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Siame darbe tiriamas lietuvisky naujieny straipsniy grupavimo uzdavinys, taikant doc2vec
naujieny straipsniy vektorizavima. Darbu metu i§ viso surinkti 82793 naujieny straipsniai i§ trijy
lietuvisky naujieny svetainiy. Vykdyty grupavimo eksperimenty metu nustatyti optimaliis doc2vec
parametrai - epochy skai¢ius ir dokumenty vektoriy ilgis. Tiriami ir lyginami TF-IDF ir doc2vec
modeliai, apmokyti su pilnu bei daliniu duomeny rinkiniu. Atskirai analizuojama nereik$miniy
7zodeliy, lemavimo bei maksimalaus pozymiy skaiciaus filtravimo jtaka doc2vec ir TF-IDF
vektorizavimo schemoms. Lemavimui atlikti sudaryta vir§ 2 mln. zodziy ir 72587 lemy duomeny bazé.
Darbe parodyta, kad optimizuotas doc2vec yra pranaSesnis uz jprasta TF-IDF naujieny straipsniy
vektorizavimg, bei kad doc2vec optimalus pirminis teksto apdorojimas gerokai skiriasi nuo jprastai
taikomo TF-IDF.
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Summary

In this work document embeddings are studied for Lithuanian news clustering. Total of 82793
news articles from three Lithuanian news websites are collected. The best values for doc2vec
parameters, namely number of epochs and vector size, are estimated. TF-IDF weighted scheme is
compared with doc2vec models trained on full and partial datasets. Text preprocessing techniques as
number of max features, stop words removal and lemmatization are studied separately for both TF-
IDF and doc2vec models. Database consisting of more than 2 million words forms and 72587 lemmas
was composed for lemmatization. This work depicts how optimized doc2vec is much better than usual
TF-IDF weighting scheme and elaborate different optimal text preprocessing approach for doc2vec

text representation model.



TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

AE, autoenkoderis

BOW

BP
CBOW
Enkoderis
DCNN

Dekoderis
Dirbtiniali
neuroniniai tinklai
doc2vec

EM

F1

Grupavimas
HTML

Java
NereikSminiai
zodziai
Klasteris
LDA

Lema
Lemavimas
LSA

MCC
Morfema
Morfologija
Naujieny
agregatorius
POS

(angl. Autoencoder), dirbtinio neuroninio tinklo raiSis, skirta iSmokti
efektyvias duomeny reprezentacijas.

(angl. Bag of Words ), liet. ZodZziy maiSas, dokumentuose esan¢iy zodziy
perteikimo modelis

(angl. back propagation), efektyvus neuroniniy tinkly apmokymo algoritmas.
(angl. Continuous Bag of Words) tam tikra word2vec architektiira.
Autoenkoderio dalis, kurioje vyksta informacijos suspaudimas.

(angl. Dynamic Convolutional Neural Network), liet. dinaminis konvoliucinis
neuroninis tinklas.

Autoenkoderio dalis, kurioje vyksta informacijos atkiirimas.

(angl. Artificial Neural Networks, ANN) tarpusavyje sujungtos sistemos,
sudarytos pagal biologinius gyviiny neuroninius tinklus.

Dviejy sluoksniy neuroniniai tinklai, kurie atliecka dokumenty vektorizavima.
(angl. Expectation-Maximization) tikimybinis grupavimo algoritmas.
Grupavimui jvertinti naudojamas jvertis.

(angl. Clusteringi), suskirstymas j panaSaus tipo objekty visumas.

(angl. Hyper Text Markup Language), programavimo kalba skirta
internetiniy puslapiy kirimui.
Programavimo kalba

(angl. stop words)

PanaSiy ar panaSaus tipo objekty visuma.

(angl. Latent Dirichlet allocation), generatyvus statistinis modelis, kuris
leidZia stebimus duomenis iSreiksti per nestebimas grupes, kurios paaiSkina,
kodé¢l tam tikri duomenys panasus.

Zodzio bendriné forma.

Zodziy pakeitimas jy bendrinémis formomis.

(angl. Latent Semantic Analysis), analizé, kurios metu dokumentams ir jy
terminams sugeneruojama Siuos siejanciy temy aibé.

(angl. Matthews correlation coefficient) normalizuotas grupavimo jvertis
MaZiausias kalbos vienetas, turintis tam tikrg reikSme.

Gramatikos skyrius, nagringjantis zodziy formas.

Internetiné paslauga arba paprasciau svetaine, kuri surenka

informacija § daugybés Saltiniy ir parodo jg viename lange.

(angl. part of speech), liet. kalbos dalis.
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Pozymiy atranka

Pozymiy iSgavimas

PV-DBOW
PV-DM
RNN
Skip-gram
Saknies
1Sgryninimas

Temy modeliavimas

Terminas
TF-IDF

URL
Vektorizavimas
VSM

word2vec

Zodziy maiSas

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

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

Tam tikra doc2vec architektura.

Tam tikra doc2vec architektira.

(angl. Recurrent Neural Network), liet. rekurentinis neuroninis tinklas.

Tam tikra word2vec architektiira.

(angl. stemming), zodzio pakeitimas jo Saknimi.

(angl topic modeling) masininio mokymosi metodas, kuris dokumenty aibéje
randa abstrak¢ias ,,temas‘ — dokumentams bendrus bruozus.

Dokumentg iSreiSkiantys zodziai ar pozymiai.

Terminy pasveérimo funkcija, lygi terminy daznumo ir atvirk§¢io dokumenty
daznumo sandaugai.

(angl. Uniform Resource Locator), ziniatinklio svetainés adresas.

Tam tikro pozymio pavaizdavimas skaiciy eilute.

(angl. Vector Space Model), skaitinis modelis, kuriame dokumentai ar Kiti
objektai perteikiami kaip vektoriai identifikatoriy (zodziy) erdvéje.

Dviejy sluoksniy neuroniniai tinklai kurie apmokyti atlieka zodziy
vektorizavimg.

7r. BOW.
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JZANGA

Zinios yra neatskiriama misy civilizacijos dalis. Nuo seniausiy laiky tiek jrankiy gamybos, tiek
prieso kariy artinimosi Zinojimas nulemdavo misy protéviy iSgyvenimg. Biitent gebé&jimas dalintis
informacija — kalbéti, mus iskyré i§ visy Zemés gyviiny rasiy. Nuo seniausiy laiky kaupdama ir
naudodama jvairias Zinias zmonija sau sukiir¢ labai patogig aplinka, kokig turime Siandien. Taip kaip
ir anksciau, taip ir dabar jvairi informacija, tik jau kitokiu - laikras¢iy, televizijos bei interneto pavidalu
liko neatsiejama miisy gyvenimo dalis.
prieSingg situacijg. Dél didziulius informacijos kiekius talpinan¢iy ir perduodanciy interneto
technologijy iskyla informacijos atsirinkimo problema. Pavyzdziui, didziausias Lietuvos naujieny
tinklalapis per dieng publikuoja vir§ 80 naujieny straipsniy. Pridéjus kartu ir kitus naujieny portalus
bei svetaines i§ viso pasaulio turime tokj informacijos kiekj, kurio Zmogui tiesiog nejmanoma
perzvelgti. Kyla klausimas: kaip rasti svarbiausig informacija?

Vystantis duomeny mokslui buvo pradéti jvairiis tyrimai teksting informacija kuo labiau
supaprastinti ir geriau jsisavinti. [1] i$skiriami trys automatiniai ziniy iSgavimo biidai: informacijos
apibendrinimas, jos klasifikavimas bei grupavimas. Siuo metu geriausi apibendrinimo algoritmai
zmoniy vertinimu gauna 2 — 4 taskus i§ 5 [2], klasifikavimo tikslumas siekia 50 — 94 % [3], o
grupavimui gaunami apie 0,4 F1 [4] balo jver¢iai. Klasifikavimas priklausomai nuo duomeny rinkinio
gali pasiekti ir labai didelius tikslumus, taciau naujieny straipsniy tekstiniams duomenims biitent
grupavimas yra nepamainomas dél savo universalaus grupiy i$skyrimo $iame sparciai kintan¢iame
pasaulyje.

[5] parodzius, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai gali buti sékmingai apmokyti ir iSgauti efektyvias
duomeny reprezentacijas, buvo sukurta daug naujy sékmingy duomeny jsisavinimo algoritmy. Siame
darbe pirmg kartg tiriamas vieno tokiy algoritmy, doc2vec, veikimas lietuviskiems naujieny

straipsniams.

Tikslas ir uzdaviniai
Sio darbo tikslas — istirti doc2vec dokumenty vektorizavima lietuvisky naujieny grupavimui.
Tikslas bus pasiekiamas jgyvendinant Siuos uzdavinius:
1. rasti geriausius doc2vec dokumenty vektorizavimo parametrus;
2. istirti, kokia jtakg doc2vec dokumenty vektorizavimui turi pirminis teksto apdorojimas;
3. palyginti doc2vec su klasikiniu TF-IDF dokumenty vektorizavimu.
Sio darbo naujumas yra tas, kad literatiiroje dar néra publikuota, kaip doc2vec dokumenty
vektorizavimas veikia lietuvisky naujieny grupavima. Sis tyrimas leis palyginti plagiai naudojama TF-

IDF bei doc2vec dokumenty vektorizavimo schemas.
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Dokumento struktiira

Dokumentas pradedamas naujieny grupavimo srities analize, kurioje apZvelgiamos literatiiroje
daznai aptinkamos Siam darbui aktualios praktikos. 2-ame skyriuje aprasomas lietuvisky naujieny
grupavimo sistemos projektavimas nuo reikalavimy iSskyrimo iki statinio ir dinaminio sistemos vaizdy
apibudinimo. Paskutiniajame skyriuje aprasomi $io darbo uzdaviniy jgyvendinimo rezultatai bei

galiausiai pateikiamos darbo isvados.
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1. NAUJIENU GRUPAVIMO SRITIES ANALIZE

Siame skyriuje pateikiama teksto grupavimo proceso etapy [1], aktualios literatiiros ir naudotiny
programinés jrangos technologijy apzvalga. Taip pat apzvelgiamos rinkoje esancios naujieny

grupavimu ar klasifikavimu uzsiimancios svetainés.

1.1. Pirminis teksto apdorojimas

Pirminis teksto apdorojimas prasideda su pirmuoju prisilietimu prie duomeny. Patys papras¢iausi
tekstiniy duomeny vienetai — zodziai, raidés, skaiciai, skyrybos Zenklai. Dazniausiai kaip pagrindiniai
teksto elementai naudojami Zodziai.

Jei tai yra naujieny straipsniai esantys interneto svetainése, galima nuspresti iSgauti ne tik
teksting, bet ir struktiiring ar kitg informacija. Kuo daugiau aktualios informacijos sugebama iStraukti,
tuo ziniy suradimas 1§ $iy duomeny veliau bus efektyvesnis. Naujieny straipsniai pateikiami HTML
formato rémuose ir ¢ia reikia paSalinti tokj triukSma kaip reklamos, navigacija puslapyje ir kt. I$ kitos
pusés, internetiniai straipsniai gali turéti papildoma raktiniy zodziy informacija, kuri, kaip pazymima
[6], yra labai patikima. Saltinis [7] nurodo, kad svarbi gali biiti papildoma struktiiriné informacija, jei
nagriné¢jamas terminas (zodis) yra:

e pavadinime;

e pirmame sakinyje;

e sakiniuose 2-6;

e sakiniuose pradedant septintuoju.

