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SANTRAUKA

Siame darbe tiriamas dokumenty klasterizavimo procesas, taikant jj naujieny straipsniams i§
trijy didziyjy lietuvisky naujieny portaly. Darbo metu nagrin¢jami jvairiis klasterizavimo aspektai,
pradedant pozymiy atrankos procesu ir baigiant k-vidurkiy bei hierarchinio klasterizavimo metody
palyginimu. Tyrimo metu pasitlyta metrika, skirta jvertinti, kaip gerai skirtingi ZodZiai apibiidina
klasteryje esanciy straipsniy turinj. Taip pat pasidlytas dviejy lygiy klasterizavimo metodas,
apjungiantis hierarchinj ir k-vidurkiy algoritmus. Tyrimo rezultatai parodé¢, kad TF-IDF ir
kamienizavimas Zenkliai pagerino klasterizavimo kokybe, lyginant su paprastu 7F ar neatliktu
kamienizavimu. K-vidurkiy algoritmas parodé geresnius klasterizavimo rezultatus nei hierarchiniai
metodai bei buvo atsparesnis pozymiy erdvés mazinimui pasitelkiant zodziy filtravimg. Pasitilytas
dviejy lygiy klasterizavimas parodé neblogus rezultatus, taciau kokybe neprilygo k-vidurkiy
algoritmui.

Pranckaitis, Vilius. Clustering of Lithuanian News Articles: Master‘s thesis in Computer
Science / supervisor Ph.D. Mantas Lukosevi¢ius. The Faculty of Informatics, Kaunas University of
Technology.

Research area and field: Physical Sciences, Computer Science.

Key words: document clustering; feature selection; Lithuanian news articles; k-means;
hierarchical clustering.

Kaunas, 2017. 48 p.

SUMMARY

This work studies document clustering application for clustering news articles from three major
Lithuanian news sites. Different aspects of clustering are studied, including feature selection and
comparison of k-means and hierarchical clustering algorithms. This study proposes a metric for
measuring how well particular words describe the contents of the cluster. In addition, a two level
clustering method was proposed, combining hierarchical and k-means algorithms. The results show
that 7F—IDF with stemming produce significantly better results than simple 7F and/or no stemming.
Also, k-means produced better quality clustering than hierarchical methods and was less sensitive to
feature space reduction. The proposed two level clustering showed promising results, however,
clustering quality didn’t match the one produced by k-means algorithm.



TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

Kamienizavimas

Klasteris
Dokumenty klasterizavimas

Masininis mokymasis

v —

v —

Nuolatinis algoritmas

PoZzymiy atranka

Pozymiy iSgavimas

Temy modeliavimas

Klaidy jverciai

Leksema

Morfologija

Procesas, kurio metu i§ Zodzio gaunamas jo dalis be galtinés,
priesdélio ir / arba priesagos

Panasiy ar pana$aus tipo objekty visuma
Tekstiniy dokumenty suskirstymas j klasterius

(angl. machine learning) informatikos sritis, kuri tiria algorimus,
skirtus atlikti spéjimus apie duomenis, kuriuos apdorojo (kuriais buvo
,,apmokyti‘)

(angl. supervised learning) masininio mokymosi buidas, kai programai
pateikiama jvestis ir norimas gauti rezultatas

(angl. unsupervised learning) masininio mokymosi biidas, kai
turimuose duomenyse bandoma atrasti pasléptas struktiiras

(angl. online algorithm) algoritmas, kurio vykdymo pradzioje
prieinama tik dalis jvesties, o algoritmo vykdymo metu dalimis
paduodami tolimesni duomenys

(angl. feature selection) procesas, kurio metu i visy objekto pozymiy
iSrenkami tik aktualiis

(angl. feature extraction) procesas, kurio metu i$ tam tikry objekto
pozymiy sukonstruojami nauji poZymiai

(angl topic modeling) masininio mokymosi metodas, kuris dokumenty
aibéje randa abstrakcias ,,temas™ — dokumentams bendrus bruozus

Skaitinés charakteristikos, kurios nusako, kaip lyginamas objektas
skiriasi nuo pavyzdinio

ReikSminis kalbos vienetas

Mokslas apie kalbos dalis, zodziy sandarg ir jy daryba



1. IVADAS

Per pastaruosius keleta deSimtmeciy drastiskai pasikeité tai, kaip Zmonés perduoda duomenis.
Iki kompiuteriy eros informacija jprastai buvo perduodama pasitelkiant spauda, radija ir televizija.
Visi Sie kanalai turi jiems budingy apribojimy. Pavyzdziui, spausdintos informacijos perdavimo
sparta priklauso nuo to, kaip sparfiai jmanoma informacija atspausdinti ir fiziSkai nugabenti
skaitytojui. Informacija, perduodama radiju ir televizija, keliavo kur kas sparCiau, taciau $iais
kanalais perduodamos informacijos kiekis tur¢jo tiek techniniy apribojimy (tik ribotas skaicius radijo
stoCiy ir televizijos kanaly galéjo biti transliuojamas vienu metu), tiek buvo ribojami adresato
sugebéjimo priimti duomentis.

Situacija pasikeité atsiradus internetui. Nors 1§ pradziy egzistavo panasios duomeny perdavimo
spartos ir pralaidumo problemos, kaip ir kitose informacijos perdavimo kanaluose, tac¢iau per visg
interneto vystymo laikg buvo atlikta didziulé pazanga. Dabar internetas suteikia prieigg prie didziulio
informacijos kiekio, kuris iki $iol nebuvo pasiekiamas jokiais kitais biidais. Augant interneto plétrai
jis tapo neatsiejama kiekvieno civilizuoto zmogaus gyvenimo dalis. Kartu neatsiejami tapo ir
didziuliai informacijos kiekiai, pasiekiami per internetg.

Zmogus, priesingai nei kompiuteris, néra pajégus apdoroti didelius informacijos kiekius. Tadiau
jei informacija susisteminta, Zmogus gali lengvai atmesti jam neaktualia informacija, taip
sumazindamas démesio reikalaujancios informacijos kiekj.

Sio darbo metu tiriami jvairiis metodai ir algoritmai, skirti tekstiniy dokumenty klasterizavimui
1 grupes. Klasterizavimui pasirinkti tekstai i§ naujieny portaly, dél jy generuojamo didelio
informacijos srauto (didesni naujieny portalai iSleidZia daugiau kaip $imtg straipsniy per dieng). Taip
pat naujieny portalai yra viena i§ pagrindiniy viety, per kur naujienos pasiekia vartotojus.

1.1. Darbo tikslas ir uZzdaviniai

Sio darbo tikslas — istirti dokumenty klasterizavimo metodus, taikomus naujieny straipsniams i3
lietuvisky naujieny portaly. Darbo uzdaviniai:

1. Istirti, kokig jtakg galutiniams rezultatams daro pirminis lietuviSky teksty apdorojimas;

2. [Istirti klasterizavimo metody pranasumus ir triikumus;

3. Ivertinti algoritmy tinkamuma lietuvisky naujieny agregatoriaus kiirimui.

Sio darbo mokslinis naujumas kyla i§ to, kad tyrimui naudojami tekstai yra parasyti lietuviy
kalba. Didzioji dalis tyrimy apima dokumenty klasterizavimo metody taikymg angly kalbos tekstams.
Taip pat naujieny portaly straipsniai turi savitg kalbos stiliy ir Zodyna, kas taip pat gali daryti jtaka
tyrimo rezultatams.

1.2. Dokumento struktiira

Toliau dokumente pateikiamas Sio darbo apraSymas. 2-ame skyriuje apZvelgiami klasterizavimo
metodai ir atlikti tyrimai. 3-iame skyriuje pateikiamas Siam tyrimui skirtos programinés jrangos
projektas. Su realizacija susijusi informacija pateikiama 4-ame skyriuje. 5-ame skyriuje apZvelgiami
tyrimo rezultatai. Darbo i§vados pateikiamos 6-ame skyriuje.
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2. DOKUMENTU KLASTERIZAVIMO METODU ANALIZE

Klasterizavimas — tai objekty skirstymas j grupes, vadinamas klasteriais. Objektai skirstomi
taip, kad viename klasteryje esantys objektai blity panasesni tarpusavyje nei objektai, esantys
skirtinguose klasteriuose. Klasterizavimas naudojamas maSininiame mokyme (angl. machine
learning), paveiksléliy analizéje, struktiros aptikime (angl. pattern recognition), bioinformatikoje,
informacijos paieskoje (angl. information retrival).

Dokumenty klasterizavimas yra atskira klasteriy analizés Saka, kuri nagrinéja tekstinés
informacijos grupavima. Sioje srityje sunkumy sukelia tai, kad apdorojama ne struktiirizuota
informacija, bet natiiralios kalbos tekstai. Pavyzdziui, sudétinga tekstus pateikti formatu, kuris bty
tinkamas  klasterizavimo  algoritmams. Standartinis biidas bty sukonstruoti  vektoriy
D={w, w, ... ,w,] , kur kiekviena dimensija atitinka tam tikra Zodj w,, o jy vertés nurodo ZodZio
w, santykj su tekstu (yra / néra ar zodzio pasikartojimo skai¢iy dokumente). Taciau Saltinyje

[1] pateikiama keletas charakteringy savybiy, kodél toks metodas néra itin veiksmingas:

* Tekstiniams dokumentams pavaizduoti reikia itin daug dimensijy, taciau patys duomenys
yra reti. Kitaip sakant, skirtingy zodziy skaicius, naudojamas tam tikros tematikos
literatiiroje gali biiti 10° eilés, taciau konkrety dokumenta gali sudaryti tik keli §imtai
skirtingy zodziy.

* Nors ir tam tikros tematikos dokumentuose pasitaikantis Zodynas gali biiti platus, taciau
iprastai zodziai koreliuoja tarpusavyje. Todél esminiy komponenty skai¢ius yra kur kas
mazesnis nei pozymiy erdve (angl. feature space).

Zodziy skaiéius skirtinguose dokumentuose gali smarkiai skirtis, todél svarbu atitinkamai
normalizuoti dokumenty reprezentacijas.

Dél Siy priezascCiy itin svarbus tampa pirminis teksto apdorojimas. Siekiant geresniy rezultaty,
pozymiy iSgavimui (angl. feature extraction) privalu skirti ne kg mazesn] démesj nei patiems
klasterizavimo metodams (pavyzdziui, dokumenty rezultatus galima pagerinti prie§ tai randant
zodziy klasterius [2]; i$ teksty atmetus didele dalj informacijos, galima ne tik islaikyti klasterizavimo
kokybe, bet ir ja pagerinti [3]).

Toliau Siame skyriuje aptariamas pirminis teksto apdorojimas (2.1 skyrius), dokumenty
klasterizavimo metodai (2.2 skyrius), priemonés klasterizavimo kokybei jvertinti (2.3 skyrius), kity
autoriy atlikti darbai klasterizuojant lietuviskus tekstus (2.4 skyrius) ir rinkoje esantys naujieny
agregatoriai (2.5 skyrius).

2.1. Pirminis teksto apdorojimas

Pirminj teksto apdorojimg galima skirstyti 1 dvi grupes: pozymiy atranka (angl. feature
selection) ir pozymiy isgavimas (angl. feature extraction). Pozymiy atrankos atveju paimama tik
dalis objekto informacijos. Pozymiy iSgavimo atveju esama informacija yra transformuojama, taip
gaunant naujus objekta charakterizuojancius pozymius. Abiejy Siy procesy tikslas yra iSskirti
pozymius, kurie geriausiai charakterizuoja objekta.

2.1.1. PoZymiy atranka tekstiniams dokumentams

PoZzymiy atrankos metu 1§ tekstinio dokumento gaunama kita, klasterizavimo metodams
tinkamesné, reprezentacija. [prastai dokumentas pavaizduojamas kaip daugiamatis vektorius, kurio
dimensijos atitinka Zodzius ar teminus, o jy vertés — sarys] tarp dokumento ir atitinkamo zodzio (nors
priklausomai nuo klasterizavimo metodo, gali biiti naudojama grafo [4] ar kita reprezentacija).
SarysSiui tarp dokumento ir termino nusakyti gali buiti naudojami jvairtis modeliai.

Vienas 1§ dokumento reprezentacijos modeliy — termino daznumo (angl. term frequency, TF)
modelis. Be jau minéty paprasty binarinés (1 atitinka termino buvima dokumente, 0 — nebuvimg) ir
kiekybines (reikSmé atitinka termino pasikartojimy dokumente skaiCiy) versijos, kur kas
populiaresné santykinio daznumo versija. Siuo atveju termino pasikartojimo skaidius padalinamas i3
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dokumente esanciy terminy skaiciaus. Tokiu biidu iSvengiama neproporcingo jvertinimo, kai
lyginami didelés ir mazos apimties dokumentai (pavyzdziui, Zodis ,klasterizavimas®* gali biti
pavartotas po penkis kartus tiek Simto, tiek tikstan¢io zodziy ilgio tekstuose).

TF modelis turi trikuma, kad nejvertina ZodZio pasikartojimo visoje dokumenty aibgje.
Akivaizdu, kad zodis ,,ir“ bus kur kas daznesnis uz zodj ,klasterizavimas™ bet kokios srities
tekstuose. Siuo atveju tinkamesnis atvirkstinio daznumo dokumentuose (angl. inverse document
frequency, IDF) modelis. Jame atitinkamai sumazinami jverciai terminams, kurie ir taip pasitaiko
daznai. Galimas ir jungtinis $iy dviejy modeliy variantas 7F-IDF.

Be jau paminéty galimi ir kiti dokumento pavaizdavimo modeliai. Saltinyje [3] palyginimui
panaudota TF, informacijos prieaugio (angl. information gain), x* (chi kvadratu), termino stiprumo
(angl. term strength), entropija paremto jvertinimo (angl. entropy-based ranking) ir termino jnaso
(angl. term contribution) jver¢iai. Daugiau informacijos apie Siuos modelius pateikta Saltiniuose [1,
3].

Turimy modeliy informacija galima panaudoti informacijos kiekio sumazinimui. Zodziai, kurie
labai retai pasikartoja tekstuose, nesuteikia naudingos informacijos lyginant keleta teksty tarpusavyje
ir veikia kaip triuk§mas [1]. Tyrimo, apraSyto Saltinyje [3], metu pavyko gauti geresnius
klasterizavimo rezultatus pasalinus 90 % ir daugiau pozymiy i$ teksty (paSalinimas atliktas pritaikant
jvairius dokumento pavaizdavimo modelius ir paSalinant pozymius, nevirSijancius tam tikros vertés).
Saltinyje [1] teigiama, kad labai daZnai pasitaikantys terminai taip pat turéty buti pasalinami ir kad
TF-IDF biutent tai ir atlieka.

Dalj pozymiy i$ tekstinio dokumento reprezentacijos galima paSalinti ir remiantis kalbos
savybémis. Kai kurie zodziai klasterizavimo poZiliriu yra nereikSmingi. Tokie ZodZiai angliSkai
vadinami stop words. Pavyzdziui, zodziai ,,ir, ,,0%, ,bet”, ,taciau®, ,kadangi“ atlicka jungiamajj
sakinio daliy vaidmenj ir dokumenty palyginimo atveju nesuteikia beveik jokios informacijos. Be
Siy, taip pat prie§ apdorojimg galima pasalinti kitus teksto elementus, tokius kaip skai€ius, matavimo
vienety sutrumpinimus ir panasiai.

2.1.2. Pozymiy iSgavimas tekstiniuose dokumentuose

PoZzymiy iSgavimo atveju esama objekto informacija transformuojama siekiant sukurti naujus
pozymius, kurie geriau charakterizuoty objekta. Tam galima panaudoti jvairias objekto savybes.
Teksty atveju galima pritaikyti kalbos gramatika. Pavyzdziui, ZodZziai ,klasterizavimas®,
,Kklasterizavimo® ir ,klasterizavimui® i§ esmés reiSkia tg patj, skiriasi tik Zodzio linksniai. Ta¢iau
imant dokumento 7F-IDF S§ie zodziai buty laikomi visiSkai nesusijusiais. Tokius informacijos
praradimus, kylancius i§ to, kad zodis gali turéti daug formy, galima sumazinti kamienizuojant
kiekvieng zodj. Tokiu atveju anksciau minéti zodzio ,klasterizavimas® linksniai biity pakeisti vienu
»Kklasterizavim* su atitinkamai didesniu dazniu. Tiesa, negalima vienareikSmiskai nusakyti, koks
turéty biti kamienizavimo laipsnis — galima bty sutrumpinti Zodj iki ,.klasteriz* taip itraukiant ir
veiksmazodzius (,,klasterizuoti®, ,klasterizavo®) arba kamienizuoti dar agresyviau iki , klaster, taip
apimant ir zodzio ,,klasteris* formas.

