutiniai algoritmo A su pagal imtj X,
sudaryta klasifikavimo taisykle 7(4*») nuostoliai apibréZiami lygybe

L(A, X,) = E |I(n(X), %) (X))] . (1.17)

Vidurkindami pagal visas n dydZio mokymo imtis, gauname vidutinius algoritmo
A nuostolius prie n dydZio imties (Aivazyan et al., 1989):

Ln(A) = EL(A, X,,). (1.18)

Negrieztos klasifikavimo taisyklés atveju analogiskai kaip ir (1.16) apibré-
Ziami nuostoliai
L(A) = E [I(m(X),74(X))],
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dia

m(X)=7(,X), 7X)=74X).
Siuo atveju nuostoliy funkcionalas [ apibréZtas ne skailiy, o aibéje {1,...,q}
apibréZty skirstiniy poroms, pvz.:

1(frs f2) = Y 111G) = f2(5)]- (1.19)
j=1

Praktinius tyrimus apraSanc¢iuose darbuose daZniau vertinami ne algoritmy
vidutiniai nuostoliai, o tam tikra prasme prieSinga charakteristika — vidutinis
algoritmy tikslumas. Siuo atveju samprotavimai ir formulés iSlieka tos pacios,
taciau skiriasi funkcionalai (1.15), o vietoje nuostoliy minimizavimo atliekamas
tikslumo maksimizavimas.

Praktiniuose taikymuose paprastai turima tik fiksuota ir, kaip taisyklé, ne-
didelé stebiniy imtis, pagal kurig tenka daryti i§vadas apie algoritmo vidutinius
nuostolius ar tikslumg (toliau — efektyvumas). Konkrecios mokymo bei testavi-
mo imties (imtis, kurioje bandoma pagal mokymo imtj sudaryta algoritmo klasi-
fikavimo taisyklé) atsitiktinumas lemia tai, kad pagal §ias imtis jvertintas empiri-
nis efektyvumas gali biti paslinktasis tikrojo efektyvumo jvertinys su neZinoma
variacija (Friedman, 1997). Siekiant pataisyti arba bent jau jvertinti empiriniy
rezultaty nuokrypius, taikomi specialis metodai (Hastie et al., 2001). Naudo-
jant AIC (Akaike, 1973) ar BIC (Schwarz, 1978) informacinius kriterijus, prie
empirinio efektyvumo rezultato pridedama bausmé uZ modelio sudétinguma, o
naudojant strukttrinj rizikos minimizavimo principa (Vapnik, 1995) klasifikavi-
mo taisyklés sudaromos specialiu budu, leidZianciu jvertinti tikrosios efektyvu-
mo reikSmeés virSutinj réZj. Tokie metodai kaip kryZminis patikrinimas (cross-
validation) (Allen, 1977; Stone, 1974) ar savirankos metodas (bootstrap) (Efron,
1979; Efron and Tibshirani, 1997) iSnaudoja ta pacia imtj: tam tikru badu atrink-
tuose imties poaibiuose atlieckant mokymo-testavimo serijas vertinamos jvertiniy
paklaidos charakteristikos.

1.1.4. Objekto priklausymo kelioms klaséms atvejis

Kartais (taip pat ir Siame darbe) nagrinéjama situacija, kai objektas gali
vienu metu priklausyti kelioms klaséms i$ karto. Tokiu atveju lygybé (1.1) ir
toliau galioja, taCiau klasés K; nebéra tarpusavyje nesikertancios. Tarkime, kad
vél turime ¢ klasiy ir stebime atsitiktinj objektag O su poZymiy vektoriumi X.
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Tegul objektas priskirtas atsitiktinéms klaséms n = {n,...,nx}, ¢ia k taip pat
atsitiktinis dydis. Kiekvienai aibei J = {ji,...,5i} C {1,...,q} apibrézkime
atsitiktinj jvykj

Hy=Hy, 5y ={0€K;,....,0€cKj}. (1.20)

(1.2) formuléje apvibréiti jvykiai H; susije su (1.20) apibréztais H ; sarySiu H; =
{Hjy|In| = 1}. Cia |- | kaip paprastai Zymi aibés elementy skaiciy. Laikysime,
kad jvykiai H; nepriklausomi. Tada

ps=P{H} =] ;- []0—p))

jed  j¢J
Dazniausiai vietoje pilno modelio

@(IL‘) = ZpJQSJ(:E)v
J

¢ia ¢(x) — a.v. X tankio funkcija, o ¢ s(x) — atitinkamai salyginés tankio funkci-
jos, taikomas uzdavinio transformavimas, vél suvedantis j salyginai paprasta skirs-
tiniy miSinio modelio atvejj (1.6). Klasifikavimo taisyklé (1.5) apibendrinama:

N(X) = {m(X),...,np(X)}, (1.21)
¢ia S
ni(X) = argmax7(j, X), =1k, (1.22)
JEQ;
Q1={1,...,q}, Q;=Q;1\nj-1(X), j>1L (1.23)

7(j, X) kaip ir anks¢iau yra (1.4) statistinis jvertis, o % yra neZinomo klasiy
skaiCiaus k statistinis jvertis.

Mokymo imtis (1.8), kurioje n(j) = {n1(Jj),---,Mk(;)(j)} dabar yra aibés,
transformuojama j imtj X3 (N > n), kurioje kiekvienas elementas priskirtas tik
vienai klasei. Tai atlickama pavyzdZiui pakartojant ta patj poZymiy vektoriy su
kiekviena klase atskirai:

(X)) = AXG)m () - - (X)) () }- (1.24)

Vidutiniai pagal naujaja imtj X3, sukonstruoto griezto klasifikavimo algorit-
mo A nuostoliai L(A, Xy) apibréZiami ta pacia (1.17) lygybe, tik Siuo atveju
nuostoliy funkcija I(-, -) apibréZiama aibiy poroms.



1. TEKSTU KLASIFIKAVIMO METODU ANALITINE APZVALGA 13

1.2. Dokumento reprezentavimo skaitiniais pozymiy
vektoriais budai

Mokslo publikacijai, kaip ir bet kokiam tekstui, reikalinga transformacija,
pervedanti jj j skaitiniy poZymiy rinkinj, priimting algoritmams. Paprastai doku-
mentas pateikiamas kaip tam tikry teksto elementy svarba atspindinCiy svoriy
vektorius. DaZniausiai naudojami du teksto elementy parinkimo ir reprezentavi-
mo budai: ZodZiy krepselis (bag of words) ir fiksuoto ilgio vektorius. Pirmuoju
atveju dokumentg reprezentuoja visy jo ZodZiy rinkinys, neretai ignoruojant jy
tvarkg. Atlikta nemazai tyrimy, pvz., (Dumais et al., 1998), kurie parodé, kad
sudétingesnes strukturas naudojantys pateikimo budai daZnai neduoda apciuopia-
mai geresniy rezultaty, taciau Zenkliai padidina skai¢iavimy apimtis. Antruoju
atveju fiksavus teksto terminy (teksto fragmentai, nebutinai pavieniai ZodZiai)
zodyng V = {v;,j = 1,h}, dokumentas pateikiamas kaip h ilgio vektorius
x = (x1,...,2p), ¢ia x; Zymi termino v; svorj.

Vienos populiariausiy svoriy skai¢iavimo schemy yra binariné bei vadinamoji
tfidf (term frequency — inverse document frequency) (Salton and Buckley, 1988).
Tarkime, turime mokymo imtj (1.8), kurioje kiekvienas i§ vektoriy X (i) atitinka
stebétg mokslinj dokumentg. Binarinés schemos atveju konkretaus termino svoris
sutampa su jvykio ,terminas aptinkamas tekste* indikatoriumi. Tfidf schema
termino vy € V svorj konkre¢iame mokymo imties dokumente x = (x1,...,xp)
apskaiciuoja pagal formule
. R
tfidf (v, z) = vz (vg) - log (o)

¢ia v, (v) Zymi termino vy € V pasirodymo dokumente x daznuma, px,, (vg) —
skai¢iy dokumenty i§ X,,, kuriuose bent kartg sutinkamas vy, o |X,| — aibés
X, elementy skaiciy. Paprastai Sie svoriai normalizuojami: galutinis vy svoris
dokumente z skaiCiuojamas pagal formule

tfidf (vg, )
(X tfidf (i,2)?)

wi(z) =

N|=
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1.3. Informatyviausiy pozymiy atrinkimo metodai

Klasifikavimo algoritmai paprastai remiasi didelés apimties skai¢iavimais
(ypa€¢ mokymo fazéje), o Sios apimtys stipriai priklauso nuo dokumentus re-
prezentuojanciy pozZymiy vektoriy ilgio. Informatyviausiy poZymiy atrinkimo
metodai (Liu and Yu, 2005) skirti optimaliai sumaZinti $iy vektoriy ilgius. Sie
metodai paprastai sumaZzina klasifikatoriy persimokymo (overfitting) efekta, va-
dinasi, ir tikétinus klasifikavimo nuostolius, gaunamus klasifikuojant mokyme
nenaudotus duomenis. Vieni populiariausiy poZymiy atrinkimo metody yra IG
(information gain), dar Zinomas kaip santykiné entropija arba KL divergencija
(Cover and Thomas, 1991; Kullback and Leibler, 1951), x? ir DF (document fre-
quency) (Sebastiani, 2002; Yang and Pedersen, 1997). Atlikta nemazai tyrimy,
kurie praktiniuose eksperimentuose lygino Siuos bei kitus metodus, pvz., dar-
bai (Forman, 2003; Rogati and Yang, 2002; Yang and Pedersen, 1997). Tyrimy
rezultatai leidZia teigti, kad visi Sie metodai leidZia Zenkliai (90 % ir daugiau)
sumazinti poZymiy aibe, neprarandant klasifikavimo tikslumo, o optimalaus meto-
do pasirinkimas priklauso nuo tokiy faktoriy, kaip duomeny apimtis, uzdavinio
tikslai ir pan.

1.4. Teksty klasifikavimui taikomy algoritmy
apzvalga

Didzioji dalis mokslo teksty analizés, taip pat ir klasifikavimo, problemoms
skirty tyrimy orientuota j pastaruoju metu tokias itin aktyviai vystomas sritis, kaip
biomedicina ar geny inZinerija, pvz., (Craven and Kumlien, 1999; Krallinger and
Valencia, 2005; Shatkay et al., 2008), nors reikéty pastebéti, kad juose dazniau-
siai apsiribojama tiesioginiu Zinomy jprasty teksty apdorojimo metody taikymu.
Tebesitesiantis kompiuterinés technikos bumas bei praktiniy rezultaty poreikis
lemia, kad tokius tyrimus paprastai atlieka informatikai, kurie daZniausiai orien-
tuojasi j dideliy duomeny masyvy analizés pagrindu atliekamas optimaliy Zinomy
sprendimy kombinacijy ar algoritmy parametry paieSkas.

Algoritmy, taikomy jprasty teksty klasifikavimui, yra nemaZzai. ISsami jy apz-
valga i§ automatinio mokymosi (machine learning) perspektyvos pateikta darbe
(Sebastiani, 2002). Tolesniuose skyreliuose panagrinésime kelis pasirinktus al-
goritmus, kurie pasiZymi dideliu tikslumu, ir kuriuos realiy duomeny pagrindu
lyginsime su musy situlomais sprendimais. Algoritmai pasirinkti remiantis tri-
mis pagrindiniais kriterijais: daZnas naudojimas kity autoriy tyrimuose, aukstas
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tikslumo lygis (taip pat remiantis kity autoriy darbais) bei skirtingos prigimties
pagrindinés id€jos.

I8 ty, kuriy neapZvelgsime, deréty iSskirti tokias stambias grupes kaip neu-
roniniais tinklais paremti algoritmai (Ng et al., 1997; Ruiz and Srinivasan, 1999;
Wiener et al., 1995), sprendimy taisykliy ir sprendimy medZiy algoritmai (Co-
hen and Hirsh, 1998; Cohen and Singer, 1996; Dumais et al., 1998; Li and
Yamanishi, 2002; Li and Jain, 1998; Weiss et al., 1999), genetiniai algoritmai
(Bergstrom et al., 2000; Masand, 1994), algoritmy ansambliai (Breiman, 1998;
Larkey and Croft, 1996; Schapire and Singer, 2000; Schapire et al., 1998) ir kt.
Paminétini tyrimai, kuriuose panaSiai kaip ir Siame disertaciniame darbe vienu
ar kitu budu domimasi iSreikStiniais klasiy (kategorijy, raktiniy ZodZiy) ir tek-
sto elementy sarysiais bei modeliais (Averin and Vassilevskaya, 2002; Widdows,
2003; Zaiane and Antonie, 2002), kontekstinés informacijos panaudojimo btidais
(Metzler and Croft, 2005; Pickens and MacFarlane, 2006). Darbuose (Ghamrawi
and McCallum, 2005; Yan et al., 2007) nagrinéjama situacija, kai klasés néra tar-
pusavyje nepriklausomos (taip yra hierarchiniy klasifikavimo schemy kaip MSC
atveju). Atskiro pamingjimo vertas tematiSkai disertaciniam darbui artimas tyri-
mas (Rehurek and Sojka, 2008), kuriame taip pat sprestas matematiniy teksty
klasifikavimo uzdavinys. Tiesa, Sio darbo autoriai nenagrinéjo mokslinio teksto
specifikos ir taiké standartinius metodus.

1.4.1. Naivaus Bajeso algoritmas

Tikimybiniai algoritmai tiesiogiai vertina aposteriorines tikimybes (1.4) ir
Siuos jvercius naudoja klasiy nustatymo taisykléje (1.5). Tegul stebimas atsitik-
tinis dokumentas, kurj reprezentuojantis atsitiktinis poZymiy vektorius X jgyja
konkrecia reikSme z. Tegul Sis dokumentas priklauso nestebimai klasei n € K.
Kaip ir anksciau, d = dim(X). Naudodamiesi Bajeso teorema, galime uZraSyti

P{n = wiP{X =zl = w}

P{n=w|X =z} = PIX =2}

(1.25)

Naivaus Bajeso algoritmas remiasi prielaida, kad vektoriaus X komponentés
yra salyginai nepriklausomos prie sglygos n = w, tod¢l galioja

d

P{X = z[n = w} = [[P{X; = 2iln = w}. (1.26)
=1
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Cia desinéje puséje dauginamos tikimybés, kad atsitiktinai parinkto dokumen-
to, priklausancio klasei w, atsitiktinai parinktoje pozicijoje ¢ stebima konkreti
reikSmé z;.

Binariniy svoriy fiksuoto ilgio vektoriumi reprezentuojamy dokumenty atve-
ju, (@ = (z1,...,2p),z; € {0,1}, &a x; = 1, jei elementas v; € V sutinka-
mas stebimo dokumento tekste) gauname vadinamajj binarinj nepriklausomumo
modelj (BIM — Binary Independence Model) (Lewis, 1998; Robertson and Jones,
1988). PaZzymeje

puw(j) =P{z; =1n=w}, j=1Lnh,

galime uZraSyti

PG = a5l = 0} = pu (1 = puli) = (122000 (1= i)
(1.27)

Istate (1.27) j (1.26), o pastaraja j (1.25), bei atlike logaritmavima, gauname

logP{n =wlX = :1:} = log]P{n =w}

—i—szlogl ) +Zlog 1 —pyu(i)) —logP{X = z}.(1.28)
- w

Laikykime, kad jei dokumentas nepriskiriamas klasei w, tai jis priskiriamas
klasei w (dviejy klasiy atveju tokia klasé iSties egzistuoja). Akivaizdu, kad
P{n =w|X =z} =1—-P{n=w|X = z}. Turime:

log (1 — P{n = w|X = rv}) = 10g (1 —P{n =w})

+Zx,log —i—Zlog (1 —pg(i)) —logP{X = x}.(1.29)

IS lygybes (1.28) atéme lygybe (1.29), gauname

P{n=w|X =z} P{n =w}
1 =] - - 7
Ogl—P{n:w\X:x} °g1—1p>{n=w}
pw(z)( — pa(i) 1 — py(i)
il - 1 7.
—i—;:v og a1 Q) +Z og ()

Gavome logistinés regresijos modelj aposteriorinéms tikimybéms, o kairéje
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lygybés puséje stovintis dydis tiesiSkai priklauso nuo parametry x; ir nepriklauso
nuo tikimybeés P{X = z}.

Paprasto BIM modelio trikumai susij¢ su tuo, kad jame atsiZvelgiama tik j
termino egzistavimo dokumento tekste faktg, ir todél ignoruojama informacija,
kurig suteikia terminy pasikartojimo tekste daZznumas. Taip pat modelyje neat-
sizvelgiama j dokumento ilgj, todél termino svoris ilgame dokumente laikomas
lygus jo svoriui trumpame dokumente. Sie bei kiti trikumai sglygojo jvairiausiy
patobulinimy bangg (Kim et al., 2002; Lewis, 1998).

Viena pasiilymy grupé susijusi su binarinio dokumento reprezentavimo budo
pakeitimu. PavyzdZiui, galima laikyti, kad dokumentg reprezentuojancio vekto-
riaus z = (x1,...,x,) komponentés x; yra sveikaskaitiniy atsitiktiniy dydZiy,
atitinkanciy terminy pasikartojimo tekste daznumus, stebéjimai. Naivaus Bajeso
modelis laikys, kad Sie dydZiai yra nepriklausomi, taiau jie bus modeliuojami
nebe Bernulio, o sveikyjy skaiCiy skirstiniais ar jy miSiniais. Tyrimuose daZz-
niausiai pasirenkamas Puasono skirstinys, pvz., (Harter, 1975a,b; Katz, 1996).
Darbe (Robertson and Walker, 1994) pasitlytas metodas, kuris naudoja paprasta
Puasono skirstiniy mi§inio modelio aproksimacija.