Kitas $altinis [6], nagrinéjantis raktazodziy dokumente radima, pasitilé gana panasius papildomus
pozymius, pagal kuriuos galéty biiti jvertintas termino (raktazodzio) reikSmingumas:

e terminas yra pavadinime;

e terminas yra paveiksléelio aprasyme;

e termino Sriftas yra kitoks, nei pagrindinio teksto;

e terminas dengia didZiausig teksto dalj;

e termino pasikartojimy skai¢ius pirmame paragrafe;

e termino pasikartojimy skai¢ius paskutiniame paragrafe;
e termino kalbos dalis POS (angl. Part of Speech).

[6] buvo gauta, kad pagal auksciau iSvardintus papildomus pozymius apmokius BP (angl. back
propagating) neuroninj tinklg ir naudojant LM (Levenberg-Marquardt) optimizavimo algoritma, buvo
pagerintas raktazodziy radimas, palyginus su jprastais metodais. Pridedant papildomg termino kalbos
dalies informacijg nustatoma, kokia kalbos dalis yra Zodis ir pagal tai jvertinamas jo svoris. PavyzdZiui,
Saltinyje [8], nagrinéjusiame dvikalbiy straipsniy klasterizavimg pastebéta, kad matuojant panasuma

vien tik tarp daiktavardziy, gaunami geriausi grupavimo rezultatai.
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Grupavimui pagerinti taip pat naudojamas terminy reikSmés iSsamesnis apibiidinimas. Tam,
pavyzdziui, Saltinis [9] panaudojo visas angliskosios ,,Wikipedia®“ bei ,,Open Directory Project™
duomeny aibes, kad gauty terminy semantinius rysius. Tokiu biidu vienam teksto fragmentui galima
gauti geriausiai atitinkancius kitus teksto fragmentus, kiekvieng su tam tikru svoriu, kurie gali padéti
pagerinti grupavima. I$ kitos pusés Saltinyje [8] pastebima, kad kai buvo bandyta ZodZius straipsniuose
pakeisti jy visais sinonimais, grupavimo kokybé sumaze¢jo ir iSkelta prielaida, kad turi biiti naudojami
tik statistiSkai geriausiai atitinkantys sinonimai.

Dazniausiai teksto reprezentavimui naudojamas BOW (angl. Bag of Words) modelis ir jame néra
iSsaugoma zodziy sekos informacija. Taip pat kartais tam tikri pozymiai glidi keliuose paskui vienas
kitg einanciuose terminuose, pavyzdziui zodziy seka ,,Kauno technologijos universitetas* apibiidina
konkrety unikaly universitetg. BOW modelyje i$ Sios sekos likty tik bendriné informacija, kad yra
pozymiai ,,universitetas®, ,, Kauno“, bei ,technologijos“, kurios neidamos kartu turi visai kitas
reik§mes. Siems atvejams iSspresti i§saugoma pasikartojanti sekos informacija, angl. vadinama n-
gram. Jei pasirinktume, kad ty n-gram bus 3, tai pvz. skai¢iy seka nuo 1 iki 10 biity konvertuojama j
tokius elementus turinti BOW: ,,123,234,345,456,567,678,789,89 10. Galima taip pat
vienu metu sudaryti n-gram nuo 1 iki 3 elementy, tuomet BOW bty tokie elementai: ,,1, 2, 3, 4, 5, 6,
7,8,9/10,12,23,34,4556,67,78,89,910,123,234,345,456,567,678,789,89
10%. Taigi, kaip matyti, tokiu biidu gerokai iSauga turimas Zodynas, tac¢iau uztikrinama, kad tam tikros
svarbios poZymiy sekos biity i§saugotos.

Pirminis teksto apdorojimas lemia, kas bus elementarts teksto dokumenty pozymiai. Esant
galimybéms, turéty biti paimama kuo daugiau informacijos. Taciau daZniausiai struktiriné ar kita
papildoma dokumento vizualizacija yra sunkiau iSgaunama ir nenaudojama, paliekant esming zodZiy

sekos informacija.

1.1.1. PoZymiy filtravimas
Papildomi teksto duomenys yra naudingi tik tuomet, jei jie praplecia Zinias, esancias jau
turimame tekste. Kitu atveju teksto grupavimo procesas gali biiti tik pablogintas. Saltinyje [10],
analizavusiame lietuviSky naujieny agregavimg gauta, kad net ,,30,78 procento originalaus teksto
sudaro nereikSmingi ZodZiai“. Tokiu atveju reikia stengtis sumazinti netinkamus duomenis. Dalj
duomeny galima iSmesti, nes:
e kai kuriuos duomenis (pozymius) pralenkia triuk§mo intensyvumas;
e dalis pozymiy koreliuoja vieni su kitais (pavyzdZiui tiesin¢ koreliacija).
Duomeny filtravimas dar vadinamas dimensiSkumo mazinimu, nes taip mazéja kiekvienam
dokumentui tenkan¢io BOW modelio vektorio ilgis. Saltiniuose [11,12] i$skiriamos dviejy tipy
populiariausios dimensiskumo sumazinimo technikos (angl. Dimension Reduction Techniques, DRT):

e pozymiy atranka (angl. feature selection);

15



e pozymiy transformacija/ iSgavimas (angl. feature transformation/ extraction);
Pozymiy atranka nuo pozymiy transformacijos skiriasi tuo, kad paskutiniuoju atveju nebegalima
tiksliai atsekti i§ kokiy pozymiy iS§gauti naujieji pozymiai. Transformacijos metu stengiamasi rasti kita,
kompaktiskesnj poziiirj ] tuos pacius duomenis. Tokia nauja projekcija nebeturi senosios prasmeés
(pirminés projekcijos kiekviena dimensija BOW modelyje reiské atskirg zodj), nes naudojant daugelj
pozymiy vienu metu apimanc¢iomis transformacijomis, atsirado nauji i§vestiniai pozymiai. Tuo tarpu
atrankos atveju dalis pozymiy iSmetama, o Kiti palickami — taip i§saugoma pradiné pozymiy reikSmeé.
Paskutinioji, dimensiSkumo sumazinimo technika, yra populiariausia, nes tokiu biidu aiskiai matoma,
kurie pozymiai (pvz. zodziai) yra iSmetami, o kurie — paliekami.
Dazniausiai yra naudojami Sie dimensiskumo mazinimo budai:
e dazniausiy ir re¢iausiy Zodziy iSmetimas;
e nereikSminiy Zodiy iSmetimas (angl. stop words removal);
e Saknies iSgryninimas (angl. stemming);

e lemavimas (Zodzio pavertimas bendrine forma);

skai¢iy normalizavimas.
Kai kurie ZodZiai dokumentuose yra tokie reti, kad dél jy retumo jie neteikia jokios informacijos
véliau sekanciam ziniy iSgavimui. Lygiai taip pat ir labai dazni Zodziai, pasitaikantys visur, nesuteikia
informacijos, galincios i$skirti kai kurios dokumentus i$ kity. Kaip daznumo pamatavimas naudojama
procenting iSraiska, kiek dokumenty turi §j zod]. Pagal pasirinkta ribin¢ verte tiek labai dazni, tiek labai
reti zodziai turéty buti iSmesti [13].

NereikSminiy Zodziy paSalinimas pagerina grupavimo kokybe, nes sumazinamas matmeny
skaiCius ir nebus grupuojama pagal Siuos beveik nieko nepasakancius Zodelius. Vis délto, kaip
teigiama Saltinyje [14], iSmesti angly kalbos zodeliai ,,it* and ,,us* turés neigiamg efekta, jei tekste
bty tokie Zodziai kaip ,,IT specialist* ar ,,US government*.

Saknies iSgryninimas sprendzia problema, kai tokios pac¢ios reikmés Zodis yra parasytas kita
morfologine forma. Tai yra tg pacig reikSme turintys zodZiai, tac¢iau pagrindiniai naudojami grupavimo
algoritmai skirtingos morfologinés formos Zodzius laikys skirtingais. Siam Zingsniui yra paraSyta
jvairiy algoritmy, dazniausiai angliSkiesiems zodZiams S$altiniai, kaip $is [15] naudoja Porter’io
algoritma arba jo modifikacijas [14]. Kitaip, nei angly, lietuviy kalboje Saknies i$gryninimas turi biti
atlickamas pasalinant simbolius ne tik 1§ deSinés, bet kartais ir 1§ kairés pusés. Pavyzdziui, zodyje
,bepasikiSkiakoptusteliaudamas® turéty biiti paSalinta ,,bepasi® bei ,.eliaudamas®. IS kitos pusés
saltinyje [14] i8skiriamos Sios Saknies i§gryninimo problemos:

e nesprendZiamas sinonimy sugrupavimas;
e gali atsirasti homonimai (zodis, turintis kitg reikSme);

e ne visi tos pacios reikSmeés ZodZiai turi vienodos Saknies morfologines formas.
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Vis délto, nepaisant iSvardinty trikumy, grupuojant lietuviskas naujienas Saknies iSgryninimas
pagerina rezultatus [16].

Siame poskyryje i$vardinti jvairlis pozymiy filtravimo biidai skirtingais aspektais sprendZia tas
pacias triukSmo ir tarpusavio koreliacijos problemas. Vis délto, de¢l savo savybiy ir poveikio jvairumo,
kiekvieno filtro tinkamumas nagrin¢jamam duomeny rinkiniui turéty buti nustatomas

eksperimentiskai.

1.2. Dokumenty reprezentacija

Tam, kad kompiuteris galéty atlikti skai¢iavimus su dokumentais ir jy savybémis — §ie turi biiti
vektorizuoti. Kiekvienam dokumentui tuomet tenka apraSantysis vektorius. Jei jo ilgj pavadintume
dimensijomis, tai kiekvieng dokumentg biity galima jsivaizduoti kaip taSkg minéto dimensiSkumo
erdvéje. Tokia dokumenty reprezentacija dar vadinama VSM (angl. Vector Space Model) modeliu.

Paprasciausias VSM variantas yra zodziy maiso* BOW (angl. Bag of Words) modelis. Jame yra
dvi eilutés — pirmoje nesikartojantys terminai, o antroje — termino pasirodymo dokumente karty
skaiCius. Atvaizduojant daugiau dokumenty, atsiranda daugiau eiluciy, o stulpeliy terminy sarasas
ilgéja. Tokiu biidu kiekvieno dokumento ir zodzio susikirtime jraSoma, kiek karty tas zodis yra
pavartotas tame dokumente. BOW modelis iSsaugo terminy ir jy pasikartojimo skai¢iaus
dokumentuose informacija, bet neiSsaugo jy vietos ir konteksto informacijos. IS BOW nebegalima
atkurti, koks Zodis po kokio Zodzio &jo (dél to ir vadinama zodziy maiSu, nes neaisku kuris Zodis buvo
jmestas pirmas | mai$g). Nors tai atrodo kaip akivaizdus trikumas, Saltinis [17] teigia, kad sekos
informacijos ir nereikia, nes yra labai mazai biidy bet kokiems zodziams iSdéstyti ir dél to
nestruktiiruoti modeliai praktikoje veikia geriau uz tuos, kurie naudoja struktiiring informacija.