Siekiant iSgauti geresnius pozymius, galima pasinaudoti savybe, kad terminai gali koreliuoti
tarpusavyje. Taip gali atsitikti dél pacios kalbos savybiy (pavyzdziui, Zodziai ,,apsiauti“ ir ,,batai*
dazniausiai aptinkami kartu) ar dalykinei sri¢iai budingy bruozy (pavyzdziui, kalbant apie atomo
sandarg zodziai ,,protonas®, ,,neutronas® ir ,,elektronas* daznai vartojami kartu). Reikia pastebeti, kad
priklausomai nuo teksto tematikos, zodziy koreliavimas gali keistis (pavyzdziui, kalbant apie
elektrinius reiskinius Zodis ,,elektronas* gali vis tiek biiti vartojamas neuzsimenant apie ,,protonus‘ ir
,neutronus®).

Vienas i§ budy, kuriuo galima aptikti Zodziy koreliavima, yra Zodziy klasterizavimas. Sis
metodas buvo pritaikytas atlickant tyrima, aprasyta Saltinyje [2]. Siame darbe i§ pradZiy buvo
klasterizuojami patys terminai, taip nustatant terminus, kurie tekstuose daznai aptinkami kartu.
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Veéliau si informacija buvo panaudota klasterizuojant dokumentus. Pagal Saltinyje [2] pateiktus
rezultatus, tokia dvigubo klasterizavimo technika pranoko tris bandytus viengubo klasterizavimo
metodus.

Pozymiy iSgavimui gali bati pritaikyti ir matricy skaidymo dauginamaisiais metodai. Saltinyje
[1] minimi du tokie metodai: latent semantic indexing (LSI) ir non-negative matrix factorization
(NMF). Sie metodai dokumenty—zodziy matrica aproksimuoja keliy matricy sandauga. Nuo metodo
priklauso gauty matricy savybés. Abu metodai naudojami sumazinti pozymiy erdvés dimensijy
skaiCiui. Dimensijy skaiciaus sumazinimas LS/ metodu leidzia sumazinti sinonimijos ir polisemijos
(tas pats zodis turi kelias reikSmes) sukeliamg triuk§Sma [1]. Papildomai, NMF metodas gali biiti
panaudotas zodziy klasteriy nustatymui [1].

2.2. Dokumenty klasterizavimo algoritmai

Turint dokumenty pavaizdavimg su atrinktais ir iSskirtais pozymiais, galima Siems
dokumentams pritaikyti klasterizavimo algoritmus. Egzistuoja jvairios klasterizavimo metody raisys,
paremtos skirtingais modeliais ir principais. Kai kurie algoritmai reikalauja specifinio pozymiy
atrinkimo ir i§gavimo. Saltinyje [1] i§skiriamos tokios klasterizavimo algoritmy ir metody klasés:

*  paremti panasumu;

* 7odziy ir fraziy klasterizavimas;

* tikimybiniai,

* nuolatiniai (angl. online) algoritmai teksty srautams;

* tekstiniy dokumenty interneto tinkluose;

v —

Toliau bus aptariami $iy klasiy algoritmai ir metodai.
2.2.1. PanaSumu paremti klasterizavimo algoritmai

Panasumu paremty klasterizavimo algoritmy veikimas remiasi funkcijomis, leidZian¢iomis
nusakyti dokumenty panasuma. Zinant, kad viena dokumenty pora yra panasesné tarpusavyje nei kita
dokumenty pora, galima atitinkamai tuos dokumentus paskirstyti j klasterius. Toliau Siame skyriuje
bus aptariami keletas panaSumu paremty klasterizavimo algoritmy, o skyriuje 2.2.1.1 ,,PanaSumo
jver€iai“ jvardinti galimi panasumo jverciai.

Viena 1§ Sios klasés algoritmy grupiy yra
hierarchiniai ~ klasterizavimo  algoritmai. ~ Sie oo
algoritmai iteratyviai suranda porg panaSiausiy
dokumenty klasteriy (galimai sudaryty ir i§ vieno
dokumento) ir juos apjungia tarpusavyje. Sis
procesas kartojamas tol, kol visa aibé dokumenty  os N
apjungiama ] vieng klaster] (galimas ir atvirkStinis
variantas, kai pradZioje turimas vienas klasteris,
apimantis  visus  dokumentus, dalijamas |
smulkesnius klasterius kol galiausiai kiekvienas o3
dokumentas lieka atskirame klasteryje). Turint tok;
hierarchini  klasteriy  suskirstyma ji  galima .
pavaizduoti  dendrogramoje — medzio tipo 2 1 5 8 9 1 4 3 & 7
diagramoje, parodancioje klasteriy apjungimo eilés
tvarka. Dendrogramos pavyzdys pateiktas 2.1
paveiksleélyje.

Hierarchinio klasterizavimo rezultatas stipriai priklauso nuo pasirinkto klasteriy tarpusavio
pana$umo jvertinimo metodo. Saltinyje [1] jvardijami trys tokie metodai:

* vienos jungties — kai paimami visi dokumentai 1§ vieno klasterio ir sudaromos visos

jmanomos poros su dokumentais i§ kito klasterio. Siy klasteriy panasumas bus lygus
dokumenty poros, turinios maziausig tarpusavio atstumg, panaSumui (Zitréti 2.2

0.5

0.4

2.1 pav. Dendrogramos pavyzdys
(Saltinis: https://mathworks.com)
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paveiksléli). Toks metodas turi triikuma, nes vienam klasteriui gali buti priskirta dokumenty
grandin¢lé, kur gretimi dokumentai tarpusavyje panaSiis, taciau kraStiniai nariai labai
skirtingi [1]. Saltinyje [5] pateikiamas algoritmas, kuris leidZia vienos jungties hierarchinj
klasterizavimg atlikti per O(n”) laika, kur n — dokumenty skaicius;

*  grupiy vidurkiy — kai panaSumas tarp klasteriy atitinka dokumenty pory panasumy vidurkj.
Sis metodas i$sprendzia dokumenty grandinélés problems, tadiau iSauga reikalingy
skaiCiavimy kiekis. Taip yra deél to, kad norint nustatyti klasteriy tarpusavio panaSuma
reikia apskaiCiuoti tarp ty klasteriy esanc¢iy dokumenty pory panasumy vidurkj (prieSingai
vieno jungties atvejui, kai uztenka vienos poros dokumenty, turincios didziausiag
panaSumg). Siekiant paspartinti skaiiavimus, klasteriy tarpusavio panasumg galima
aproksimuoti surandant kiekvieno klasterio elementy vidurkj ir apskai¢iuojant panaSuma
tarp vidutinio kiekvieno klasterio elemento. Tokiu atveju algoritmo sudétingumas sumazéja
iki O(n®) . Tokia optimizacija tinka ne visiems duomeny tipams, ta¢iau veikia gana gerai su
tekstiniais dokumentais [1];

* pilnos jungties — tai metodas panasus | vienos jungties, taciau klasteriy panaSumui nusakyti
pasirenkama ne artimiausia, bet tolimiausia dokumenty pora. Siuo atveju taip pat
isvengiama dokumenty grandinélés problemos [1]. Saltinyje [5] pateikiamas algoritmas,
skirtas pilnos jungties hierarchiniam klasterizavimui rasti, kurio sudétingumas O(n’logn) .

2.2 pav. Hierarchinio klasterizavimo klasteriy tarpusavio panasumo jvertinimo metodai: (i§
kairés) vienos jungties, grupés vidurkio ir pilnos jungties

Be hierarchinio klasterizavimo dar zinomi atstumu (atstumas yra atvirkstinis dydis panasumui)
paremti klasterizavimo algoritmai. Vienas jy — k-vidurkiy (angl. k-means) algoritmas. Sis algoritmas
parenka pradinius & dokumenty, kurie atitiks klasteriy centrus. Tada kiekvienos iteracijos metu
kiekvienas dokumentas priskiriamas prie jam artimiausio (t. y. jam panaSiausio) klasterio centro, o
véliau visi centrai pakoreguojami, kad atitikty prie klasterio priskirty dokumenty vidurkiui. Sie
veiksmai kartojami tol, kol galiausiai sukonverguojama | biiseng, kuri daugiau nebekinta.
Paveikslélyje 2.3 pateiktas k-vidurkiy algoritmo veikimo pavyzdys.
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2.3 pav. K-vidurkiy algoritmo veikimo pavyzdys (Saltinis: http://compprag.christopherpotts.net/)

K-vidurkiy algoritmai gali turéti jvairiy atmainy. Standartinis k- vidurkiy algoritmas i§ pradziy
parenka atsitiktinius & klasteriy centry, o véliau juos nustato j vidurkj pagal atstuma Euklidinéje
erdvéje. Tuo tarpu sferinis k-vidurkiy (angl. spherical k-means) algoritmas perskai¢iuodamas centro
koordinate siekia gauti vidurkj pagal vektoriaus kampg (t. y. minimizuoti kosinuso atstumg tarp
centro ir klasterio dokumenty). Dalijantis (angl. bisecting) k-vidurkiy algoritmas pradeda darba su
vienu klasteriu, apimanciu visus dokumentus, ir véliau kiekvienos iteracijos metu dalija didZiausig
klasterj i du naujus, tam panaudodamas k- vidurkiy algoritmg su dviem centrais.

K-vidurkiy algoritmas jautrus pradiniy centry pasirinkimui, ypa¢ dokumenty klasterizavimo
atveju [1]. Todél taikomos specialios priemonés jy parinkimui. Kita vertus, k-vidurkiy metodas
(algoritmo sudétingumas O(kn) , kur k — pasirinkty centry skai¢ius, o n — dokumenty skai¢ius) kur
kas spartesnis uz hierarchinj (priklausomai nuo klasteriy palyginimo metodo ir realizacijos,
sudétingumas gali siekti O(n’)) [1].

Siekiant i§vengti hierarchinio ir atstumu paremto skaidymo algoritmy triikumy, buvo pasiiilytas
issklaidyti- surinkti (angl. scatter-gather) algoritmas [6]. Sis algoritmas pradiniy centry parinkimui
naudoja hierarchinio klasterizavimo metodg. Parinkus centrus toliau vykdomas k-vidurkiy
algoritmas. Dokumenty skaicius, naudojamas centry nustatymui, parenkamas taip, kad hierarchinio
algoritmo sudétingumas nevirSyty k-vidurkiy algoritmo sudétingumo. Toks hibridinis metodas
padeda iSvengti netinkamai parinkty pradiniy centry, tafiau ir nevirSija k-vidurkiy algoritmui
biidingo sudétingumo.

2.2.1.1. Panasumo jverciai

Norint, kad dokumentai biity klasterizuojami pagal jy panaSumg, reikalingos priemonés
panasumui jvertinti. Kadangi jprasta dokumentus pavaizduoti kaip vektorius, tai galima pasitelkti
metrikas, kurios nusakyty panasuma (arba atstuma) tarp pozymiy vektoriy. Saltinis [7] pateikia
keleta panaSumui nustatyti tinkamy jverciy:

*  FEuklidinis atstumas,

*  kampo kosinuso panasumas,

*  Dzakardo koeficientas,

* Pearsono koreliacijos koeficientas,

* Kullback—Liberer divergencija.
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I§ Siy jverciy literatiroje daznai naudojamas kampo kosinuso panasumas [8, 9, 10], kuris biitent
ir atitinka kampo, esanéio tarp dviejy pozymiy vektoriy, kosinusa. Saltinyje [7] aprasyto tyrimo metu
buvo nustatyta, kad blogiausius rezultatus duoda Euklido atstumas, o kiti jver¢iai duoda gana
panaSius rezultatus. Sig i§vadg atitinka $altinyje [11] aprasyto tyrimo rezultatai (tiesa, §iame darbe
netirta Kullback—Liberer divergencija).

2.2.1.2. Klasteriy hierarchijos suplokstinimo algoritmai

Hierarchiniai algoritmai pasizymi tuo, kad sudaroma klasteriy hierarchija. Tam tikrais atvejais
§i ypatybé gali buti naudinga, taciau naujieny agregatoriaus atveju priimtinesni ploksti klasteriai ar
nedidelio lygiy skaifiaus hierarchija (hierarchiniy algoritmy atveju hierarchijos lygiy skaiéius
atitinka elementy skai¢iy). Be to, tyrimo metu siekiama tarpusavyje palyginti hierarchinio ir
k-vidurkiy algoritmo sudarytus klasterius, ko nebuty galima padaryti nesuplokstinus klasteriy
hierarchijos.

Literatiiroje galima rasti jvairiy algoritmy, kurie i§ klasteriy hierarchijos sudaro plokscius
klasterius. Vienas i§ geriausiai zinomy yra DBSCAN (angl. density-based spatial clustering of
applications with noise) algoritmas [12]. Sis algoritmas parenka klasterius atsizvelgiant j elementy
tankumg. Algoritmo veikimui reikalingi keli parametrai, vienas i§ kuriy yra maksimalus atstumas
tarp dviejy elementy, kad Sie elementai galéty buti prijungiami prie bendro klasterio. Taciau Sis
parametras yra neparankus klasterizuojant tekstinius dokumentus, nes sunku nusakyti optimalig
parametro verte, o ir atstumai tarp pozymiy vektoriy labai priklauso nuo pozymiy atrankos
procediiros.

Parankesnémis savybémis pasizymi HDBSCAN algoritmas [13]. Sio algoritmo veikimui
reikalingas tik vienas parametras — minimalus elementy skaiCius klasteryje. Elementai, kurie
nesuformuoja reikiamo dydzio klasterio, priskiriami triukSmui. Kitas HDBSCAN privalumas —
priesingai nei DBSCAN, §is algoritmas gali rasti skirtingo tankumo klasterius.

2.2.2. ZodZiy ir fraziy klasterizavimas

Skyriuje 2.1.2 trumpai aptarta id¢ja, kad tekstiniuose dokumentuose ZodZiai tarpusavyje
koreliuoja ir kad bty galima sumazinti dimensijy skai¢iy radus tarpusavio rysius tarp jy. Bitent tai,
kad dokumentai suvokiami ne kaip pavieniy, tarpusavyje nesusijusiy zodziy rinkiniai, ir iSnaudojama
7odziy ir fraziy klasterizavimo algoritmuose. Saltinyje [1] $ie algoritmai sugrupuoti j keturias
kategorijas: klasterizavimas su daznai pasitaikanciy terminy rinkiniais, zodZiy klasterizavimas,
ko-klasterizavimas ir fraz€émis paremtas klasterizavimas.

Nors kiekvienas dokumentas turi skirtingg terminy aibe, taciau tam tikri terminy rinkiniai gali
biti aptinkami keletoje dokumenty. Tokie daZni terminy rinkiniai gali buti laikomi kaip nusakantys
klasterius [1], svarbu tinkamai juos parinkti. Saltinyje [14] aptariamos strategijos, kaip parinkti
pasikartojan¢iy terminy rinkinius, bei pateikiami hierarchinio ir ploks¢io klasterizavimo algoritmai,
kurie naudoja daznus terminy rinkinius klasteriy parinkimui.

Kita galima strategija — prie§ atliekant dokumenty klasterizavima suklasterizuoti ZodZius. Tai
galima atlikti pavaizdavus Zodzius kaip vektoriy, kurio dimensijos atitinka dokumentus, o reikSmes —
zodzio pasikartojimus atitinkamame dokumente. Turint §ig reprezentacija ZodZiai suklasterizuojami
taip, kad informacijos nuostolis bty kuo mazesnis. Véliau, pasinaudojant dokumento—zZodziy
klasteriy reprezentacija, atlickamas antrasis klasterizavimas, vélgi stengiantis iSlaikyti kuo daugiau
informacijos. Toks dviejy etapy klasterizavimas smarkiai sumazina duomenyse esantj triukSma [1].
ApraSymas, kaip minimizuoti kiekvieno etapo metu prarandamg informacija, bei keleto metody
palyginimas viengubo ir dvigubo klasterizavimy atvejais pateiktas Saltinyje [2]. Pateikto tyrimo metu
gauta, kad beveik visais atvejais dvigubo klasterizavimo technika pagerino rezultatus lyginant su
atitinkamu viengubu klasterizavimu.
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Ko-klasterizavimo metodas panasus j dvigubo klasterizavimo metoda. Pagrindinis skirtumas —
prieSingai nei dvigubo klasterizavimo atveju, zodziy ir dokumenty klasteriai gaunami ne pazingsniui
(i§ pradziy zodziy klasteriai, véliau — dokumenty), bet vieno zingsnio metu (algoritmas vienu metu
randa ir Zodziy, ir dokumenty klasterius). Saltinyje [1] i$skiriami du daZnai literatiiroje pasitaikantys
ko-klasterizavimo metodai:

ko-klasterizavimas pasitelkiant dvidalio grafo padalinimg. Sis metodas remiasi tuo, kad
terminy ir dokumenty tarpusavio santyki galima pavaizduoti kaip dvidal; grafa, kur
briaunos atitinka sarysj terminas—dokumentas. Siekiant gauti terminy ir dokumenty
klasterius, reikety atlikti grafo padalijimg. Padalijimo metu siekiama minimizuoti briauny,
kurios jungia skirtingas grafo padalijimo dalis, svoriy sumas (t. y. minimizuojami grafo
daliy tarpusavio rysiai). Tai — standartinis grafy teorijos uzdavinys. Saltinyje [4] aprasoma,
kaip ko-klasterizavimas atliekamas pasitelkiant spektriniu grafo padalijimo algoritmu;

*  ko-klasterizavimas pasitelkiant informacijos teorijg. Sio metodo metu siekiama sumazinti
informacijos nuostolius, atsiradusius klasterizavimo metu. Klasterizavimo metu terminy
aibé X priskiriama terminy klasteriy aibei X , o dokumenty aibé Y priskiriama
dokumenty klasteriy aibei Y . Kadangi tiek X , tick Y yra aukstesnio lygio
reprezentacija, tai atsiranda bendros informacijos nuostolis [1]. Ko-klasterizavimo metu
siekiama parinkti klasterius X~ ir Y~ taip, kad informacijos nuostolis I(X,Y)—I(X",Y")
bty kuo mazesnis.