Kiti autoriai sitlo pereiti nuo dokumento interpretavimo kaip atsitiktinio
jvykio prie termino interpretavimo kaip atsitiktinio jvykio (vadinamasis poli-
nominis modelis) (Guthrie et al., 1994; McCallum and Nigam, 1998). Tokiu
biidu vietoje atsitiktinio vektoriaus, atitinkan¢io dokumenta, turime daug bino-
miniy atsitiktiniy dydZiy, atitinkanc¢iy dokumento terminus, o dokumento ilgis
jkomponuojamas j modelj natiiraliai. Siuo atveju vél jvedama salyginio terminy
nepriklausomumo prielaida, taCiau reikia pastebéti, ji dabar galioja ne tik tarp
skirtingy terminy, bet ir tarp to paties termino skirtingy egzemplioriy tekste.
Grjze prie (1.25) ir (1.26) matome, kad i§ mokymo imties reikia jvertinti apri-
orines klasiy tikimybes P{n = w} ir salygines tikimybes P{X; = z;|n = w}.
Sio modelio atveju dokumentas paprastai reprezentuojamas ZodZiy krepselio bi-
du, todél natiiraliai jvedama salyginio stacionarumo salyga (nepriklausomumo
nuo konkrecios pozicijos tekste) terminy skirstiniams. Tada minétasias tikimybes
galima paprastai jvertinti skaiciuojant atitinkamy elementy stebéjimy daZnumus
mokymo imtyje. Siekiant iSvengti terminy stebéjimo tekste salyginiy tikimybiy
nuliniy jverciy (terminas mokymo imtyje nestebétas tam tikros klasés dokumen-
tuose), kurie gali stipriai iSkreipti aposterioriniy tikimybiy jver¢ius, naudojami
jvairts glodinimo metodai, pvz., Laplaso (McCallum and Nigam, 1998), kurie
uztikrina, kad nuliy nebus.

Dar viena pasitlymy grupé koreguoja pacia aiskiai neadekvacia nepriklauso-
mumo prielaida, jos susilpninimas naudojamas tokiuose metoduose kaip atidétas
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(tingus) Bajeso mokymasis (Lazy Bayesian Learning) (Wang and Webb, 2002;
Zheng and Webb, 2000), jvairiis Bajeso tinkly modeliai (Cooper and Herskovits,
1992; Friedman et al., 1997; Peng and Schuurmans, 2003) ir kituose (Rennie
et al., 2003; Webb et al., 2005).

(Langley and Sage, 1994) pasiulytas selektyvus Bajeso metodas (Selective
Bayes Method) yra pavyzdys, kaip galima pakeisti dokumento reprezentavima,
kad nepriklausomumo prielaida buty teisingesné, klasifikatoriy mokymui naudo-
jant ne visus terminus, bet tik jy dalj.

IS kitos pusés, darbo (Domingos and Paffani, 1996) autoriai parodé, kad
naivaus Bajeso metodui iSties néra biitinas nepriklausomumas, t. y., net ir esant
akivaizdZioms priklausomybéms tikimybiy jverciai gali buti netikslas, taciau
klasifikavimo rezultatas — tikslus.

Nors gauta nemaZai rezultaty, patvirtinanciy vieny ar kity patobulinty ir
sudétingesniy metody pranaSuma prieS paprasciausia naivaus Bajeso klasifika-
toriy, taCiau neretai Sis pranaSumas jgyjamas tik tam tikrose specifinése situaci-
jose, o stebimas tikslumo padidéjimas neatperka skaiciavimy sudétingumo iSaugi-
mo. Todél naivaus Bajeso klasifikatorius, daZniausiai — ganétinai paprastas poli-
nominis modelis su adityviu (Laplaso) glodinimu (McCallum and Nigam, 1998),
ir toliau iSlieka labai populiarus dél savo universalumo, robastiSkumo, skaicia-
vimy paprastumo bei daZniausiai itin gero klasifikavimo tikslumo. Butent $is
algoritmo variantas nagriné¢jamas darbo eksperimentinéje dalyje.

1.4.2. Atraminiy vektoriy algoritmas

V. Vapnik su kolegomis (Boser et al., 1992; Cortes and Vapnik, 1995; Vap-
nik, 1995) pasiule neparametrinj klasifikavimo metoda SVM (Support Vector Ma-
chines), kuris vietoje empirinés apsirikimo rizikos (klasifikavimo klaidy mokymo
imtyse lygis) maZinimo konstruoja klasifikavimo taisykle taip, kad buty mini-
mizuojama tikroji klasifikavimo klaida, t. y., tikimybé, kad klasifikatorius suklys,
sutikes nematytg testinj pavyzdj. PaprascCiausiame pavidale metodas yra tiesinis
savo parametry atZvilgiu, be to, skirtas spresti paprasta vienos klasés uzdavinj —
teisingai atskirti duomenis, priklausancius klasei nuo nepriklausanciy.

Tarkime, vél turime mokymo imtj X,,, 7r. (1.8). Cia X (i) € R" doku-
mentas reprezentuojamas fiksuoto ilgio poZymiy vektoriumi ir traktuojamas kaip
taSkas h—matéje euklidinéje erdvéje; n(i) = 1, jei objektas O; priklauso klasei,
ir (i) = —1 prieSingu atveju.
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Sakysime, kad mokymo duomenys yra tiesiSkai separabilis, jei egzistuoja
vektorius w € R”, skaliarai b ir C' > 0, kad galioja

n()(w- X (i) +b) > C. (1.30)

Pora (w,b), tenkinanti salyga (1.30), vienareik§miSkai identifikuoja lygybe
w - X + b = 0 apibréZiama hiperplokStumag H, vadinama sprendimo pavirsiu-
mi (decision surface), atskirian¢ia klasei priklausancius objektus nuo nepriklau-
san¢iy. Kadangi tokiy pory gali buti be galo daug, pasirenkama vadinamoji
optimali hiperplokStuma (Vapnik, 1995) — ta, kuri skiria duomenis didZiausiu
skirtumu. Toliau panagrinésime §ios hiperplokstumos nustatyma.

Absoliutus atstumas nuo tasko X € R” iki hiperplokstumos H lygus

o (X) = @Hnu)(w X 1),

Pazymékime

pp(Xn) = min pg(X (), pj(Xn)= min pg(X(3)).
m(i)=—1 wn(i)=1
Tada skirtumas, kuriuo hiperplok§tuma H skiria mokymo imties X, taSkus
X (i),i = 1,n, apskaiiuojamas pagal formule

_ 2C

Tegul py (X,,) > 2C/||w]||. Parinkime naujas reik§mes C' = py (X,,)||w||/2
ir o' = b+ ||w||(pg(Xn) — pf;(Xn))/2. Nauja hiperplokstuma H’, apibréZta to
paties vektoriaus w ir naujo skaliaro &’ pora, tenkins atitinkamai pakeista salygg
(1.30), be to, par(X,) = 20 /||| it p(Xn) = pfy(Xa) = C'/lJw]|. Todel
toliau nemazindami bendrumo laikysime, kad teisinga lygybé

2C

Al

pi(Xn) (1.31)

Skaiciuojant Sia reikSme atsiZvelgiama tik j keleta hiperplokStumai artimiau-
siy tasky — tuos, kuriems 7(i)(w - X (i) + b) = C. Sie vektoriai vadinami
atraminiais vektoriais (support vectors). Jeigu i§ mokymo imties paSalintume
visus vektorius, i§skyrus atraminius, gautume lygiai ta patj sprendimo pavirsiy.

I3 (1.30) ir (1.31) gauname, kad optimali hiperplok$tuma (w*,b*) randama
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iSsprendus optimizavimo uzdavinj

w*, b = argm&%x {2C/||w|| ‘ () (w- X (i) +b) > C}.
w7
Atlike elementarias pertvarkas, gauname
- 1 2 . .
w?, b = argmin {_fwl* | n(i)(w- X(0) +b) = 1}
w?

Sj optimizavimo uZdavinj galime spresti naudodami LagranZo daugikliy metoda.
Lagranzo funkcija lygi

L:%W”F_E:&W@Kw¢“0+®—ﬂL A >0 (132
=1

Diferencijuodami pagal w ir b bei gautgsias iSvestines prilygine nuliui, turime:

w="> Am(i)X (i), (1.33)
=1
> Aim(i) =0. (1.34)
=1

Istate (1.33) j (1.32) ir atsizZvelgdami j (1.34) gauname funkcija
n 1 n n
L= =5 > Mdm(in()X(i) - X(5), (1.35)
i=1 i=1 j=1
kurig reikia maksimizuoti prie salygos \; > 0,7 = 1, n.
Siam kvadratinio optimizavimo uZdaviniui esama algoritmy, kurie randa

globaly sprendinj {A\,7 = 1,n}. Pagal (1.33) optimalios hiperplokstumos vek-
torius w* gali buti uZraSytas tiesine mokymo vektoriy kombinacija

w* =) X)X (4).
=1

Cia tik atraminiams vektoriams A} # 0.
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Skaliaras b* ir vektorius w™* susieti lygybe

1
b* = §(w* X 4wt X0).
Cia X ir X_ yra du atraminiai vektoriai i§ imties X,,, kuriy pirmasis priklauso

klasei, o antrasis — nepriklauso.

Neseparabiliy duomeny atveju ieSkoma sprendimo pavirSiaus, kuris atlik-
damas duomeny atskyrimga derinty teisingo atskyrimo plo¢io maksimizavima su
baudos uZ neteisingai atskirtus objektus minimizavimu. Tegul

o, =) &, (1.36)

=1
n@)(w-X@@)+b)>C—-&, 1<i<n, (1.37)
>0, 1<i<n. (1.38)

MazZam o ieSkodami hiperplokStumos (w, b), kuri minimizuoty (1.36) apibrézta
&, prie salygy (1.37) ir (1.38), gauname optimaly rinkinj mokymo imties X,
vektoriy X (7), kuriems atskyrimas klaidingas (§; > 0), o juos pasalinus i§ moky-
mo imties, likusieji duomenys biity separabiliis. Siems likusiems vektoriams
galima aukSciau apraSytais metodais surasti optimalig skirian¢ig hiperplokStuma.
Tokiu btidu optimalaus atskyrimo idéja apibendrinama nebiitinai separabiliems
duomenims:

1
w*,b* = argmin | =||w|]* + 4 F(®,)],
whb |2

galiojant sglygoms (1.37) ir (1.38). Cia A — konstanta, F'(u) — i¥kila monotoniné
funkcija, skaliarui b* galioja ta pati (1.4.2) formulé.

Tuo atveju, kai 0 = 1, yra efektyviy metody, sprendZianciy (1.4.2) opti-
mizavimo uZdavinj. Gautas sprendinys vadinamas silpno skirtumo hiperplokstu-
ma (soft margin hyperplane). Optimizavimo uZdavinyje (1.35) skaliarines vek-
toriy sandaugas pakeitus netiesiniais branduoliais gaunami metodai su netiesiniu
duomenis skirianciu pavirSiumi (Boser et al., 1992; Joachims, 1998).

T. Joachims darbuose (Joachims, 1998, 1999) adaptavo SVM metoda teksty
klasifikavimui, apibréZdamas klasifikatoriy ¢ : R — {—1,1} lygybe

c(z) = sign{w - x + b}, (1.39)

¢ia x — stebétg dokumentg atitinkantis pozymiy vektorius o (w,b) yra optimali
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hiperplokstuma, gauta i§ mokymo imties.

Keliy klasiy atveju taikomas apraSyty metody apibendrinimas. Visy pirma,
kiekvienai klasei apmokomas atskiras binarinis klasifikatorius. Tada klasifika-
vimo fazéje vietoje griezto sprendimo ,,priklauso/nepriklauso klasei* priémimo
vertinamos priklausymo kekvienai i§ klasiy tikimybés pagal tai, kiek toli nuo
atitinkamos klasés skiriamosios hiperplok$tumos yra nagrinéjamajj dokumenta
atitinkantis poZymiy vektorius.

Aptartoji atraminiy vektoriy metodika yra labai populiari ir aktyviai vys-
toma. Algoritmai naudojami sprendZiant ne tik klasifikavimo, bet ir daugelj kity
taikomyjy duomeny analizés uzdaviniy. Algoritmas pasiZymi aukstu tikslumo ly-
giu, taiau taip pat turi keletg Sio tyrimo pozitriu dideliy trikumy. Visy pirma,
optimaliy parametry parinkimas daZnai yra sudétingas uzdavinys, kuriam spresti
naudojami specialtis apytiksliai metodai. Antra, §is algoritmas yra vadinamosios
»juodosios dézés* principo: vidiniai parametrai ir jy sarySiai yra paslépti nuo
naudotojo, o jy aiSki interpretacija buty nejmanoma. Tai reiSkia, kad negalima
panaudoti eksperty Ziniy apie mokslo sritj ar pritaikyti gautus rezultatus kitiems
uzdaviniams spresti. Sie triikumai lemia, kad nors algoritmas darbe nagrinéja-
mas kaip viena tiksliausiy ir populiariausiy alternatyvy, taiau jis néra laikomas
pilnaverciu kandidatu spresti disertacijoje suformuluotg uZdavinj.

1.4.3. Tiesinis maziausiy kvadraty algoritmas

Tiek naivaus Bajeso metodas, tiek atraminiy vektoriy algoritmas paprastu
atveju yra tiesiniai savo parametry atZvilgiu. Y. Yang ir C.G. Chute darbuose
(Yang and Chute, 1992, 1993, 1994) pasiilé dokumenty klasifikavimui naudoti
vadinamajj tiesinj maZziausiy kvadraty metoda (Linear least squares fit, LLSF),
kuris pagal savo apibréZimg daro prielaidg apie tiesing modelio parametry prik-
lausomybe.

Tegul turime sunumeruota teksto terminy Zodyna V,|V| = h bei galimy
klasiy Zodyng K = {K;,i = 1,q}, o dokumentas gali buti priskirtas kelioms
klaséms vienu metu. Mokymo duomenys (1.8) pateikiami kaip dvi matricos
T(n x h) ir C(n x q), ¢ia n yra mokymo imties X,, dydis. Matricos T" eiluté
atitinka vieng dokumentg — joje nurodyti terminy, kuriy kiekvieng atitinka ma-
tricos stulpelis, svoriai tame dokumente. Atitinkama matricos C' eiluté nurodo
klasiy svorius: vienetas, jei dokumentas priskirtas klasei ir nulis, jei ne.

Daroma prielaida, kad esama funkcinés priklausomybés tarp klasiy ir ter-
miny svoriy f : f(T7*) = C*, kuri, be to, yra tiesiné, t. y., f(T™) = T*F,
F(h x q) — ne#inoma matrica. Cia T* ir C* Zymi generaling dokumenty aibe
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atitinkancius svoriy matricy 7" ir C' analogus. Kadangi stebiniy imtis atitinka tik
dalj generalinés aibés, be to, galimos stebéjimy klaidos, kaip paprastai matricai
F rasti sitloma taikyti maZiausiyjy kvadraty metoda imties duomenims:

F:agngﬂﬁFg(m%& (1.40)

gia || - || s Zymi matricos Hilberto—Smito norma.

Vienas galimy (1.40) sprendimo budy paremtas vadinamuoju skaidymu sin-
guliariomis reikSmémis (Singular Value Decomposition, SVD). Kiekviena sta-
¢iakampé n x h dydzio matrica A gali buti iSreikSta matricy sandauga A =
UXVT, kurioje m = min{n, h}, matricos U(n x m) ir V(h x m) turi or-
togonalius stulpelius (UTU = VIV = I,), o ¥(m x m) yra diagonaliné:
Y = diag(o1,...0m). NemaZinant bendrumo galima laikyti, kad galioja Sios
salygos:

ag; > Oi+1, = m, (141)

0;>0, 1<i<r ir o0;=0, i>r. (1.42)

U ir V vadinamos kairiyjy ir deSiniyjy singuliariy vektoriy, o ¥ — singulia-
riy reikSmiy matricomis. SVD yra kvadratinés matricos skaidymo tikrinémis
reikSmémis (eigen value decomposition) apibendrinimas sta¢iakampéms matri-
coms, be to, nesunku pastebéti, kad AAT = (UV)X2(UV)T ir, analogiskai,
ATA = (VU)S2(VU)T, t. y., singuliariosios reik§més i§ matricos ¥ yra ma-
tricy AAT bei AT A tikriniy reik§miy neneigiamos Saknys, o matricy UV bei
VU stulpeliai yra atitinkamy matricy tikriniai vektoriai. Pagal Eckarto-Jango
teorema (Eckart and Young, 1936):

i A— X3¢ = A, 1.43
arg  min |l 1715 = A (1.43)

Cia k < rank(A), Ay = USVT, 0 ¥ gaunama i§ matricos Y, atlikus trans-
formacija o; = 0,¢ > k.

Tada (1.40) sprendinys gali biiti uZraSytas:
F=TrCc=Vvy'uTC. (1.44)

Cia T = UXVT — matricos T SVD dekompozicija, X! yra matricai ¥ at-
virkiting matrica, 7% = VX ~'UT - Miro-Penrouzo pseudoatvirkstiné matrica
matricai 7', o T} gaunama naudojant Sioje pseudoatvirkStinés matricos iSraiSkoje
> ! vietoje X1
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Pastebésime, kad (1.44) vietoje > naudodami ¥, su k didZiausiy singuliariy
reik§miy atliekame poZymiy erdvés matavimo sumazinima: tik Sias reikSmes
atitinkantys teksto terminai jtakoja klasifikavimo sprendima.

Turédami apskaiciuotg F, naujai stebétag dokumenta, kuris reprezentuoja-
mas poZymiy vektoriumi x = (x1, ..., ), priskiriame toms klaséms, kurioms
atitinkamos vektoriaus z F’ komponentés didZiausios.