BOW modelis, kuriame yra paprasti Zodziy pasikartojimy skaiciai, paprastai nenaudojamas, nes
jame esanti informacija yra nepasverta. Jei vienas Zodis dokumente yra pakartotas 100 karty, o kitas —
20, tai dar nereiskia, kad pirmasis yra 5 kartus svarbesnis, jis galbiit tik 5 kartus dazniau naudojamas.
Dél to kiekvienam zodziui paprastai priskiriamas iSvestinis svoris, kad biity gaunami tikslesni
grupavimo algoritmo rezultatai. Pagal [18,19] egzistuoja $ie populiariausi terminy pasvérimo
algoritmai:

e idf (angl. Inverse document frequency);
e chi2: y?- statistika gristas terminy pasvérimas;
¢ ig (angl. information-gain);
o rf (angl. relevance frequency);
e or (angl. odds-ratio).
Minétame Saltinyje [18] buvo pasitilyti nauji terminy pasvérimo algoritmai, kurie buvo iSmokti

jvairiomis dalimis panaudojant auk$¢iau iSvardintus populiariuosius ir juos aplenke. Pats
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populiariausias, daugumoje $altiniy [13,16] rezultatyviai naudojamas yra TF-IDF metodas. Jo metu

termino t svoris W dokumente d randamas:

. n
Wtd = tfd : Idftd = tftd : |Og F (1.1)

td
Cia tfig — termino t pasikartojimy dokumente d skaicius, dfig — dokumenty skaicius, kuriuose yra
terminas t ir n — visy dokumenty skai¢ius. Nors $is terminy svorio skai¢iavimas yra kone klasika, kaip
teigiama Saltinyje [20], mazy teksty grupavimas turi duomeny trilkumo problema, todél TF-IDF cia
negali gerai veikti.
Galima teigti, kad geriausia klasikiné dokumenty reprezentacija gaunama su TF-IDF terminy
pasvérimu. Siame projekte paskutinysis modelis bus naudojamas kaip lyginamasis, tiriant

sudétingesnes, neuroninio tinklo apmokymu gaunamas reprezentacijas.

1.2.1. Neuroniniy tinkly naudojimas

Pastargjj deSimtmet] pastebimas dirbtiniy neuroniniy tinkly kompiuteriniuose skai¢iavimuose
populiaréjimas. Jie ,,suklestéjo®, nes sparti kompiuteriy pazanga leido pasiekti reikiamus skai¢iavimy
pajégumus, o interneto technologijos déka tapo prieinami dideli duomeny kiekiai, reikalingi Siems
algoritmams. Prestiziniame Zurnale ,,Nature* 2015 m. isleistame straipsnyje, analizuojanc¢iame gilyjj
mokymasi [21] prognozuojama, kad jis ateityje bus vis sékmingesnis, nes jam tobuléti reikia labai
nedaug ,rankinés inzinerijos, o tik tinkamai parinktos architektiiros, skai¢iavimo pajégumy ir
didziuliy kiekiy duomeny. Tai rodo, kad dirbtiniy neuroniniy tinkly pagrindu kuriami skaic¢iavimo
algoritmai yra vieni perspektyviausiy.

Vienas efektyviausiy gan neseniai pasiiilyty neuroniniy tinkly modeliy teksto reprezentacijy
gavimui — doc2vec [22]. Pasitlytas 2014 metais jis aplenké visus kitus konkuravusius dokumenty
reprezentacijos modelius [22]. Doc2vec buvo adaptuotas i§ zodZiy reprezentacijy tyrimuose iSrasto
word2vec modelio [23], kur Zodziy vektoriuose iSsaugoma jvairi, iki tol neiSgauta informacija.
Tokiame modelyje, pavyzdziui, gaunama, kad zodziai ,,Berlynas® ir ,,Vokietija“ turi tokj patj rysj kaip
zodziai ,,Paryzius* ir Pranciizija. Pritaikius tg pati mokymosi algoritmg dokumentams, gautas ir jau
minétas doc2vec, pasizymintis analogiSkomis savybémis, tik dokumenty vektoriams. Tokiu budu
kiekvienas dokumentas gali biiti suvedamas j vos 100 — 200 skaitmeny ilgio reprezentatyvy vektoriy,
savo saugoma informacija gerokai lenkiantis paprasta BOW vektoriy [22].

Doc2Vec modelis gaunamas apmokant daugelj dokumenty tam tikra dirbtinio neuroninio tinklo
architektara [22]. Kiekvieno stochastinio gradiento leidimosi iteracijoje i$ tam tikro ilgio teksto lango
atsitiktinai pasirenkamas Zodis. Tuomet suformuojamas klasifikavimo uzdavinys, kad neuroninis
tinklas i$skirty biitent pasirinkta Zodj, zinodamas tik duoto dokumento vektoriy. Tokiu biidu po

daugelio iteracijy dokumento vektoriaus reikSmés pasikeicia taip, kad geriau atlikty Zzodziy
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klasifikacijg ir tampa reprezentuojancios minétg dokumenta. Taigi, kaip matyti, §i neuroninio tinklo
architektiira yra ne tik efektyvi, bet ir labai paprasta.

Analizuojant literatiirg nepavyko rasti tokiy tyrimy, kur do2vec modelis biity pritaikytas lictuviy
kalbai. Buvo rasti tik keli darbai, susije su analogiskais Zodziy vektoriais word2vec. Saltinyje [24]
buvo iSbandyti jvairts Zodziy vektoriy modeliai bei mokymosi algoritmai, naudojant labai didele, apie
234 milijonus zodziy siekiantj duomeny rinkinj. Buvo nustatyta, kad CBOW (angl. Continuous Bag
of Words) architektiira pralenké skip-gram architekttirg, o vektoriy dydis reikSmingos jtakos
rezultatams netur¢jo. Kitas darbas [25] palygino tradicinius ir giliojo mokymosi metodus,
naudojandius Zodziy vektorius, teksty nuotaikos analizei. Cia buvo gauta, kad giliojo mokymosi
metodai buvo geresni tik tuomet, kai tekstai buvo labai mazi, o kitu atveju geriausiai veiké tradiciniai
metodai. Taigi apzvelgus tyrimus, susijusius su zodZiy vektoriais, galima pastebéti, kad ¢ia geriausiai
veikianti yra CBOW architektiira, o zodziy vektoriai ne visada pagerina atlickamg ziniy i§gavimo
uzduotj.

Doc2vec modelio neuroninis tinklas néra gilus, taciau esama teksto reprezentacijg iSgaunanciy
modeliy, naudojanciy ir giliuosius neuroninius tinklus. Vienas pirmyjy tokiy tinkly buvo autoenkoderis
AE (angl. autoencoder) [5]. Jis sukonstruotas taip, kad iSmokty informacijg suspausti taip, kad i$
tankios reprezentacijos véliau galéty atkurti visg buvusig informacijg. Informacijos suspaudime ir
dalyvauja daug dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniy, kurie spaudimg atlieka palaipsniui. ApraSytas
metodas leido aplenkti LSA (angl. Latent Semantic Analysis) metoda ir aiskiai iSskyré 8 rastas
kategorijas net su 2000-500-250-125-2 automatiniu kodavimu, t. y. suprojektavus vos j dvimatg erdve.
Kaip matyti 1.1. pav., tokiu biidu gauta reprezentacija net vizualiai parodo | skirtingas grupes
iSsidésciusius straipsnius.

Nors gilusis mokymasis paprastai taikomas grupuojamo teksto reprezentacijai iSgauti, vis
dazniau pasirodo tyrimai, kuriuose reprezentacija ir grupavimas yra apjungiami [26]. Tokiu btadu
galima ne tik efektyvinti visg procesa, bet ir grupavimui panaudoti giliyjy neuroniniy tinkly savybes.
2018 mety $altinyje [27], nagrinéjan¢iame giliuosius neuroninius tinklus, sitiloma grupavimui naudoti
ne suspausta informacija, esancig pafiame maziausiame autoenkoderio sluoksnyje, o daugelio
spaudimo sluoksniy svorius. Nurodoma, kad ¢ia naudojamas KCC (angl. K-means-based Consensus
Clustering) [28] grupavimo algoritmas kartu su daugelio sluoksniy informacija aplenké kitas tirtas
grupavimo technikas. Saltinis [29] pastebi, kad nors kartu optimizuojant neuroninius tinklus ir
grupavimg gaunami geresni rezultatai, yra sunku paaiSkinti pageréjimo prieZastj. Taip pat minétas
Saltinis iSskiria ir daugiau neuroniniy tinkly architekttry kategorijy, naudojamy grupavimui: VAE
(angl. variational autoencoder), GAE (generative autoencoder) ir CDNN (angl. clustering deep neural
network). Vis délto [29] apgailestaujama, , kad dauguma literatiroje pasitlyty metody buvo kuriami

vaizdy rinkiniy grupavimui ir tik labai mazai modeliy sukurti tekstiniy dokumenty grupavimui.
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1.1. pav. Tekstiniy dokumenty projekcija, gauta autoenkoderio dvimaciu sluoksniu [5]

Kitaip nei gilieji dirbtiniai neuroniniai tinklai, rekurentinis neuroninis tinklas labiau atsizvelgia j
laiko eilu¢iy duomenis. Tokie, pavyzdziui, yra naturalios kalbos sakiniai. Jei norime nuspéti zodj, koks
bus po dabar pasakyto, reikia atsiminti, kokie zodZiai buvo ir prie§ dabar pasakytag. RNN metodo
architekttra tai ir jgyvendina. Kol kas geriausiai nuosekliems teksto duomenims ir yra taikomi
rekurentiniai neuroniniai tinklai, su jgyvendintais démesio (angl attention) sluoksniais ir struktiirinés
informacijos i§saugojimu [30].

Nors yra jprasta, kad kita neuroniniy tinkly architektiiros raisis - konvoliuciniai neuroniniai tinklai
naudojami vaizdy klasifikavimui, taCiau juos taip pat galima pritaikyti ir teksto reprezentacijai.
Saltinyje [31] dinaminis konvoliucinis neuroninis tinklas DCNN sékmingai panaudojamas klausimams
klasifikuoti, ir jo tikslumas prilygsta sudétingoms technikoms, naudojanciomis bent 10 jvairiy
,rankiniy“ teksto pozymiy. Saltinyje [32] konvoliucijos ir sujungimo operacijomis gaunami sakinius
reprezentuojantys pozymiai, o po to, pakartojant konvoliucijos ir sujungimo operacijos nebe
sakiniams, o i§ jy gautiems pozymiams, gaunami visg dokumentg charakterizuojantys pozymiai.
Naudojantis $iais metodais galima i§saugoti ir panaudoti informacija apie sakiniy bei Zodziy vieta, ko
negalima padaryti naudojant tradicing Zodziy maiSo reprezentacijg. Vis délto analizuojant literattra
pastebéta, kad konvoliuciniy neuroniniy tinkly tyrimai tekstiniams duomenims yra nepopuliarts.