Visi Siame skyriuje aptarti metodai nekreipia démesio | tai, kaip ZodZiai iSdéstyti tekste. Tokius
metodus dar vadina ,,zodziy maiS$o* (angl. bag of words) metodais. Frazémis paremto klasterizavimo
atveju dokumentas laikomas kaip vienas po kito einanéiy zodziy seka. Saltinyje [1] iSskiriami trys
zingsniai, naudojami nustatant dokumenty klasterius Siuvo metodu:

1. Pirmo zingsnio metu atliekamas dokumento Zodziy i§valymas — pazymimos sakiniy ribos,
atliekamas kamienizavimas, pasalinami nereikSmingi elementai (skaiciai, skyrybos Zenklai
ir pns.);

2. Sudaromi baziniai klasteriai. Tam panaudojamas sufiksy medis. Kiekviena Sio medzio
vir§tné atitinka tam tikrg fraze (paeiliui einanciy terminy sekg) bei dokumenty rinkinj,
kuriame randama $i frazé. Tokius dokumenty rinkinius galima laikyti baziniais klasteriais.
Labiau pageidaujami tie baziniai klasteriai, kurie atitinka ilga fraze, apjungiancia daug
dokumenty;

3. Kadangi baziniai klasteriai nenusako griezto sudalijimo (t. y. dokumentas gali priklausyti
keliems baziniams klasteriams), vykdomas baziniy klasteriy apjungimas. Baziniai klasteriai
apjungiami pagal jiems bendry dokumenty skaiciy. Po apjungimo persidengimy skaicius
sumazinamas, bet ne panaikinamas. Saltinyje [1] teigiama, kad tai gali praversti atvejais,
kai nedideli persidengimai leidZziami siekiant pagerinti klasterizavimo kokybe.

2.2.3. Tikimybémis paremti metodai

Tikimybémis paremti klasterizavimo metodai susij¢ su temy modeliavimu (angl. topic
modeling). Tam sukuriamas modelis, kurio parametrai nustatomi pasitelkiant turimg dokumenty
rinkinj. Temy modeliavimas remiasi prielaida, kad turint temy rinkinj galima nustatyti kiekvieno
dokumento priklausymo tikimybe tam tikrai temai. Sias temas galima laikyti kaip atitikimg
klasteriams. Temy modeliavimas neduoda griezto dokumenty suskirstymo, nes dokumentai turi
tikimybe priklausyti kelioms temoms. Tod¢l gaunamas minkstas klasterizavimas (angl. soft
clustering). Temy modeliavimo proceso vienas i§ produkty yra matrica, nusakanti kiekvieno
dokumento tikimybe priklausyti kiekvienai 1§ temy. Papildomai gaunama matrica, parodanti
kiekvieno termino (i$ visy apdoroty dokumenty) tikimybe priklausyti tam tikros temos zodynui.

Saltinyje [1] aptariami du temy modeliavimo metodai — tikimybinj latentinj semantinj
indeksavimg (angl. Probabilistic Latent Semantic Indexing, PLSI) ir latentinj Dirichlé paskirstymg
(angl. Latent Dirichlet Allocation, LDA). Sie metodai tarpusavyje panasiis, pagrindinis skirtumas —
temos—dokumento ir temos—termino tikimybiy modeliavimui LDA naudoja Dirichle skirtinj, kai
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PLSI naudoja atsitiktines reikSmes. LDA modelis laikomas pranaSesniu uz PLSI, nes yra maziau
linkes 1 persimokyma (angl. overfitting) bei gali geriau modeliuoti naujus dokumentus, kuriy nebuvo
apmokymo rinkinyje [1]. Nepaisant to, Saltinyje [15] apraSyto tyrimo rezultatai parodé, kad abu
metodai duoda panasius rezultatus.

2.2.4. Kitos klasterizavimo metody grupés

Prie§ tai aptarti dokumenty klasterizavimo metodai tinka visiems tekstiniams dokumentams.
Taciau tam tikrais atvejais paciy dokumenty formatas ir Saltinis gali reikalauti ar jgalinti
specializuoty metody panaudojimg. Keletas pavyzdziy: nuolatinis (angl online) teksty

v —

SV -

prieinamas visas duomeny rinkinys, taciau jis nuolatos auga vis pateikiant naujus dokumentus. Tokiu
atveju klasterizavimo algoritmas privalo sugebéti adaptuoti sudarytus klasterius bégant laikui ir
atsirandant naujiems duomenims. Saltinyje [1] pateikiama keletas techniky: kai dokumento jtaka
klasteriy sudarymui kei¢iama pagal dokumento amziy, klasterizuojama pagal nedidelj kiekj laikinai
padaznéjusiy pozymiy, kurie nuolat atnaujinami, ar naudojamas temy modeliavimas.

Internetiniai dokumentai pasizymi tuo, kad Salia teksto jie taip pat daznai turi nuorodas j kitus
Saltinius. Tokius sarySius galima panaudoti klasterizavimo kokybés pagerinimui. Vienas i$ biidy biity
palyginti originaly dokumenta su jo nuorodose esanciais dokumentais ir pagal tai pakoreguoti
pozymiy atrankos metu terminams skiriamus svorius. Sudétingesné strategija biity i§ nuorody
sudaryti grafo struktirg ir §ig informacija panaudoti klasteriy parinkimui. Informacija apie
dokumenty tarpusavio rySius taip pat gali biiti panaudota ir temy modeliavimui [1].

Pasitaiko atvejy, kai kartu su tekstiniu dokumentu prieinama ir teksta apibendrinanti
informacija (pavyzdziui, kategorija, kuriam dokumentas priskirtas, ar dokumentui suteikti
raktazodziai). Tokia informacija galéty praversti klasterizavimo metu (pavyzdziui, kai siekiama
suklasifikuoti dokumentus ] stambesnes ar smulkesnes kategorijos nei §iuo metu jie suskirstyti ar kai
skiriasi dokumenty kategorizacija dél skirtingy jy $altiniy). Saltinyje [1] aptariama keletas pusiau

v —

2.3. Klaidy jver¢iai

Siekiant apibendrinti ir palyginti tarpusavyje klasterizavimo rezultatus, biitinos priemonés gauty
rezultaty kokybés jvertinimui. Siam tikslui naudojami jvair@is statistiniai klaidy jveréiai. Tiesa,
daugumai tokiy jverciy klasterizuojami tekstai privalo biiti suZymeéti pagal kategorijas, nes jvertinant
lyginama kiek tiksliai gauti klasteriai atitinka Sias kategorijas. Reikia pastebéti, kad toks jvertinimo
biidas néra idealus, nes daroma prielaida, kad tekstui priklausanti kategorija (tikétina priskirta
zmogaus) yra teisinga. Taip pat kartais tekstas gali biiti susijgs su keliomis kategorijomis
(pavyzdziui, prezidento vizitas svecioje Salyje gali biiti paZymimas tiek kategorijomis ,,politika®, tiek
»uzsienis), taciau jam gali biiti priskirta tik viena 1§ jy. Tokiu atveju tiek Zmogus, tiek klasterizavimo
algoritmas gali jtraukti teksta j skirtingas grupes abu budami daugiau maziau teisils, taciau vertinant
klasterizavimo kokybeg tai bus laikoma klaida.

Literatiiroje galima rasti panaudotus jvairius klaidy jver¢ius. DaZniausiai pasirenkami bent du
verciai, kuriy pagalba palyginami rezultatai. Vienas populiaresniy jverciy yra entropija [3, 7, 8, 10,
11]. Klasterio C,, kurio dydis n,, entropija yra

k
E(C)=— X log("). e

log ¢ oo ;

kur ¢ yra kategorijy skaiCius, o n,(h) — dokumenty i§ kategorijos h, priskirty j klasterj C, , skaicius.
Entropija jvertina kategorijy pasiskirstyma duotame klasteryje [7].
Kitas daznai naudojamas jvertis yra grynumas (angl. purity) [7, 10, 11]:
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purity(C)=— max(n"). .2)
Grynumas parodo, kokig dalj klasterio sudaro elementai i§ dominuojancios (turincios didziausig
nariy skai¢iy tame klasteryje) kategorijos. Sis jvertis yra maZiau i§samus nei entropija, nes nejvertina
nedominuojanciy kategorijy, esanciy klasteryje, pasiskirstymo [7].
Be jau minéty metriky, literatiroje galime aptikti naudojama FI balg (angl. Fl-score) [8, 9,
10]. Jo jvertis gaunamas i8 tikslumo (angl. precision)

tp

= 2.3
D+ (2.3)
ir atkiirimo (angl. recall) jverciy
__1Ip
Ctp+fn’ 2:4)

Cia tp — tinkamai atrinkti elementai (angl. true positives), fp — netinkamai atrinkti elementai
(angl. false positives), fn — neatrinkti tinkami elementai (angl. false negatives). Klasterizavimo
atveju Sie parametrai skai¢iuojami kiekvienai porai elementy: jei du elementai priklauso tai paciai
kategorijai ir tam paciam klasteriui, §i pora priskai¢iuojama prie tp, jei kategorijos sutampa, bet
klasteriai skiriasi — priskai¢iuojama prie fn , irt.t.

Tikslumas parodo santykj tinkamai atrinkty elementy su viso klasterio dydziu. Atkiirimas
parodo tinkamai atrinkty elementy santykj su visais elementais, esanciais atitinkamoje kategorijoje.
F'I balas sukombinuoja abu §iuos jverc¢ius (2.3) ir (2.4) i vieng formule

1:1:2PR .
P+R

2.5)

Tikslumo ir atk@irimo jverciai yra linke jgauti dideles reikSmes, kai yra labai didelis ar labai
mazas klasteriy skaiius (pavyzdziui, atkiirimas jgauna maksimalig verte, kai visi elementai
atrenkami j vieng klasterj). Siuos jverdius sukombinavus atveriami jy polinkiai pervertinti
krastutinumus, todé¢l F'/ balas nepasizymi pastariems jver¢iams biidingomis problemomis.

2.4. Lietuvisky teksty klasterizavimas

Didzioji dalis dokumenty klasterizavimo tyrimy atlikta su angly kalbos tekstais. Kur kas
mazesnis literatiiros kiekis prieinamas apie lietuviSky teksty klasterizavimg. Literattiros analizés
metu perzvelgta keletas jvairiy darby, kuriuose duomeny rinkinius sudaro lietuviski tekstai:

* Kauno technologijos wuniversiteto baigiamieji magistro darbai apie individualiai
pasirenkamas teksty kategorizavimo sistemas [16] ir interneto naujieny agregatoriaus
prototipa [17];

*  dokumenty klasterizavimo metody tyrimai [9, 10], atlikti Vytauto DidZiojo universitete;

* klasterizavimo metody palyginimas ieSkant panaSumy tarp tekstiniy dokumenty [18],
atliktas Vilniaus universitete.

Nors $ie darbai turéjo skirtingus tikslus ir buvo tiriami skirtingi klasterizavimo metodai
(i8skyrus k-vidurkiy algoritma, kuris buvo panaudotas visuose Siuose darbuose), daugumoje i$ jy
pastebéta, kad stipriai sumazinus pozymiy skai¢iy (ar tai buty atliekama kamienizuojant zodZius,
pasalinant ZodZius pagal sarasa ar atmetant terminus pagal jy daznuma) galima ne tik i§laikyti, bet ir
pagerinti klasterizavimo kokybe. Si i§vada atitinka 2.1.1 skyriuje aptartus tyrimus angly kalbos
tekstams.

2.5. Rinkoje egzistuojanciy naujieny straipsniy agregavimo sprendimy apZzvalga

Internete galima rasti jau egzistuojaniy sprendimy, kurie | vieng vieta surenka naujieny
straipsnius i§ jvairiy portaly. Siy sprendimy apzvalgg apsunkina faktas, kad informacija apie tai, kaip
atliekamas straipsniy rii§iavimas ir grupavimas, daZniausiai néra vieSai prieinama. De¢l Sios
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priezasties objektyviai galima aptarti patj straipsniy pateikimo principg, o ne sistemos
automatizavimo laipsnj (kiek grupavimo ir riiSiavimo procesas reikalauja Zmogaus jsikiSimo),
naudojamus metodus ir jy detales.

Vienas i§ puslapiy, agreguojanciy naujieny straipsnius i§ jvairiy Saltiniy, yra ,,Microsoft*
priklausantis ,,Bing News®. Jame naujienos suskirstomos j jvairias kategorijas: ,,pasaulis®, ,,verslas®,
»politika®, ,,pramogos* ir pnS. Kartu su straipsnio pavadinimu taip pat pateikiamas ir trumpas jo
aprasymas. Paspaudus ant pasirinkto straipsnio nukreipiama ] atitinkamg straipsnj originalioje
publikacijoje.

Nors dokumenty klasifikavimas yra atskiras uzdavinys nuo klasterizavimo, taciau abu Sie
uzdaviniai yra itin artimi (terminais ,nepriziurimas klasifikavimas® ir ,klasterizavimas®
apibudinamas tas pats procesas). Klasifikuojant naujieny straipsnius viena i§ galimybiy yra
pasikliauti kategorijomis, i kurias straipsniai suskirstyti originaliuose Saltiniuose. Tac¢iau toks naivus
sprendimas galimai neduoty gery rezultaty, nes:

» skirtingi Saltiniai turi skirtingas kategorijy aibes;

» skirtingi Saltiniai gali skirtingai traktuoti j kurig kategorija turéty patekti tos pacios

tematikos straipsnis;

* kai kurios originalaus S$altinio kategorijos gali biiti per siauros ar per placios naujieny

agregatoriaus kontekste (pavyzdziui, puslapyje ,,15min.It* yra atskira kategorija pokeriui).
Sias problemas galima biity spresti automatiskai klasifikuojant straipsnius j nauja kategorijy aibe,
galimai tam pritaikant ir dokumenty klasterizavima.

Ivairis naujieny portalai kartu su straipsniu vartotojui pateikia ir sgrasg susijusiy ar panasiy
straipsniy. Atitinkamas naujieny agregatoriaus pavyzdys — puslapis ,,memeorandum.com®. Jame
straipsniai, kuriuose kalbama apie tg patj jvyki, pateikiami kartu, vienas straipsnis — kaip vedantysis,
ir kiti — kaip susije straipsniai.

Reikia atkreipti démesj, kad straipsniy panasumag vieno Saltinio ribose galima jvertinti rankiniu
budu ar ieSkant panaSiy raktazodziy (daznai kartu su straipsniu pateikiami keletas raktiniy Zodziy,
kurie geriausiai atspindi straipsnio turinj). Esant keletai skirtingy Saltiniy grupavimas pagal
raktazodzius gali biti neparankus dél atitinkamy priezasciy kaip ir klasifikavimas pagal originalaus
Saltinio priskirtas kategorijas. Tokiu atveju praversty automatizuotas biidas kaip surasti pasirinktam
straipsniui pagal turinj panasiausius kitus straipsnius. Klasterizavimo metodai biitent tai ir atlieka —
suskirsto objekty aibe i tam tikra skaiciy grupiy taip, kad kiekvienos grupés elementai biity kuo
panasesni tarpusavyje.

Abu auks¢iau apraSytus straipsniy grupavimo metodus turi portalas ,,Google News“. Siame
puslapyje straipsniai, aprasantys tg patj jvykj, pateikiami kartu. Taip leidZiama vartotojui pirmiausia
i$sirinkti norimg naujieng, o tik tada pasirinkti vieng i susijusiy naujieny straipsniy pagal straipsnio
apraSyma ar publikacijos Saltinj. Tokie nedideli straipsniy klasteriai papildomai susisteminti j keletg
kategorijy. ,,Google News* issiskiria i§ anks¢iau paminéty portaly tuo, kad jame apdorojami
straipsniai ne vien angly, bet ir kitomis kalbomis, jskaitant ir lietuviy. Tac¢iau galima tik spekuliuoti,
ar ,,Google News* taikomi klasterizavimo metodai priderinti prie konkrecios kalbos savybiy ir
bruozy, ar naudojamas apibendrintas, visoms kalboms tinkantis sprendimas.