Aptartasis tiesinis maziausiy kvadraty metodas pasizymi keletu jdomiy savy-
biy. Psuedoatvirkstinés matricos skaic¢iavimo metu papildomai atlieckamas ir po-
Zymiy erdvés matavimo maZinimas, eliminuojantis neinformatyviy terminy jtaka.
Skirtingai negu ankstesniame skyrelyje aptartame atraminiy vektoriy algoritme,
Siame parametry (klasiy svoriy ir terminy svoriy) sarySiai yra iSreikStiniai ir
ganétinai paprasti. Visgi, Siy sarySiy interpretacija néra aiSki. Algoritmo mokymo
fazéje atliekama daug skai¢iavimo resursy reikalaujanti matricos skaidymo singu-
liariomis reikSmémis operacija, taciau klasifikavimo fazéje skai¢iavimai yra labai
paprasti ir greiti. Pastebésime, kad dél algoritmo pagrinda sudaranc¢iy ganétinai
jprasty tiesinés algebros operacijy, algoritmo realizavimas neturéty buti sudétin-
gas, nes galima pasinaudoti stadartinémis procediromis ir paketais.

1.4.4. i kaimyny algoritmas

Didele grupe sudaro vadinamieji pavyzdZiais paremti algoritmai (Aha et al.,
1991; Creecy et al., 1992; Masand et al., 1992), kurig atstovauja populiarusis
k artimiausiy kaimyny metodas (Cover and Hart, 1967; Friedman; Yang, 1994),
sprendimg apie stebéto objekto klase ar klases priimantis pagal sprendimus ty
mokymo imties elementy, kurie yra arCiausiai (apibréZto atstumo arba panaSumo
mato prasme) nagrinéjamojo. Sie samprotavimai paremti akivaizdzia i§ (1.4)
iSvada, kad stebinio su poZymiy vektoriumi X = z klasifikavimui nereikia tiksliai
Zinoti pasiskirstymo tankiy ¢;(x) — uZtenka mokéti juos palyginti.

Paprasciausiame pavidale algoritmas stebéto dokumento su poZymiy vekto-
riumi x negriezto klasifikavimo tikimybes (1.4) vertina pagal taisykle

o1
T2 =2 > L=
iE]k(:t)

Cia n(4) yra teisingas i—ojo dokumento i§ mokymo imties (1.8) klasifikavimo

sprendimas, o Ji(z) — k elementy dydZio mokymo imties poaibis, kurj sudaro

tie elementai, kurie yra arc¢iausiai nagrinéjamojo su poZymiy vektoriumi z.
Artimiausiy kaimyny poaibis priklauso nuo pasirinkto atstumo arba panasu-
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mo mato. DaZniausiai naudojamas euklidinis atstumas

h 2
- (S50}

i=1

bei vektoriy kampo kosinuso panaSumo matas

i Ty
p(X,Y) = - i=1 % h - (1.45)
2 2
(Z¢:1 xf) (Zi:l .%2)
Cia X = (z1,...,73) ir Y = (y1,...,yn) — du dokumentus reprezentuojantys

fiksuoto ilgio vektoriai.

Kaimyniniy dokumenty skaicius &, kuris turi didelés jtakos klasifikavimo
tikslumui daZniausiai parenkamas eksperimentiskai.

Algoritmas gali buti apibendrintas, kad atsizZvelgty ir j artimiausiy dokumenty
panasSumg (artuma):

A.z) = > i1 9(p(, X ()L iney=j3
’ doim glp(z, X (1)

Cia g : R — R yra nemaZ¢janti funkcija, jei p yra panaSumo matas.

Neparametrinis &£ kaimyny algoritmas skirtingai nuo kity aptartyjy Siame
darbe neturi jprastos iSankstinio mokymo fazés. IS kitos pusés, kiekvienam naujai
klasifikuojamam dokumentui atliekamas atskiras apmokymas pagal tai, j kuriuos
mokymo imties dokumentus jis panaSiausias. Sis algoritmas turi ta patj triikuma
kaip ir atraminiy vektoriy algoritmas: néra galimybiy gauti ir interpretuoti sarySiy
tarp klasiy ir terminy.

1.5. Pirmojo skyriaus iSvados ir disertacijos
uzdaviniy formulavimas

o Tyrimy, nagrinéjanciy specifiniy mokslo teksty klasifikavimo problema,
yra ganétinai nedaug, specialiy algoritmy néra, o tiek tyrimuose, tiek
praktiniuose taikymuose dazniausiai naudojami jprasty kasdienés kalbos
teksty klasifikavimo algoritmai.

o Naudojant dokumenty reprezentavimo skaitiniy poZymiy vektoriais bu-
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dus, taikomasis teksty klasifikavimo uZdavinys gali buti suvestas j dau-
giamaciy duomeny klasifikavimo uzdavinj, kuriam spresti galima naudoti
diskriminantinés analizés metodus.

Naudotiny klasifikavimo metody yra daug, taCiau yra ganétinai nedidelé
grupé algoritmy, kurie kity autoriy tyrimuose sutinkami daZniausiai, o
ju tikslumo lygis paprastai buina labai aukstas. Keletas tokiy algoritmy
detaliau iSanalizuoti Siame skyriuje.

Visi iSnagrinéti algoritmai dél vieny ar kity trukumy negali biti tiesio-
giai pritaikyti suformuluotam uzdaviniui spresti. Pagrindinis geometriniy
metody trikumas yra vidiniy parametry ir jy sarySiy nepasiekiamumas bei
aiSkios jy interpretacijos nebuvimas. Tikimybiniai algoritmai §ia prasme
pranaSesni, taiau jiems trikksta sprendimy, kaip atsizvelgti j ilgy teksty
specifika ar panaudoti konteksting informacija.

AtsiZvelgiant j literatiros analizés rezultatus, formuluojami Sie pagrindiniai

disertacijos uzdaviniai:

o sukurti tikimybinius diskriminantinés analizés metodus, kurie atsizZvelgty

ir iSnaudoty mokslo publikacijy specifika;

« realiy duomeny pagrindu iStirti ir palyginti pasitlytus ir populiarius kity

autoriy algoritmus.



Terminijos modeliai ir jy taikymas
klasifikavimui

Siame darbo skyriuje pateikiama siiiloma mokslo publikacijy klasifikavimo
metodika, pagrjsta tikimybiniais mokslo terminijos pasiskirstymo tekstuose mo-
deliais bei jy statistine analize. Metodikos pagrindas yra euristiné idéja, kad
jei teksto fragmentas priskiriamas tam tikrai klasei, tai yra nedidelis rinkinys
mokslo terminy, kuriuos labai tikétina sutikti Siame fragmente. Vadinasi, klase
galime nustatyti nagrinédami, kokie terminai sutinkami tekste ir kiek jie tikétini
tos klasés dokumentuose.

Skyriaus tematika paskelbti §ie autoriaus straipsniai: (Rudzkis et al., 2006,
2007; Balys et al., 2003, 2004b).

2.1. Zyméjimai ir sagvokos

Tegul K Zymi mokslo dokumenty klasifikavimo sistema, kuri apibréZiama
visomis ta sistemg sudaranciomis klasémis, tiksliau — ty klasiy Zymémis, kurios
gali buti priskirtos klasifikuojamam tekstui, Zr. (1.1). Dokumentas gali buti
priskirtas kelioms klaséms vienu metu, Zr. 1.1.4 skyrelj. Toliau visus klasifikuo-
jamus mokslinius dokumentus vadinsime tiesiog straipsniais.

Tegul V' yra mokslo srities terminy, kurie svarbis klasifikavimo poZitriu,
Zodynas. Darome prielaida, kad visy straipsniy klasifikavimo rezultatai priklau-

27
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so tik nuo Siy terminy i§ aibés V. ChronologiSkai sunumeruotas straipsnio a
elementy vektorius

a=(a,as,...,aq), d=d(a), a; €V, 2.1

kuriame nebiitinai a; # a;, vadinamas straipsnio a projekcija. Nuo ¢ia dokumen-
ta reprezentuojantj poZymiy vektoriy-projekcija Zymésime raide a, kad pabréz-
tume, jog tai mokslinis straipsnis (angl. article). Kartais patogu straipsnio a pro-
jekcijg sutapatinti su begaline seka (a1, as, .. .), kurioje a; = 0 visiems ¢ > d(a).
Cia 0 € V Zymi papildoma nulinj terming, kuris realybéje neegzistuoja. Tegul
A Zymi visy mokslo srities straipsniy projekcijy aibe. Toliau Zodj projekcija
praleisime ir elementg a € A vadinsime tiesiog straipsniu.

Klasifikavimo poZitriu straipsnis nebitinai yra homogeniskas tekstas — bend-
ru atveju jj sudaro m = m(a) > 1 vientisy daliy, kurios klasifikuojamos skirtin-
gai sistemoje /. Nepersikertantys indeksy intervalai /;(a) C {1,2,...,d(a)} =
N(a) ir klasiy Zymés w;(a) € K, j = 1,m atitinka kiekvieng i§ 3iy daliy. Cia
UjLiIj(a) = N(a) ir wj # wj—1,j = 2,m: jei dvi gretimos teksto dalys
priskiriamos tai paciai klasei, jos apjungiamos j viena.

Tegul N Zymi natiiraliyjy skaiciy aibe. Tegul straipsnis a € A ir indeksy
aibé I C N parenkami atsitiktinai taip, kad straipsnio dalis {(a,7),7 € I}
yra homogeniska: I C I,(a), v € {1,...,m}. Si dalis priskiriama klasei
n = wy(a) sistemoje K. Kaip jprastai, klasifikavimo problema yra nustatyti
nezinomg klas¢ 7 naudojantis stebétu vektoriumi ay = (a,,7 € I).

Pastaba: Akivaizdu, kad nagrinéjant tik (tam tikrus) mokslinius terminus
i§ teksto prarandama dalis svarbios informacijos — ne terminai, struktirizavimo
informacija ir pan. Skyrelyje 2.4 aptarta, kaip panaudoti dalj Sios kontekstinés
informacijos.

2.2. Tikimybiniai mokslo terminijos pasiskirstymo
tekste modeliai

2.2.1. Bendras modelis

Kadangi (a, I, n) yra atsitiktinio eksperimento rezultatas, aibéje K apibréZtas
skirstinys
Qw)=P{n=w}, weK. (2.2)

Q(w) yra aprioriné tikimybé, kad atsitiktinis tekstas priskiriamas klasei w.
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Tegul Y Zymi visy galimy a; reik§miy aibe. Aibéje Y apibrézti Sie salyginiai
tikimybiniai skirstiniai:

P(y) =P{ar = y| |I| = d(y)},

P(ylw) = Plar = y| [I| = d(y),n = w}, weK, (2.3)
¢ia d(y) = dim y, |I| = card I.
Pazymékime

Qwly) = P{n = wla; = y}.

Jei n ir |I| yra nepriklausomi, stebéjus aj, aposterioriné atsitiktinio jvykio {n =
w} tikimybé apibréZiama lygybe

Q(wlar) = Q(w) - Pu(ar),
Yu(y) = P(ylw)/P(y),y € Y. (2.4)

Funkcionalas ,, matematiskai apibrézZia klasés w identifikacinio debesélio
sgvoka (Hazewinkel, 2005, 1999). Jis atspindi, kaip tikimybé stebéti atsitik-
tinj teksta priklauso nuo to, kuriai klasei Sis tekstas priskiriamas. Akivaizdu,
kad 1, taip pat priklauso nuo poros (a,l) skirstinio, todél bendresnis iden-
tifikacinio debesé¢lio apibréZimas buty aibéje Y apibréZty funkcionaly Seima
U, = {¢Yw(-|H),H C N}, &a ¢, (y|H) apibréZiamas analogi$kai kaip v, (y)
su sglyga I = H. Toliau laikysime, kad (a, I') skirstinys yra fiksuotas.

Naudodami (2.3) ir (2.2) jvestus skirstinius, apibréZiame Bajeso klasifika-
toriy, kuris minimizuoja vidutinius klasifikavimo nuostolius. Tegul /(v, w) Zymi
nuostoliy dydj, jei tekstas i§ klasés v priskiriamas klasei w. Kaip paprastai,
I(,-) > 0ir [(w,w) = 0. Jei klasifikuojama pagal stebéta as, Bajeso klasifika-
vimo taisyklé nusakoma lygybe

7 = arg min Z Q)P(as|v)l(v,w). (2.5)

Jei nuostoliy funkcija triviali, t. y.,

l(v,w) = {c,w;év,

0,w=wv,

i§ (2.5) isplaukia, kad
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n = arg max Q(w)P(ar|w). (2.6)

Toliau formules iSraSinésime tik trivialios nuostoliy funkcijos atveju. (2.6)
formuléje, (.)(az) gali bti jstatytas vietoje P(az|-):

0 = arg max Q(w)Yy(ar). (2.7

2.2.2. Atskiri modelio atvejai, galiojant tam tikroms prielaidoms
apie skirstinius

Norint taikyti klasiy nustatymo formules (2.5), (2.6) ir (2.7) praktikoje tekty
statistiSkai jvertinti daugiamacius skirstinius P(y|w),y € Y, o tai reikalauty labai
didelés apimties mokymo duomeny. Toliau pateikiamos praktiskesnés skirstiniy
iSraiSkos, gaunamos galiojant tam tikroms prielaidoms apie straipsniy vektoriaus
komponenciy tarpusavio priklausomybés charakteristikas.

Tegul indeksas 7 € I yra atsitiktinis dydis. Aibéje V' apibréZtas skirstinys

P(v) =P{a, = v}
bei salyginis skirstinys
P|lw) =Pla, =vlp=w}, weK.

Prielaida 1 (sqlyginis stacionarumas ir nepriklausomumas). Tegul visiems
yeY irw e K galioja lygybé

d

P(ylw) = [ ] Pyilw), 2.8)

i=1

¢ia d = d(y) kaip ir anksciau yra vektoriaus y dimensija.
Siuo atveju identifikacinio debesélio apibrézimas (2.4) gali biiti pakeistas j

w(v) = P(v|jw)/P(v),v € V,w € K, (2.9)

o Bajeso klasifikavimo taisyklé dabar apibréZiama lygybe

7 = arg max [Q(w) 1T P(ale)] : (2.10)

Tel
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(2.10) yra naivaus Bajeso klasifikavimo taisykle, (Zr. 1.4.1). Joje . (a;)
gali buti jstatytas vietoje P(a,|-):

n= argmax [ Hz/zw ar ] ) (2.11)

Identifikacinio debesélio apibréZimas, paremtas prielaida (2.8) ignoruoja in-
formacija, kurig buty galima gauti i§ terminy tarpusavio i§sidéstymo tekste. Todél
toliau jvesime silpnesne prielaida.

Prielaida 2 (sqlyginis stacionarumas ir markoviskumas). Tegul visiems y €
Y ir w € K galioja lygybé

d—1
P(ylw) = P(y1w) [ [P(i, yialw) /P (yilw)], (2.12)
i=1
¢ia P(v,ulw) = P{a, = v,a,41 = uln = w}.

Taigi, laikoma, kad a; yra Markovo grandiné, jgyjanti reik§mes i§ V. Siuo
atveju identifikacinis debesélis nusakomas dviem funkcionalais: v, (v), apibréZtu
(2.9) ir

Uy (v,u) = P(v,u|w)/P(v,u),v,u €V, (2.13)
¢ia P(v,u) =P{ar =v,ar41 = u}.

Tegul I = {r,r +1,...,m}. Tada Bajeso klasifikavimo taisyklé gaunama
pertvarkius lygybe (2.6) atsizvelgiant j lygybes (2.9), (2.12) ir (2.13):

weK

m—1
1] = arg max [Q(w)P(arlw) I1 [P(ai,amIW)/P(ailw)]] :

i=r

Cia 1y (v) ir ¢y (v, u) gali biti jstatyti vietoje P(v|-) ir P(v,ul-):

m—1
n = arg max [Q(w)zbw(ar) H [V (i, aiy1)/Vw(ai)] (2.14)

2.4 skyrelyje aptariami suformuluoty ganétinai paprasty modeliy apibendrini-
mai, kai atsiZvelgiama j papildoma kontekstine informacija, susijusia su terminy
pozicijomis straipsnio tekste ir kontekstu tarp jy.
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2.3. Modeliy identifikavimo metodai

Sprendziant teksto klasifikavimo problema skirstiniai P, () ir funkcionalas
¥y (+), naudojami (2.5), (2.6) ir (2.7), paprastai yra neZinomi. Cia gali biiti
panaudotas tiesioginio jstatymo metodas — neZinomi skirstiniy parametrai pakeisti
Jju statistiniais jvertiniais.

Tarkime, turime stebétus n homogeniniy teksty fragmentus bei jy klasifikavi-
mo rezultatus. Paprastumo délei Siuos teksty fragmentus vadinsime tiesiog straip-
sniais ir laikysime, kad stebétos dalys yra nuoseklios, o jy pradZia sutampa su
straipsniy pradZia. Todél mokymo imtis X,, (plg. (1.8)) sudaryta i§ n pory

Xy = (y(1),n(1)),..., (y(n),n(n)), n(i) € K,y(i) €Y. (2.15)

CiaY ={y=(y1,---,5a) ‘vi € V,d € N}.
2.3.1. Identifikavimas bendro modelio atveju

Norédami klasifikavimui taikyti bendra formule (2.7), turime jvertinti funk-
cionalg vy, (-) bei skirstinj (). Empirinis Q(w) analogas apibréZiamas lygybe

~ 1 &
Qw) = - > Ling)—u- (2.16)
=1

Kur kas sudétingiau jvertinti ¢, (y), y € Y, w € K, nes menkai tikétina, kad
kiekvienam stebétam straipsnio terminy vektoriui y bus dar bent keletas stebiniy
su tokiu pat vektoriumi. Sioje vietoje galima panaudoti jprastg k kaimyny metoda.
Pirma apibrésime elementy i§ Y atstumo mata: tegul visiems y,z € Y, p(y, 2)
yra neneigimas funkcionalas, kurio reikSmes vadinsime atstumu nuo elemento z
iki elemento y. Fiksuotam y € Y pasirenkame £ artimiausiy kaimyny iS imties.
Tegul Ji(y) C {1,...,n} Zymi k elementy aibe, sudarytg i§ indeksy ty stebiniy,
kuriems atstumas iki y yra maziausias. Tada 1,,(y) jvertinys apibréZiamas lygybe

~ 1
Vo(y) = =— Loy i—ut- (2.17)
Q('UJ) . k jegk:(y) {77(3) }

Cia 0/0 = 1, o kintamasis k = k(n) priklauso nuo imties dydZio ir jam galioja
salyga k — o0, k/n — 0, kai n — oo.