Galima apibendrinti, kad neuroniniai tinklai teksto grupavime padeda iSgauti vienus geriausiy
rezultaty. Doc2Vec modelis, nors dar netirtas lietuviskiems tekstams, pasaulyje yra jau placiai
naudojamas. Tuo tarpu kity giliaisiais neuroniniais tinklais paremty modeliy tyrimai yra dar tik

tobulinami, bet tikimasi, kad ateityje turéty pasireiksti dar rezultatyvesniais pasiekimais.
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1.3. Grupavimo algoritmas

Literatiiroje nagrinéjant algoritmus daznai minimi klasifikavimo ir grupavimo (angl. clustering)
terminai. Klasifikavimas atlickamas remiantis patirtimi ir Ziniomis, t. y. naudojant jau turimas tam
tikras kategorijas. Dauguma klasifikavimg atlickanéiy algoritmy iSmoksta pagal tam tikrus pozymius
priskirti grupuojamg teksta atitinkamai kategorijai. Tuo tarpu grupavime, grupés sudaromos tik pagal
tai, kokius konkre¢iu metu pozymius turi teksto dokumentai, t. y. grupes galima apibudinti tik pagal
tai, kas j jas pateko. Pavyzdziui, klasifikuojant naujienas, jei staiga j Zeme nusileisty ateiviai ir apie tai
bty raSomi naujieny straipsniai, tai klasifikavimas Sias naujienas priskirty jau esamoms kategorijoms
kaip ,,Pasaulio naujienos®, arba ,,Politika“, o grupavimo algoritmai isskirty atskirg grupe, kurig biity
galima pavadinti ,,Ateiviai“. D¢l minéty priezasCiy klasifikavimo uzdavinys yra lengvesnis, o
grupavimo universalesnis.

Analizuojant literatiirag buvo rasta labai daug jvairiy grupavimo algoritmy ir jy modifikacijy,
individualiy sitilymy. Jy visy iSnagrinéjimas ar palyginimas savo sudétingumu galéty pralenkti net ir
doktorantiiros darbg, todél ¢ia jie bus pristatyti labai glaustai. Analizuotoje literatiroje aptikti
grupavimo algoritmai pateikti 1.1 lentelé¢je. Bene geriausiai algoritmai apibendrinami knygoje [12],
kur i§skiriami net 4 skyriai atskiroms grupavimo metody grupéms:

e tikimybiniai grupavimo modeliai:
o miSinio modeliai (angl. mixture models);
o EM algoritmas (angl. Expectation-Maximization);
o tikimybiniai temy modeliai (angl. probabalistic topic models);
e paremti panasumu:
o dalijantys (angl. partitional);
= Kieti (angl. hard), pvz. K-means;
* minksti (angl. soft), pvz. fuzzy, C-means [33];
o hierarchiniai:
= aglomeraciniai (angl. agglomerative clustering arba bottom-up);
e vienos jungties (angl. single link);
e pilnos jungties (angl. complete link);
e grupiy vidurkiy (angl. group average);
e centroido panasumo (angl. centroid similarity);
e Ward‘o kriterijaus (angl. Ward's criterion).
= nesutapimo (angl. divisive clustering arba top-down);
e tankiu grjsti algoritmai (angl. density-based clustering);

e gardele grjsti algoritmai (angl. grid-based clustering);
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1.1 lentelé Literatiiroje aptikty grupavimo algoritmy pavyzdziai

Metody grupé | Literatiiroje aptikti algoritmy pavyzdziai

Tikimybiniai | LDA [33,34]; PLSA (angl, Probabilistic Latent Semantic Analysis), EM [12].

Dalijantys K-means, K-medians, K-modes, Fuzzy K-means, X-means, Intelligent K-means, Bisecting
K-means, Kernel K-means, Mean Shift, Weighted K-means, Genetic K-means, K-means
filtering algorithm, Rough C-means, Possibilistic C-means [12]; K-harmonic Means,
HFKHM (angl. Hybrid Fuzzy K-harmonic means), fuzzy C-means [35]; Sk-means [36];
FTDL ( angl. Fuzzy K-means Based on Text Dual Language Model) [37]; K-means++,
PAM, CLARA, CLARANS [33]; k-prototype [38]; K-medoids [39]; Affinity Propagation
[36]; PKBN, MCSKM [40], KCC [28]

Hierarchiniai | Zahn Minimum Spanning Tree-Based Divisive Clustering, CURE, CHAMELEON,
COBWEB, SOM (angl. Self Organising Maps), GAAC, [12]; ROCK (angl. robust
hierarchical clustering algorithm) [38]; Group-Average Hierarchical Clustering (GAHC),
Suffix Tree GAHC (ST-GAHC) [36]; Suffix Tree KNearest Neighbors (STKNN) [41];
Enhanced ROCK, BIRCH, modified BIRCH [39]; DHCA (angl. Dynamic Hierarchical
Compact Algorithm), HCA (angl. Hierarchical Compact Algorithm), The Dynamic
Hierarchical Star Algorithm, ICA (angl. Incremental Clustering Algorithm) [14].

Tankiu gristi | DBSCAN, DENCLUE, OPTICS [12]; HDBSCAN, F-OPTICS, OPTICS-£, HDBSCAN-
EOM, DBSCAN-Martingale [34].

Gardele gristi | [42] analizuojamas STING, kitur [38] nagrinétas CLIQUE algoritmas. Visi kiti variantai
apibendrinti [12].

Kiti Spektrinio grupavimo [8,20,34,35,43]; giliojo mokymosi [44].

Hierarchiniai ir tankiu grjsti algoritmai gali baiti patogts tuo, kad juose nereikia nurodyti biisimy
grupiy skai¢iaus. Tokiu atveju iSvengiama iSankstinio spéjimo, kiek aiskiy grupiy turéty buti duomeny
rinkinyje. IS kitos pusés, vis tiek reikia priimti tam tikrus sprendimus, kurie nulemia galutinj grupiy
skaiCiy. Hierarchiniame algoritme reikia nuspresti, ties kuriuo hierarchijos iSsiSakojimu bus
,hukerpama® ir sudaromos grupés. Tuo tarpu tankiu gristuose algoritmuose reikia eksperimentiskai
nusistatyti Eps bei MinPts parametrus, pagal kuriuos bus grupuojamos tik nurodyto tankio sritys.
Papildomi minéty algoritmy privalumai yra tie, kad hierarchinio algoritmo grupavimu gaunama pilna
hierarchija, kuri véliau gali biiti panaudojama, o tankiu grjstu algoritmu galima sugrupuoti nesferinio
pasiskirstymo duomenis.

Pagal [12], populiariausi grupavimo algoritmai yra hierarchiniai ir dalijantys, taip pat placiai
paplites LDA [37,45]. [36] teigiama, kad hierarchiniai grupavimo algoritmai yra tikslesni, bet
dalijantys greitesni. Vis dél to, kokj algoritma geriausia taikyti, priklauso ir nuo teksto specifikos.
Pavyzdziui, maziems tekstams grupuoti naudojami metodai, grjsti papildomomis ziniomis [46], nes
mazuose tekstuose neuztenka juose esancios informacijos. Tyrimai, nagrinéjantys lietuvisky
dokumenty grupavima, pataria naudoti K-means [16], sferinj K-means [13] arba EM [47] algoritmus.
Pastebima, kad K-means pasizymi didesniu greiciu, geriau veikia didesniems duomeny rinkiniams [47]
bei grupavimo rezultaty tikslumu lenkia kitus grupavimo algoritmus [16]. Taigi galima pagristai teigti,
kad Siuo metu pats populiariausias ir dazniausiai naudojamas yra dalijantis K-means algoritmas.

K-means algoritmo veikimas yra gana paprastas. Pirmasis K-means algoritmo zingsnis —
atsitiktinai parenkami taskai, kurie bus pradinés iteracijos grupiy centrai (i§ viso yra nustatytas K

grupiy skaicius). Tuomet kiekvienos iteracijos metu kartojami Sie 2 veiksmai:
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1. kiekvienas grupuojamas elementas priskiriamas artimiausiam i§ K centroidy;

2. perskai¢iuojami sudaryty grupiy centroidai.
Sie veiksmai kartojami kiekvienoje iteracijoje tol, kol patenkinamas konvergencijos kriterijus. D¢l to,
kad yra tam tikra galutinio rezultato priklausomybé nuo pradiniy atsitiktinai parinkty grupiy centry,
algoritmas kartojamas kelis kartus, kad centroidai biity suvidurkinti. Sio algoritmo paprastumas ir
lemia tai, kad jis yra greitesnis uz dauguma kity grupavimo algoritmy.

D¢l grupavimo algoritmy gausos, tinkamas turi biiti pasirinktas toks, kuris labiausiai tenkinty
projekto reikalavimus. Siame darbe pasirenkamas naudoti K-means grupavimo algoritmas dél iy
priezasCiy:

1. svarbus veikimo greitis;
2. algoritmas pana$iuose tyrimuose apibiidinamas kaip geriausias.
Kiti faktoriai, kuriais pasizymi kiti algoritmai, pvz. hierarchiniame gaunama visa elementy hierarchija,

arba tai, kad nereikia nurodyti grupiy skai¢iaus, Siam projektui néra svarbds.

1.4. Grupavimo jvertinimas

Daugybé egzistuojanciy grupavimo algoritmy turi buiti palyginti. Pirmasis 1§ galimy palyginimo
parametry yra laikas, per kurj yra sugrupuojama. Antrasis parametras — sugrupavimo kokybé. Jei abu
Sie parametrai bus didesni uz tam tikra pasirinktg riba, bus galima sakyti, kad grupavimo algoritmas
dirba tinkamai. Grupavimo kokybe yra sunkiau suskaiCiuoti nei laika, nes pagal [48] galimi 4

grupavimo rezultatai grupavimo elementams, parodyti 1.2 lenteléje.

1.2 lentelé Galimi sumaiS§ymo matricos (angl. Confusion Matrix) variantai

Tinkama Netinkama

Atrinkta | tp — tinkamai atrinkti elementai (angl. true | fp — netinkamai atrinkti elementai (angl.
positives) false positives)

Neatrinkta | fn — neatrinkti tinkami elementai (angl. false | tn — neatrinkti netinkami elementai (angl.
negatives) true negatives)

Atliekant grupavimo jvertinima, reikia apsibrézti, kas bus pagal salyga vertinami tinkami ar
netinkami elementai. Jei buty sprendZiamas paprastas klasifikavimo uzdavinys, tuomet uztekty
vienintelio mato — procento, kiek tekstiniy dokumenty pateko ten, kur turéjo patekti. Deja,
nagrin¢jamame grupavimo (klasterizavimo) procese, negalime i§ anksto Zinoti, | kokia klase turi
patekti grupuojamas elementas. Grupavimo algoritmas, pvz. K-means grupavimo rezultatus grazina
tik kaip grupés numerj, kuriai priklauso kiekvienas nagrinéjamas elementas, 0 klasifikavimo algoritmai
grazinty aiskiy kategorijy (pvz. ,,Sportas®) nuorodas. Taigi grupavimo atveju belieka pasikliauti
papildoma informacija, kuri dazniausiai yra turima dokumenty klasifikacija, jy kategorijos. Tik $iuo
atveju yra nagrin¢jamas ne tam tikro straipsnio patekimas i tam tikra kategorija, o visy imanomy
straipsniy pory iSskyrimas arba neiskyrimas. Tuomet minéti grupavimo atvejai naujieny straipsniy
grupavimui gali biiti apibrézti:
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e tp — naujieny straipsniy poros, priklausancios tai paciai naujieny kategorijai ir
sugrupuotos i ta pacia grupe;

e In - naujieny straipsniy poros, priklausancios skirtingoms naujieny kategorijoms ir
sugrupuotos i skirtingas grupes;

e fp - naujieny straipsniy poros, priklausanc¢ios skirtingoms naujieny kategorijoms, bet
sugrupuotos i tg pacia grupe

e fn - naujieny straipsniy poros, priklausancios tai paciai naujieny kategorijai, bet
sugrupuotos ] skirtingas grupes.