Be jau paminéty naujieny agregatoriy galima rasti ir daug kity: ,Feedly®, ,Fark.com®,
»SdmartNews*, . Flipboard”, ,News 360“ ir kt. Vieni i§ jy viso labo leidZia pasirinkti norimus
naujieny Saltinius, kiti klasifikuoja naujienas pagal tematika ar sugrupuoja pagal panasuma, treti stebi
vartotojo skaitomus straipsnius ir pagal tai parenka naujieny srauta, kuris labiausiai atitikty vartotojo
pomégius. Nepaisant to, kaip Sie naujieny agregatoriai pateikia turinj, dauguma jy yra orientuoti |
naujieny Saltinius, pateikianc¢ius turinj angly kalba.

Sarasas naujieny agregatoriy, i$skirtinai orientuoty j lietuviSkus naujieny portalus, itin menkas.
Atlikus paieska internete galima rasti uzuominas ] kelis tokius puslapius, kurie §io tiriamojo darbo
metu jau nebeegzistuoja. I egzistuojanéiy galima paminéti ,,visosnaujienos.It“. Sis puslapis surenka
straipsnius i§ jvairiy lietuvisky naujieny portaly ir pateikia jy antrastes chronologine tvarka. Siame
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puslapyje taip pat yra ,svarbiausiy naujieny“ skiltis, kurioje naujienos sugrupuojamos pagal
aprasomus jvykius. Taiau perzvelgus Sios skilties turinj galima prieiti iSvados, kad grupavimas
vykdomas pagal antra$¢iy tarpusavio panasumg.
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3. TYRIMUI SKIRTOS PROGRAMINES JRANGOS PROJEKTAVIMAS

3.1. Reikalavimai programinei jrangai

Programinei jrangai keliami Sie funkciniai reikalavimai:

*  Galimybe¢ parsisiysti ir i§saugoti naujieny straipsnius i$ jvairiy naujieny portaly;

*  Galimyb¢ konfigiiruoti poZymiy atrankos proceso zingsnius;

*  Galimybe¢ konfigtruoti poZymiy i§gavimo proceso Zingsnius;

*  Galimybé pasirinkti vieng i$ keleto klasterizavimo algoritmy ir valdyti jy parametrus;
*  Galimybe¢ pasirinkti vieng i§ keleto duomeny rinkiniy eksperimentui;

*  Galimybeé i8saugoti eksperimento konfigiiracijg ir rezultatus;

3.1 paveikslélyje pateikta funkcinius reikalavimus atitinkanti panaudos atvejy diagrama.

Parsiysti straipsnius i§ naujieny
portaly
Sukonfigdruoti pozymiy
atrankag
Sukonfiglruoti poZzymiy
iSgavima

Ssaugoti straipsniy priskyrimg
c - o klasteriams
ukonfigdruoti klasterizavimo —
Tyréjas algoritma <<Include>>
-7 i saugoti klasterizavimo kokybiniu
Paleisti eksperimentus . <<Include>> > lvercius

-
-
-

. . -7 <<Include>> < i .
rasyti eksperimentoy " S I18saugoti eksperimento
rezultatas konfigiracijg

3.1 pav. Panaudos atvejy diagrama

Programinei jrangai keliami Sie nefunkciniai reikalavimai:

*  Eksperimenty konfigiiracijy valdymui sukuriama aplikacijos programavimo sgsaja (angl.
API) pasirinktoje programavimo kalboje;

* Programa turi automatiSkai registruoti eksperimento konfigliracija bei pasibaigus
eksperimentui i§vesti eksperimento parinktis struktiirizuotu tekstiniu formatu;

e Programiné jranga privalo automatiSkai apskaiCiuoti bei iSvesti eksperimento rezultaty
jvertinimo metrikas: grynumg (angl. purity), tiksluma (angl. precission), atkiirima
(angl. recall) ir FI bala (angl. F1-score);

* Pageidautina, kad eksperimento rezultatai biity saugojami ir kaupiami automatiskai po
kiekvieno eksperimento;

3.2. Duomenu modelis

Kuriama programiné jranga apdoros naujieny straipsnius, paimtus 1§ pasirinkty naujieny
portaly. Visa klasterizavimo procesa galima suskirstyti ] tris zingsnius: poZymiy atranka, poZymiy
1Sgavimas ir duomeny klasterizavimas. Eksperimenty metu bus iSbandomos jvairios Siy zingsniy
konfigiiracijos, taip siekiant iSsiaiSkinti jy poveikj eksperimento rezultatams. Kiekvieno
eksperimento metu bus iSsaugomi gauti dokumenty klasteriai bei uZregistruojama eksperimento
konfigiiracija ir rezultaty kokybiniai jverciai. 3.2 paveikslélyje pateikta aptarto proceso duomeny
srauty diagrama.
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Pozymiy
atranka

1
pozymiy
vektoriai pozymiy atrankos

straipsniai

konfigdracija
Pozymiy pozymiy )
Duomeny bazé isgavimas iSgavimo — Tyréjas
— konfigdracija
eksperimento
konfigdracija . ! )
\ pozymiy klasterizavimo
Klasteriy vektoriai algoritmo

kokybiniai jverciai konfiguracija

straipsniy

suskirstymas |

klasterius Klasterizavimas

3.2 pav. Duomeny srauty diagrama

3.3 paveikslélyje pateikta duomeny bazés schema. Joje bus saugoma informacija apie
straipsnius bei eksperimenty duomenys. Kiekvienas straipsnis gali buti priskirtas | vieng ar kelis
duomeny rinkinius. Taip siekiama uztikrinti, kad skirtingus eksperimentus biity galima pakartoti su
tais paciais duomeny rinkiniais ir kad ta pati eksperimentg biity galima atlikti keliems duomeny
rinkiniams, nepriklausomai nuo to, kaip pakis duomeny bazéje saugomi straipsniai.

( clusters_articles )
- : N +#id experiment integer... POn
articles O +#id_article integer... L
+id integer cluster integer ... v
Ny J \
source varchar \
url varchar \ :
- experiments
Category varchar ( artlcles_datasets h \\_ + (+|d inteqer W
subcategory varchar +#id_article integer 4id dataset inte;er
date timestamp +#id_dataset integer / _— .
fitle varchar o J I} configuration  varchar
. ! evaluation varchar
description varchar /I
text varchar ( datasets B ,
- / _ _ ¥
+id integer 1
description  varchar

- J

3.3 pav. Duomeny bazés schema

Reikia pastebéti kad arficles lentelé néra tinkamai normalizuota. Sis sprendimas buvo
pasirinktas sgmoningai. Duomeny bazés normalinés formos apsaugo nuo nepageidaujamy anomalijy
atsiradimo, kai ] duomeny baze jtraukiami, keiCiami ar paSalinami jraSai. Kadangi straipsniy
duomenis eksperimento atlikimo metu bus siekiama iSlaikyti statiSkus, juos kei¢iant tik iSskirtiniais
atvejais, tai priimtas kompromisas tarp duomeny normalizavimo ir supaprastinto duomeny bazes
modelio. Atitinkamai nenormalizuota ir lentelé experiments, nes ji skirta tik registruoti eksperimenty
duomenis — visas rezultaty apdorojimas bus atlickamas su iSoriniais jrankiais (pvz. Microsoft Excel) |
juos iSeksportavus duomenis i§ Sios lentelés. Eksperimento konfigiiracija ir jvertinimas (stulpeliai
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configuration ir evaluation) bus serializuojami | pasirinktg formatg ir saugomi duomeny bazéje
tekstiniu pavidalu. Siuo atveju tikty JSON formatas, nes yra lengvai apdorojamas programiskai ir
lengvai konvertuojamas j kitus formatus.

3.3. Statinis sistemos vaizdas
3.3.1. Pozymiy atrankos ir iSgavimo komponento struktiira

Vienas 1§ sistemai taikomy reikalavimy yra eksperimento konfigiiracijos iSvedimas tekstiniu
formatu, jskaitant ir pozymiy atrankos ir i§gavimo proceso konfigiiracijg. D¢l Sios priezasties svarbi
grieztai apibrézta komponento struktira, kad biity galima konkreciai iSvardinti visus atliktus
zingsnius (pavyzdziui, teksto sudalinimas ] leksemas, kamienizavimas, raidziy pakeitimas ]
mazgsias). Taciau taip pat svarbu, kad pozymiy atrankos procesas biity lanksciai konfigiruojamas —
priklausomai nuo tyrimo eigos gali prireikti kai kuriuos zZingsnius praleisti, sukeisti vietomis ar
jtraukti naujy Zingsniy. Siems tikslams pasiekti visas poZymiy atrankos procesas suskaidytas j
atskiras logines stadijas, kurios pavaizduotos buiseny diagramoje 3.4 paveikslélyje.

filtruoti pakeisti |
pagal mazasias filtruoti
ilgj kamenizuoti  raides pagal IDF
suskaidyti j Q Q Q Q
Neapdorotas Zodzius Zodziy sarasas
tekstas k
TF TF-IDF
©< paversti j poZymiy vektoriy ( Leksemos su skaitiniais jverciais ]
normalizuoti filtruoti
pagal
jvertj

3.4 pav. Pozymiy atrankos ir iSgavimo buiseny diagrama

Pozymiy atrankos procese iSskirtos stadijos, kurios tiesiogiai susijusios su apdorojamais
duomenimis. Pradiné bisena atitinka neapdorota naujieny straipsnio teksta. | tolimesne biiseng
pereinama suskaidant teksta | leksemas (angl. tokens). Turint straipsnio leksemas galima atlikti jy
filtravimg ar modifikavimg (pavyzdziui, pakeisti raides | mazasias ar pakeisti Zodzius ] jy kamienus).
Kita biisena pasiekiama pritaikius pasirinktas statistines metrikas ir kiekvienai leksemai
paskaiGiuojant skaitine reikime. Sioje biisenoje atliekami veiksmai su skaitiniais jverciais
(filtravimas ar modifikavimas). Galiausiai i§ Sio biisenos iSeinama suformuojant tolimesniam
apdorojimui tinkantj poZymiy vektoriy.

Auksciau apraSytai struktiirai realizuoti pasirinktas pamodifikuotas kiiréjo projektavimo
Sablonas (angl. builder design pattern). 3.5 paveikslélyje pateikta atitinkama klasiy diagrama.
Kiekvieng biiseng atitinka atskira klasé su atitinkamais metodais. Kiekvieno metodo iSkvietimo metu
papildomai j masyva uZregistruojama iskviestas metodas ir metodui pateikti parametrai. Sis masyvas
perduodamas i§ busenos ] biiseng, taip uzregistruojant visus pozymiy atrankos zingsnius. Nuosekliai
peréjus per visas biisenas grazinami dokumenty klasterizavimui paruosti pozymiy vektoriai, jy
konstravimui panaudoti Zingsniai bei papildoma informacija (pavyzdziui, indeksas, parodantis, kurig
leksemg atitinka kiekviena pozymiy vektoriaus dimensija).
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<<Interface>>
Logging

{>t#log : string[] <l

i

Tokenized Valued
Raw -tokens : string[][] -featureArrays : Tuple<string, double>[][]
-texts : string|] Eo —>~Tokenized() === —>~Valued()
~Raw() +stem() : Tokenized +valueAtLeast(value : double) : Valued
+tokenize() : Tokenized +toLowercase() : Tokenized +valueAtMost(value : double) : Valued
+lengthAtLeast(length : int) : Tokenized +normalize() : Valued
+lengthAtMost(length : int) : Tokenized +toFeatureVectors() : FeatureVectors
+termFrequency() : Valued T
+termFrequencylnverseDocumentFrequency() : Valued : << creates >>
I

FeatureVectors
+DOCUMENTS : Document[]
+INDEX : Map<string, int>
+LOG : string[]

3.5 pav. Pozymiy atrankos ir i§gavimo proceso klasiy diagrama

3.3.2. Klasterizavimo komponento struktiira

Straipsniy klasterizavimui bus pasitelkta keli skirtingi klasterizavimo algoritmai. Programoje
bus panaudotos jy realizacijos, paimtos i§ tre¢iy aliy biblioteky. Sie algoritmai gali bati i§ skirtingy
biblioteky, gali turéti skirtingais formatais perduodamus parametrus ar algoritmo paleidimui gali
reikalauti parametry, kurie nesvarbis atliekamam tyrimui. Visas §is s3sajy nesutapimas ir
konfigtiracijos perteklius bus pasléptas pasitelkiant fasado projektavimo sablong (angl. facade
design pattern). Taip pat fasado sluoksnyje bus realizuota ir konfiglracijos registravimas —
pasirinktas algoritmas bei jo paleidimui panaudoti parametrai bus i§saugomi struktirizuotu tekstiniu
formatu. Konfigtiracijos apraSyma galima bus i$sisaugoti | duomeny baze.

3.6 paveikslélyje pateikta klasiy diagrama, kurioje pavaizduoti elementai, panaudojami
k-vidurkiy algoritmo sukonfigiravimui. Panasi struktiira bus pritaikyta ir kitiems klasterizavimo
algoritmams.

KMeansPlusPlus

—

de.Imu.ifi.dbs.elki

= Random >_|
ccinleface=>>= = = e | DT L
InitialMeans Q ] algorithm.clustering.kmeans
ClassicKMeans -logMessage : string R e ] >
+LOG_MESSAGE : string <>_ ~getAlgorithm() q. RS FarthestPoints
-distanceFunction : DistanceF unction
-initialMeans : InitialMeans
+clusterize(documents : Document e A
( D [ <<Interface>> i Cosine A

DistanceFunction
-logMessage : string

3.6 pav. K-vidurkiy algoritmo konfigiiravimo klasiy diagrama
3.4. Dinaminis sistemos vaizdas
3.7 paveikslélyje pateikta programos veiklos diagrama. Programos vykdymo pradZioje bus
aprasomos eksperimenty konfigliracijos, t. y. naudojami algoritmai bei reikiami parametrai pozymiy

atrankai, pozymiy iSgavimui bei klasterizavimui. Tada nuosekliai bus pereinama per eksperimenty
konfigiiracijy sarasg bei kiekvienai i$ jy atlickamas testas.
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Eksperimento
konfigdracijy
aprasymas

Paskaiciuoti klasteriy
kokybinius jvercius

Atlikti klasterizavimg

Atlikti pozymiy
iSgavimg

thikti pozymiy atranka

Paimti straipsnius i$ Da

ISsaugoti rezultatus

Y

@< [ne]

Yra nepanaudoty
konfigdracijy?

Pasirinkti
nepanaudotg
konfigdracijg

3.7 pav. Klasterizavimo proceso zingsniai

Paveikslélyje 3.7 pateikta diagrama tik apibendrintai pavaizduoja programos veikimg. Atskiri
vykdymo etapai, tokie kaip pozymiy atranka ar klasterizavimas, detaliau apibuidinami aprasant
kiekvieng i§ eksperimenty.

3.4.1. Dvieju lygiy klasterizavimas

Darbo metu pasiilytas dviejy lygiy klasterizavimo sprendimas. Jo metu klasterizavimas
atlickamas dukart: visy pirma dokumentai suklasterizuojami pasitelkiant hierarchin; klasterizavimo
algoritma, o véliau gauti klasteriai suklasterizuojami pasitelkiant k-vidurkiy algoritma. Kadangi tiek
pirmojo, tiek antrojo klasterizavimy metu bus iSbandomos skirtingos parametry konfigitiracijos,
pasirinkta tokj klasterizavima vykdyti ne nuosekliai, o per du paleidimus. Pirmo paleidimo metu
aprasomos visos pirmam lygiui skirtos konfigiiracijos, atlickamas klasterizavimas ir i§saugomi gauti
klasteriai. Antro paleidimo metu atskirai apraSomos antro klasterizavimo lygio konfigtiracijos bei
atlickamas klasterizavimas atitinkamai paduodant vis kitg pirmo lygio klasterizavimo metu gautg
klasteriy rinkinj. Sio proceso veiklos diagrama pateikta 3.8 paveikslélyje.

(2}
O Aprasyti pirmo lygio - L ISsaugoti
= . L o Atlikti klasterizavimg su
h hinio klast izavi
@ H jerarc |n|9 K as :arlzawmo kiekviena i3 konfigaracijy klasterizavimy
- konfiglracijas rezultatus
ISsaugoti Aprasyti antro lygio
klasterizavimy k-vidurkiy klasterizavimo
rezultatus ) konfigiracijas
(2}
o
B
k4
! Pasirinkti
o~ ek Ay .
Atl|lktll klasterlz.a\ilmq”su neapdorota pirmo [ taip ] [ne] ®
kieviena konfigdracijy . T \/
lygio klasteriy rinkinj
Yra neapdoroty pirmo
lygio klasterizavimy?

3.8 pav. Dviejy lygiy klasterizavimo veiklos diagrama
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3.5. Sistemos iSdéstymas

Sistemos i8déstymo (angl. deployment) diagrama pateikta 3.9 paveikslélyje. Apibendrinant,
sistemg galima suskirstyti | du komponentus — pati programa, kuria bus atliekami tyrimai, ir
duomeny baz¢, kurioje saugomi naujieny straipsniai ir su eksperimentais susij¢ duomenys. Duomeny
baze bus patalpinta | serverj, turintj prieigg prie interneto. Tyrimo programa leidZiama i$ lokalaus
kompiuterio ar, prireikus daugiau skai¢iavimo resursy, pasirinkto serverio.