Natiiralu apibréZzti atstuma tarp straipsniy y ir z tokj, kuris atsiZvelgty tiek j
mokslo terminy daZnius, tiek j jy pozicijas. Sialome atstumg p(y, z) kiekvienam
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Y= (Y1, Yi)) €Y ir 2= (21,...,240:)) €Y apibrézti lygybe

p(y,2) = _llay(v) = = ()] + ¢l By (v) — B2 (v)]], (2.18)

veV

1 d
= g Z ]l{xi:v}a
i=1

d
1 .
Ba(v) = ay(v)d2 ;Z g0y

Cia a,(v) yra termino v daZnis vektoriuje = € Y, B,(v) € [0,1] yra standar-
tizuotas termino v pozicijy vektoriuje x sunkio centras, d = d(z) yra vektoriaus
ilgis, o ¢ > 0 yra funkcionalo (3 svoris.

Istate jvertinius (2.16) ir (2.17) vietoje atitinkamy neZinomy tikry reikSmiy
i (2.7), gauname k artimiausiy kaimyny klasifikavimo metoda.

2.3.2. Identifikavimas modelio su jvestomos prielaidomis
atvejais

Norédami taikyti klasifikavimo taisykles (2.11) ar (2.14), apibréZtas galiojant
atitinkamai sglygoms (2.8) bei (2.12), vélgi turime jvertinti skirstinj Q(w) bei
funkcionalus vy, (+) ir 1y, (+, ). @Q(w) vertinamas taip pat, kaip (2.16). Vertindami
funkcionalus 1) pirma suskai¢iuosime empirinius skirstiniy P(-), P(-,-), P(:|")
ir P(-,-|-) jvertinius:

n d(])
Z]]'{yk(]) v}/zd (2.19)
7=1 k=1
B n d(j)—1 n
P(v,u) = Ly (D)= (—up/ > (A(F) = 1), (2.20)
j=1 k=1 =
N n d()
P(v|w) = Ly (i)=v(y w}/zd LinGy=wy, 22D
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n d(j)—-1
Plo,ulw) =3 3 Ly )mommr ()= M/E: ) = DL{yG)=w)-

j=1 k=1 —
(2.22)

Cia d(j) = d(y(j)) kaip ir anks¢iau Zymi vektoriaus y(j) dimensija.
Empirinius identifikacinius debesélius Jw(v) ir (v, u) gauname jstate su-
skaiciuotus jvertinius vietoje atitinkamy tikryjy reikSmiy formulése (2.9) ir (2.13):

Yw(v) = P(vlw)/P(v),v € V,w € K, (2.23)

V(v u) = Pv,ulw)/P(v,u),v,u € V. (2.24)

2.3.3. Jvertiniy modifikavimas ir informatyviausiy terminy
atrinkimo budai

Prie§ naudodami jvertinius (2.23) ir (2.24) klasifikavimui atliksime tam tikras
modifikacijas, susijusias su stebéjimy skaic¢iumi ir informatyvumu. Aptarsime
Sias modifikacijas funkcionalui ¥ (-) (1(y(:,-) — analogiSkai).

Pirma modifikuosime tas (2.23) gauto empirinio 1, (v) reiksmes, kurios bu-
vo gautos naudojant per mazai stebéjimy. Tegul v(v) Zymi termino v stebéjimy
skai¢iy imtyje (2.15), vy,(v) — atitinkamai termino v stebéjimy skaiCiy tuose
imties vektoriuose, kurie priskirti klasei w, o p € N tegul Zymi minimaly ste-
béjimy skaiciy, reikalingg, kad galétume skaiciuoti (patikimus) jvertinius 1, (v).
Tegul

Vo = {U : I/(U) > [y Vw(v) a 0}7 (2.25)
¥, = min du(v),
@w - }}Ielf‘i/i( ww( )

Funkcionalg

U (v) = (Wu(©) V) A,

toliau naudosime vietoje Jw (v). Cia V ir A kaip jprastai Zymi maksimumo ir
minimumo operatorius.

Funkcionalas ,,(-) apibréZia aibés V' elementy iSrikiavima kiekvienai klasei
w e K: V(w) = (v1,...,v), h =|V| ir galioja nelygybés

P (v1) > VYy(v2) > ..o > Py (vp). (2.26)
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ISrikiuokime aibés V' elementus, naudodami jvertinj {/;fu() vietoje neZinomo
1w (+). Kadangi h reik§mé gali buti labai didelé, o im¢iy dydis paprastai néra
didelis, kiekvienai klasei paliksime tik dalj informatyviausiy terminy:

- {¢ﬁ(v@,jeik6§L, 227

Y (vk) = 1, kitu atveju.

Cia, aiku, L = L(w), t. y., informatyviausiy terminy aibés skirtingos
kiekvienai klasei. Identifikacinj debesélj sudaro tik tie terminai vy, k € L C
{1,...,h} kuriems 1y, (vx) reikSmé Zenkliai skiriasi nuo 1. Aib¢ L sudaro du
poaibiai, sudaryti atitinkamai i§ indeksy ty terminy, kuriems ;) (v;) Zenkliai
didesnis uz 1 bei indeksy ty terminy, kuriems $is dydis Zenkliai maZesnis uz 1.
Siuos poaibius Zymésime atitinkamai L ir L, tad

L=LUL. (2.28)

Aibe L galima parinkti keletu buidu, toliau pateikiami sitilomi variantai.

Pirmasis ir pats paprasCiausias metodas fixed: parenkamas fiksuotas (nus-
tatomas i§ aprioriniy samprotavimy arba atlickant eksperimentus) skaiCius ter-
miny, atitinkan¢iy didZiausias ir maZiausias ;" () reikSmes. Tada

L={1,...,s},

L={h—-1,...,h}, (2.29)
¢ia s ir | — fiksuoti skaiciai.
Toliau suformuluosime buidus, paremtus statistine hipoteziy tikrinimo teorija.

Nagrinékime hipoteze
Hy: ¢yp(v)=1 (2.30)

su alternatyva
Hy:py(v) > 1

ir tegul @(v) Zymi p-reikSme.
Analogiskai, nagrinékime ta pacia (2.30) hipoteze, bet Sjsyk su alternatyva

Hy:y(v) <1

ir tegul a(v) Zymi p-reikSme.

Tegul o Zymi pasirinktg reikSmingumo lygj. Informatyviausiy terminy in-
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deksy aibés L nustatymo metodas hyp apibréZiamas lygybémis
{k: ¥ () > 1,a(vr) < o,

{k+ P (v) < 1,a(v) < ol 2.31)

Skai¢iavimo prasme greitesnis, bet maZiau tikslus budas hyp/stop apibrézZia-
mas (2.29) lygybémis, kuriose s ir | reikSmés dabar nustatomos i§ lygybiy

L
L

s=max{k: a(v;) <a,j=1k}, (2.32)

l=max{k: a(vn—;)<a,j=1k}. (2.33)
Paskutinysis sitlomas informatyviausiy terminy nustatymo metodas, kurj

zymésime hyp/fixed, derinantis hyp ir fixed, apibréZiamas taip pat (2.29) lygy-
bémis, o s ir [ reik§més parenkamos

s={k: ¥ (vr) > 1,a(v) < o}, (2.34)

L= |{k: o (vp) < 1,a(vp) < a}l. (2.35)

Sis metodas panasus j hyp metoda tuo, kad jie abu parenka ta patj skaiciy infor-
matyviausiy terminy, taciau patys parinktieji terminai gali skirtis.

Toliau nagrinésime, kaip nustatyti a(-) ir «(-) reik§mes, naudojamas infor-
matyviausiy terminy nustatymo metoduose. Tarkime, Hy teisinga ir indikatoriai
L4,—v), T = 1,2,...,d yra sglyginai nepriklausomi bei vienodai pasiskirste,

igyjantys reikSmg 1 su tikimybe P(v) = p, jei galioja salyga 7 = w. Tada salygi-
nis empirinés tikimybes P(v|w) skirstinys prie salygos > 7} d(j)1y(j)=w} = m
yra binominis, o kritinis reikSmingumo lygis a(v) apibréZiamas lygybe

aw)= Y, <Z>pk(1—p)mk,

mo<k<m

n d(j)

mo =Y LiyGh=un()=u}-

j=1 k=1
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Analogiskai a(v) apibréziamas lygybe

a(w)= Y <:L>pk(1—p)m_k'

0<k<mo
p reik§mé paprastai neZinoma, todél vietoje jos gali buti naudojama P (v).
2.3.4. Siulomas parametrinio skirstiniy vertinimo budas

Neparametrinis skirstiniy vertinimas yra labai jautrus mokymo imties dy-
dziui. Kai imtys ganétinai mazos, jvertiniai bus nepatikimi, jei naudojamas &
artimiausiy kaimyny ar kitas neparametrinis vertinimo algoritmas. Todél dabar
pateiksime parametrinj funkcionalo v,,(-) vertinima, kai galioja prielaida apie
salyginj nepriklausomumg ir stacionaruma (2.8).

Naudosime tg patj (2.26) iSdéstyma ir modifikuotuosius jvertinius (2.27)
parametrinio modelio funkcionalui t,(-) sudarymui. PaZymékime s = |L| ir
| = |L|. Brikiuojame L ir L elementus didéjimo tvarka:

L={i1,... is}, i1 <...<is,
L=

{, - at <. <gu

Kadangi taikant informatyviausiy terminy atrinkimo metoda hyp (2.31), Siuose
iSrikiuotose indeksy saraSuose gali likti skyliy (t. y., kai kurie indeksai praSoka-
mi), o mes norime apibrézti parametrinj modelj, priklausantj tik nuo termino
eilés numerio, apibréSime numeruojancius atvaizdZius

eliy) =k, 1<k<s ir e(jo)=k 1<k<lL (2.36)

Dabar norédami jvertinti 1),,(v), pasirinkime parametriniy funkcijy klasg.
Tegul
v(k,0) =00+ 61k~%, 0= (60,01, 02). (2.37)
Tada

1og ¥y (v1,) :{ 7<E(k)’§l ke | (2.38)
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Parametry 6 ir * jverciai randami i§ lygybiy

~ ~ B

9= argmin Y~ [log u(v1) = 1(e(k). 6)] (2.39)
kel

~ ~ B

0* =arg n%inz ‘log Uy (vg) — y(e(k), 9)’ ) (2.40)

keL

¢ia =2 arba g = 1.

Kai 8 = 2, turime jprasta maZiausiy kvadraty metodag (MKM), kurio jverciy
skaic¢iavimo proceduros realizuotos bet kuriame didesniame statistiniame pakete.
Deja, MKM jverciai yra gana jautris empiriniy log QZw() reik§miy nukrypimams
nuo teoriniy ~y(k, #), todél kartais naudojamas robastiSkesnis medianinis meto-
das (8 = 1). Jei medianinis metodas nerealizuotas naudojamuose statistiniuose
paketuose, 6 gali buti vertinamas iteratyvia procediira

o .- 2
0(j +1) = arg min )" Uog Yu(ve) =7ER).9)" . _ 4 (241

7 |log (k) = 1(E(k), 6(7))]

Cia 5(0) yra MKM jvertis.

Kitas euristinis variantas, kuris buvo naudotas ir Siame darbe, — taikyti
formalia MKM procedirg, taiau ne skirtumams |log @w(vk) — v(e(k),0)], o
kvadratinéms jy Saknims.

Pastebésime, kad parametrinio modelio naudojimas gali biiti argumentuotas
ne tik jau minétu jvertiniy stabilumo uZtikrinimu. Praktikoje tikétina situacija,
kad klasifikavimo taisykles nusakanciy identifikaciniy debeséliy saraSai bus kon-
ekspertams. Turint parametrinj modelj, naujam terminui prijungti prie tam tikra
klas¢ identifikuojanciy terminy sgraSo uZtenka nurodyti tik jo pozicija pagal spé-
jamai neSamg diskriminanting informacija. Lygiai taip pat nesudétinga jau turima
identifikacinj debeselj perrikiuoti, kad naujieji terminy svoriai atitikty specifinius
poreikius. Taisyklés, kaip (automatiSkai) perskaiciuoti svorius po tokiy modi-
fikacijy, kaip termino jterpimas, sukeitimas vietomis ar paSalinimas, Siame darbe
nenagrinétos.



2. TERMINIJOS MODELIAI IR JU TAIKYMAS KLASIFIKAVIMUI 39

2.4. Papildoma kontekstiné informacija ir jos
naudojimas klasifikavimui

2.4.1. Argumentacija

Kaip minéta 2.1 skyrelio pabaigoje esancioje pastaboje, naudodami tik tam
tikrus mokslo terminus i§ dokumento teksto, prarandame dalj informacijos. To-
liau panagrinésime, kokig papildoma informacija ir kaip biity galima panaudoti
konstruojant klasifikavimo algoritmus.

Pastebésime, kad vertinant ir naudojant klasifikavimui stacionary skirstinj
P(v|w) (zr. (2.10) ir (2.21)) neatsiZzvelgiama j termino v padétj tekste. Prielai-
da, kad (ypac didelés apimties tekstuose) termino jtaka diskriminavimui priklauso
nuo to, kur jis yra, atrodo visiSkai natiirali. LogiSka manyti, kad tam tikras ter-
minas, vienos klasés mokymo dokumentuose sutinkamas santraukoje ir jvade, o
kitos klasés dokumentuose — jrodymuose ar 15-ame puslapyje, yra stipresnis pir-
mosios klasés indikatorius. Lygiai taip pat natiiralu manyti, kad tas pats pirmajai
klasei labiau biidingas terminas, sutiktas klasifikuojamojo teksto pradZioje yra
informatyvesnis diskriminavimo prasme, nei sutiktas straipsnio antroje puséje.

Analogiskai, skirstiniai P(v,u) ir P(v,u|w) nepriklauso ne tik nuo atitin-
kamy terminy v ir u pozicijy straipsnyje, bet ir nuo konteksto, esancio tarp
ju. Tai reiskia, kad situacija, kai Sie gretimi terminai yra iSties vienas $alia kito
straipsnio tekste bei situacija, kai jie yra skirtinguose sakiniuose ar net skirtingose
pastraipose traktuojamos visiSkai vienodai. IS kitos pusés, atsizvelgdami tik j gre-
timy terminy poras, susidursime su statistinio vertinimo problemomis. Tikétina,
kad klasifikuojant konkrety straipsnj, dalis jo tekste aptinkamy gretimy terminy
pory bus né karto nesutiktos mokymo imtyje, kas duoty nulines tikimybiy jverciy
reik§mes. Tokiu atveju galima taikyti analogiSkas glodinimo procediras, kaip ir
nepriklausomumo atveju, taiau jei nestebéty pory bus ganétinai daug, aposte-
rioriniy priklausymo klaséms tikimybiy jverciai greiCiausiai bus labai nestabiliis
(toks efektas iSties stebétas eksperimentinio tyrimo metu). Todél nattralu, kad
tikétis realaus grieZtai suformuluotos Markovo savybés naudojimo jtakoto rezul-
taty pageréjimo neverta. Remiantis euristiniais samprotavimais, Markovo savybe
galima susilpninti — mokymo fazéje atsiZvelgti ne tik j gretimy terminy poras,
bet ir j nutolusias poras, skiriamas kity terminy, taip padidinant stebéty pory
skai¢iy. Sis susilpninimas argumentuojamas tuo, kad tam tikroje samprotavimy
grandinéje daugiau ar maZiau susij¢ didZioji dalis terminy (nebitinai vienodai
stipriai), o ne tik gretimi, be to, grieZtos kaimynystés salyga itin jautri terminy
Zodynui — jj papildZius, anksc¢iau buve gretimi terminai staiga tampa nebe gretimi
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ir netenka tiesioginés jtakos klasifikavimui. Naujo straipsnio klasifikavimo metu
taip pat logiska atsizvelgti ne tik j pacias poras, bet ir konteksta tarp jy.

2.4.2. Papildomos informacijos apibrézimas

Norédami atsizZvelgti j auk$ciau jvardintus su kontekstu susijusius aspektus
bei atitinkamai pakeisti skirstiniy vertinimo bei klasifikavimo metodus, jsivesime
papildomos informacijos duomeny strukturg. Kiekvienam straipsnio moksliniam
terminui apibréSime jo pozicijg tekste, t. y., greta jo eilés numerio straipsnio
vektoriuje (viena i§ pozicijos iSraiSky) pridésime tam tikrg informacijos elementa,
kuris tiksliau nusakyty jo vietg kontekste. Pozicijg tekste galima apibréZti jvai-
riai, mes situlome ja nusakyti termino, ZodZio, sakinio ir pastraipos numeriais,
skai¢iuojant nuo teksto pradZios. Straipsnio projekcija (2.1) perapibréZiame:

a = ((al,)\l),(@,)\g),...,(ad,)\d)), d:d(a), a; € V.

Cia
A= DA A \B) O e, (2.42)

0 AP A NS AP yymi atitinkamai i—ojo straipsnio a vektoriaus elemento
termino (¢ —term), ZodZio (w — word), sakinio (s — sentence) ir pastraipos (p —
paragraph) numerius. Akivaizdu, kad )\Et) =g ir )‘8) > AE? > )\E?)).