Literataroje [6,8,14,41,49,50,51,52,53,54] galima rasti $iuos grupavimo algoritmy kokybe
jvertinancius parametrus:

e Grynumas (angl. purity);

e Entropija (angl. entropy);

e Tikslumas (angl. precision);

e Atkdarimas (angl. recall);

e Tikslumas 2 (angl. accuracy);

e F —Dbalas;

e MCC (angl. Mathews correlation coefficiant);

e NMI (angl. normalized mutual information metric);
e C (angl. cophenetic correlation coefficient);

e S (angl. silhouette value).

Apzvelgus daugelj analizuoty straipsniy suzinota, kad F-balo parametro variantas, Fi- balas, yra
pats populiariausias. Toliau dar daZnai sutinkamas parametras yra tikslumas, entropija, o tam tikriems,
specializuotiems atvejams, kiti. Pavyzdziui ¢ (angl. cophenetic correlation coefficient) taikomas
palyginti rezultatus, gautus naudojant skirtingus atstumy tarp tasky VSM modelyje skaic¢iavimus. [53]
i8skiriama, kad turéty biiti naudojamas MCC parametras, nes tai yra balansuota metrika, apimanti visus
sumaisymo lentelés kvadrantus.

Zemiau pateiktas metriky tikslumo P, atkiirimo R, F1 ir MCC skai¢iavimas:

p=_"P
T tp+fp (1.2)
tp
K tp+ fn (1.3)
P-R
Fy = PIR (1.4)
MCC = tp-tn—fp-fn w5
J@p + o) (fp + fr)(tn + fp)(tn + fn) -
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Galima apibendrinti, kad norint jvertinti grupavimo tiksluma, tereikia rasti sumaiSymo matricos
vertes ir i§ jy iSskai¢iuoti F1 ir MCC metrikas. Taip pat batina atkreipti démesj, kad grupavimui
sumaiSymo matricos vertés skaiiuojamos specifiniu biidu, vertinant elementy pory iSskyrimg ar

neisskyrima.

1.5. Egzistuojantys naujieny agregatoriai

Siame darbe tiriamas naujieny grupavimo uzdavinys pritaikomas daugelyje internete randamy
naujieny agregatoriy. Sie skenuoja pasirinktas naujieny svetaines ir jas visas apibendrina, i§skiriant
naujieny kategorijas su tam tikru metu esan¢iomis populiariausiomis ar aktualiausiomis naujienomis.

Siame poskyryje apzvelgiami pasaulyje ir Lietuvoje rasti naujieny agregatoriai.

1.5.1. Pasaulyje

Pasaulyje yra daugybé jvairiy naujieny grupavimo realizacijy, pateikty svetainiy pavidalu.
Daugumos jy funkcionalumas grupavimo prasme iSsiskiria. Apibendrintas atitikimas jvairiems
funkcionalumo aspektams bei svetainiy populiarumas, pagal SimilarWeb pateikiamg apsilankymy

skaiciaus statistikg pateikiamas 1.3 lenteléje.

1.3 lentelé Ivairiy naujieny agregatoriy savybés

Naujienuy Populiariausiy | Naujausiy | Keliy Naujieny Apsilankymuy

agregatorius naujieny naujieny naujienos priskyrimas | skaifius, tiukst. per
pateikimas pateikimas | Saltiniy kategorijoms | 2017 m. spalio ménesj

radimas

Google News | ++ ++ ++ ++ 511 500

[55]

News Now | ++ ++ - +++ 43 000

[56]

Digg [57] + + - ++ 19 000

Slashdot [58] | + + - ++ 14 300

Techmeme + ++ +++ + 2 300

[59]

Newstral [60] | + + + ++ 600

Newsmap [61] | + + - + 220

News Sola [62] | + + - + 55

Bing News | ++ ++ - ++

[63]

Wikipedia: ++ ++ - ++

Current

Events [64]

Reddit/r/news | ++ + - +

[65]

The States | + + - ++

Report [66]

Virwire [67] ++ ++ - -

Freshnews.org | + ++ - -

[68]

Corax [69] + + - -
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Kaip matyti 1.3 lenteléje, sunkiausia naujieny grupavimo svetainéms rasti tos pacios naujienos
Saltinius — tokiu funkcionalumu pasizymi tik kai kurios populiariausios svetainés. Lengviausiai
realizuojamas populiariausiy ir naujausiy naujieny pateikimas. Dera paminéti, kad naujieny
priskyrimas kategorijoms taip pat yra daugiau realizuojamas, bet dauguma tai yra i§ anksto apibréztos
kategorijos, 0o ne salygojamos to meto esanciy jvykiy ir generuojamos automatiskai. Analizuotos
svetainés neteikia duomeny, kokiu biidu jos automatiskai sugrupuoja naujienas. Dauguma produkty
vis tiek neuztenka automatizuoty sistemy ir 1.3 lenteléje minétus funkcionalumus padeda jgyvendinti
samdomi redaktoriai, pvz. svetainése Techmeme, digg, Corax .

Pati populiariausia naujieny grupavimo svetainé neabejotinai yra Google News. Cia ne tik
pateikiamos naujieny kategorijos, populiariausios, naujausios naujienos, bet ir kiekvienai naujienai
parodomi alternatyvis Saltiniai. Tai neabejotinai yra geriausio funkcionalumo grupavimo svetainés
sprendimas.

Kita, Jungtinéje Karalystéje pati populiariausia naujieny grupavimo svetainé yra News Now. Cia,
kitaip nei Google News, néra pateikiami konkre¢ios naujienos keli $altiniai, bet vietoj to pateikiami
apibendrintos temos Saltiniai, pavyzdziui, Donald Trump, ar North Korea. Tai rodo puiky naujieny
skirstymag pagal temas.

Gan i$skirtinesni yra Newsmap ir News sola sprendimai. Sie skiriasi tik tuo, kad Newsmap
vizualizavimui naudoja Flash, o News sola — HTML5. Cia visos naujienos pateikiamos blokais, kuriy
skiriasi dydis, spalva ir rySkumas. Didesni blokai reprezentuoja svarbesnius straipsnius, rySkesni —
naujesnius, o skirtinga spalva — skirtinga naujieny kategorijg. Tai yra gan originalus sprendimas. Vis
délto, kad ir kokie originalts $ie tinklalapiai atrodo, jie naujienas gauna i§ Google News ir atlieka tik
Ju pavaizdavima, panaudodami treemap algoritma. Be to, kai kurie naujieny blokai yra tokie mazi, kad
nieko juose negalima jskaityti (Zr. 1.2. pav.).
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Taigi pasaulyje egzistuoja daugybé naujieny grupavimo problemos sprendimy. Pagrindiniai
i8sukiai su kuriais susiduriama — tai keliy naujienos Saltiniy radimo funkcionalumo jgyvendinimas,

pilnas grupavimo proceso automatizavimas, reprezentatyvus grupavimo rezultaty pateikimas.

1.5.2. Lietuvoje

Situacija Lietuvos rinkoje yra skurdi, palyginus su pasaulio. Cia vyrauja vienintelis naujieny
agregatorius Google Naujienos. Tai yra angliSkosios versijos analogas lietuviy kalba, naudojantis
Lietuvos internetines ziniasklaidos priemones. Buvusi antroji tokio tipo svetainé, pavadinimu
visosnaujienos.It, uzsidaré 2018 m. Si gerokai atsiliko nuo Google Naujienos: nebuvo tos pacios
naujienos pateikimo skirtinguose $altiniuose funkcijos, negaléjo sugrupuoti naujieny srauto pagal
temas (zr. 1.4 lentel¢). Tai galé¢jo ir buti priezastys, lémusios Google Naujienos konkurencinj

pranaSuma.

1.4 lentelé Lietuvisky naujieny agregatoriy palyginimas

Google Naujienos | Visosnaujienos.It
Populiariausiy naujieny iSskyrimas | ++ ++
Greitas naujieny pateikimas ++ ++
Keliy naujienos $altiniy radimas + -
Naujieny priskyrimas kategorijoms | + +

Google Naujienos puslapis pirmiausia buvo kurtas angliskajai auditorijai ir tik véliau pritaikytas
kity kalby vartotojams. Kadangi lietuviy kalba yra sudétinga ir skiriasi nuo angly kalbos, gali biiti, kad
grupavimas biity pagerintas, jei | tai biity labiau atsizvelgta.

Lietuviskojoje Google Naujienos versijoje galima kartais pastebéti klaidingy sugrupavimy.
PavyzdZiui, 2017 m. spalio 7 dienos naujiena ,,Norvegijoje po nuosliauza pernai zuvusiy lietuviy
artimieji bylinésis dél kompensacijy* priskirta prie ,,Pramogos® skilties (zr. 1.3 pav.). I$ vienos pusés,
straipsnis apie ziit] tikrai neteisingai priskirtas prie ,,Pramogos* skilties, i$ kitos pusés — Ziitis juk jvyko
pramogaujant. Aisku yra tai, kad esama naujienos straipsnio reprezentacija buvo nepakankama

teisingai priskirti naujienos kategorija.

& A “ Daugiau ,Technologijos” naujieny =
B8  svarbiausios naujienos 9 % TS

Each Pramogos

Lietuva
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1.3 pav. Google Naujienos svetainéje matomas neteisingas straipsnio priskyrimas pramogy skil¢iai

Taigi Lietuvoje naujieny grupavimo sprendimy rinka yra skurdi, dominuoja vienintel¢ sistema
Google Naujienos. Jos funkcionalumas yra bene geriausias i§ pasaulyje esan¢iy naujieny grupavimo
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sistemy. Nepaisant to, net ir §i sistema neiSvengia grupavimo klaidy. Kadangi ji buvo kurta pagal angly
kalbai skirtos programos versija, tikétina, kad lietuviskoji versija galéty buti patobulinta, labiau

atsizvelgiant j lietuviy kalbos specifika.

1.6. Programinés priemonés

Panasiuose projektuose naudojamos jvairios programavimo kalbos ir priemonés. Dazniausiai
pastebima Java [24,25], retiau — Scala [4]. Siuo metu vis labiau populiaréja Python [8,53]
programavimo kalba. Paskutinioji pasizymi paprastu, jvairiy palaikomy biblioteky kiekiu bei gausybe
pavyzdziy, kuriuos galima rasti internete. Taip pat $i kalba yra brandi, skaiciuojanti keleta gyvavimo
desimtmeciy. Dél $iy priezasCiy Siame projekte ir pasirinkta naudoti Python programavimo kalbg.