<<device>>
Local machine

JVM

<<executionEnvironment>>

TCP/IP

<<artifact>>
document-clustering.jar
1

<<manifest>>

N/

<<component>>
document-clustering

2]

<<device>>
Server

O

SQL

(]
LT

<<databaseSystem>>
PostgreSQL

<<artifact>> D
Experiment data

3.9 pav. Sistemos iSdéstymo diagrama
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4. REALIZACIJA

Siame skyriuje pateikiama informacija apie sistemos realizavima ir eksperimenty vykdyma.
4.1. Naudojamos technologijos ir programiniai jrankiai

Sistemai realizuoti pasirinkti tokie jrankiai:
»Scala® funkcinio programavimo kalba;
,»ELKI*“ duomeny gavybos (angl. data mining) biblioteka;
,,PostgreSQL*“ duomeny bazé ir ,,Slick biblioteka duomeny prieigai per SOL.

»Scala® programavimo kalba pasirinkta dél jos priklausymo ,,Java® kalbos ekosistemai ir dél
taikomy funkcinio programavimo principy, kurie pravartiis apdorojant duomenys. ,,ELKI* biblioteka
turi daug jvairiy masininio mokymosi algoritmy, jskaitant ir skirtus klasterizavimui, bei papildomus
irankius duomeny apdorojimui, rezultaty pavaizdavimui ir jvertinimui. Algoritmai Sioje bibliotekoje
realizuoti pagal jy apraSymus moksliniuose darbuose bei turi nuorodas } atitinkamus mokslinius
darbus. Duomeny bazei nebuvo keliami jokie iSskirtiniai reikalavimai ir ,,PostgreSQL* atitiko
poreikius.

4.2. Straipsniy surinkimas

Straipsniy tekstas ir metaduomenys parsiunciami tiesiai i§ naujieny portaly, iSanalizuojant
HTML dokumento turinj. Duomeny iSgavimg palengvina specialiis HTML Zymiy atributai ,,itemtype*
ir ,,itemprop*, kurie nurodo, koks turinys patalpintas atitinkamoje HTML zyme¢je. PavyzdZiui, portalo
ndelfi.lt HTML kode randamas atributas ,,itemtype‘ su reikSme ,,http://schema.org/Article®, o giliau
randamos zymés su ,,itemprop‘ atributais, kuriy reikSmés:

,,datePublished”;
,.headline®;
» . description®;
LarticleBody*;
* ir pns.

Pasinaudojant Sia informacija galima nesudétingai iSgauti straipsnio duomenis 1§ HTML
dokumento. Atitinkami atributai aptinkami ir puslapyje ,,15min.lt“. Puslapyje ,,alfa.lt* informacija
suzymima pasitelkiant ,,Open Graph* protokola.

4.3. Duomeny rinkiniai

Tekstai klasterizavimui surinkti 1§ trijy didziyjy lietuviSsky naujieny portaly: ,.delfi.lt”,
»15min.It* ir ,,alfa.lt“. Bandymams atlikti buvo panaudoti straipsniai i§ $iy trijy naujieny portaly,
isleisti pirmaja 2016 mety savaite (nuo sausio 1 d. iki sausio 7 d. imtinai). Sj duomeny rinkinj sudaro
3572 straipsniai.

Naujieny portalai, kuriuose talpinami jvairios tematikos straipsniai, dazniausiai turi atskiras
kategorijas ir rubrikas (pavyzdziui, ,,sportas® ar ,,verslas®), pagal kurias vartotojas gali atsirinkti ji
dominantj turinj. Sios kategorijos buvo pasirinktos kaip priemoné¢ jvardinti, apie ka ragoma
straipsnyje. Reikia pastebéti, kad skirtinguose naujieny portaluose straipsniai suskirstomi |
kategorijas skirtingai: atitinkamos kategorijos gali biiti jvardijamos skirtingai (pavyzdziui, ,,delfi.lt*
puslapyje kai kurios kategorijos jvardijamos angly kalba) arba keleta rubriky i§ vieno portalo gali
priklausyti vienai kategorijai (pavyzdziui, viename puslapyje yra kategorija ,,sportas®, o kitame —
atskiros rubrikos skirtingoms sporto Sakoms).

Siekiant, kad skirtingai jvardintos kategorijos ir rubrikos kuo maziau paveikty klasterizavimo
kokybinés jvertinima, originalios straipsniy kategorijos buvo normalizuojamos ] grieztai apibrézta
kategorijy aibe. Jvertinus, kaip straipsniai suskirstomi jvairiuose portaluose, buvo isskirtos tokios 12
kategorijy:

* Lietuva (413 straipsniy; naujienos i§ Lietuvos);

* Pasaulis (426 straipsniai; naujienos i§ pasaulio);
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* Kriminalai (321 straipsnis);

*  Verslas (337 straipsniai);

*  Automobiliai (170 straipsniy);
*  Sportas (602 straipsniai);

*  Mokslas (129 straipsniai);

*  Nuomongs (99 straipsniai);

*  Pramogos (526 straipsniai; straipsniai apie jZymybes, renginius, televizijg ir pns.);

* Gyvenimas (306 straipsniai; jvairiis patarimai);
* Kultura (56 straipsniai);

» Kita (187 straipsniai, kurie negali akivaizdziai biiti priskiriami kuriai nors i§ anksciau

paminéty kategorijy).

Reikia pastebéti, kad daugiausia straipsniy sudaro kategorija ,,sportas®, kuri apima 1/6 viso
duomeny rinkinio. Tai atsispindi ir pavaizdavus kategorijas 2D erdvéje (ziuréti 4.1 paveikslélj)
pasitelkiant principing komponenty analize (angl. Principal Component Analysis, PCA). Dél to, kad
kategorija ,,sportas uzima didel¢ dalj duomeny rinkinio, bei galimai dél iSskirtinio sporto
straipsniuose vartojamo zodyno, $i kategorija akivaizdziai iSsiskiria ir yra iSsidésciusi deSiniajame
virSutiniame grafiko ketvirtyje (4.1 paveikslélis, raudoni kryzeliai), kai kitos kategorijos kur kas

labiau susimaiSiusios tarpusavyje.

4.1 pav. Straipsniy kategorijy pavaizdavimas 2D erdvéje pasitelkiant PCA

X auto
pasaulis
mokslas

® gyvenimas

X kita

® kriminalai
kultdra

® Lietuva
nuomonés
pramogos

X sportas
verslas

Kodo fragmentas, kuris buvo panaudotas straipsniy kategorijy suvienodinimui, pateiktas

skyriuje ,,Priedas A. Kategorijy suvienodinimo kodo fragmentas® (47 puslapis).

4.4. Pozymiy atranka ir iSgavimas

Pozymiy atrankai pasitelktas zodziy maiSo (angl. bag of words) modelis. Teksty apdorojimui

pasitelkiami toliau pateikti zingsniai:
1. Teksto skaidymas j leksemas (zodzius);
2. Didziyjy raidziy pakeitimas mazosiomis;
3. Kamienizavimas (dalyje eksperimenty);
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4. Leksemy filtravimas pagal IDF (dalyje eksperimenty);
5. Leksemy rinkinio pavaizdavimas vektoriumi pritaikant skaitinius modelius (pavyzdziui, 7F
ar TF—IDF);

6. Pozymiy vektoriaus normalizavimas.
Siame darbe TF ir IDF paskaiciuojami pasitelkiant toliau pateiktas formules:
TF(t,d)=f, 4; (4.1)
N
IDF (t ,D)=10glon— , (4.2)

t

kur f,;, — termino # pasikartojimo skai¢ius dokumente d, N — dokumenty skaicius rinkinyje D, ir n,

— skaiCius dokumenty i§ rinkinio D, kuriuose aptinkamas terminas ¢. Termino 7F—IDF
apskai¢iuojamas sudauginant abi Sias funkcijas.

4.5. Klasterizavimo procesas

Dokumenty klasterizavimas atliktas pasitelkiant ,,ELKI* duomeny i§gavimo (angl. data mining)

karkasa [19]. Tyrimai atlikti su toliau pateiktais klasterizavimo metodais:

*  k-vidurkiy algoritmas [20]. Tyrimo metu iSbandytas klasterizavimas kei¢iant klasteriy
skaiciy ir pradiniy centry parinkimo metodus (atsitiktinis, tolimiausio tasko bei k- vidurkiy+
+[21]);

* daljjantis k-vidurkiy algoritmas [8]. Bandymai atlikti su atitinkamais parametrais kaip ir
k-vidurkiy algoritmo atveju;

* hierarchinis klasterizavimas [22, 23]. Tyrimo metu iSbandyti skirtingi klasteriy tarpusavio
panasumo jvertinimo metodai (vienos jungties, grupés vidurkio ir pilnos jungties, Zitréti
2.2.1 skyriy). Hierarchijos pavertimui ] ploks¢ius klasterius pasirinktas HDBSCAN
algoritmas [13]. Butina pastebéti, kad darbe naudotas apibendrintas hierarchinio
klasterizavimo algoritmas, kurio vykdymo laikas visiems jungéiy metodams yra O(n’) .

Atsizvelgiant ] populiaruma mokslingje literatiiroje (zitréti 2.2.1.1 skyriy ,,Panasumo jverciai‘),

atstumui tarp dokumenty jvertinti buvo pasirinktas kampo kosinuso panaSumo jvertis.

4.6. Klasteriy kokybés jvertinimas

Klasterizavimo kokybei jvertinti naudojamos toliau pateikiamos metrikos:

* grynumas (angl. purity);,

» tikslumas (angl. precision);

* atkiirimas (angl. recall),

* F1 balas;

* entropija;

* standartinis nuokrypis;

* absoliutaus nuokrypio mediana (angl. median absolute deviation).

Pirmos penkios i§ aukS¢iau paminéty metriky apskaic¢iuojamos pasitelkiant zymes (angl. label).
Kaip Zymé imama kategorija, kuriai priskirtas straipsnis. Kokybiniai jverciai tampa geresni, kai
straipsniai i$ ty paciy kategorijy priskiriami j tuos pacius klasterius.

Paskutinés dvi 1§ auk$¢iau paminéty metriky — standartinis nuokrypis ir absoliutaus nuokrypio
mediana — skirtos jvertinti klasteriy dydziy pasiskirstymams. Standartinis nuokrypis pasako, kiek
labai klasteriy dydziai nutole nuo vidurkio. Reikia pastebéti, kad standartinis nuokrypis yra gana
jautrus iSskirtiniams duomeny taskams (angl. outlier), t.y. vienas klasteris su kur kas maZesniu ar
didesniu elementy skai¢iumi nei kiti klasteriai Zymiai paveikty standartinio nuokrypio jvertj. Siekiant
tai jvertinti, buvo papildomai pasirinkta absoliutaus nuokrypio medianos metrika, kuri yra maziau
jautri smarkiai iSsiskirian¢ioms vertéms.
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4.7. Klasterj apibiidinanc¢iy ZodZiy atranka

Darbo metu, siekiant geriau suprasti kokie straipsniai patenka ] klasterius, buvo pasiilyta
metrika, kuri jvertina, kaip gerai pasirinktas Zodis apibiidina klasterj. Si metrika pavadinta termino
aktualumu (angl. term relevance, TR) ir apskaiiuojama

TR(t,c,D)= IDF(t, D)

~ 1+IDF(t,c)’ (43)

kur IDF(t,D) ir IDF(t,c) — funkcijos, kurios paskai¢iuoja termino ¢ atvirkitinj daznuma
dokumentuose (/DF) atitinkamai visame straipsniy rinkinyje D ir pasirinktame klasteryje c.

4.8. Kombinuotas dviejy lygiu klasterizavimas

Kai kurie naujieny agregatoriai (pavyzdziui, ,,Google News*) sitillo dviejy lygiy grupavima:
straipsniai, kurie apraso tg patj jvykj, sugrupuojami kartu, o véliau visos §ios grupés suskirstomos j
kategorijas (,,Lietuva“, ,,pasaulis ir t. t.). Sio darbo metu, jau atlikus dalj tyrimy, buvo nuspresta
realizuoti panaSy dviejy lygiy klasterizavimg. Atsizvelgus ] klasterizavimo metody eksperimento
rezultatus buvo pasitlytas toks sprendimas:

1. Visy pirma straipsniai suklasterizuojami pasitelkiant hierarchinj klasterizavimo algoritma.
Ploks¢iy klasteriy iSskyrimui pasitelkiamas HDBSCAN algoritmas. Siam algoritmui
nustatomas Zemas minimalaus klasterio dydzio parametras (iSbandytos reikSmés — 2 ir 3
elementai), tikintis, kad tokiu atveju bus grazinta daug mazy klasteriy.

2. Straipsniai, pirmo etapo metu pakliuve j ta patj klasterj, apjungiami j vieng dokumentg ir
paduodami k-vidurkiy metodui. Sio etapo metu parenkamas nedidelis klasteriy skaiGius
(nuo 9 iki 13 klasteriy).

Siuo atveju, kai vieno i§ etapy metu siekiama gauti daug mazy klasteriy, hierarchinis
klasterizavimas su HDBSCAN jgauna pranasuma pries k-vidurkiy algoritma:

*  k-vidurkiy algoritmo atveju néra aisku, kokj klasteriy skai€iy k parinkti. HDBSCAN atveju
tuo rupintis nereikia, nes klasteriy skai¢ius parenkamas automatiSkai priklausomai nuo
minimalaus klasterio dydzio parametro;

*  k-vidurkiy algoritmo rezultatas labai priklauso nuo to, kaip parinkti pradiniai centrai. Turint
omeny, kad Siuo atveju ieSkoma didelio klasteriy skaiciaus, iSauga tikimyb¢, dalis centry
bus parinkti Salia vienas kito ir tai paveiks galutinius rezultatus. Hierarchiniai algoritmai
Sios problemos neturi;

+  k-vidurkiy algoritmo vykdymo laikas tiesiogiai priklauso nuo parametro k reikimeés. Siam
parametrui artéjant prie elementy skaigiaus 7, vykdymo laikas nuo artimo tiesiniam O(kn)
artéja link kvadratinio O(n?).

4.9. Aparatiné jranga

Darbe aprasyti eksperimentai buvo atlikti pasitelkiant kompiuterj, kurio parametrai:
* Intel 13-2310M procesorius su 2,1 GHz taktiniu dazniu;
* 8 GB pagrindinés atminties.
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5. EKSPERIMENTAI IR REZULTATU ANALIZE

Siame skyriuje pateikiami darbo metu gauti rezultatai.
5.1. Pozymiy atrankos eksperimenty analizé
5.1.1. Termino daZniy metriky ir kamienizavimo eksperimentas

Sio eksperimento metu pasirinkta istirti, kokia jtaka klasterizavimo rezultatams daro ZodZiy
kamienizavimas ir pasirinkimas tarp 7F bei TF-IDF. Klasterizavimui pasirinktas k-vidurkiy
algoritmas remiantis gerais jo rezultatais klasterizavimo metody tyrime (zitréti 5.2 skyriy
»Klasterizavimo metody tyrimo rezultaty analizeé*). Tyrimo metu buvo iSbandyti keletas skirtingy
klasteriy skaiCiy (k-vidurkiy algoritmo k& reikSmés nuo 9 iki 13), kiekvieng eksperimentg pakartojant
5 kartus su skirtingais atsitiktinai parinktais pradiniais centrais. Pozymiy atranka buvo vykdomi
tokiais zingsniais:

1. Teksto skaidymas j zodzius;

2. Didziyjy raidziy pakeitimas mazosiomis;

3. Kamienizavimas (puséje testy $is zingsnis praleistas);

4. Pus¢je testy naudojamas TF; kitoje pus€je — TF-IDF;;

5. Gauto pozymiy vektoriaus normalizavimas.

5.1 paveikslélyje pateikti tyrimo metu gauty £/ jverciy vidurkiai bei standartiniai nuokrypiai.
Geriausias rezultatas pasicktas pasitelkiant kamienizavimg ir TF—IDF ( F1=0,39). Tai patvirtina
intuicijg, kad kamienizavimas turéty pasalinti triukSmg, sukelta lietuviy kalbos morfologijos, ir kad
TF-IDF turéty sumazinti daznai pasitaikanciy ir sustiprinti retai pasitaikanc¢iy zodziy jtaka.

o

TF-IDF su kamienizavimu

TF su kamienizavimu

|

TF-IDF be kamienizavimo ‘ %’H
|
TF be kamienizavimo ‘

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
F1 balas
5.1 pav. Kamienizavimo ir dokumento pavaizdavimo modeliy jtaka klasterizavimo kokybei

Taip pat galima pastebéti, kad su bet kuria kita poZymiy atrankos kombinacija F/ jvertis stipriai
krenta (nuo F1=0,39 iki F1<0,25). Blogiausi rezultatai pasiekiami TF-IDF pakeitus j TF —
kamienizavimas $iuo atveju daro minimalig jtaka ( AF1=0,02).