Natiiralu buty atsizvelgti ir j aukStesnio lygio straipsnio teksto struktiirizacija,
iSskiriant tokias dalis kaip jvadas, pagrindiniy rezultaty formulavimas, jrodymai
ir pan. Pasialytas papildomos informacijos apibréZimas galéty biiti paprastai
prapléstas, kad atsiZvelgty ir j $ig struktiirg. Siame darbe to néra daroma dél
to, kad turimuose duomenyse atskirti tokius loginius elementus tiesiog nebuvo

jmanoma.
2.4.3. Siulomi papildomos informacijos naudojimo metodai

Apibréze papildomos informacijos elementa, galime grizti prie Sio skyre-
lio pradZioje jvardinty su kontekstu susijusiy aspekty ir panagrinéti, kaip j juos
atsizvelgti.

Apibrézkime intervale [0, 1] reikSmes jgyjancius funkcionalus o = o(A()
bei & = §(A(.),A(y), kuriy pirmasis apibiidina termino ar terminy poros svorj
priklausomai nuo pozicijos, t. y., atstumo nuo teksto pradzZios, o antrasis apibii-
dina terminy poros sary$io svorj (stipruma) priklausomai nuo jy pozicijy, t. y.,
konteksto tarp jy.
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Tarkime, turime papildoma informacija praturtintag mokymo imtj (plg. (2.15))
Xn = (y(1), A1), (1)), - -, (y(n), A(n),n(n), (i) € K,y(i) €Y, (243)

cia A(j) = (M1(4)s- -5 Aa(d)), d=d(y(j)), Ay (j) — (2.42) apibréZta papildoma
informacija apie i—3ajj j—ojo mokymo dokumento mokslo terming.

Turédami aukSc¢iau jvestus funkcionalus ir praturtinta imtj, galime apibréZti
svertinius skirstiniy P(-), P(-,-), P(-|-) ir P(-,-|) jvertinius. PaZymékime

d(4)
() =Y oA =28
k=1
Sn =D S0 Lin()=wys
7=1
-1 d(j) n
Z > 2k, Za=)20),
k=1 l=k+1 g=1
z; —ZZ VL ()=}
7=1
Tada apibréZiame
n d(j)
CIOED 99 SLIE) IRPENILS
Jj=1k=1
_ n d(j)—1 d(j)
P*(v,u) = 205 ks Dy, Gy=v,n )=}/ Zns
=1 k=1 I=k+1
n d(j)
P(vfw) = Y 0 o) Ly ()=vmtiy=u} /S
7=1 k=1
n d(j)—1 d(j)
P* (v, ulw) = (G 5y D ()= () =um()=w} /2
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Akivaizdu, kad jei 0 < o(-) < 1ir 0 < 6(-,-) < 1, 0/0 = 0, bent vie-
nai porai (j,k) galioja o(A(j)) > 0 bei bent vienam trejetui (j, k,1) galioja
2(j, k,1) > 0, tai pateiktieji skirstiniy jvertiniai yra korektiski, t. y., 0 < P*(-) <
1, OSP*( ) <1, O<P*(|-)<1 ()<P*( 1) <1, ZP*()—L
Zvulg*(v,u) =1 >, P*(vjw) = 1, EvuP*(v,u|w) = 1. Paskutinés dvi
lyg§;bés galioja, jei yra mokymo duomenq,7 kurie priskiriami klasei w. Kitu

atveju natiraliai ) P*(v|w) =0, > o P* (v, u|w) = 0.

Pateiktieji jvertiniai apibendrina (2.19), (2.20), (2.21) ir (2.22) bei sutampa
su jais trivialiy funkcionaly o = 1 ir (Mg (+), Ni(+)) = H{I:A§t>(~):>\§f)(~)+1:k+1}
atvejais. Formulése (2.23) ir (2.24) jstate naujuosius jvertinius, gausime identi-
fikacinius debesélius, kuriuose atsiZvelgiama j konteksting informacija.

AnalogiSkai modifikuojame ir klasiy nustatymo formules, kad Siose biity
atsiZzvelgiama j konteksting informacijg. Todél (2.11) ir (2.14) virsta atitinkamai

n = arg max [ H T/Jw (Ar(a ar) ] , (2.44)
Tel
m—1
7 = arg max [Q(w)%“““”(ar) [T (@) (2.45)

dia
Wy (1) = (o (@i, @irr) /o (a;)) 7X@ A1),
Taigi, kuo o(-) arCiau nulio, tuo atitinkamoje pozicijoje klasifikuojamame
straipsnyje esantis terminas neSa maZiau diskriminantinés informacijos. Lygiai

taip pat d(-, -) reik§mé, artima nuliui, sumazina atitinkamose pozicijose esanc¢ios
poros informatyvuma.

2.4.4. Svoriy funkcionalai

Norint naudoti auk$¢iau pateiktas modifikuotas vertinimo ir klasifikavimo
formules, reikia apsibréZti konkrecius funkcionalus o(-) bei d(-,-). Trivialas
apibrézimai o = 1ir 6(Ag(+), Ni(+)) = ]l{l:/\gt)(.):/\S)(.)H:kﬂ} veda prie lygybiy
ir metody, nenaudojanciy papildomos informacijos.

Funkcionalas o()\) = op()\), kuriame A = (A&, X(®) \6) A®)) nurodo
mokslo termino ar jy poros svorj, priklausomai nuo atstumo nuo teksto pradzios.
Natuiralu manyti, kad Sis svoris turéty mazéti didéjant atstumui. Be to, ties
tam tikra riba svoris turéty virsti nuliu, taip sumaZinant analizuojamo teksto
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apimtj bei iSvengiant problemy su tokiose teksto dalyse kaip jrodymy déstymas
pasipilanciais tiesiogiai su straipsnio tematika nesusijusiais terminais.

Paprastas variantas apibréZiamas rekursyvia formule

1, i=0,
op(@) =4 0, i>py, (2.46)
max{0,05(i — 1) + a;}, @€ (pj—1,Dj]

su daugiamaciu parametru

0= (Oél,pl70427p2a e aak)pk)'

CiaOpoSpl <p2<...<pk,oz(‘)§Obeiai7éai+1.

Tada pasirinktam parametry vektoriui (@) apibréziame
7(N) = oy (N) = ooy (AD). (2.47)

Galima apibréZti alternatyvius svorio funkcionalus, kurie atsiZvelgty j ZodZio,
sakinio ar pastraipos numerius, (2.47) \(*) kei¢iant atitinkamai i @) X6 ar AP),

Funkcionalg §(A\g, A;) = dg(Ak, A7), nusakantj priklausomybés tarp dviejy
tekste esanciy terminy svorj, apibréSime naudodamiesi parametrine funkcija

0, jeii > 7,
0p(i,j) = q 0, jei j —i> bo, (2.48)
min{1, max{0,1+ 601 + 62 - (7 —i)}}, kitu atveju,

¢ia 0 = (0p,01,02) yra trimatis parametry vektorius, 6y > 0. Komponente 6
apibréZia atstumg tarp teksto elementy, kurj virSijus laikoma, kad Sie elemen-
tai nepriklausomi. Komponentés 6; ir 0y apibrézZia priklausomybés stiprumag
apraSanciag tiesing funkcijg nuo atstumo tarp elementy.

Pasirinke parametrg 6(°) = (6, 601,...,6011), apibréZiame

5(>\lza)>\l)():59(6)()‘ka)\l) W o)

* t t * w w

= 0000,61,62) M AU) 0y 0,05 (N 5 AT (2.49)
5

(8) y(s)y . 5% (p) (P)
(96,97,98)(>\]€ ’)\l ) ’ 5(99,910,911)<)\k‘p ’)\lp )

(2.49) pateiktoje 0(+, -) iSraiSkoje atsizvelgiama j visus kontekstinés informa-
cijos elementus (termino, ZodZio, sakinio ir pastraipos numerius).
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Pavyzdziai.

Parametry vektorius #(%) = (1,0, 0, 00, 0,0, 00, 0,0, 00, 0,0) atitinka papras-
ta Markovo savybe, kai nagrinéjamos gretimy terminy poros, neatsizZvelgiant j
kontekstg tarp jy.

Vektorius ) = (10,0,0,51,0,01,—0,01,2,0,—0,3,0,0,0) atitinka kita
hipoteting situacijg. Nagrinéjami terminai, kurie nutole ne daugiau kaip per
10 pozicijy straipsnio projekcijoje. UZ kiekvieng tarp dviejy terminy esantj Zodj
svoris sumazinamas 1 %. Jei tarpe daugiau nei 50 ZodZiy — pora laikoma nesusi-
jusi, t. y., jos svoris lygus nuliui. Jei terminai yra skirtinguose sakiniuose, tai uz
kiekvieng taska (sakiniy skirtuka) papildomai nubraukiama dar 30 % svorio. Jei
terminus skiria daugiau, nei 1 sakinys (du taskai) — pora nesusijusi. Atitinkamai
jei terminai yra skirtingose pastraipose, pora taip pat laikoma nesusijusi.

Akivaizdu, kad ieSkant optimaliy parametry (%) ir 6(%), reikia remtis eu-
ristiniais samprotavimais, nes perrinkti net ir nedidele dalj galimy parametry
reikSmiy biity labai sudétinga ir neabejotinai neprasminga.

2.5. Siulomi klasifikavimo algoritmai

Siame skyrelyje suformuluoty modeliy bei jy identifikavimo procediiry pa-
grindu sitlomi konstruktyvus mokslo publikacijy klasifikavimo algoritmai.

Kiekvieng algoritmg sudaro dvi dalys: apmokymas ir naujo straipsnio klasi-
fikavimo procediira. Visy algoritmy klasifikavimo proceduros paremtos formule
(2.7) ar jos atmainomis (2.11), (2.14), (2.44), (2.45). Kadangi dokumentas gali
biti priskirtas kelioms klaséms vienu metu, taikomas apibendrinimas (1.21):
klasifikavimo procediira sudaro ranginj klasiy saraSa pagal reikSme¢ maksimizuo-
jamo dydzZio ir po to pagal pasirinkty taisykle i§ Sio sgraSo iSrenka tam tikra
skai¢iy aukSciausio rango klasiy. ISrinkimo strategija Siame darbe nenagriné-
jama, o tyrimuose naudojamos paprastos fiksuoto klasiy skaifiaus parinkimo
taisyklés.

Algoritmas, apibréZiamas formulémis (2.7), (2.16) ir (2.17), yra jprastas k
kaimyny algoritmas, bet su misy pasitlytu atstumu (2.18).

Toliau laikykime, kad turime papildoma informacija praturtintg mokymo
imtj, apibrézta (2.43).

IDCm algoritmas. Sis algoritmas apibréZtas galiojant prielaidai apie mokslo
terminy skirstiniy salyginj stacionaruma ir Markovo savybe (2.12).
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Parametrai. ;1 € N — minimalus reikalaujamas termino stebéjimy skaicius,
o € N — minimalus reikalaujamas terminy poros stebéjimy skaicius, a; —
reikSmingumo lygis informatyviy terminy atrinkimui, ap — reik§mingumo lygis
informatyviy terminy pory atrinkimui, #(°) — daugiamatis parametras funkciona-
lui o(-), 8 — dvylikamatis parametras funkcionalui d(, -).
Mokymasis.
o Vertinimas. Visy pirma i§ imties jvertinamos apriorinés klasiy tikimybés
Q(-) pagal (2.16). Pagal (2.4.3), (2.4.3), (2.4.3) ir (2.4.3) skaiCiuojami
skirstiniy P(-), P(-,-), P(:|-) ir P(-,-|-) jver¢iai. o(-) skai¢iuojama pagal
(2.47), naudojantis rekursyvia formule (2.46) su parametru 6. o(-,-)
skaiCiuojama pagal (2.49) formule su parametru ),

o Modifikavimas. Gauti skirstiniy P(-), P(-|-), P(-,-) ir P(-,-|-) jver-
Ciai statomi i (2.23) ir (2.24) ir taip gaunami jverciai v(.)(+) ir ¥()(-, ).
Naudojant parametrus p; ir po Sie funkcionaly jverciai glodinami pa-
gal (2.3.3) formule (poroms analogiS$kai) — gaunami jverciai wzﬁ)(-) ir

@fbv(*.)(-, -). Pastarieji darsyk modifikuojami pagal (2.27) taisykle (ir ana-
logiska poroms). Informatyviy terminy aibé L nustatoma i§ (2.28) ir
(2.31), jstatant uZduotg parametra «;. Informatyviy terminy pory aibé
L nustatoma analogiSkai su uZduotu parametru cvp. Tokiu budu gaunami
jverciai 1.y (+) ir ¥ (-, ).

o Parametrizavimas. Taikome parametrinj modelj (2.38), kuriame ~(-, -)
apibréztas (2.37), o parametrai 6 ir 0* parenkami pagal (2.39) ir (2.40).
Funkcionalui ¢ (-, -) parametrizacija netaikoma.

Klasifikavimas. Stebétam straipsnio fragmentui a; kiekvienam w € K
skaiCiuojamas lygybés (2.45) deSinéje puséje esantis dydis, taciau jis nemak-
simizuojamas. Vietoje neZinomy Q(-), 1y, (+) ir ¥, (+,-) statomi jy jverciai, ap-
skaiCiuoti algoritmo mokymosi Zingsniuose. Visos klasés iSrikiuojamos pagal
suskaiciuotg dydj maZéjancia tvarka ir pagal tam tikra taisykle atrenkama dalis
sgraSo pradZioje esanciy, kurios ir yra klasifikavimo algoritmo rezultatas.

IDC algoritmas. Algoritmas apibréZtas galiojant prielaidai apie mokslo ter-
miny skirstiniy salyginj stacionaruma ir nepriklausomuma (2.8) ir yra IDCm
modifikacija, kai neatsiZvelgiama j terminy poras.

Parametrai. ;1 € N — minimalus reikalaujamas termino stebéjimy skaicius,
o — reik§mingumo lygis informatyviy terminy atrinkimui, #(°) — daugiamatis
parametras funkcionalui o (-).

Mokymasis. Kaip IDCm, neatliekami su terminy poromis susij¢ Zingsniai.
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Klasifikavimas. Stebétam straipsnio fragmentui a; kiekvienam w € K
skaiCiuojamas lygybés (2.44) deSinéje puséje esantis dydis, taciau jis nemak-
simizuojamas. Vietoje nezinomy Q(-) ir 1y, (-) statomi jy jverciai, apskai¢iuoti
algoritmo mokymosi Zingsniuose. Toliau analogiskai kaip /DCm.

Algoritmy variantai. ApibréZtieji IDC ir IDCm algoritmai pateikti bendriau-
sioje savo formoje, taCiau juose galimos jvairios variacijos, pvz.: informatyviau-
siy terminy atrinkimg atlikti ne hyp, o kitu metodu, netaikyti parametrizacijos,
nenaudoti neigiamg diskriminanting informacija neSanciy identifikaciniy debesé-
liy daliy (1,,(-) < 1) ir pan. Sie variantai ¢ia neisskirti kaip atskiri algoritmai —
jie aptariami ir lyginami eksperimentinj tyrimg apraSancioje darbo dalyje.

2.6. Antrojo skyriaus iSvados

o Siame skyriuje suformuluotas stochastinis mokslo terminijos pasiskirsty-
mo straipsniy tekstuose modelis, jvestos prielaidos apie terminijos sg-
lyginiy skirstiniy tarpusavio priklausomybes, supaprastinancios modeliy
identifikavimo procediiras.

« Pateikta intuityvios mokslo termino aplinkos, dar vadinamos identifikaci-
niu debeséliu, sgvokos formalizacija, apibréZta pasitllytuose modeliuose
jvesty terminijos skirstiniy funkcionalais.

o Suformuluotos modeliy identifikavimo procediros, derinancios nepara-
metrinius ir parametrinius statistinius metodus.

o Skyriuje pasiiilyta papildomos informacijos, susijusios su terminijos pozi-
cijomis tekste bei kontekstu tarp jy, struktura bei pateikti Sios informacijos
panaudojimo klasifikavimui sprendimai.

o Pasitlytyjy modeliy ir jy identifikavimo procedury pagrindu suformuluoti
konstruktyvis klasifikavimo algoritmai.



Klasifikavimo algoritmy
eksperimentinis tyrimas

Skyriaus tematika paskelbti Sie autoriaus straipsniai: (Balys et al., 2004a,
2005, 2008).

3.1. Eksperimentiné sistema ir tyrimo metodika
3.1.1. Naudota publikacijy duomeny bazé

Eksperimentai atlikti su duomeny baze, sudaryta i§ 14497 straipsniy i$ tiki-
mybiy teorijos ir matematinés statistikos sri¢iy, gauta i§ Matematinés statistikos
instituto (Institute of Mathematical Statistics, IMS, USA). Baze sudarantys straip-
sniai turi du svarbius metaduomeny elementus: raktiniy ZodZiy (fraziy) sarasg ir
MSC Kklasifikatoriy saraSa, greiCiausiai priskirtus autoriaus. Algoritmy analizés
tikslais Siuos raktinius ZodZius ir MSC klasifikatorius laikome esant teisingais.
Tyrime naudotos dvi dokumenty aibés — atvejui, kai klasés yra MSC Kklasifika-
toriai bei atvejui, kai klasés yra raktiniai YodZiai. Sios straipsniy aibés toliau
atitinkamai Zymimos AM5C bei AKWD

44 MSC Kklasifikatoriai (24 i§ 60XXX pomedZio ir 20 i§ 62XXX pomedZio)
buvo atrinkti eksperimentams, o kiekvienas klasifikatorius priskirtas bent 100-ui
skirtingy straipsniy (klasifikatoriy saraSas pateiktas darbo priede). Surinkus Siuos
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straipsnius gauta 5338 straipsniy pirmoji aibe AM5C,

Atitinkamai atrinkti 44 raktiniai ZodZiai, kurie yra priskirti bent 50-iai skir-
tingy straipsniy (raktiniy ZodZiy sarasas pateiktas darbo priede). Surinkus Siuos
straipsnius gauta 2977 straipsniy antroji aibé AKWP,

3.1ir 3.2 lentelése pateikta klasiy (klasifikatoriy bei raktiniy ZodZiy), priskir-
ty straipsniams, skaiCiaus statistika. Pastaba: laikoma, kad tie raktiniai ZodZiai ir
klasifikatoriai, kurie nepakliuvo j atrinktyjy saraSus, straipsniams néra priskirti,
todél jie statistikoje neatsispindi.