Naujieny straipsniy iSgavimui i§ svetainiy bus naudojamas specialus Python kalboje veikiantis
Scrapy 1.5 karkasas. Duomenims saugoti bus naudojama PostreSQL duomeny bazé su Psycopg2
komunikavimo sistema. Siy ir kity jrankiy pasirinkimo argumentai gan pladiai isdéstyti 2017 m.
tapusio magistru Nathan S. Guerin baigiamojo darbo apie naujieny grupavima tez¢je [8]. Toliau Siame
poskyryje bus aprasytos bibliotekos, jgyvendinancios algoritmus, reikalingus teksto grupavimo

procesuli.

1.6.1. Scikit-learn biblioteka
Sioje bibliotekoje randami jvairiis populiariausi masininio mokymosi algoritmai. Taip pat
jrankyje galima rasti jvairiy klasiy, jgyvendinanéiy teksto apdorojimo funkcijas. Cia galima rasti
pirminio teksto apdorojimo, BOW modelio, TF-IDF pasvérimo, grupavimo algoritmy jrankius.
Bibliotekos klasé CountVectorizer atlieka pirminj teksto apdorojima ir skirta gauti Zodziy mai$o
modelj i§ dar neapdoroto teksto. Cia galima pasirinkti §iuos aktualius parametrus:
e maksimalus Zodyno ilgis;
e maksimalus procentas, keliuose dokumentuose gali biti kiekvienas Zodis;
e minimalus procentas, keliuose dokumentuose gali bati kiekvienas zodis;
e n-gram skaicius, t. y. ar poZymiai turi buiti sudaryti i§ vieno ZodZio, ar po du, ar po tris ir
t.t;
e ar didziosios raidés turi biiti paverstos mazosiomis;
e ar iS teksto iSskiriami zodziai, ar tik simboliai.
Algoritmui taip pat galima paduoti sarasa nereikSminiy zodeliy, kurie bus isfiltruoti. Deja, bibliotekoje
néra lietuvisky nereikSminiy Zodeliy saraSo, taip pat ¢ia néra galimybés atlikti Saknies i§gryninimo,
lemavimo veiksmus. IS kitos pusés, CountVectorizer galima naudoti savo paties pasirasSyta teksto
analizatoriy, kuris gali atlikti §iuos veiksmus.
TF-IDF terminy reprezentacija galima iSgauti su klase TfidfVectorizer, kuri tuo pac¢iu metu atlieka
ir visus CountVectorizer klasés pirminio teksto apdorojimo veiksmus. Jei naudojami terminai tik i§
nurodyto zodyno, kad bty iSvengta dalybos i§ nulio, TF-IDF skai¢iavimo schemoje yra pridedamas
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papildomas dokumentas, turintis visus zodyno terminus. TfidfVectorizer taip pat galima pasirinkti
naudojamg normalizacijg bei nurodyti naudoti tik tf (angl. term frequency) svorius.

Scikit-learn bibliotekoje taip pat gausu jvairiy rasiy grupavimo algoritmy:

e K-means;

e affinity propagation;
e mean-shift;

e spektriniai;

e hierarchiniai;

e DBSCAN;

e Gauso miSiniy;

e Birch;

K-means algoritma jgyvendina KMeans klas¢. Cia galima pasirinkti, ar pradiniai grupiy centrai
buty pasirinkti atsitiktinai, ar algoritmo k-means++ buidu, kai juos parenkama atsitiktinai taip, kad
tarpai tarp jy biity kuo didesni. Taip pat galima uzduoti pradinius centroidy taskus rankiniu biidu. Kitas
svarbus parametras — maksimalus iteracijy skaicius. Svarbu atkreipti démesj, kad §i klasé leidzia atlikti
lygiagreCius skai¢iavimus, nurodant grupavimo darby skaiciy n_jobs. Taigi, kaip matyti, K-means

algoritmas Scikit-learn bibliotekoje jgyvendintas naudojant visus geriausius zinomus patobulinimus.

1.6.2. Gensim biblioteka

Si Python biblioteka skirta dokumenty temy modeliy sudarymui. Jos pavadinimas kiles nuo
anglisky zodziy generate similar, kas turéjo reiksti ,,rasti panasiausiq dokumentq*. Gensim pritaikyta
atlikti veiksmus su dideliais tekstiniy duomeny kiekiams, naudojant vieng ar daugiau skai¢iavimo
masiny. Kitaip, nei Scikit-learn, ¢ia naudojami duomeny generatoriai, kurie duomenis j atmintj
uzkrauna ne vienu metu, o maZomis porcijomis. Si savybé leidzia apmokyti magininio mokymosi
modelius naudojant didelius duomeny rinkinius.

Gensim bibliotekos klasé doc2vec jgyvendina dokumenty reprezentacijos doc2vec [22] model;.
Déka minéty generatoriy jgyvendinimo, dokumenty vektorius galima gauti modelj apmokant su
dideliais dokumenty kiekiais. Taip pat galima gauti vektoring dokumento, nenaudoto apmokyme,
reprezentacija, naudojant su kitais duomenimis apmokytg modelj. Sios savybés doc2vec klase pavercia
gana universalia.

doc2vec klasei galima parinkti tokius svarbiausius parametrus:

e mokymosi algoritmas; PV-DM, arba PV-DBOW (atitinka CBOW zodZiams);
e pradiné¢ mokymosi sparta;

e maksimalus atstumas tarp dabartinio ir spéjamo zodzio sakinyje;

e apmokomy dokumenty vektoriy dydziai;

e minimalus zodziy daznis, kad Sie nebuty isfiltruoti;
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e maksimalus Zodyno ilgis;
e skaiciavimo gijy skaicius;
e mokymosi iteracijy (epochy) skaicius;

e veiksmai su konteksto zodziais — skaiciuoti vidurkj, suma, ar neagreguoti.

1.6.3. Neuroniniy tinkly skai¢iavimy biblioteka
Remiantis [70], 2018 m. trys pacios populiariausios neuroniniy tinkly bibliotekos buvo Sios:
1. TensorFlow;
2. Keras;
3. PyTorch.

Nors padeda atlikti tuos pacius uzdavinius, $ios bibliotekos iSsiskiria savo savybémis. Pati
populiariausia, TensorFlow biblioteka, sukurta Google, pasizymi tiek placiausiu panaudojimu, tiek
didelémis galimybémis. Ji pladiai naudojama tiek tyrimuose, tiek produkcijoje. Antra pagal
populiarumg Keras biblioteka yra orientuota | tuos programuotojus, kurie maziau nusimano apie
dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymg ir sukurta taip, kad ja biity kuo paprasc¢iau naudotis. D¢l tokio
paprastumo, Keras neturi tieck daug architekttriniy kiirimo galimybiy, kiek jy turi TensorFlow
biblioteka. Tuo tarpu tre¢ioje vietoje pagal populiarumg esanti Facebook sukurta PyTorch biblioteka
apima pirmyjy abiejy savybes — yra paprasta naudoti (nors ne taip lengva kaip Keras), bet galimybémis
lyginasi su TensorFlow. Siame projekte yra svarbu lengvas naudojimas ir kuo jvairesné neuroniniy
tinkly architektiry ktrimo galimybé, todél bus naudojama minétomis tarpinémis savybémis
pasizyminti PyTorch biblioteka.

Viena esminiy PyTorch bibliotekos ypatybiy yra ta, kad ji veikia naudojant dinaminj skai¢iavimo
grafy. Kitos bibliotekos, pavyzdziui Keras ar TensorFlow naudoja statinj grafg. Paskutiniuoju atveju
sudarius architektiirg, skai¢iavimai yra paleidziami iSkart visai programai ir tikrinamas jos jvykdytas
rezultatas. Tuo tarpu PyTorch bibliotekoje paleidus programos vykdyma galima stebéti skai¢iavimus
ar juos keisti jy vykdymo metu. D¢l to yra ne tik daug lengviau suprasti programos veikima, jj testuoti,
bet ir pats kodo kirimas vyksta daug grei¢iau. Sios savybés yra ypaé svarbios jvairioje

eksperimentinéje veikloje, kokia ir yra §is projektas.

Visos Siame poskyryje nagrinétos bibliotekos turés biti integruotos j vieng sistema. Scikit-learn
bibliotekos CountVectorizer ir Gensim doc2vec klasiy iSkvietimo parametrai yra skirtingi (iSskyrus
jos turi buti integruojamos, nes Scikit-learn neturi jgyvendintos doc2vec teksto reprezentacijos, o
Gensim apsiriboja tik temy modeliais. Tuo tarpu Pytorch biblioteka sudaryto autoenkoderio atliekama
BOW vektoriaus dimensiSkumo mazinimg biity galima tiesiog jterpti kaip papildomg galima Zingsnj

pries VSM modelyje esanciy duomeny grupavima.
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2. PROJEKTINE DALIS

2.1. Sistemos paskirtis

Sistemos paskirtis — atlikti naujieny grupavimo eksperimentus parenkant jvairius dokumenty
vektorizavimo parametrus. Tokiu btdu bus iSbandyti jvairtis vektorizavimo algoritmai ir rasti
tinkamiausi filtrai pirminiam teksto apdorojimui. Tikimasi, kad bus patogu parinkti jvairius
eksperimenty parametrus, o gautus rezultatus vaizdziai pavaizduoti. Tokiu biidu bus galima ne tik rasti
geriausius parametrus, bet ir matyti jy poveikj grupavimo rezultatams. Taigi sistema automatizuos

Jvairiy grupavimo eksperimenty atlikimg ir palengvins optimaliy vektorizavimo parametry radimg.

Sistema néra skirta atlikti naujieny agregatoriaus funkcijas. Jos vykdomy eksperimenty metu
turéty buti randamos tokios parametry vertés, kurios jau véliau galéty buti naudojamos galimiems
naujieny agregatoriy kiirimams. Taigi Sio projekto sistema skirta tik grupavimo tyrimui, o ne jo
panaudojimuli.

2.2. Reikalavimy analizé
Sistemos projektavimo pradzioje buvo atlikta reikalavimy analizé. Nustatyti Sie funkciniai
reikalavimai:
e produktas turi parsiysti zodziy lemas;
e produktas turi parsiysti naujieny straipsnius;
e produktu turi biiti galima pasirinkti kiek ir kuriy mety straipsniy norima grupuoti;
e produktu turi buti galima sukonfigiiruoti dokumenty vektorizavima;
e produktu turi biiti galima paleisti ir atlikti eksperimenta;
e produktas turi iSsaugoti eksperimento rezultatus;
e produktu turi buti galima pavaizduoti eksperimento rezultatus.

Buvo i$siaiskinta, kad pagrindiniai projekto sistemos vartotojai yra dviejy tipy — studentai ir
mokslo darbuotojai, apibendrintai vadinami tyréjais. Kadangi tyréjy patirtis informacinése
technologijose yra tolygi pazengusiy ar dar didesné, Sie atliks tiek paprasto vartotojo, tiek
administratoriaus funkcijas. Dél to keliami reikalavimai, kad produkta biity galima lengvai modifikuoti
ir prizitréti, juo buty lengva iSmokti naudotis ir bty patrauklus, taupyty brangy tyréjy laikg. Detali
blisimy vartotojy charakteristika pateikta 2.1 lenteléje.