Lentel¢je 5.1 pateiktos kity jverciy reikSmeés. TF—IDF su kamienizavimu pirmauja taip pat ir
pagal grynumg bei entropija, t. y. gauti klasteriai yra labiau homogeniski, juose labiau vyrauja
straipsniai 1§ vienos kategorijos. Vienintelis atkiirimo jvertis yra mazesnis nei TF-IDF be
kamienizavimo atveju, taCiau tai atsveria dvigubai didesnis nei kitose pozymiy atrankos
kombinacijose tikslumo jvertis.
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5.1 lentelé. Pozymiy atrankos eksperimento kokybiniai jverciai

2t Iverciu vidurkiai
Pozymiu atrankos . .
Tikslumas Atkiirimas Grynumas

konfigiracija F1 balas (precision) (recall) (purity) Entropija
TF-IDF su kamienizavimu 0,39 0,33 0,48 0,52 0,58
TF-IDF be kamienizavimo 0,25 0,16 0,55 0,39 0,72
TF su kamienizavimu 0,21 0,15 0,35 0,33 0,78
TF be kamienizavimo 0,19 0,13 0,36 0,26 0,85

5.1.2. Pozymiy filtravimo pagal IDF eksperimentas

Pozymiy filtravimo eksperimento metu buvo tikrinama, kaip kinta klasterizavimo kokybé i§
teksty pasalinant dalj zodziy, turin¢iy didziausig IDF jvert] (t. y. aptinkamy maziausiame dokumenty
skaiciuje). Teksty apdorojimui pasitelkti tokie Zingsniai:

1. Teksto skaidymas j leksemas (zodzius);

Didziyjy raidZiy pakeitimas mazosiomis;

Kamienizavimas;

Procentinés dalies leksemy pasalinimas, iSrikiavus pagal IDF (nuo 0 % iki 90 %);
Pozymiy vektoriaus sudarymas pasitelkiant 7F—IDF;

6. Gauto vektoriaus normalizavimas.

Straipsniams klasterizuoti, atsizvelgiant | gerus rezultatus (zidiréti 5.2 skyriy ,,Klasterizavimo
metody tyrimo rezultaty analizé®), buvo pasirinkti k-vidurkiy ir grupés vidurkio hierarchinis
algoritmai. K-vidurkiy algoritmo atveju buvo naudojami atsitiktinai parenkami pradiniai centrai.
Eksperimentai leidziami keletg karty, parenkant vieng i§ 5 skirtingy pradiniy centry i$sidéstymy bei
klasteriy skaiciy 1§ intervalo [9; 13] (i viso 25 variantai kiekvienai filtravimo procentinei daliai).
Hierarchinio klasterizavimo atveju taip pat algoritmas buvo leidZziamas keleta karty, parenkant
skirtingus HDBSCAN plokscio klasterizavimo i§gavimo i§ hierarchijos parametrus, bei atrenkant tuos
testus, kuriy metu buvo gauta nuo 9 iki 13 klasteriy.

Paveikslélyje 5.4 pateikti vidutiniai £/ balo jverciai, sugrupuoti pagal palikty pozymiy
procenting dalj. K-vidurkiy atveju jvertis kinta neZymiai, pradedant F1,,=0,386 ties 100 % palikty
pozymiy, maziausig reikSme IT%:O,371 igaunant ties 50 % palikty pozymiy ir auksciausig
reikSme IT(MZ 0,391 pasiekiant ties 10 % pozymiy.

Aol

0.45

0.40
@ —@— k~vidurkiy
3 0.35 —aA— hierarchinis
i

0.30

0.25

100 80 60 40 20 0
Polikty pozymiy dalis, %

5.2 pav. F'] balo priklausomybé nuo palikty poZymiy procentinés dalies

Panasiis rezultatai pateikiami ir 3altinyje [3]. Siame darbe buvo tiriamas k-vidurkiy algoritmas
ir skirtingos poZymiy atrankos metrikos, jskaitant ir /DF. Rezultatai parod¢, kad kokybiniai jverciai
kinta nezymiai intervale tarp 100 % ir 10 % palikty pozymiy. Klasterizavimo kokybé pradeda
smarkiai kisti poZymiy skai¢iy maZzinant nuo 10 % iki 2 %. Kito tyrimo metu, kuriame filtravimas
pagal jvairias pozymiy atrankos metrikas buvo pritaikomas lietuviskiems ir rusiSkiems tekstams,
geriausi kokybiniai jverc¢iai buvo gauti ties 7 % palikty pozymiy [10].
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Rezultatai kitokie grupés vidurkio hierarchinio klasterizavimo atveju (zidiréti 5.2 paveikslélj).
Vidutinis F/ balas varijuoja kur kas labiau nei k-vidurkiy algoritmo atveju. Nors keliuose taskuose
FI balas pakyla (auk3ciausia reik§mé F1,,=0,394 pasiekiama ties 90 %), tadiau pastebima
mazéjimo tendencija (maZiausia reik§mé F1,,=0,321 ties 10 % palikty pozymiy).

Palyginus abiejy metody rezultatus ir kity autoriy tyrimus, akivaizdu, kad k-vidurkiy metodo
atveju klasterizavimo kokybé¢ islieka panasi (ar pageréja) net paSalinant didzigjg dalj zodziy, kurie
aptinkami mazame skaic¢iuje dokumenty. Panasu, kad k-vidurkiy metodas yra savaime nejautrus retai
pasitaikantiems zodziams, galimai dél to, nes apskaiciuojant klasteriy centrus vidurkinami pozymiy
vektoriai. To negalima pasakyti apie grupés vidurkio hierarchinj klasterizavima, kuris jautriau
reagavo ] pozymiy erdvés pokycius, o palaipsniui mazinant palieckamy pozymiy dalj rodé
klasterizavimo kokybés prastéjimo tendencija.

Sumaz¢jusi pozymiy erdvé atitinkamai sutrumpina algoritmy vykdymo laikg. Paveikslélyje 5.3
pateiktas vykdymo laiko priklausomybés nuo pozymiy skaiciaus grafikas. Abiejy algoritmy vykdymo
laikas mazéja panaSia sparta, taciau kadangi k-vidurkiy algoritmas yra kur kas spartesnis uz
hierarchinio klasterizavimo algoritma, tai vykdymo laiko atzvilgiu filtravimas naudingesnis
hierarchiniam klasterizavimui.

—@=— k-\vidurkiy
—— hierarchinis

|

5 o g3
5 2 =0 W
© X ©
= 20
(o o £
£ 2 cE
g3 g% —e— -vidurkiy
< 20 —— hierarchinis
*—0—0—0—0—0—0—0—0—0
100 80 60 40 20 0 100 80 60 40 20 0
Palikty pozymiy dalis, % Palikty pozymiy dalis, %

5.3 pav. Vykdymo laiko priklausomybé nuo palikty pozymiy skaiciaus (kair¢je — tiesiné skalé,
desinéje — logaritminé skalé)

5.2. Klasterizavimo metody tyrimo rezultaty analizé

Sio eksperimento metu buvo tiriami k-vidurkiy, dalijantis k-vidurkiy ir hierarchinis algoritmai.
Abiejy k-vidurkiy algoritmy atveju buvo iSbandyti skirtingi klasteriy skaiciai (nuo 9 iki 13 klasteriy)
bei skirtingos pradiniy centry parinkimo strategijos. Hierarchinio klasterizavimo atveju iSbandytos 3
klasteriy apjungimo strategijos: vienos jungties, grupés vidurkio ir pilnos jungties, o hierarchijos
pavertimui } ploks¢ius klasterius panaudotas HDBSCAN algoritmas. Taip pat, siekiant nustatyti
apatines kokybiniy jverciy ribas, buvo paleistas klasterizavimas, kai dokumentai atsitiktiniu bidu
priskiriami j klasterius.

PoZymiy atrankai buvo pasitelkti tokie Zingsniai:

Teksto skaidymas j zodZius;

DidZiyjy raidZiy pakeitimas mazosiomis;
Kamienizavimas;

TF-IDF dokumento pavaizdavimo metrikos pritaikymas;

5. Pozymiy vektoriaus normalizavimas.

Paveikslélyje 5.4 pateikti apibendrinti eksperimenty £/ baly vidutinés ir maksimalios reikSmés.
I rezultatus jtraukti tik tie eksperimentai, kuriy mety gautas klasteriy skaicius buvo artimas kategorijy
skai¢iui — nuo 9 iki 13 klasteriy. Atsitiktinio klasterizavimo atveju gautas F1=0,1. Pras¢iausiai
pasirod¢ vienos jungties ir pilnos jungties hierarchinio klasterizavimo metodai su atitinkamai

F1=0,19 . K-vidurkiy algoritmas surinko F1=0,39, o dalijancioji versija surinko F1=0,38 . Nuo
juy nedaug atsiliko grupés vidurkio hierarchinis algoritmas su F1=0,35 . Reikia pastebéti, kad patj
auksciausig jvert] F1=0,45 pavyko gauti su dalijan¢iu k-vidurkiy algoritmu.

el o e
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5.4 pav. Klasterizavimo metody F/ jver¢iy vidutinés ir maksimalios reikSmés

Lenteléje 5.2 pateikti apibendrinti klasterizavimo algoritmy tyrimo rezultatai. K-vidurkiy
algoritmas pirmauja pagal surinkta F/ bala, tikslumg, grynumg ir entropija. Grupés vidurkio
hierarchinis algoritmas nors ir atsilieka pagal F/ bala, taciau turi aukstus tikslumo ir entropijos
jvercius. Nepaisant to, naudojamam duomeny rinkiniui hierarchiniy algoritmy vykdymo laikas
daugiau nei 100 karty didesnis uz k-vidurkiy algoritmy vykdymo laika.

5.2 lentelé. Klasterizavimo metody kokybiniai jverciai

Iverciy vidurkis

Klasterizavimo algoritmas Tikslumas Atkiirimas Grynumas ., YYkdymo

F1 balas ey (e o) Entropija laikas,

oy minutés

K-vidurkiy 0,39 0,33 0,48 0,52 0,58 1,48
Dalijantis k-vidurkiy 0,38 0,29 0,53 0,48 0,62 1,04
Hierarchinis, grupés 0,35 0,33 0,39 0,50 0,58 186,85
vidurkis
Hierarchinis, pilnos jungties 0,19 0,15 0,28 0,29 0,81 189,35
Hierarchinis, vienos jungties 0,19 0,11 0,60 0,28 0,81 189,28
Atsitiktinis 0,10 0,11 0,09 0,17 0,93 0,00

Lenteléje 5.3 pateiktos vidutinés kiekvieno algoritmo klasteriy dydziy statistikos. I§ k-vidurkiy,
dalijan¢io k-vidurkiy ir grupés vidurkio hierarchinio algoritmy, pastarasis turi maziausias
standartinio nuokrypio ir absoliutaus nuokrypio medianos reikSmes. Tai reiskia, kad Sio algoritmo
sudaromy klasteriy dydziai yra palyginus artimi vidurkiui, o ir reCiau pasitaiko klasteriy su itin mazu
ar itin dideliu elementy skai¢iumi. K-vidurkiy algoritmy atveju abi Sios metrikos turi didesnes
reikSmes. Jdomu tai, kad k-vidurkiy algoritmas turi maZesnj standartinj nuokrypj, bet didesne
absoliutaus nuokrypio mediang, nei dalijantis k-vidurkiy algoritmas. IS to galima spresti, kad
dalijantis k-vidurkiy algoritmas yra labiau linkes sudaryti klasterius su i8skirtinai dideliu ar i§skirtinai
mazu elementy skaiiumi.
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5.3. lentelé. Klasteriy dydziy statistika

Klasterio dydzio metriky vidurkiai

Klasterizavimo algoritmas Standartinis Absoliutus nuokrypio
nuokrypis mediana

K-vidurkiy 286,47 194,86
Dalijantis k-vidurkiy 356,74 150,90
Hierarchinis, grupés vidurkis 221,43 79,83
Hierarchinis, pilnos jungties 355,13 71,00
Hierarchinis, vienos jungties 784,73 21,75
Atsitiktinis 16,82 13,20

Tolimesniuose skyriuose detaliau aptariami kiekvienas i§ klasterizavimo metody.
5.2.1. K-vidurkiy algoritmo rezultaty analizé

K-vidurkiy algoritmo tyrimo metu buvo isbandomi skirtingi klasteriy skaiciai ir skirtingos
pradiniy centry parinkimo metodikos. Rezultatai pateikti 5.4 lenteléje.
5.4 lentelé. K-vidurkiy algoritmo kokybiniy jverciy priklausomybé nuo pradiniy centry parinkimo metodo

Pradiniy centry Ivercéiy vidurkis
parinkimo Tikslumas Atkiirimas Grynumas .. Vykdymo laikas,
metodas U (precision) (recall) (purity) Entropija sekundés
Atsitiktinis 0,39 0,33 0,48 0,52 0,58 49,41
Tolimiausio tasko 0,38 0,28 0,60 0,45 0,63 107,65
k-vidurkiy++ 0,38 0,33 0,48 0,52 0,59 110,36

Nors ir FI balo vidurkiai gana panasus, taciau pagal kitus parametrus (iSskyrus atkiirima)
tolimiausio tasko metodas pasirod¢ prasciau nei kiti iSbandyti metodai. Tam galimai turi jtakos
faktas, kad klasterizuojant su tolimiausio tasko metodu biidavo grazinamas mazesnis nei nustatyta
klasteriy skaiCius. Paveikslélyje 5.5 pateikti gauti klasteriy kiekiai ir atitinkami F/ balai. Nors
eksperimenty metu buvo uzduodamas nuo 9 iki 13 klasteriy skaicius, kiekvienai 1§ Siy reikSmiy
paleidziant po 15 eksperimenty (3 pradiniy centry parinkimo metodai, kiekvienam i§ jy pateikiant 5
skirtingas atsitiktinio parametro reik§mes), tolimiausio tasko metodo atveju buvo grgzinama nuo 6 iki
10 klasteriy.

0,45
X + +
N X
¥ X
0,40 o ; ; % % X
® o ° +
2]
X
i; X X * . X @ Tolimiausio tasko
X . .
N + X k-vidurkiy++
035 AT + Atsitiktinis
[ ] [ ] i
0,30 n

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Klasteriy skaiCius

5.5 pav. K-vidurkiy algoritmo F1 jverciy priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus ir pradiniy
centry parinkimo metodo
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Tiek atsitiktinis, tiek ir k-vidurkiy++ pradiniy centry parinkimo metodai surinko itin artimus
kokybiniy jver¢iy rezultatus. Taciau per pus mazesnis vykdymo laikas atsitiktiniy klasteriy centry
parinkimo atveju suteikia Siam metodui pranaSuma.

5.2.2. Dalijancio k-vidurkiy algoritmo rezultaty analizé

Dalijanc¢io k-vidurkiy algoritmo atveju buvo iSbandomi tie patys parametrai kaip ir su jprastu
k-vidurkiy algoritmu. Rezultatai pateikti 5.5 lenteléje. Siuo atveju visi pradiniy centry parinkimo
metodai parodé artimus rezultatus, taiau vykdymo laiko atotrukis tarp atsitiktinio pradiniy centry
parinkimo ir kity metody siekia 3 ir daugiau karty.

5.5 lentelé. Dalijancio k-vidurkiy algoritmo kokybiniy jverciy priklausomybé nuo pradiniy centry parinkimo
metodo

. . Iverciu vidurkiai
Pradiniy centry

parinkimo F1 balas Tikslumas  Atkiarimas Grynumas P Ora Vﬁ;ﬁi;no
t d o . 9
metodas (precision) (recall) (purity) sekundés
Atsitiktinis 0,38 0,29 0,53 0,48 0,62 23,92
Tolimiausio tasko 0,37 0,29 0,51 0,47 0,62 96,06
k-vidurkiy++ 0,36 0,28 0,50 0,47 0,63 66,59

Paveikslélyje 5.6 pavaizduota FI balo priklausomybé nuo klasteriy skaicCiaus. Dalijancio
k-vidurkiy algoritmo atveju tolimiausio tasko pradiniy centry parinkimo metodas nebekencia nuo
mazesnio nei uzduota klasteriy skaiciaus, kas ir atsispindi kokybiniuose jverciuose.
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5.6 pav. Dalijancio k-vidurkiy algoritmo F/ jver¢iy priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus ir
pradiniy centry parinkimo metodo

5.2.3. Hierarchinio klasterizavimo rezultaty analizé

Tiriant hierarchinio klasterizavimo algoritmus buvo i§bandyti trys klasteriy apjungimo metodai:
vienos jungties, pilnos jungties ir grupés vidurkio (ziuréti 2.2.1 skyriy ,,PanaSumu paremti
klasterizavimo algoritmai‘). Ploksc¢iy klasteriy iSgavimui i§ hierarchijos buvo pasirinktas HDBSCAN
algoritmas. Sio algoritmo veikimui biitinas parametras, nusakantis minimaly elementy skaiciy
klasteryje. Keiciant §] parametra buvo reguliuojamas isSgaunamy klasteriy skaiciy.