3.1 lentelé. MSC Kklasifikatoriy skai¢iaus straipsniuose statistika
Straipsniui priskirty
klasifikatoriy skaicius

1 | 2 [ 3] 415 ]6] 7

Straipsniy skai¢ius || 2617 | 1905 | 639 | 161 15 |0 1

Straipsniy dalis 0,49 | 0,36 | 0,12 | 0,03 | ~0 | O | ~0O

Vidurkis: 1,46

Mediana: 2

3.2 lentelé. Raktiniy ZodZiy skaiCiaus straipsniuose statistika
Straipsniui priskirty
raktiniy ZodZiy skaicius
1 [ 2 [ 3] 4576
Straipsniy skaiius || 2094 | 697 | 146 | 35 4
Straipsniy dalis 0,70 | 0,23 | 0,05 | 0,01 | ~0 | ~0O
Vidurkis: 1,37
Mediana: 1

3.1.2. Mokslo terminy Zzodynai

Straipsniy tekstai paversti | poZymiy vektorius, kuriuose vektoriaus kom-
ponentés atitinka terminus i§ pasirinkto terminy Zodyno. Tyrime naudoti trys
skirtingi terminy Zodynai:

o Zodynas V; sudarytas isrinkus visus raktinius ZodZius, tiksliau — raktines
frazes, i§ duomeny baze¢ sudaranciy straipsniy (i§ straipsnio autoriaus
sudaryto raktiniy ZodZiy saraso). Kiekviena frazé suskaidyta j atskirus
7Zodzius ir Sie Zodziai (atmetus jungtukus ir kitus neprasminius Zodzius)
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taip pat sudéti j Zodyna. Taip gautas 17632 unikaliy terminy saraSas.
DazZnas terminas i§ V; yra ne vienas Zodis, o frazé¢ — 7Zr. 3.4 lentele,
kurioje pateikta terminy ilgio (matuojamo ZodZiy skaiciumi) statistika.

o Zodynas Va sudarytas i$ atskiry ZodZziy i§ V3, be fraziy. Taip gautas
5196 unikaliy terminy sgrasas. Sio Zodyno naudojimas leido istirti fraziy
naudojimo jtaka algoritmy tikslumui.

o Zodynas V3 sudarytas i3 visy straipsniy tekstuose aptikty ZodZiy (atmetus
jungtukus ir kitus neprasminius ZodZius). Taip gautas 16808 unikaliy
terminy sarasas. Sio Zodyno naudojimas leido palyginti algoritmy rezul-
tatus naudojant visus kalbos ZodZius bei naudojant tik moksliniy terminy
sarasg.

3.3 lenteléje pateikta terminy i§ Siy Zodyny aptikimo skirtingose straipsniy
dalyse statistika.

3.3 lentelé. Unikaliy terminy aptikimo straipsniy dalyse statistika

TR L Straipsnio dalis
Straipsniy aibé | Terminy Zodynas Pavadinimas | Santrauka | Tekstas

1% 2419 3832 5072

AMSC Vs 1169 1718 2065
V3 1302 3234 6123
1% 1721 3001 4508

AKWD Vs 883 1455 1937
V3 993 2755 6046

3.4 lentelé. Terminy i§ Zodyno V; ilgio statistika
Termino ilgis (ZodZiy skaicius)

I [ 2] 3 475 [55

Terminy skaicius || 5196 | 7271 | 3848 | 998 | 235 | 84

Dalis zodyne V4 || 0,30 | 0,41 | 0,22 | 0,06 | 0,01 | ~0

3.1.3. Nagrinétos teksty dalys

Trys dokumenty dalys buvo prieinamos, t. y., jas buvo galima vienareik§mis-
kai iSskirti: pavadinimai, santraukos (abstraktai) ir pilni tekstai (toliau vadinsime
tiesiog tekstais). 3.5 lenteléje pateikta pagrindiné statistiné informacija apie Siy
daliy ilgius, matuojamus terminy i§ V; skaic¢iumi.



50 3. KLASIFIKAVIMO ALGORITMU EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

3.5 lentelé. Teksto daliy ilgio statistika

. L Ilgio statistika

Teksto dalis | Terminy Zodynas Maksimumas | Vidurkis | Mediana
i 12 3.8 4
Pavadinimas Vo 10 3 3
Vs 10 2,9 3
%1 88 22 19
Santrauka Vo 74 18 16
Vs 92 22 19
%1 3809 602 482
Tekstas Vs 3495 547 457
Vs 4505 775 620

Pastaba: naudojant terminy Zodyng V; iSkyla klausimas, kg daryti, kai tekste
randama frazé, nes ta fraze sudarantys pavieniai ZodZiai taip pat yra Siame Zodyne.
Sioje situacijoje galimi du sprendimai: laikyti, kad rasta tik frazé arba laikyti, kad
rasta ir frazé, ir ja sudarantys ZodZiai. 3.5 lenteléje teksty ilgiy statistika pateikta
antruoju atveju, nes atliekant tyrimus nustatyta, kad jo naudojimas leidzia pasiekti
aukStesnius tikslumo rezultatus.

Tyrimuose naudoti du pilny teksty variantai — tekstai, apimantys 110 pirmy
terminy, ir visiSkai pilni tekstai. Sis atskyrimas susijes su labai didelémis kai
kuriy algoritmy skai¢iavimy apimtimis bei su labai ilgy teksty specifika. Skaicius
110 parinktas atlikus empirinius bandymus ir nustacius, kad tiek terminy uZtenka,
kad visi algoritmai pasiekty 90-95 % savo maksimalaus tikslumo. Toliau ,,tek-
stai* pagal nutyléjima reik§ pirmo tipo, t. y., sutrumpintus tekstus, jei nenurodyta
kitaip.

Tyrime taikyti keli dokumenty teksto daliy panaudojimo mokymui ir tes-
tavimui scenarijai, siekiant jvertinti, kaip naudojamos dokumenty dalys ir jy
ilgiai jtakoja klasifikavimo rezultatus. Nagrinétos penkios kombinacijos: pava-
dinimas/pavadinimas, santrauka/santrauka, santrauka/tekstas, tekstas/santrauka ir
tekstas/tekstas. Cia pirmas elementas nurodo, kuri dokumenty dalis naudota
mokymo fazéje, o antrasis — kuri dokumenty dalis naudota testavimo fazéje.

3.1.4. Nagrinéti klasifikavimo algoritmai

Eksperimentiniame tyrime nagrinéti Sie algoritmai:
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e IDC, IDCm algoritmai ir jy variantai, apibrézti 2.5 skyriuje. Toliau IDC
ir IDCm Zymésime algoritmus, nenaudojancius papildomos informacijos,
o IDC ir IDCm(®) — naudojancius;

e nB (polinominis naivaus Bajeso algoritmas su adityviu glodinimu) —
tikimybinis algoritmas, kuris remiasi teksto elementy nepriklausomo i$si-
déstymo tekste prielaida ir naudoja Bajeso taisykle aposteriorinéms klasiy
tikimybéms skaiciuoti, Zr. 1.4.1 skyrelj;

e kNN — jprastas pavyzdziais gristas k artimiausiy kaimyny algoritmas,
kuris praleidzia mokymosi fazg, o sprendimus priima analizuodamas
teisingus eksperty sprendimus dokumentuose i§ mokymo imties, kurie
yra artimiausi nagrinéjamam, Zr. 1.4.4 skyrelj. Algoritmo parametrai:
atstumo arba panaSumo matas bei kaimyny skaicius k;

e SVM — atraminiy vektoriy algoritmas, kuris bando su didZiausiu galimu
plociu hiperplokstuma atskirti taskus, atitinkancius dokumentus, priklau-
sancius klasei nuo nepriklausanciy, Zr. 1.4.2 skyrelj.

e LSSF — algoritmas, darantis prielaida apie tiesing priklausomybe tarp
klasiy svoriy ir teksto elementy svoriy ir naudojantis maziausiy kvadraty
metodg sgrySio parametrams jvertinti, zr. 1.4.3 skyrelj. Algoritmas turi
vieng parametrg k, nurodantj po SVD dekompozicijos (skaidymo singu-
liariomis reikSmémis) paliekamy singuliariy reikSmiy skaiciy.

Visy nagrinéty algoritmy, i§skyrus kNN, veikimo principas paremtas teigiamy
ir neigiamy klasiy pavyzdziy analize, kurios pagrindu konstruojamos atskyrimo
taisyklés, suklasifikuojan¢ios mokymo duomenis kuo tiksliau.

Algoritmai realizuoja rangavimo procediirg: kiekvienam dokumentui patei-
kiamas saraSas klasiy, kurioms buty galima jj priskirti, kartu su jy atitinkamais
svoriais. Tada, priklausomai nuo pasirinktos strategijos, iSenkama dalis pirmyjy
klasiy, kurioms dokumentas ir priskiriamas.

3.1.5. Algoritmy tikslumo vertinimo metodika

Algoritmai lyginami pagal jy vidutinius klasifikavimo nuostolius (1.17), tik-
sliau, kaip minéta, pagal vidutinj klasifikavimo tikslumg, kuris apibréZiamas
lygiai taip pat, tik skiriasi funkcionalas [, o minimizavimas kei¢iamas maksi-
mizavimu. Kadangi tiksliai suskaiciuoti Sio dydZio nejmanoma, skai¢iuojamas
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empirinis atitikmuo

L(A, Xy, Vi) ‘1Zl ), 7AX(Y5)). 3.1)

Cia Y, = {(Y(1),n(1)),...,(Y(m),n(m))} yra dar viena, vadinamoji testavi-
mo, imtis.

Apmokymui ir testavimui naudoti ty paciy duomeny nerekomenduojama,
nes taip buity gaunami iSkreiptai optimistiniai jver¢iai. Kadangi kaip paprastai
duomeny kiekis ribotas ir juos dalinti j atskiras mokymo ir testavimo imtis biity
per didelé prabanga, tikslumo vertinimui naudojamas vadinamas k kryZminio
patikrinimo metodas (k-fold cross-validation) (Burman, 1989; Zhang, 1993).
Turima imtis X, skaidoma j k apylygiy daliy: X,, = X}U...UXE. Pazymékime
x5 = X, \ Xi. Tada (1.17) keiciama j

Lov(A X,) =k~ 121: X7, (3.2)
=1

¢ia sumuojamasis narys apibréztas (3.1).

Darbe naudotas k kryZminio patikrinimo metodas su k£ = 5.
3.1.6. Naudoti klasifikavimo tikslumo matai

Tarkime, straipsnis i$ testavimo imties (autoriaus) priskirtas klaséms i$ aibés
K7, o algoritmas straipsnj priskyré klaséms i§ aibés K 4. Norédami taikyti
formule (3.2), turime apibrézti funkcionalg {(K7, K 4). Populiariausi tyrimuose
naudojami tikslumo matai yra vadinamieji precision (Pr) ir recall (Re) (Salton
and McGill, 1986):

(3.3)

Pr yra dalis algoritmo spéty klasiy, kurios iSties yra tarp Zinomai teisingai
priskirty, o Re yra dalis teisingai priskirty klasiy, kurios yra ir tarp spétyjy.
Sie dydziai tam tikra prasme vienas kitam priesingi, todél naudojami atskirai
vienas nuo kito suteikia nepilng informacija. DaZnai naudojamas vadinamasis
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F-matas (van Rijsbergen, 1979), kuris apjungia Siuos matus su pasirinktu svoriu:

(1+6?) - (Re: Pr)

Fa—
s 3% Pr+ Re

34

Populiariausias yra harmoninis Pr ir Re vidurkis F} = 2 - Pr - Re/(Pr + Re).

Akivaizdu, kad auk$c¢iau apraSyti matai priklauso nuo algoritmo parenkamy
klasiy skai¢iaus. Siame darbe klasiy skai¢iaus nustatymo uzdavinys nenagrinétas,
todél vertinant ir lyginant algoritmus naudota paprasta fiksuoto tikétiniausiy klasiy
skaiCiaus (1-5) iSrinkimo strategija. Zemiau pateiktas matas, panaus j 1/-point
average precision (Salton and McGill, 1986), kuris leidZia jvertinti algoritmo
tiksluma, nepriklausomai nuo klasiy parinkimo strategijos, atsiZvelgiant vien j
jy ranginj saraSa. Tegul algoritmas paeiliui straipsniui priskyrinéja po viena
klas¢ i§ savo susidaryto ranginio klasiy sgraSo. Fiksuojami Zingsniai k;, kai
eiliné priskiriama klasé pasirodo besanti tarp Zinomai teisingai priskirty (Kr),
taip padidinant Re reikSme dydziu 1/|Kr7|. Kai visos klasés atspétos (Re =
1), procediira stabdoma ir suskaic¢iuojamas Pr reik§miy vidurkis uZfiksuotais Re
padidéjimo momentais k;:

Proyg = ‘KT|71(1//€1 +2/ke+ ...+ |KT|/k\KT\)- 3.5)

Isivestuosius matus jstate vietoje ! i (3.1) iSraiSka, o Sig j (3.2) gauname
dydZius, kuriais remdamiesi lyginsime algoritmus. Toliau juos atitinkamai Zy-
mésime Pr4, Re4, FlA ir Pr;?vg, ¢ia A — nagrinéjamas algoritmas.

3.1.7. Naudota programiné jranga

Tyrimams naudota autoriaus sukurta programiné jranga, paraSyta Python pro-
gramavimo kalba (<http://www.python.org>). Skai¢iavimams naudo-
tos Python kalbos SciPy bibliotekos (<http://www.scipy.org>) matema-
tinés funkcijos. Paveiksly braiZymui naudota Python kalbos matplotlib bibliote-
ka (<http://matplotlib.sourceforge.net>). LLSF metode naudo-
jama SVD dekompozicija atlikta su SciPy linalg.svd funkcija, maZiausiy kvadraty
metodui naudota SciPy optimize.minpack.leastsq funkcija. SVM algoritmui nau-
dota SV M9ht programa (<http://svmlight . joachims.orgs>).

Tyrimy metu sukurta programiné jranga panaudota demonstracinéje interne-
tinéje automatinio klasifikavimo sistemoje.
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3.2. Eksperimento rezultatai
3.2.1. Terminy Zzodyno jtaka klasifikavimo tikslumui

3.7 ir 3.8 lentelése pateikti algoritmy tikslumo vertinimo rezultatai (Prqy4
reikSmeés) prie skirtingy Zodyny bei skirtingy mokymo ir testavimo imciy pory.

Akivaizdu, kad aibes AEKWD atveju, kai klasés yra raktiniai ZodZiai, rezultatai
yra Zymiai prastesni (10-20 %), nei aibés AM5C atveju, kuriame klasés yra MSC
klasifikatoriai. Skirtumas greiCiausiai gali biti paaiskintas tuo, kad pirmojoje
aibéje mokymui ir testavimui turéta vidutini$kai perpus maZiau duomeny, be to,
raktiniai Zodziai dél savo prigimties néra tiksliai ir vienareikSmiSkai apibrézti
klasifikatoriai. Toliau aibés AX"WP atvejo nebenagrinésime, apsistodami ties
turtingesne AMSC.

Ivairioms mokymo ir testavimo im¢iy poroms bei kiekvienam algoritmui at-
likti bandymai su visais trimis Zodynais Vi, V5 ir V3. Visais atvejais taikyta
DF 7Zodyno sumaZinimo strategija (Zr. 1.3 skyrelj) — tie terminai, kurie mokymo
imtyje sutinkami maziau nei tam tikrame fiksuotame skaic¢iuje skirtingy doku-
menty, nenagrinéti. Nustatyta, kad optimali daznumo slenks¢io DF' reik§mé yra
tarp 2 ir 5, priklausomai nuo teksty ilgio (ilgesniems tekstams — didesné). IS
pateikty rezultaty matome, kad naudojant Zodyng V) visada gauname tikslesnius
rezultatus, nei naudojant V3. Priklausomai nuo algoritmo ir nuo duomeny, Sis
skirtumas svyruoja mazdaug ties 10 %. Zodynas V5 beveik visada duoda rezul-
tatus per vidurj tarp V3 ir V1, i§skyrus keleta iSskirtiniy atvejy. IS 3.6 lentelés
matome, kad Zodynas V5 Zenkliai mazesnis (50-70 %) uZ Zodyna V3, o Zody-
nas Vj panaSaus dydZio ar maZesnis uZ V3 prie ilgesniy mokymo teksty. Todél
darome iSvadg, kad naudoti vienazodZiy mokslo terminy Zodyna V> vietoje jpras-
to visy kalbos ZodZiy Zodyno V3 yra verta. Naudoti didesnj mokslo terminy (tiek
7ZodZiy, tiek ir fraziy) Zodyng V; yra taip pat prasminga, nes gaunamas tikslumo
padidéjimas kompensuoja pakankamai nedidelj apimties prieaugj.