Kiti i8skirti nefunkciniai reikalavimai:

e produktas turi neapsunkinti darbo detalémis apie savo viding struktiira;

e produktas turi naudoti suprantamus zodZius ir simbolius;

e produktas turi atsiminti svarbiausius rankiniu biidu jvedamus duomenis ir gebéti iSkart
pateikti kaip numatytuosius;

e bet koks programinés jrangos atsakas i vartotojo veiksmus turi jvykti grei¢iau nei per 3 S;
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visi sudétingi ilgiau nei 2 s trunkantys programinés jrangos skaiciavimai turi interaktyviai
rodyti, kiek jau skaic¢iavimy atlikta, ir kiek dar liko;

produktas turi veikti be klaidy nepertraukiamai maziausiai 100 val,

produktas turi sklandziai veikti, apdorodamas ir naudodamas iki 7000 straipsniy;

produktas turi sklandziai veikti maziausiai 2 metus.

2.1 lentelé. Vartotojai

Vartotojo kategorija Studentas Mokslo darbuotojas

Vartotojo sprendziami | Atlikti déstytojy paskirtus darbus Vykdyti  projektus,  vykdyti

uzdaviniai mokslinj tiriamajj darba, atlikti
tyrimus

Patirtis dalykinéje | PaZenges Igudes

srityje

Patirtis informacinése | Pazenges Igudes

technologijose

Papildomos 19-25 mety jaunuoliai, daugiausia vaikinai, | > 25 mety zmonés, turintys

charakteristikos studijuojantys informatikos mokslo studijy | daktaro laipsnj, lietuviai arba

programas uzsienieciai
Vartotoju prioritetai Antraeiliai vartotojai Svarbiausi vartotojai

Lietuvigku
FodZiy
syetaines

Maujieny
svetaines

Parsisiusti ZodZiu
lemas

Parsisiysti straipsnius

Pavaizduoti
eksperimento
rezultatus

Pasirinkti naujienu
straipsnius

/

Iragyti eksperimento
rezultatus

Sukonfiglruoti
dokumentu
veltorizavima

Paleisti grupavimo
eksperimentsy

2.1 pav. Panaudojimo atvejy diagrama

Reikalavimy surinkimo metu sudaryta panaudos atvejy diagrama parodyta 2.1 pav. Kaip matyti,

ji apima visas eksperimento atlikimo fazes — nuo duomeny surinkimo (Zodziy lemy ir naujieny

straipsniy parsiuntimo), jy apdorojimo, reprezentavimo (vektorizavimo), Ziniy i§gavimo (grupavimo)
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iki rezultaty jraSymo ir pavaizdavimo. Visi Sie grupavimo proceso zingsniai jau buvo detaliai
iSnagrinéti 1 skyriuje.
2.3. Sistemos projektavimas

Siame poskyryje pateikiama sukurtos sistemos specifikacija. Naudojami sistemos i§déstymo,

statinis, dinaminis bei duomeny vaizdai.

2.3.1. Sistemos statinis vaizdas
Projekto sistema auks$¢iausiame lygmenyje suskaidyta j 4 pagrindinius paketus pagal tai, kokius

uzdavinius atlicka. Sie paketai ir jy rysiai pavaizduoti 2.2 pav.

Lietuvisky naujieny grupavimo pasitelkiant dokumenty
vektorizavimus sistema

]

user_interface

et w

experiment | 7| database < downloader

2.2 pav. Projekto sistemos pagrindiniai paketai

Paketas ,,user_interface* skirtas jgyvendinti visas sistemos uzduotis, susijusias su vartotojo
sasaja. Cia yra metodai skirti tiek kiekvieno eksperimento proceso, tiek jo rezultato, tiek keleto
eksperimenty rezultatams pateikti grafiniu pavidalu. Jame yra jgyvendintas automatinis daugelio
eksperimenty vykdymas, kreipiantis j kitg paketg ,,experiment®. Taip pat sukurti vaizdavimo metodai,
pateikiantys tiek vieno, tiek dviejy, trijy ar keturiy kintamyjy eksperimenty rezultaty pasiskirstymus.
Paketas prisideda beveik prie visy panaudojimo atvejy realizavimo, pavaizduodamas aktualiausius
juose vykstancius procesus.

,.experiment“ paketas atsakingas uz visy eksperimenty su jvairiais parametrais jvykdyma. Cia yra
patalpinti ir kiti sudétiniai paketai:

e clustering alg“ realizuotos visos funkcijos grupavimo jvykdymui;

e  defaults” pakete saugomos visos numatytosios parametry reikSmés;

e My Metrics* pakete jgyvendinti jvairiy grupavimo jverciy skai¢iavimai;

e .preprocessing™ patalpintos visos klasés jgyvendinancios jvairiy teksto reprezentacijy

gavimg (zr. klasiy diagrama 1 priede);
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e _run _experiment” pakete jgyvendintos funkcijos reikalingos vieno eksperimento
paleidimui ir rezultaty gavmui;

e _Simple BOW autoencoder” paketas jgyvendina neuroninio tinklo autoenkoderio
modelj.

»experiment® paketas gali veikti ir be ,,user interface paketo pagalbos, tac¢iau Siuo atveju vienu
metu bus jvykdomas tik vienas eksperimentas, o Sio parametry vertes reikés nurodyti rankiniu budu.

»database” paketas atlieka pagrindinius veiksmus su duomenimis. Tai apima eksperimenty,
zodziy formy, naujieny straipsniy duomeny jraSyma ir nuskaityma j duomeny bazg¢. Taip pat ¢ia yra
jgyvendinti metodai skirti teksto suskaidymui j terminus, jy isfiltravimui, straipsniy kategorijy
normalizavimui. Taigi $is paketas padeda ,,experiment” paketui pateikdamas duomenis, paruostus
teksto reprezentacijos skai¢iavimui.

Paketas ,,downloader atlicka duomeny i$ interneto parsiuntimo uzduotis. Tai apima zodziy
formy ir lemy bei naujieny straipsniy parsiuntimg. Jo pagalba realizuojami panaudojimo atvejai
,Parsisiysti zodZiy lemas* bei ,,Parsisiysti straipsnius“. Paketo pagrindas yra Scrapy 1.5 biblioteka,
pritaikyta pasirinktoms naujieny straipsniy ir zodziy formy svetainéms. Kadangi Sis paketas yra
naudojamas retai, jai specialios grafinés vartotojo sasajos néra. Paketas bus naudojamas darbo sistema

pradzioje, o véliau tik tuomet, jei bus nuspresta atnaujinti turimy naujieny straipsniy duomeny bazg.

2.3.2. Sistemos dinaminis vaizdas

Pagrindinés projekto uzduotys, kurioms bus naudojama sistema — eksperimenty atlikimai ir jy
analizés. Norint rasti geriausio grupavimo parametrus, reikia keisti kiekvieno i§ jy vertes ir sekti, ar
grupavimo jvertis didéja, ar mazéja. Radus vieno i§ parametry maksimuma, $is fiksuojamas ir tuomet
kaitaliojamos jau kito parametro vertés. Atlikus visy parametry keitimo tyrima, $is kartojamas i§ naujo,
nes kai kurie pakeitimai gali sglygoti naujg pageréjimo potencialg jau keistiems parametrams.
Kiekvienas toks keitimas baigiamas grupavimo jvertinimo priklausomybés nuo keisty parametry
ver¢iy vizualizavimu. Taigi eksperimenty atlikimas ir jy analizé uzima didziausig sistemos darbo laika.

Veiklos diagrama eksperimenty analizei parodyta 2.3 pav. Norédamas atlikti grupavimo
parametry analizg, tyréjas privalo biiti jvykdes bent kelis eksperimentus, kuriuose naudojami jj
dominantys parametrai. Jei to néra padaryta, tuomet yra jvykdomi reikalingi grupavimo eksperimentai.
Jiems pasibaigus, grafin¢je vartotojo sasajoje paZymimi dominantys parametrai ir paleidziama jy
vizualizacija.

Pirmasis klausimas, kurj saves turéty paklausti tyréjas pries§ paleisdamas eksperimentg — ar yra
pakankamai duomeny? Paprastai naujieny straipsniai turéty biiti parsiunciami kartu su zodziy
formomis projekto sistemos jdiegimo metu, taciau gali pasitaikyti atvejy, kuomet norima analizuoti
kitus straipsnius, nei kad tie, kurie yra duomeny bazéje. Pavyzdziui, tai gali biiti straipsniai, pasirode

ankstesniais, ar vélesniais metais. Tuomet turéty bati atlickamas $iy straipsniy parsiuntimo Zingsnis.
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Rekomenduojama, kad turimy straipsniy skaicius bent 10 Karty virSyty kiekvieno grupavimo

eksperimento metu grupuojamy straipsniy skaiciy, tokiu badu uztikrinant kuo didesng¢ duomeny imtj

ir reprezentatyvesnius rezultatus.

Iy

1
",

- e, N
Taip 7 N &
_ A reikia atlikti™.
( “.gksperimentg?.~~
[ Sperments
. s
aip ;- T *
i T / Analizuojamu %
_~Ar reikia parsisiusii—._ Ne elcsperin’{entu- l_
“~._ straipsniu? 7 B : |
: \._ Ppasirinkimas /
Straipsniy | [ Eksperimento ) S
raipsmiu sperimento -~ i .,
parsiuntimas 1 |L atlikimas | ?_1_.- [ Eksperimenty A
~ - oy X parametry
[ Taip ,.f-”'j “*-H.H_H \_ vaizdaviimas /
~" Darreikia -_MNe |
. eksperimenty? .~
", - .
M
-

2.3 pav. Veiklos diagrama eksperimenty analizei

Veiklos diagrama eksperimento atlikimui parodyta 2.4 pav. Ja galima suskirstyti j eksperimento

paruosimo ir vykdymo fazes. Pirmosios metu pasirenkami visi eksperimento parametrai:

vienu metu grupuojamy naujieny straipsniy skaicius;

kiek karty kartojamas grupavimas su vis skirtingais naujieny straipsniais;
maksimalus termino aptikimo jvairiuose dokumentuose santykis (BOW modeliui)
minimalus termino aptikimo jvairiuose dokumentuose santykis (BOW modeliui)
maksimalus leistinas terminy skaicius;

minimalus vieng terming sudaranciy simboliy skaicius;

minimalus Zodziy n-gram skaicius;

maksimalus Zodziy n-gram skaicius;

trumpy ir kity pagalbiniy zodeliy i$metimo sprendimas;

teksto reprezentavimo budas;

dokumento vektoriaus dydis (doc2vec modeliui);

epochy skaic¢ius (doc2vec modeliui);

lango ilgis (doc2vec modeliui);

minimalus termino pasikartojimo skai¢ius (doc2vec modeliui).

enkoderio ir dekoderio neurony skai¢iaus mazéjimy santykiai;

enkoderio ir dekoderio aktivacijy funkcijy tipai.
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2.4 pav. Veiklos diagrama eksperimento atlikimui