Lenteléje 5.6 pateikti atlikty bandymy rezultatai. Priklausomai nuo klasteriy apjungimo metodo
galima jzvelgti skirtingg minimalaus klasterio elementy skaiciaus parametro jtaka klasteriy skaiciui:
grupés vidurkio metodo atveju keiciant minimaly elementy skaiciy tolygiai keiCiasi ir gauty klasteriy
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skaiCius, kai kity metody atveju pastebimi didesni Suoliai tarp reikSmiy pasikeitimo (smarkus
parametro pakeitimas sukelia menka klasteriy skaiciaus pasikeitimg ir atvirksc¢iai). Tai svarbu tuo
atveju, kai norima iSgauti konkrety klasteriy skaiciy: grupés vidurkio metodo atveju tai padaryti yra
paprasciau.

5.6 lentelé. Hierarchinio klasterizavimo bandymy rezultatai

i Klasteriy F1 balas Tikslumas Atkirimas Grynumas

aﬂ{:::f;:;o kla“?i:;g:ﬁl:entq skaicCius (precision) (recall) (purity) Lo
Grupés 300 4 0,29 0,18 0,64 0,33 0,73
vidurkio 150 8 0,32 0,25 0,44 0,43 0,64
140 10 0,34 0,28 0,42 0,46 0,60
130 12 0,36 0,34 0,38 0,51 0,57
120 13 0,37 0,37 0,37 0,52 0,56
110 14 0,37 0,37 0,36 0,52 0,55
100 16 0,35 0,34 0,35 0,54 0,54
50 32 0,20 0,30 0,15 0,59 0,50
Vienos 300; 150 1 0,20 0,11 1,00 0,17 0,93
jungties 100 4 0,20 0,12 0,57 0,26 0,87
50 9 0,19 0,11 0,64 0,28 0,82
40 12 0,18 0,11 0,57 0,29 0,80
30 18 0,18 0,11 0,51 0,32 0,77
Pilnos 300; 150 5 0,21 0,15 0,37 0,25 0,86
jungties  140; 130 7 0,21 0,15 0,35 0,27 0,84
120 9 0,21 0,15 0,34 0,27 0,83
110 12 0,18 0,16 0,22 0,31 0,78
100 16 0,17 0,17 0,16 0,34 0,74
50 33 0,14 0,24 0,10 0,43 0,63

Zvelgiant j klasterizavimo FI jveréius, akivaizdy pranasuma turi grupés vidurkio metodas,
auksciausig jvert] pasiekdamas ties klasteriy skai¢iumi, kuris artimas kategorijy skaiciui (12
kategorijy, auks¢iausios jveréio reik§meés ties 12-14 klasteriy). Sis metodas taip pat pirmauja ir pagal
kitus jverCius, kai atsizvelgiama | Siy jverciy polinkj augti didinant ar mazinant klasteriy skaiCiy.
Lentel¢je 5.6 nepateikti vykdymo laiko duomenys, nes visy testy vykdymo laikas buvo panaSus ir
virsijo 3 valandas. Tiesa, $iy testy metu buvo naudota bendriné hierarchinio klasterizavimo algoritmo
realizacija — priklausomai nuo klasteriy apjungimo metodo galima biity pritaikyti skirtingas
optimizacijas, kurios sumazinty vykdymo laikg (daugiau informacijos 2.2.1 skyriuje).

Paveikslélyje 5.7 pateikta F'/ balo priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus. Grafike akivaizdziai
matomi prasti vienos jungties ir pilnos jungties metody rezultatai. Svarbu pastebéti tai, kad klasteriy
skaiCiui artéjant prie kategorijy skaiciaus grupés vidurkio metodo atveju F/ balas akivaizdziai auga,
kai tuo tarpu kity metody rezultatas mazéja.
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5.7 pav. Hierarchiniy algoritmy £/ balo priklausomybé nuo klasteriy skai¢iaus
5.2.4. Kombinuoto dviejy lygiy klasterizavimo tyrimo rezultatai

Sio eksperimento metu klasterizavimas buvo vykdomas dviem lygiais: visy pirma
pasinaudojant  hierarchinj klasterizavimg gaunama daug mazy klasteriy, kurie véliau
suklasterizuojami pasitelkiant k-vidurkiy algoritma (detalesnis aprasymas 4.8 skyriuje).

Atliekant pirmo lygio klasterizavima, poZymiy atrankai buvo panaudoti tokie patys Zingsniai
kaip ir klasterizavimo algoritmy tyrime (5.2 skyrius). Pozymiy atranka antro lygio klasterizavimui
atlikta pasitelkiant tokius Zingsnius:

1. Teksto skaidymas j zodzius;

2. Didziyjy raidziy pakeitimas mazosiomis;

3. Kamienizavimas;

4. Mazy klasteriy apjungimas i vieng dokumenta pritaikant 7F—IDF arba TF-TR (zituréti 4.7

skyriy ,,Klasterj apibiidinanciy zodziy atranka®);

5. Pozymiy vektoriaus normalizavimas.

5.7 lenteléje pateikti eksperimento rezultatai. Dviejy lygiy klasterizavimui nepavyko aplenkti
vieno lygio k-vidurkiy klasterizavimo. Geriausius rezultatus parodé dviejy lygiy vienos jungties
klasterizavimas, kurio vidutinis F/ balas artimas vieno lygio grupés vidurkio hierarchiniam
klasterizavimui. PrieSingai nei vieno lygio hierarchinio klasterizavimo atvejy, pras¢iausi rezultatai
gauti kai pirmajame lygyje panaudotas grupés vidurkio ar pilnos jungties hierarchinis
klasterizavimas.

Reikia pastebéti, kad pasirinkus vienos jungties kombinuotg klasterizavimg su minimaliu 3
elementy klasterio dydziu, maksimalus gautas F/ balas artimas maksimaliam k-vidurkiy F1 balui
(atitinkamai F1,_,,.=042, F1,. ,.=0,41 ir F1,_ . =0,43). Palyginimui, maksimalis jverciai
buvo mazesni, kai buvo parinkta 2 elementy minimalaus klasterio dydzio reik§mé. Galima to
priezastis — parinkus mazesnj minimaly klasterio dydj padaugéja atvejy, kai nesusije straipsniai
sugrupuojami kartu, vietoj to, kad buity priskiriami triukSmui.
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5.7. lentelé. Dviejy lygiy klasterizavimo rezultatai

Apjungimo HDBSCAN Skaitiné Vid. F1 Maks. FI  Vid. Vid. Vid. Vid.
metodas min. pavaizd.  balas balas  tikslumas atkiirimas grynumas entropija
(linkage) klasterio metrika (precision) (recall) (purity)

dydis
K-vidurkiy” 0,39 0,43 0,33 0,48 0,52 0,58
Vienos jungt. 3 TF-IDF 0,36 0,42 0,28 0,52 0,48 0,60
Grupés vidurkio hierarchinis® 0,35 0,37 0,33 0,39 0,50 0,58
Vienos jungt. 2 TF-IDF 0,34 0,38 0,25 0,54 0,47 0,62
Vienos jungt. 2 TF-TR 0,34 0,39 0,26 0,51 0,48 0,61
Vienos jungt. 3 TF-TR 0,32 0,41 0,23 0,52 0,45 0,63
Grupés vid. 2 TF-IDF 0,29 0,34 0,19 0,60 0,44 0,66
Grupés vid. 2 TF-TR 0,28 0,32 0,19 0,55 0,43 0,68
Pilnos jungt. 3 TF-IDF 0,27 0,29 0,17 0,62 0,39 0,70
Grupés vid. 3 TF-IDF 0,27 0,28 0,17 0,63 0,41 0,70
Pilnos jungt. 2 TF-IDF 0,27 0,36 0,18 0,53 0,41 0,67
Pilnos jungt. 2 TF-TR 0,26 0,29 0,17 0,51 0,39 0,70
Pilnos jungt. 3 TF-TR 0,25 0,27 0,15 0,68 0,37 0,72
Grupés vid. 3 TF-TR 0,25 0,27 0,16 0,60 0,37 0,72

5.8 paveikslélyje pateiktos vidutinés F/ balo reik§més i§ 5.7 lentelés. Zvelgiant j rezultatus
akivaizdus vienos jungties hierarchinio klasterizavimo pranaSumas. Taip pat svarbu pastebéti, kad
rezultatai auksStesni, kai naudojamas paprastas 7F—IDF, o ne darbe pasitlytas TF—TR. To priezastis
gali biiti maZzas klasteriy dydis: esant dideliam straipsniy skaiciui klasteryje galima tiksliau nusakyti,
kurie Zodziai budingi tam klasteriui. Kai klasteris mazas, did¢ja tikimybeé, kad atsitiktiniai zodziai
bus iSrinkti kaip apibiidinantys klasterj.

0,4
I 1 TF—IDF min. dyd. 2
0,3 ) TF-IDF min. dyd. 3
I TF—TR min. dyd. 2
8 I TF-TR min. dyd. 3
®
o 0,2
N K-vidurkiy
0,1 — =— = =Grupés vidurkio hie-
rarchinis
0,0

Vienos jungties Grupés vidurkio Pilnos jungties
5.8 pav. Dviejy lygiy klasterizavimo vidutiniai £/ jverciai
5.3. Detalesnis Zvilgsnis j eksperimenty rezultatus
Sio darbo metu buvo atlikta keletas eksperimenty. Per kai kuriuos i3 jy skirtingai sukonfigtiruoti

klasterizavimo metodai buvo leidZziami vir§ Simto karty, o bendras paleidimy skaiCius virSija
tikstant]. IS 50-ties geriausig £/ balg turinciy testy visi iSskyrus vieng naudojo klasikinj ar dalijantj

* Rezultatai i$ vieno lygio klasterizavimo algoritmy eksperimento
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k-vidurkiy algoritmus (likes vienas — i§ dviejy lygiy klasterizavimo eksperimento). Didzioji dalis i$
Siy testy priklause poZzymiy filtravimo pagal /DF eksperimentui, daugiau nei puseé i§ visy 50-ties — su
40 % ar maziau palikty pozymiy.

5.8 lentel¢je pateikti pagal TR jvert] surikiuoti ZodZiai i§ testo su aukSc¢iausiu FI jverciu
( F1=0,468 ). Sis testas buvo paimtas i§ Zodziy filtravimo eksperimento: k-vidurkiy algoritmas,
20 % palikty pozymiy. SprendZziant pagal ZodZius, ne visi klasteriai tiesiogiai atitinka kurig nors 1§ 12
kategorijy (pavyzdziui, viename i§ klasteriy is$skirti su Dakaro raliu susij¢ zodziai). Taciau i$ Siy
zodziy nesunku nuspresti, kokio turinio straipsniai vyrauja bet kuriame i$ klasteriy. Tiesa, perzvelgus
1 klasterius pakliuvusius straipsnius nei§vengiamai galima rasti triuk§mo — straipsniy, nesusijusiy nei
su auks$ciausig TR jvert] turinciais Zodziais, nei su kitais klasterio straipsniais (pavyzdziui, vieno i$
5.8 lenteléje pateikty klasteriy dydis — 907 straipsniai. Akivaizdu, kad klasteris, kurj sudaro daugiau
nei 1/4 viso duomeny rinkinio straipsniy, negali biiti priskirtas vienai temai, ypac turint omeny, kad
didziausia originali kategorija ,,sportas* sudaré 1/6 viso duomeny rinkinio).

5.8. lentelé. Auksciausia F'/ balg turinCio testo klasteriy zodziai su auks¢iausiomis 7R reikSmémis

Klasterio 5 113 907 484 420
dydis
variklio Salcio aktoré rungtyniy kariniy
dyzeliniy temperatiira dainininké ekipa partijos
gamintojy laipsniy muzikine Zaidéjy sgjungininky
Zodziai su automoblhuf' kr.ltul.u;. ' pI‘Odll.lS.e.I‘IS tufnyro nimro
«x: .. elektromobiliy  rajoniniai eurovizijos tasky Siity
auksciausiu : S
. .. tesla sniego koncertinj pergale obama
TR jverciu A L . .
motors provezoti menines kamuolj narystes
fiat hidrometeorologijos Zanro treneris referendumas
volkswagen plikledis scenoje rezultatyvaus sirijos
Ig prispausto rezisierius jvartj nato
Klasterio - 5 449 121 232 395
dydis
policijos bendrovés dakaro jums Sulinj
ugniagesiai barelj ruozas organizma savie€iy
vpk indeksas ralio vitaminy tragedijos
v . neblaivus brent ekipazas astrologé smurto
Zodziai su N . N "
«x: . ambulatoriSkai  jmonés vanagas cukraus mazamecius
auksciausiu . . iy
... prom valiutos juknevicius horoskopas smurtaudamas
TR jverciu . . N .
patruliy wti lenktynininkai riebaly sugyventing
komisariato holding trasos jus sumete
girtumas akcininky lenktyniy mitybos nuzudé
vairuojamas aplinkosaugos benediktas oziaragis ekspertizé

5.9 paveikslélyje pateiktas didziausig £/ balg turincio testo klasteriy pasiskirstymas 2D erdvéje
pasitelkiant PCA algoritmg. Palyginus su originaliy kategorijy pasiskirstymy (4.1 paveikslélis, 29
puslapis), galima pastebéti panaSumy. Visy pirma, deSiniajame virSutiniame ketvirtyje dominuoja
raudoni kryZeliai, atitinkantys sporto kategorijg. Taip pat gratike galima jzvelgti kategorija ,,pasaulis*
(zydri kryzeliai ] kaire ir apaCig nuo centro) ir kategorija ,,verslas® (geltoni kryZeliai | deSing nuo
centro).
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6. ISVADOS

1. Atliktas TF-IDF ir kamienizavimo tyrimas patvirtino intuicijg: auks$c¢iausia klasteriy kokybé gauta
pasitelkus 7F-IDF ir kamienizavimg ( F1=0,39 ). Visais kitais atvejais gauti daugiau nei tre¢daliu
prastesni rezultatai ( F1<0,25, arba daugiau nei 1/3 maZesnis), i§ kuriy pras¢iausiuose buvo
naudojamas 7F. Remiantis rezultatais galima daryti i§vada, kad apdorojant lietuviy kalbos tekstus
svarbu tiek pasalinti nereikSminius zodzius (ka atliecka TF—IDF), tiek pasalinti dél skirtingy to
paties Zodzio formy atsirandant] morfologini triukSma (ka atlieka kamienizavimas). Reikia
pastebéti ir tai, kad kamienizavimas buvo mazai veiksmingas jj pritaikant kartu su T7F
( AF1=0,02), ta¢iau kur kas veiksmingesnis kombinuojant su 7F-IDF ( AF1=0,14 ). Tai parodo
tiek morfologinio triukSmo pasalinimo svarbg, tiek tai, kad TF reikSminiams zodziams, kuriems
itin svarbus kamienizavimas, skiria menka jtaka.

Zodziy filtravimo eksperimentas parodé, kad kai klasterizavimui naudojamas k-vidurkiy
algoritmas, galima pasalinti iki 90 % poZymiy erdvés be Zymaus klasteriy kokybés sumazéjimo
(mazesnis nei 4 % FI balo pokytis). Grupiy vidurkio hierarchinio klasterizavimo atveju mazinant
pozymiy erdve F/ balas svyravo kur kas labiau ir rodé tendencijag mazéti (sumazinus pozymiy
erdve iki 10 % buvo gautas 12 % FI balo sumaz¢jimas), taciau atitinkamai buvo kelis kartus
sumazintas algoritmo vykdymo laikas.

2. I8tyrus skirtingus klasterizavimo algoritmus nustatyta, kad geriausius rezultatus pateiké k-vidurkiy
ir dalijantis k-vidurkiy algoritmai (atitinkamai F1=0,39 ir F1=0,38). Nedaug nuo jy atsiliko
grupés vidurkio hierarchinis klasterizavimas (surinkes F1=0,35 bei auk$tus tikslumo ir
entropijos jvercius). Tiek vienos jungties, tiek pilnos jungties hierarchinio klasterizavimo metodai
parodé kur kas prastesnius jver¢ius ( F1<0,2). Tai daro pastaruosius metodus netinkamus
straipsniy klasterizavimui, bent jau kai siekiama gauti nedidelj klasteriy skaiciy.

Vertinant gauty klasteriy dydziy statistikas pastebéta, kad k-vidurkiy algoritmai, lyginant su
grupés vidurkio hierarchiniu klasterizavimu, turéjo didesnj klasteriy dydziy standartinj nuokrypj.
IS to galima spresti, kad pastarieji algoritmai yra labiau linke sudaryti klasterius, kurie turéty
i§skirtinai didel; ar iSskirtinai maza elementy skaiciy.

Darbe pasitilytas dviejy lygiy kombinuotas klasterizavimas parodé santykinai gerus rezultatus.
Pasitelkus vienos jungties hierarchinj klasterizavimg buvo gautas rezultatas, artimas vieno lygio
grupés vidurkio hierarchiniam klasterizavimui ( F1=0,36). Tiesa, dviejy lygiy klasterizavimo
vidutiniai £/ jver¢iai neprilygo vieno lygio k-vidurkiy algoritmo rezultatams.