3.2.2. Algoritmy tikslumo palyginimas

3.7 lenteléje ir 3.1-3.5 paveiksluose pateikti algoritmy tikslumo rezultatai,
kuriuos dabar ir aptarsime.

e kNN algoritmas tiksliausias binarinio teksto reprezentavimo atveju, nau-
dojant kampo tarp vektoriy kosinuso panasumo matg (1.45). Optimalus
kaimyny skaiCius k priklausomai nuo mokymo ir testavimo duomeny
im¢iy svyruoja apie 25-50 (Zr. 3.11 paveiksla).
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3.6 lentelé. Zodyny dydZio statistika. Skliaustuose nurodytas santykis su
atitinkama Zodyno V3 reikSme

. Zodyno dydis

Mokymo duomenys | Zodynas Pradinis [ Po DF sumaZinimo | SumaZinimo koef.
1% 2419 (1,85) 929 (1,51) 0,38
Pavadinimas Va 1169 (0,89) 572 (0,93) 0,49
Vs 1302 615 0,47
Vi 3832 (1,18) 2012 (1,03) 0,52
Santrauka Vs 1718 (0,53) 1127 (0,57) 0,66
1% 3234 1962 0,61
1% 5072 (0,83) 3458 (0,72) 0,68
Tekstas Vo 2065 (0,34) 1650 (0,34) 0,8
V3 6123 4833 0,79

3.7 lentelé. Pr(gg priklausomybé nuo terminy Zodyno bei mokymo ir
testavimo im&iy poros (AMSC atveju)

. . . - Algoritmas
Mokymo ir testavimo imtys | Zodynas B [ NN [ SUM [ [ISF [ DC
\%1 0,512 | 0,485 | 0,503 | 0,500 | 0,502
Pavadinimas/Pavadinimas Vs 0,481 | 0,460 | 0,489 | 0,493 | 0,477
Vs 0,466 | 0,443 | 0,443 | 0,459 | 0,461
Vi 0,584 | 0,540 | 0,590 | 0,580 | 0,592
Santrauka/Santrauka Vs 0,561 | 0,520 | 0,557 | 0,540 | 0,567
Vs 0,539 | 0,491 | 0,532 | 0,522 | 0,545
Vi 0,598 | 0,562 | 0,602 | 0,594 | 0,604
Santrauka/Tekstas Vs 0,591 | 0,532 | 0,541 | 0,548 | 0,592
Vs 0,573 | 0,504 | 0,537 | 0,553 | 0,570
i 0,618 | 0,568 | 0,629 | 0,555 | 0,617
Tekstas/Santrauka Vs 0,580 | 0,536 | 0,595 | 0,529 | 0,577
V3 0,572 | 0,509 | 0,589 | 0,535 | 0,568
Vi 0,653 | 0,586 | 0,661 | 0,628 | 0,658
Tekstas/Tekstas Vs 0,618 | 0,557 | 0,621 | 0,601 | 0,632
Vs 0,601 | 0,534 | 0,607 | 0,592 | 0,616

e LLSF algoritmas optimalus su parametro k reikSme tarp 500 ir 600 (Zr.
3.12 paveikslg). Deél dideliy skaiciavimy apimciy nagrinétos tik kelios
fiksuotos parametro reikSmés k£ = 200, 400, 500, 600, 800.
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3.8 lentelé. Pr('gg priklausomybé nuo terminy Zodyno bei mokymo ir

testavimo im¢&iy poros (AXWP atveju)
. - . - Algoritmas
Mokymo ir testavimo imtys | Zodynas B { NN { SUM { [ISF { DC
\%1 0,438 | 0,450 | 0,428 | 0,417 | 0,428
Pavadinimas/Pavadinimas Vs 0,402 | 0,406 | 0,379 | 0,399 | 0,395
Vs 0,389 | 0,397 | 0,364 | 0,395 | 0,376
Vi 0,510 | 0,482 | 0,534 | 0,553 | 0,515
Santrauka / Santrauka Vs 0,470 | 0,442 | 0,461 | 0,482 | 0,475
Vs 0,455 | 0,427 | 0,456 | 0,473 | 0,464
\% 0,510 | 0,461 | 0,523 0,5 0,516
Santrauka/Tekstas Vs 0,493 | 0,421 | 0,448 | 0,483 | 0,486
Vs 0,475 | 0,400 | 0,435 | 0,491 | 0,475
\%1 0,542 | 0,501 | 0,492 | 0,529 | 0,542
Tekstas/Santrauka Vs 0,491 | 0,454 | 0,429 | 0,474 | 0,491
V3 0,487 | 0,440 | 0,441 | 0,504 | 0,491
i 0,572 | 0,514 | 0,572 | 0,541 | 0,579
Tekstas/Tekstas Vs 0,538 | 0,478 | 0,506 | 0,531 | 0,552
)% 0,521 | 0,455 | 0,507 | 0,528 | 0,537

e SV M algoritmas tiksliausias nenaudojant branduolio funkcijos Visgi,
kadangi Zinoma, jog Sio algoritmo optimaliy parametry paieska yra itin
kebli, galutinés grieZtos iSvados apie optimaluma daryti negalime.

e IDC algoritmo parametrai ir rezultaty priklausomybé nuo jy iSsamiau
aptariami 3.2.4 skyrelyje, 3.7 lenteléje pateikti rezultatai paprasto algo-
ritmo varianto, nenaudojancio papildomos informacijos.

I8 gauty rezultaty darome Sias iSvadas:

e kNN algoritmo tikslumas maziausias. Nors pavadinimas/pavadinimas
situacijoje jis atsilieka nuo konkurenty ganétinai nedaug, taiau pereinant
prie realistiSkesniy situacijy, kai naudojami ilgesni tekstai, skirtumas iSau-
ga iki maZdaug deSimties procenty, lyginant su tiksliausiais algoritmais.
Tekstas/santrauka atveju kN N yra tikslesnis uz L LS F’, tatiau $ioje vieto-
je isties stebime pastarojo algoritmo ,,duobe®, kurig jtakoja disproporcija
tarp mokymo ir testavimo dokumenty ilgio, o ne kNN realy pranasuma,
kas akivaizdu lyginant su kity algoritmy rezultatais.
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3.1 pav. Fl(') priklausomybé nuo parenkamy klasiy skai¢iaus pavadinimas /
pavadinimas atveju)

e LLSF algoritmo tikslumas maZesnis, nei nB, IDC ir SV M, be to, jis
kaip ir SV M pasiZzymi didelémis skai¢iavimy apimtimis. Tiesa, sudétin-
gas skaidymas singuliariomis reik§mémis atliekamas tik mokymo fazéje,
o pats klasifikavimas yra labai greitas, nes jis remiasi paprasta algebrine
matricy sandauga.

e nB algoritmas patvirtino savo kaip vieno i§ patikimiausiy algoritmy re-
putacija — jo tikslumas yra itin aukstas ir ganétinai nedaug atsilieka nuo
Zymiai sudétingesnio SV M algoritmo rezultaty. Be to, Sis metodas pats
paprasciausias skai¢iavimy prasme.

e SV M algoritmo tikslumas didZiausias i visy bandytyjy, nors paprastes-
nius nB ir IDC lenkia nedaug. 3.1-3.5 paveiksluose stebimas SV M
tikslumo kritimas parenkant daugiau klasiy, ypa¢ trumpesniy teksty atve-
ju. Parinkdamas vieng klase¢ algoritmas yra Zymiai tikslesnis, nei kon-
kurentai, tac¢iau parenkant vis daugiau klasiy, tikslumas (Fl(')
krenta, kai kuriais atvejais nusileisdamas net kN N algoritmui.

reikSmeé)

e IDC(C algoritmo (paprastas variantas, be papildomos informacijos) rezul-
tatai panasiis j n.B. Siuos rezultatus galima pagerinti, 7zr. 3.2.4 skyrelj.
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3.2 pav. Fl(') priklausomybé nuo parenkamy klasiy skaiciaus (santrauka /
santrauka atveju)

Apibendrinant rezultatus galima teigti, kad tikimybiniai algoritmai (nB ir
IDC') nezymiai atsilieka nuo sudétingesnio ir daugiau skaic¢iavimy reikalaujancio
SV M algoritmo ir lenkia kNN bei tiesinj LLSF. Taip pat jie yra stabilesni
parenkant daugiau klasiy ir juose figiiruoja iSreikStiniai klasiy ir terminy sarySiai.

Toliau, 3.2.6 skyrelyje pateiktas apibendrintas neformalus nagrinéty algorit-
my palyginimas.

3.2.3. Teksto daliy naudojimo jtaka klasifikavimo tikslumui

3.7 lentelgje ir 3.6-3.10 paveiksluose pateikti atskiry teksto daliy naudojimo
mokymo ir testavimo fazése jtakos klasifikavimo tikslumui tyrimo rezultatai. IS
jy darome Sias iSvadas:

o pavadinimas/pavadinimas atveju gaunami prasc€iausi tikslumo rezultatai,
taciau ne tiek, kaip buity galima tikétis. nB, kNN ir IDC algorit-
mams jie panaSus j santrauka/santrauka ar santrauka/tekstas atvejus aibéje
ABWD (7r. 3.8 lentele). Sioje situacijoje kNN algoritmas nenusileidZia
arba tik neZymiai nusileidZia kitiems algoritmams. Kadangi poreikis ap-
siriboti pavadinimais mazai tikétinas, Sis atvejis praktinés reikSmés neturi;
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3.3 pav Fl(') priklausomybé nuo parenkamy klasiy skaiciaus (santrauka /
tekstas atveju)

o santrauka/santrauka ir santrauka/tekstas atvejais gaunami panasis rezul-
tatai. Nors antrasis variantas, klasifikavimui naudojantis pilnus tekstus,
Siek tiek tikslesnis, tac¢iau dél nedidelio skirtumo (iki 5 %) galima teigti,
kad praktinivose taikymuose daZniausias santrauka/santrauka atvejis yra
visi§kai priimtinas;

o per¢jimas nuo santrauka/santrauka prie tekstas/santrauka atvejo duoda
didesnj teigiama efekta, nei aukS¢iau aptartas peréjimas prie santrau-
ka/tekstas atvejo. Vienintelio LLSF algoritmo atveju gaunami prastesni
rezultatai, nei santrauka/santrauka ar santrauka/tekstas atveju. Sis vari-
antas kaip ir santrauka/santrauka yra ganétinai jprastas praktiniuose taiky-
muose ir kaip matyti i§ rezultaty, leidZia pasiekti aukStesnius tikslumo
rezultatus;

o tekstas/tekstas atveju, kaip ir buvo galima tikétis, gaunami geriausi tik-
slumo rezultatai: lyginant su jprastu santrauka/santrauka atveju stebimas
apie 10 % rezultaty pageré¢jimas. IS kitos pusés, Sis variantas labiausiai
imlus skai¢iavimams dél apdorojamy duomeny apimdiy.
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3.4 pav. Fl(') priklausomybé nuo parenkamy klasiy skaiCiaus (tekstas /
santrauka atveju)

Apibendrinant galima teigti, kad pilniausias tekstas/tekstas atvejis leidZia
pasiekti patj aukSciausia tikslumo lygj, o praktikoje daZnesni santrauka/santrauka
ar tekstas/santrauka atvejais stebimi mazdaug 5-10 % prastesni rezultatai.

3.2.4. Pasiulytyjy algoritmy detali analizé

Skyriuje 2.5 apibréztas I DC' algoritmas priklauso nuo §iy elementy:
o tikimybiy jvertiniy glodinimo parametro u, Zr. (2.25);

o informatyviausiy terminy indeksy aibés L atrinkimo metodo (Zr. (2.29),
(2.31), (2.32), (2.33), (2.34) ir (2.35)) bei nuo jo parametry;

e parametrizacijos (2.37).

Atliekant bandymus su parametro p reikSmémis 1, 2, 3, 4, 5, 6 santrau-
ka/santrauka ir tekstas/tekstas atvejais, kai kiti parametrai fiksuoti (o = 0,001,
0,005, 0,01, 0,05, hyp informatyviy terminy atrinkimo biidas, parametrizacija
neatlickama) nustatyta, kad optimalus p dydis yra tarp 2 ir 4 (Zr. 3.9 lentele,
kurioje duomenys pateikti atvejui o = 0,01).
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3.5 pav. Fl(') priklausomybé nuo parenkamy klasiy skaiciaus (tekstas / tekstas
atveju)

Atliekant bandymus su parametro « reikSmémis 0,001, 0,005, 0,01, 0,05
santrauka/santrauka ir tekstas/tekstas atvejais, kai kiti parametrai fiksuoti (u =
2,4, hyp informatyviy terminy atrinkimo budas, parametrizacija neatliekama)
nustatyta, kad optimalus o dydis yra 0,001 (Zr. 3.10 lentelg).

Siekiant palyginti statistiniy hipoteziy tikrinimo teorija paremtas informatyviy
terminy parinkimo procediiras hyp, hyp/stop ir hyp/fixed, atlikti bandymai santrau-
ka/santrauka ir tekstas/tekstas atvejais su parametrais o = 0,001, 0,005, 0,01,
0,05, fiksuotais p = 2, 3,4 ir neatlickant parametrizacijos. 3.13 ir 3.14 paveik-
sluose pateikti palyginimo rezultatai atvejui @ = 0,01, = 2, kitais atvejais
vaizdas panaSus. Matyti, kad hyp/stop metodo tikslumas prasciausias, o hyp
— geriausias. hyp/fixed metodui priklausomai nuo naudojamy straipsnio daliy
gaunami ganétinai geri rezultatai. Ilgy teksty (tekstas/tekstas) atveju jo ir hyp
rezultatai beveik nesiskiria. Tai gali buti paaiSkinta tuo, kad dideliy mokymo
im¢iy atveju svoriai jvertinami pakankamai tiksliai, todél atvejy, kai labai didelis
ar labai mazas svoris pasirodo nereikSmingai tesiskiriantis nuo vieneto, pasitaiko
retai. Tokiu atveju hyp/fixed metodas, paliekantis pacius didZiausius ir pacius
maZziausius svorius, beveik nesiskiria nuo Ayp metodo.
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3.6 pav. F'B priklausomybé nuo duomeny aibiy

Pastebésime, kad jis naudoja hyp metodo nustatyta paliekamy terminy su
didZiausiais ir maziausiais svoriais skaiCiy (skirtingas kiekvienai klasei), kuris
kontroliuojamas reik§mingumo lygiu «. Bandant Siuvos skaicius parinkti em-
piriSkai (metodas fixed), susiduriama su problemomis dél to, kad metodas néra
adaptyvus ir visoms klaséms naudoja tas pacias parametry reikSmes, dél ko tik-
slumas yra labai Zemas (panasus, kaip ir hyp/stop).

Informatyviausiy terminy atrinkimo etape, naudojant Ayp metoda ir opti-
malias « bei p reikSmes, realiai naudojamo (informatyviausiy) terminy Zodyno
apimtis sumaZzéja dar 20-30 % nuo likusio po atlikto bendro sumaZinimo DF
metodu. Pastebésime, kad §is sumaZintas informatyviausiy terminy Zodynas yra
skirtingas kiekvienai klasei.

(2.37) apibrézta parametrizacija priklausomai nuo situacijos nezymiai pablo-
gina tikslumo rezultatus. 3.11 lenteléje pateikti tikslumo priklausomybés nuo
parametrizacijos prie skirtingy mokymo ir testavimo imciy bei parametry « ir
u, atliekant informatyviy terminy atrinkimg Ayp metodu. Visais atvejais pa-
rametrizuota tik informatyviy terminy aibés poaibio L dalis, nes atliekant L
parametrizavima stebimas Zenklus tikslumo sumazéjimas.

Kaip ir tikétasi, maZiausiy kvadraty metodas ((2.39), 8 = 2) yra nestabilus.
Rezultatus pavyko Zenkliai pagerinti taikant euristinj patobulinima, aprasyta 2.3.4
skyrelio paskutinéje pastraipoje.
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3.7 pav. FFNYN priklausomybé nuo duomeny aibiy

3.9 lentelé. F/PC priklausomybé nuo y, a = 0,01

S Parenkamy klasiy skaiCius | K 4]
Duomenys w reik§meé i ‘ 5 ‘ 3 ‘ 7 ‘ 3

=1 ] 0,397 | 0,423 | 0,402 | 0,375 | 0,344

=2 || 0,408 | 0,429 | 0,407 | 0,377 | 0,348

=3 || 0,407 | 0,430 | 0,406 | 0,376 | 0,347

Santrauka/Santrauka |— 1676670 199 [ 0,406 | 0.376 | 0,347
L =5 | 0,403 | 0,427 | 0,404 | 0,375 | 0,341

=6 | 0,400 | 0,422 | 0,401 | 0,372 | 0,338

=1 0,453 0,479 | 0,451 | 0,412 | 0,376

L=2 |[0,453 | 0,479 | 0,454 | 0,413 | 0,378

=3 |[ 0,451 | 0,481 | 0,451 | 0,413 | 0,377

Tekstas/Tekstas L—4 || 0451 | 0,479 | 0,451 | 0,414 | 0,377
=5 || 0,450 | 0,478 | 0,450 | 0,413 | 0,376

L=6 | 0,451 | 0,478 | 0,452 | 0,413 | 0,376

I1DCm algoritmas skiriasi nuo I DC' tuo, kad jame atsiZvelgiama ir j mokslo
terminy poras. Algoritmas turi dar vieng parametra, analogiSka p parametrui
IDC atveju, atsakingg uZ glodinimg poroms (darbe naudota reikSmé 4).
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3.8 pav. F?VM priklausomybé nuo duomeny aibiy

3.10 lentelé. F/PC priklausomybé nuo v, p = 2

g Parenkamy klasiy skai¢ius | K 4|
Duomenys « reikSme I ‘ > ‘ 3 ‘ 7 ‘ 5

o = 0,001 || 0,409 | 0,427 | 0,406 | 0,376 | 0,346

Santrauka/Santrauka %= 0,005 || 0,408 | 0,428 | 0,406 | 0,376 | 0,347
a=0,01 0,408 | 0,429 | 0,407 | 0,377 | 0,348

a=0,05 0,404 | 0,431 | 0,408 | 0,376 | 0,347

a=0,001 || 0,459 | 0,481 | 0,453 | 0,414 | 0,377

a=0,005 || 0,454 | 0,480 | 0,453 | 0,412 | 0,377

Tekstas/Tekstas 1= =007 || 0,453 | 0,470 | 0,454 | 0,413 | 0,378

a =005 || 0,451 | 0,479 | 0,455 | 0,414 | 0,377

Atlikti eksperimentai parodé, kad Markovo savybe paremto sudétingesnio
algoritmo I DC'm, nenaudojancio papildomos informacijos naudojimas nepras-
mingas, nes klasifikavimo tikslumas sumaZéja, lyginant su /DC algoritmu, o
skai¢iavimy sudétingumas ir apimtys Zenkliai (keleta karty) iSauga.