3. Ivertinus klasterizavimo algoritmy spartg bei klasterizavimo rezultatus, galima teigti, kad kuriant
naujieny agregatoriy ir siekiant sugrupuoti naujieny straipsnius j nedidel; grupiy skaiciy, tam
geriau tinkamas k-vidurkiy algoritmas. Rezultatai parodé, kad i§ bandyty metody k-vidurkiy
algoritmo sudaryti klasteriai labiausiai atitiko tai, kaip naujienas skirsto j kategorijas straipsniy
autoriai. Taip pat testy metu k-vidurkiy algoritmas veiké daugiau nei Simtg karty sparciau uz
hierarchinj klasterizavima, kas leisty sutaupyti skai¢iavimams skirtus resursus. Galiausiai, Sis
algoritmas buvo atsparus pozymiy erdvés filtravimui, kas dar labiau leidzia sumazinti vykdymo
laikg. Tiesa, k-vidurkiy algoritmo priklausomybé nuo atsitiktinai parenkamy pradiniy centry
reikalauja priemoniy, kurios leisty iSrinkti geriausig klasteriy paskirstymg i§ keliy algoritmo
paleidimy.

Darbe pasitilyto dviejy lygiy klasterizavimo metodo tyrimas parodé¢, kad norint rasti daug mazy
klasteriy (t. y. sugrupuoti straipsnius, apraSancius tg patj ivykj), galimas pasirinkimas yra vienos
jungties hierarchinis algoritmas, papildytas HDBSCAN hierarchijos suplokstinimo algoritmu su
parinktu nedideliu minimaliu klasterio elementy skaiCiaus parametru. Literatiroje pateikiami
algoritmai, kurie leidzia vienos jungties hierarchinio klasterizavimo vykdymo laikg sumazinti nuo
0(n®) iki O(n®), kas leisty vykdymo laika labiau priartinti prie k-vidurkiy algoritmo vykdymo
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laiko. HDBSCAN automatiskai parenka optimaly klasteriy skai¢iy. Sio algoritmo minimalaus
klasterio dydzio parametras leidzia reguliuoti riba, kiek maziausiai reikia rasti panasiy straipsniy,
kad jie buty sugrupuojami j klasterj taip sudarant ,,jvyki“. HDBSCAN algoritmas taip pat
automatiSkai atskiria ,triukSmg“ — elementus, kuriy sudaromi klasteriai nesiekia nustatyto
minimalaus klasterio dydzio. Galimos jvairios strategijos, kaip panaudoti §j ,,triukSma“ naujieny
agregatoriuje: pateikti atskiroje kategorijoje, paSalinti ar suklasterizuoti atskirai nuo kity
straipsniy, taip siekiant rasti potencialiai besiformuojancius ,,jvykius®.

44



LITERATURA

1.

10.

11.

12.

13.

14.

AGGARWAL, Charu C. ir ZHAI, ChengXiang. A Survey of Text Clustering Algorithms. Mining Text
Data. 2012, [zitréta 2015-11-15]. p. 77-128. ISBN 978-1-4614-3222-7. Prieciga per interneta:
http://www.charuaggarwal.net/text-cluster.pdf

SLONIM, Noam ir TISHBY, Naftali. Document clustering using word clusters via the information
bottleneck method. Proceedings of the 23rd annual international ACM SIGIR conference on Research
and development in information retrieval SIGIR 00 [interaktyvus], 2000 [zitréta 2015-11-02], p. 208—
215. ISBN 1581132263. Prieiga per interneta: http://web.cs.iastate.edu/~honavar/infobottleneck.pdf

LIU, Tao ir kt. An evaluation on feature selection for text clustering. Icml [interaktyvus], 2003 [ziliréta
2015-11-15], p- 488-495. ISBN 1577351894, Prieiga per internetg:
http://www.aaai.org/Papers/ICML/2003/ICML03-065.pdf

DHILLON, Inderjit S. Co-clustering documents and words using bipartite spectral graph partitioning.
Proceedings of the seventh ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data
mining [interaktyvus], 2001 [ziGréta 2016-11-15], p. 269-274. ISSN 1-58113-391-X. Prieiga per
internetg: http://www.cs.utexas.edu/users/inderjit/public_papers/kdd bipartite.pdf

MANNING, Christopher D.; RAGHAVAN, Prabhakar ir SCHUTZE, Hinrich. Introduction to
Information Retrieval [interaktyvus]. 2008, [zitréta 2017-01-14]. 496 p. ISBN 0521865719. Prieiga per
interneta: http://nlp.stanford.edu/IR-book/

CUTTING, Douglass R. ir kt. Scatter/Gather: a cluster-based approach to browsing large document
collections. Proceedings of the 15th annual international ACM SIGIR conference on Research and
development in information retrieval [interaktyvus], 1992 [ziGréta 2016-02-16], p. 318-329. ISSN
01635840. Prieiga per internetg: http://portal.acm.org/citation.cfm?id=133214

HUANG, Anna. Similarity measures for text document clustering. Proceedings of the sixth New
Zealand computer science research student conference [interaktyvus], 2008 [zidréta 2015-11-02], nr.
April, p. 49-56. Prieciga per internetg:  http:/citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?
do0i=10.1.1.332.4480&rep=rep | &type=pdf

STEINBACH, Michael; KARYPIS, G. ir KUMAR, V. A Comparison of Document Clustering
Techniques. KDD workshop on text mining, 2000, t. 400, p. 1-2. ISBN 9781424428748.

CIGANAITE, Greta; MACKUTE-VARONECKIENE, Ausra ir KRILAVICIUS, Tomas. Text
documents clustering. Informacinés technologijos : 19-o0ji tarpuniversitetiné tarptautiné magistranty ir
doktoranty konferencija ,, Informaciné visuomené ir universitetinés studijos” (IVUS 2014):
konferencijos pranesimy medziaga [interaktyvus], 2014 [ziGiréta 2016-11-02] Prieiga per interneta:
http://vddb.library.lt/fedora/get/L T-eLABa-0001:P.03~2014~D_20140424.ISSN_2029-249X.PG_90-
93/DS.003.1.01.PAPER

MACKUTE-VARONECKIENE, Ausra ir KRILAVICIUS, Tomas. Empirical Study on Unsupervised
Feature Selection for Document Clustering. Human Language Technologies — The Baltic Perspective.
2014. p. 107-109. ISBN 9781614994428.

STREHL, Alexander; GHOSH, Joydeep ir MOONEY, Raymond. Impact of Similarity Measures on
Web-page Clustering. In Workshop on Artificial Intelligence for Web Search (AAAI 2000), 2000, p. 58—
64. ISBN 1-57735-116-9.

ESTER, Martin ir kt. A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases
with Noise. Proceedings of the 2nd International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, 1996, p. 226-231. ISSN 09758887.

CAMPELLO, Ricardo J. G. B.; MOULAVI, Davoud ir SANDER, Joerg. Density-Based Clustering
Based on Hierarchical Density Estimates. Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, 2013, p.
160-172. ISSN 16113349, 03029743.

BEIL, Florian; ESTER, Martin ir XU, Xiaowei. Frequent term-based text clustering. KDD ’02

Proceedings of the eighth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data
mining, 2002, p. 436. ISSN 158113567X.

45


http://vddb.library.lt/fedora/get/LT-eLABa-0001:P.03~2014~D_20140424.ISSN_2029-249X.PG_90-93/DS.003.1.01.PAPER
http://vddb.library.lt/fedora/get/LT-eLABa-0001:P.03~2014~D_20140424.ISSN_2029-249X.PG_90-93/DS.003.1.01.PAPER
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.332.4480&rep=rep1&type=pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.332.4480&rep=rep1&type=pdf
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=133214
http://nlp.stanford.edu/IR-book/
http://www.cs.utexas.edu/users/inderjit/public_papers/kdd_bipartite.pdf
http://www.aaai.org/Papers/ICML/2003/ICML03-065.pdf
http://www.charuaggarwal.net/text-cluster.pdf

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

LU, Yue; MEI, Qiaozhu ir ZHAI, ChengXiang. Investigating task performance of probabilistic topic
models: An empirical study of PLSA and LDA. Information Retrieval, 2011, t. 14, nr. 2, p. 178-203.
ISSN 13864564.

ZALINAUSKAS, Marius. Individualiai klasifikuoty dokumenty klasterizavimo metodas. [interaktyvus]
158 p. Prieiga per interneta: http://vddb.library.lt/fedora/get/[ T-e[LABa-
0001:E.02~2006~D_20060522 143851-15319/DS.005.0.02.ETD

KEBELYTE, Emesta. Lietuvisko automatinio naujieny agregatoriaus prototipas. [interaktyvus] 62 p.
Prieiga per internetg: http://talpykla.elaba.lt/elaba-
fedora/objects/elaba:8619299/datastreams/M AIN/content

STEPANOVIC, Pavel ir KURASOVA, Olga. Tekstiniy dokumenty pana$umy paieska naudojant
saviorganizuojancius neuroninius tinklus ir k vidurkiy metods. Informacijos mokslai [interaktyvus],
2013 [zitréta 2015-01-09], t. 65, p- 24-33. Prieiga per interneta:
http://www.zurnalai.vu.lt/files/journals/163/articles/2058/public/24-33.pdf

ACHTERT, Elke; KRIEGEL, Hans-Peter ir ZIMEK, Arthur. ELKI: A Software System for Evaluation
of Subspace Clustering Algorithms. Scientific and Statistical Database Management, 2008, p. 580-585.
ISSN 3540694765.

MACQUEEN, J. B. Some Methods for classification and Analysis of Multivariate Observations.
Proceedings of 5-th Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability, 1967, t. 1, p. 281—
297.

ARTHUR, David ir VASSILVITSKII, Sergei. k-means++: The Advantages of Careful Seeding. Proc. of
the Eighteenth Annual ACM-SIAM Symposium on Discrete Algorithms [interaktyvus], 2007 [zituréta
2017-01-14] Prieiga per interneta: http://ilpubs.stanford.edu:8090/778/1/2006-13.pdf

SNEATH, P. H. A. The Application of Computers to Taxonomy. Journal of General Microbiology,
1957,t. 17, nr. 1, p. 201-226. ISSN 0022-1287.

KAUFMAN, Leonard ir ROUSSEEUW, Peter J. Agglomerative Nesting (Program AGNES). Finding
Groups in Data, 1990, p. 199-252. ISBN 9780470316801.

46


http://ilpubs.stanford.edu:8090/778/1/2006-13.pdf
http://www.zurnalai.vu.lt/files/journals/163/articles/2058/public/24-33.pdf
http://talpykla.elaba.lt/elaba-fedora/objects/elaba:8619299/datastreams/MAIN/content
http://talpykla.elaba.lt/elaba-fedora/objects/elaba:8619299/datastreams/MAIN/content
http://vddb.library.lt/fedora/get/LT-eLABa-0001:E.02~2006~D_20060522_143851-15319/DS.005.0.02.ETD
http://vddb.library.lt/fedora/get/LT-eLABa-0001:E.02~2006~D_20060522_143851-15319/DS.005.0.02.ETD

PRIEDAI

Priedas A. Kategorijuy suvienodinimo kodo fragmentas

Zemiau pateikiamas kodo fragmentas ,Scala“ kalboje, skirtas straipsniy kategorijy
normalizavimui.

private val delfi = PartialFunction[ (String, String), String] {

case ("auto", ) => Auto
case ("gyvenimas", ) => Gyvenimas
case ("krepsinis", ) => Sportas
case ("mokslas", ) => Mokslas
case ("pilietis", ) => Nuomones
case ("sportas", ) => Sportas
case ("veidai", ) => Pramogos
case ("verslas", ) => Verslas
case ("news", '"crime") => Kriminalai
case ("news", "lithuania") => Lietuva
case ("news", "world") => Pasaulis
case ("news", "ringas'") => Nuomones
case ("grynas'", 'gyvenimas") => Gyvenimas
case ("grynas", ) => Kita
case ("Sbraskes", '"grazios") => Gyvenimas
case ("5braskes", "linksmos") => Pramogos
case ("Sbraskes", "konkursai') => Kita
case ("Sbraskes", ) => Gyvenimas
case ("video", "auto") => Auto
case ("video", "mokslas-ir-gamta") => Mokslas
case ("video", "pramogos'") => Pramogos
case ("video", '"sportas") => Sportas
case ("video", "verslas") => Verslas
case ("video", "aktualijos") => Kita
case ("video", "transliacijos") => Kita
case ("video", "sveikata-tv") => Kita
case ("video", "stilius") => Kita
case ("video", '"laidos") => Kita
case e => Jogger.warn("delfi " + e); Kita
}
private val 'I5min’ = PartialFunction[(String, String), String]l {
case ("24sek", ) => Sportas
case ("deuce", ) => Sportas
case ('"sportas", ) => Sportas
case ("gazas", ) => Auto
case ("ikrauk", ) => Kita
case ("mokslasit", ) => Mokslas
case ("verslas", ) => Verslas
case ("naujiena", "lietuva") => Lietuva
case ("naujiena", "pasaulis") => Pasaulis
case ("naujiena", '"nusikaltimaiirnelaimes") => Kriminalai
case ("naujiena", "nuomones'") => Nuomones
case ("naujiena", "komentarai") => Nuomones
case ("naujiena", "kultura") => Kultura
case ("naujiena", "sveikata") => Gyvenimas
case ("laima", "laimos-veidai'") => Pramogos
case ("laima", ) => Gyvenimas
case ("pasaulis-kiseneje", ) => Kita
case ("zmones", ) => Pramogos
case ("ji24", ) => Gyvenimas
case e => logger.warn("1l5min " + e); Kita

}

private val alfa = PartialFunction[(String, String), Stringl {

case
case
case
case
case
case
case

("auto", ) => Auto
("gyvenimas", ) => Gyvenimas
("it", ) => Mokslas
("kriminalai", ) => Kriminalai
("kultara", ) => Kultura
("lietuva", ) => Lietuva
("pasaulis", ) => Pasaulis
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case
case
case
case
case
case

("nuomonés ir komentarai", )
("pramogos", ) => Pramogos

("sportas", ) => Sportas
("verslas", ) => Verslas

=> Nuomones

("laisvalaikzs", ) => Pramogos

e => logger.warn(ﬁalfa

+ e);

Kita

48



	1. Įvadas
	1.1. Darbo tikslas ir uždaviniai
	1.2. Dokumento struktūra

	2. Dokumentų klasterizavimo metodų analizė
	2.1. Pirminis teksto apdorojimas
	2.1.1. Požymių atranka tekstiniams dokumentams
	2.1.2. Požymių išgavimas tekstiniuose dokumentuose

	2.2. Dokumentų klasterizavimo algoritmai
	2.2.1. Panašumu paremti klasterizavimo algoritmai
	2.2.1.1. Panašumo įverčiai
	2.2.1.2. Klasterių hierarchijos suplokštinimo algoritmai

	2.2.2. Žodžių ir frazių klasterizavimas
	2.2.3. Tikimybėmis paremti metodai
	2.2.4. Kitos klasterizavimo metodų grupės

	2.3. Klaidų įverčiai
	2.4. Lietuviškų tekstų klasterizavimas
	2.5. Rinkoje egzistuojančių naujienų straipsnių agregavimo sprendimų apžvalga

	3. Tyrimui skirtos programinės įrangos projektavimas
	3.1. Reikalavimai programinei įrangai
	3.2. Duomenų modelis
	3.3. Statinis sistemos vaizdas
	3.3.1. Požymių atrankos ir išgavimo komponento struktūra
	3.3.2. Klasterizavimo komponento struktūra

	3.4. Dinaminis sistemos vaizdas
	3.4.1. Dviejų lygių klasterizavimas

	3.5. Sistemos išdėstymas

	4. Realizacija
	4.1. Naudojamos technologijos ir programiniai įrankiai
	4.2. Straipsnių surinkimas
	4.3. Duomenų rinkiniai
	4.4. Požymių atranka ir išgavimas
	4.5. Klasterizavimo procesas
	4.6. Klasterių kokybės įvertinimas
	4.7. Klasterį apibūdinančių žodžių atranka
	4.8. Kombinuotas dviejų lygių klasterizavimas
	4.9. Aparatinė įranga

	5. Eksperimentai ir rezultatų analizė
	5.1. Požymių atrankos eksperimentų analizė
	5.1.1. Termino dažnių metrikų ir kamienizavimo eksperimentas
	5.1.2. Požymių filtravimo pagal IDF eksperimentas

	5.2. Klasterizavimo metodų tyrimo rezultatų analizė
	5.2.1. K-vidurkių algoritmo rezultatų analizė
	5.2.2. Dalijančio k-vidurkių algoritmo rezultatų analizė
	5.2.3. Hierarchinio klasterizavimo rezultatų analizė
	5.2.4. Kombinuoto dviejų lygių klasterizavimo tyrimo rezultatai

	5.3. Detalesnis žvilgsnis į eksperimentų rezultatus

	6. Išvados