Naudojant papildoma konteksting informacija poroms stebimas tikslumo pa-
didéjimas, taciau patikimoms iSvadoms suformuluoti reikalingi papildomi iSsa-
mis tyrimai su didesnémis mokymo imtimis.
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3.9 pav. FIESF priklausomybé nuo duomeny aibiy

3.11 lentelé. Pr D¢ priklausomybé nuo parametrizacijos naudojimo

avg
. IDC variantas
Duomenys Parametrai — —

Be parametrizacijos { Su parametrizacija
a=0,001,n=2 0,592 0,590
Santrauka/Santrauka | o = 0,001, 4 =3 0,592 0,587
a=0,001,u =4 0,589 0,583
a=001p=2 0,658 0,654
Tekstas/Tekstas a=0,001,p=3 0,656 0,651
a=0,001,n=14 0,657 0,652

3.2.5. Pilny teksty ir papildomos informacijos naudojimo jtaka
klasifikavimo tikslumui

Iki $iol ,,tekstas* reiSké ne pilng teksta, bet tik jo dalj, sudaryta i§ pirmy 110

terminy. Toliau pateiksime rezultatus, gautus naudojant ilgesnius tekstus.

3.15 paveiksle pateikti algoritmy tikslumo rezultatai prie vis didéjanciy teksty
ilgiy, i§ kuriy galima padaryti Sias iSvadas:

o naudojant vis ilgesnius tekstus netikimybiniy algoritmy SVM, LLSF ir
kNN bei tikimybinio IDC tikslumas nezZymiai auga;
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3.10 pav. F[PC priklausomybé nuo duomeny aibiy

o kai teksty ilgis pasiekia mazdaug 120 terminy, nB algoritmo tikslumas
staigiai krenta. Taip nutinka dél to, kad klasifikuojamame dokumente
sutinkama pernelyg daug terminy, kurie buvo retai stebéti arba iSvis
nestebéti mokymo dokumentuose, jy svoriai yra labai arti nulio, ir tai
iSkraipo aposterioriniy tikimybiy jvercius;

e IDC algoritmui ilgy teksty atveju nuo tam tikry ilgiy (= 200 terminy)
stebimas rezultaty nebegeréjimas arba net blogéjimas.

Toliau panagrinésime 2.4 skyrelyje pasitlytus /DC algoritmo apibendrinimus,
leidziancCius atsizvelgti j papildoma konteksting informacija, susijusig su terminy
pozicijomis tekste. Papildomos informacijos jtaka apibréZiama svoriy funkcionalu
(2.47) su parametru 6(®). Atliktas IDC algoritmo varianto, naudojan¢io ganéti-
nai paprastus papildomos informacijos naudojimo modelius (nukirtimas ties tam
tikra pozicija, Zenklus svorio sumaZinimas ties tam tikra pozicija, palaipsniui
mazéjantis svoris), tikslumo tyrimas. 3.12 lenteléje pateikti Sio tyrimo rezultatai
tekstas/tekstas atvejui. Pirmame lentelés stulpelyje pateiktos Pré{?gc reikSmeés,
gautos atlikus ,,nukirtima®, t. y., mokymui ir testavimui naudojant tik tg dalj
teksto, kurig atitinka terminai su nenuliniais svoriais, apibréziama 0(%) reik§més
paskutine komponente.
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Paskutiniajame stulpelyje pateikta atitinkama Pr
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3.11 pav. PrilIN priklausomybé nuo parametro k

SVM

avg ~ reikSme tokiam paciam

,~nukirtimo* atvejui. I§ tyrimo rezultaty darome $ias iSvadas:

« neilgy teksty (santrauka/santrauka ar tekstas/tekstas su maziau kaip 150—
200 pirmy terminy) atveju papildomos informacijos naudojimas jtakos
klasifikavimo tikslumui neturi, pilny teksty atveju stebimas tikslumo pa-
didéjimas;

papildomos informacijos naudojimas tik mokymo fazéje rezultaty nepage-
rina, naudojimas testavime rezultatus Siek tiek pagerina, o naudojimas
tiek mokyme, tiek testavime (su tuo padiu parametru (°)) duoda di-
dZiausig tikslumo padidéjima, siekiantj iki 2 %;

i§ tirty papildomos informacijos panaudojimo modeliy didZiausig pa-
pildoma tiksluma duoda tokio tipo modeliai: vienas—du Zenklds svo-
rio sumazinimai kas 100-200 terminy, visiSkas ,,nukirtimas* ties 500 ar
tolimesniais terminais. Nuoseklus svorio maZinimas nedideliais Zingsne-
liais tikslumo beveik nejtakoja.
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3.12 pav. Pr(fvfbs F' priklausomybé nuo parametro k

o svoriy funkcionalo apibréZime 2.47 vietoje A®) galima naudoti A(*), \(5)
ar AP)| t. y. termino pozicija skaiciuoti ZodZio, sakinio ar pastraipos
tikslumu. Tyrimas parodé, kad visais Siais atvejais gaunamos panaSios
tikslumo reikSmeés, pagrindinis skirtumas — optimalaus parametro (@)
parinkimas, kuris yra paprastesnis grubesniy X&) bei A(P) atvejais.

3.2.6. Neformalus algoritmy palyginimas

3.13 lenteléje pateiktas neformalus tirty algoritmy palyginimas pagal keleta
kriterijy: realizacijos paprastuma, tiksluma, mokymo ir klasifikavimo greitj, tek-
sty ilgiy jtakg paskutiniosioms dviems savybéms bei rezultaty interpretuojamuma.
Kuo daugiau ZvaigZzduciy (nuo 1 iki 5), tuo algoritmas stipresnis toje srityje.

IDC Zymi algoritma, nenaudojantj papildomos informacijos, o IDC (@) _ nau-
dojantj. Jei ,realizavimo paprastumo* stulpelyje pateikti du vertinimai, pirmasis
atitinka pilng realizavima, remiantis tik algoritmo apraSymu, antrasis — realiza-
vimg Siame tyrime, naudojantis jau sukurtomis procediromis ir programomis.
,Jautrumas teksty ilgiui“ atspindi, kaip atitinkama charakteristika reaguoja perei-
nant prie vis ilgesniy teksty: a) ar nenukencia greitis ir b) ar iSauga tikslumas.
Paskutinioji ,.interpretuojamumo* savybé atspindi, kiek algoritmo vidinés sarySiy
struktiiros yra matomos, prasmingos ir galbiit panaudojamos kitiems tikslams.
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3.13 pav. F{P¢ priklausomybé nuo informatyviy terminy atrinkimo metodo
ir parenkamy klasiy skaiCiaus (santrauka/santrauka atveju)

FIPC tekstas/tekstas atveju
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3.14 pav. F{P¢ priklausomybé nuo informatyviy terminy atrinkimo metodo
ir parenkamy klasiy skaiCiaus (tekstas/tekstas atveju)
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3.12 lentelé. Prgf)gc priklausomybé nuo papildomos informacijos naudojimo

Pa.plldpma informacija nauc.IOJama.... Atitinkama PrSVM reik$mé
nukirtimui | mokyme | testavime | visur avg
6 = (0,60, —0,01, 110)
0,658 | 0,659 | 0,659 [ 0,660 | 0,661
6 = (0,110, —0,005, 200)
0,667 | 0,667 | 0,668 [ 0,668 | 0,670
6 = (0,110, —0,5, 111, 0, 200)
0,667 | 0,668 [ 0,669 [0,671 0,670
6@ = (0,110, —0,5,111,0, 300)
0,668 | 0,668 [ 0,671 [0,673 0,673
6 = (0,110, -0,5,111, 0,200, —0,2, 201, 0, 300)
0,668 | 0669 [ 0,672 [0,675 0,673
6@ = (0,110, —-0,5,111,0,400)
0,667 | 0668 [ 0671 [0,673 ] 0,675
6 = (0,110, 0,5, 111, 0, 200, —0,2, 201, 0, 400)
0,668 | 0670 [ 0,673 [0,676 || 0,675
6) = (0,110, 0,5, 111, 0, 200, —0,3, 201, 0, 400)
0,668 | 0670 | 0,674 [0,678 | 0,675
6) = (0,110, —0,5, 111, 0, 500)
0,667 | 0,669 | 0673 [0,676 | 0,677
6) = (0,110, —0,5, 111, 0, 200, —0,2, 201, 0, 500)
0,667 | 0,670 | 0,675 [ 0,679 | 0,677
6 = (0,110, —0,5,111,0, 200, —0,2, 201, 0, 350, —0,2, 351, 0, 500)
0,667 | 0,670 | 0,677 [ 0,681 | 0,677
3.13 lentelé. Neformalus metody palyginimas
Savybe
Metodas — - — - — -
realizacijos tikslumas greitis jautrumas teksty ilgiui | interpr.
paprastumas mokymo [ klasifikavimo | tikslumo [ greicio
nB Fokkokk Kk kk Fokkk F*ookkokk *k Fokkok Fookkokk
kNN KAk Kk *% KA KAk KAk Fokkk Fokkkk *
SVM * (Kkkx) Kokk Kk * *k Kok kK Kokk kK *
LLSF * (Kkkx) *hk * Kokkkk *rk FKokkkk *AKk
IDC Hok kA Fokkk Fkk Fokk Ak *kk Fokk KA KAk
I1DC(@) Kk kk Kok khk *kk Fokk Ak *okkk *oAkk KA KAk
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3.15 pav. Pr((z‘gg priklausomybé nuo ilgy teksty naudojimo
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3.3. Treciojo skyriaus iSvados

« Siame skyriuje atliktas pasiiilyty bei alternatyviy algoritmy eksperimenti-
nis tyrimas, naudojant 15000 tikimybiy teorijos ir matematinés statistikos
sri¢iy mokslo publikacijy duomeny baze.

o Tyrimas parodé, kad vietoje jprasto visy kalbos ZodZiy, aptinkamy straip-
sniy tekstuose, Zodyno naudojant pavieniy mokslo terminy Zodyng (darbo
autoriaus surinktg iS duomeny bazés straipsniy) gaunamas iki 5 % dides-
nis klasifikavimo tikslumas ir iki 2-3 karty maZesné Zodyno apimtis.
Prie pavieniy terminy prijungus frazes, gaunamas iki 10 % didesnis tik-
slumas ir panas$i Zodyno apimtis, lyginant su tuo paciu visy kalbos ZodZziy
Zodynu.

o Tyrimas parodé, kad IDC, nB ir SV M algoritmai tiksliausi, skirtumai
tarp jy rezultaty daZniausiai nesieka 1 %. Tiesinio LLSF algoritmo
tikslumas mazesnis apie 5 %, o k kaimyny algoritmo tikslumas mazesnis
apie 10-15 %.

e SV M algoritmas paprastai tikslesnis uz konkurentus, kai straipsniui pa-
renkama tik viena klasé, taciau parenkant vis daugiau tikimybiniai nB ir
IDC tampa tikslesni.

o Tikimybiniai nB ir I DC ne tik yra vieni tiksliausiy, taciau jie yra greites-
ni uz sudétingesnj SV M. Taip pat if $iy dviejy algoritmy galima iStraukti
aiSkiai interpretuojamus klasiy ir terminy sarySius. Tokie sarySiai yra ir
LLSF algoritme, tadiau jie neturi aiSkios interpretacijos.

o Tyrimas parodé, kad naudojant pilnus tekstus ir mokyme, ir klasifika-
vime, gaunamas maZzdaug 10-12 % didesnis algoritmy tikslumas, negu
tuo atveju, kai naudojamos tik santraukos. Naudojant pilnus tekstus tik
mokymo fazéje gaunamas apie 5-7 % tikslumo padidéjimas, o naudo-
jant tik klasifikavimo fazéje, gaunamas iki 3—5 % tikslumo padidéjimas.
Naudojant tik pirmus 110 pilno teksto terminy pasiekiama iki 90-95 %
maksimalaus tikslumo (kuris pasiekiamas naudojant ilgesnius tekstus).

« Pasiiilytoji statistiniy hipoteziy tikrinimo teorija pagrjsta informatyviausiy
terminy atrinkimo metodika leidZia sumaZinti naudojama terminy Zodyna
apie 20-30 % (papildomai po atlikto bendro sumaZinimo jprastais meto-
dais), neprarandant arba net padidinant pasiiilytojo algoritmo klasifikavi-
mo tiksluma.
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o Autoriaus pasiilytasis klasifikavimo metodas tiksliausias, kai remiamasi
prielaida apie terminijos skirstiniy stacionarumg ir nepriklausomuma.
Prielaidos apie nepriklausomuma pakeitimas prielaida apie Markovo sa-
vybe lemia kelis kartus iSaugusias skaic¢iavimy apimtis ir sumazéjus;j tik-
sluma.

o Papildomos kontekstinés informacijos, susijusios su terminy pozicijomis
tekste, panaudojimo tyrimas parodé, kad labai ilgy teksty atveju naudo-
jant Zingsneliais maZéjanciy svoriy sistemas pasiekiamas iki 2 % dides-
nis pasitlytojo algoritmo tikslumas, lyginant su algoritmo variantu, neat-
sizvelgianciu j papildoma informacija. Naudojant papildomg informacija
pasitilytojo algoritmo tikslumas nenusileidZia ir net neZymiai (iki 1 %)
lenkia alternatyvius tiksliausius algoritmus.






Bendrosios iSvados

. Moksliniams tekstams klasifikuoti skirty specialiy algoritmy néra, pa-
prastai tyrimuose ir praktiniuose taikymuose naudojami jprasti bendrinés
kalbos teksty klasifikavimo metodai.

. Pritaikius dokumenty reprezentavimo skaitiniais poZymiy vektoriais me-
todus ir turint dideles teisingai suklasifikuoty dokumenty aibes, taikomajj
mokslo teksty klasifikavimo uZdavinj galima spresti naudojant daugia-
matés diskriminantinés analizés metodus.

. Darbe suformuluotas tikimybinis mokslo terminijos pasiskirstymo pub-
likacijy tekstuose modelis bei jo identifikavimo proceduros. Sukurti
matematiniai metodai, kaip j klasifikavima jtraukti papildoma kontekstine
informacija, susijusig su terminy pozicijomis tekste ir kontekstu tarp jy.
Sukurti konstruktyvus klasifikavimo algoritmai, kurie gali bati taikomi
mokslo publikacijy klasifikavimo uzdaviniui spresti.

. Atliktas eksperimentinis tyrimas parodé, kad teksto elementy (ZodZiy,
fraziy), kuriuos atitinkantys skaitiniai poZymiai reprezentuoja dokumen-
tus, aibés parinkimas stipriai jtakoja algoritmy rezultatus. Naudojant
i§ tyrimams naudotos publikacijy duomeny bazés sudarytag mokslo ter-
minijos (pavieniy ZodZiy ir fraziy) Zodyna gautas apie 5-10 % didesnis
tirty klasifikavimo algoritmy tikslumas, nei naudojant jprastg visy kalbos
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ZodZiy, sutinkamy straipsniy tekstuose, Zodyna.

. Pilny teksty (ne tik santrauky) naudojimas ir mokymo, ir klasifikavimo

fazése iki 10-12 % padidina tirtyjy algoritmy tiksluma. Apie 5-7 %
tikslumo padidéjimas stebimas naudojant pilnus tekstus vien tik mokymo
fazéje. Pilny teksty naudojimas tik klasifikavimo fazéje duoda iki 3-5 %
tikslumo padidéjima.

. Pasitlytos terminy svoriy nustatymo bei informatyviy terminy atrinkimo

procediros leidZia apie 20-30 % sumaZinti realiai naudojamo Zodyno, jau
sumazinto jprastu DF metodu, apimtis, neprarandant algoritmo tikslumo.

. Prielaidos apie sudétingesnes terminijos skirstiniy tarpusavio sarySio for-

mas (negu salyginis nepriklausomumas ir stacionarumas) kelis kartus pa-
didina tikimybiniy algoritmy skai¢iavimo sanaudas, taiau nepadidina tik-
slumo. Pasitlytiems metody apibendrinimams, leidZiantiems atsiZvelgti j
nutolusias terminy poras bei konteksta tarp jy, iStirti reikalingos didesnés
mokymo imtys.

. Papildomos kontekstinés informacijos, susijusios su terminy pozicijomis

tekste, panaudojimo metody eksperimentinis tyrimas parodé, kad labai
ilgy teksty atveju naudojant Zingsneliais mazéjanciy svoriy sistemas pa-
siekiamas iki 2 % didesnis pasitlytojo algoritmo tikslumas, lyginant su
algoritmu, nenaudojanciu papildomos informacijos. Siuo atveju pasii-
lytasis algoritmas nenusileidZia ir net neZymiai (iki 1 %) lenkia alter-
natyvius tiksliausius algoritmus.

. Pasiulytasis algoritmas turi svarbiy aiSkios rezultaty ir modelio parametry

sarySiy interpretacijos lemiamy taikomojo pobudZio privalumy. Metodus
galima papildyti ekspertinémis Ziniomis, o sukurti algoritmai ir terminijos
sarySiy analizés rezultatai gali buti panaudoti sprendZiant kitus mokslo
teksty apdorojimo uZdavinius.
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