Antroji eksperimento vykdymo fazé prasideda eksperimento paleidimu. Tuomet programa
patikrina, ar reikalingiems straipsniams atliktas pirminis apdorojimas. Teigiamu atveju jau apdoroti
straipsniai yra paimami i§ duomeny bazés. Jei pirminis teksto apdorojimas néra atliktas, kiekvienam
naujieny straipsniui jis atliekamas tokia veiksmy seka:

1. visos raidés paver¢iamos mazosiomis;

2. pagal zodziy riby pozymius randami terminai ir jy seka iSsaugoma,
3. jeireikia, visi skaiiai normalizuojami j vieng terming #NUMBER;
4. 18filtruojami visi terminai, kuriy ilgis maZesnis nei du simboliai;

5. jei taikomas, atliekamas vienas i§ pasirinkty lemavimy:

a. paliekami tik tie terminai, kuriuos pavyko lemuoti;
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b. palickami ir tie terminai, kuriy nepavyko lemuoti;
6. isfiltruojami nereikSminiai zodeliai;
7. sudaromos pasirinkto ilgio (paprastai vieno zodzio) terminy sekos (dar zinomos kaip n-
gram);

Auksciau iSvardintas pirminis teksto apdorojimas yra iSsaugomas duomeny bazéje, kad ateityje
jo nereikéty kartoti. Likes teksto apdorojimas yra vykdomas jau paciose teksto reprezentavimo
bibliotekose gensim bei scikit-learn:

1. paliekami tie terminai, kurie pasikartoja daugiau nei nurodyta karty (doc2vec modeliui);

2. pagal tai, kiek procenty dokumenty aptinkamas terminas, iSmetami dazniausi ir re¢iausi
terminai (TF-IDF modeliui);

3. isfiltruojami terminai paliekant tik nurodyta maksimaly leisting jy kiekj.

Gauta teksto reprezentacija toliau VSM modeliu pateikiama grupavimo algoritmui, kuris atlieka
grupavima ir grazina kiekvienam naujieny straipsniui priskirta grupés numerj. Si informacija kartu su
straipsniams priskirtomis tikromis kategorijomis toliau perduodama jvertinimo skai¢iavimo
algoritmams, kur gaunami F1 ir MCC jverciai. Galiausiai eksperimento rezultatai su suskaiciuotais

jverciais i§saugomi duomeny bazéje. Tada eksperimentas yra baigiamas vykdyti.

2.3.3. ISdéstymo vaizdas

Projektuojamos sistemos iSdéstymo vaizdas parodytas 2.5 pav. Kaip matyti, pagrindinés Sio
projekto dedamosios techninéje jrangoje yra Python 3.5 programavimo kalba, jvairios joje veikiancios
bibliotekos, PostgreSQL 11.1 duomeny bazé bei uztikrinta interneto prieiga pirminiam naujieny

straipsniy ir Zodziy formy parsiuntimui.

Vartotojas_

Python {versija=3.5.x} PostgreSQL {11.1}

MumPy {1.15.2}
scikit-learn {0.20.0} J_
sglalchemy {1.2.11}
Scrapy {1.5.1}
psycopg2 {2.7.5}
Gensim {3.4.0}
maiplotlib {3.0.0%
pandas {0.23.4}

seaborn {0.9.0}
pytables {3.4 4}

Naujieny straipsniy_serveriai
Zodziy formu serveriai

HTTP

2.5 pav. Projekto sistemos iSdéstymo diagrama
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Dél plataus Python programavimo kalbos paplitimo, palaikomos visos trys didziosios operacinés
sistemos — Windows, Linux ir Mac OS X. Vartotojas privalo turéti $iuolaikinj, maziausiai 2 GB darbinés
atminties personalinj kompiuterj. Tai gali buti ne tik fizinis, bet ir virtualus kompiuteris — tuomet
sasajos jrenginiui keliami tik kokybiSkos sgsajos uztikrinimo reikalavimai, jei reikalavimai iSpildomi
virtualiai skai¢iavimo masinai.

D¢l to, kad sistema bus naudojamasi individualiai, numatoma, kad duomeny bazé turi biti jdiegta
toje pacioje vartotojo aplinkoje. Kintant reikalavimams ateityje, tai gali biiti pakeista ir modifikuota |
keleto vartotojy pasiekiama duomeny baze¢ naudojantis interneto prieiga.

Visa projektui reikalinga programiné jranga yra atviro kodo ir nemokama. Tai pasakytina ne tik
apie Python kalbg, PostgreSQL duomeny baze, ta¢iau ir apie Linux operacing sistema, kurioje dabar

daznai jau biina jdiegta Python programavimo kalba.

2.3.4. Duomeny vaizdas

Duomeny bazés modelis parodytas 2.6 pav. Kg tik gauti i§ interneto duomenys yra iSsaugomi
lentelése ,,FOUND ARTICLES®, ,FOUND SITEMAPS* bei ,RAW_ _WORDS*. Atlikus S$iy
duomeny apdorojimg jie patalpinami lentelése ,, ARTICLE INFO*“, , ARTICLE DATA®“ bei
,PREPROCESSED WORDS*, i§ kur bus naudojami grupavimo eksperimentuose. Keletas grupavimo
eksperimenty naudoja tuos pacius straipsniy rinkinius, kuriy informacija (i§ kokiy naujieny straipsniy
sudaryti) issaugoma lentelése ,,CONFIGURATION ARTICLES* bei ,,CONFIGURATIONS®.
Kiekvieno eksperimento konfigiiracija iSsaugoma lenteléje ,,EXPERIMENTS®, o jo kartojimo
rezultatai lentelése ,, EXPERIMENT RUNS*, ,EVALUATIONS* ir ,, TIMINGS*. Taip pat kiekvieno
eksperimento  kartojimo metu rasty straipsniy grupiy informacija jraSoma lentelése
,FOUND GROUPS* ir ,FOUND GROUP_ARTICLES*“. Tam, kad nereikéty atlikti to paties
pirminio teksto apdorojimo vykdant panaSius eksperimentus, apdoroti straipsniai ir jy informacija yra
iSsaugoma lentelése ,,PREPROCESSED DATA® ir ,,PREPROCESSED DATA IDS*. Dirbtinio
neuroninio tinklo apmokymo pagrindu gaunami dokumenty vektoriy modeliai iSsaugomi ne duomeny
bazeje, o darbiniame aplanke.

Sudarytas duomeny bazés modelis uztikrina pilng eksperimenty iSsaugojimg. Norint perZitreéti
anksCiau atlikta eksperimentg, tereikia rasti jo pirminj raktg exp_datetime lenteléje
,EXPERIMENTS®, ji atitinkan¢ius vykdytus grupavimus lentel¢je ,,EXPERIMENT RUNS* bei
kiekvieng grupavima atitinkancias rastas grupes lenteléje ,,FOUND GROUPS*“. Taip pat visada
galima patikrinti, kokie straipsniy rinkiniai buvo naudoti eksperimento metu, pagal lentel¢je
,CONFIGURATIONS* iS§saugota informacijg. Visi like eksperimento parametrai randami lentel¢je
,EXPERIMENTS* prie atitinkamo eksperimento pirminio rakto. Taigi duomeny bazés modelis pilnai

igyvendina vieng i§ funkciniy reikalavimy — ,, Produktas turi iSsaugoti eksperimento rezultatus*
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run_nr integer ~ oA meget _/,-’/ ey Gd data_nr  integer
exp_datetime timestamp '\\'\ &> website et - t norm_cat_ text data_ text
group_nr integer \\ ;:te :::3
descriptive_words fext \\
\\ |EXPERIMENT_RUNS I\
;\\,;, & un_nr T [EXPERIMENTS 1\
|EVALUATIONS // } 7 exp_daletime timestamp — > |7 exp_datetime  timestamp ",I".I f” ¢~ cont_nr !nteger
&2 run_nr integer — /’7 voc_ength  integer coni_nr integer \ ".\{ o repeat.nr fnteger
<~ exp_datetime timestamp — .f/f num_of_docs integer ".I 1.\‘\ nr_rm_repeat fnteger
e == | n_repeals integer \I | ‘\‘_‘ iic %—‘d METer
1 decimal doc_part text | . puchoi o
i integer algorithm text \
ngram_min integer alg_params text I'\I |||
|TIMINGSl ngram_max integer max_df decimal \". \
&® run_nr integer analyzer fext U min_ar decimal \‘I\
¢~ exp_datetime timestamp lavel taxt | mln:count integer Ny g~ coni_nr integer
data integer use_stop_words boolean - num_of_docs integer
preprocessing integer norm_numbers  boolean :;:::i:?:s :::::: n_repeats  integer
evalustion  integer lemmatize toxt naram_max o | norm_cats  boolean
clustering integer char_lower_limit integer aialyz;r le:lg
year integer level text
doc_part text aggregation_type text
oo oo o
2w = | lec_shrink_ratio  integer " o
2 ariced___imeger e i
&~ webiste text 2~ word text e e fext wehbsite text
o o — = use_stop_words boolean P slemap_un_lext
e T N ——— norm_numbers  boolean ff =
sentence_nr  integer freq integer | lemmatize et |
oralin T . char_lower_limit integer ‘
preprocessor fext |
vector_size integer \
epochs integer |0 sitemap_url text
peoetl et window_ integer website Text
freq integer year integer year integer
pos i norm_cats boolean slccess boolean
letmns et success boolean

2.6 pav. Duomeny bazés modelis

Duomeny bazés modulis taip pat padeda efektyvinti atliekamus eksperimentus. Kiekviengkart
pries atliekant straipsniy pirminj apdorojima, yra patikrinama lenteléje
,PREPROCESSED DATA IDS% ar néra tikrinamiems naujieny straipsnis Sis apdorojimas jau
atliktas. Jei yra— tuomet iskart naudojami atitinkami duomenys lenteléje ,,PREPROCESSED DATA*®.
Tokie atvejai pasitaiko, pavyzdziui, atliekant grupavimo priklausomybés nuo grupuojamy naujieny
straipsniy skaiciaus eksperimentus. Taigi tokiu biidu duomeny bazés modulis uztikrina kaip jmanoma

greitesnj eksperimenty atlikima.
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3. EKSPERIMENTINE IR TYRIMINE DALIS

Atliekant eksperimentus siekiama nustatyti, kokiomis salygomis gaunami geriausi grupavimo
rezultatai. Jy metu keic¢iami jvairts pirminio teksto apdorojimo ir vektorizavimo parametrai, siekiant
rasti tuos, kurie atitiks geriausias grupavimo jvertinimo vertes. Eksperimenty metu siekiama
i$siaiSkinti Zemiau i§vardintus konkrecius klausimus.

e Kokie yra optimaliis doc2vec metodo parametrai?

e Kaip skiriasi pirminio teksto apdorojimo jtaka TF-IDF ir doc2vec dokumenty
vektorizavimams?

e Kauris vektorizavimas yra geriausias?

e Kokie grupavimo rezultatai gaunami grupuojant nenormalizuotus savaitinius duomenis?

Toliau esanciuose poskyriuose apraSyti kokie eksperimentuose buvo naudojami numatytieji
parametrai, duomenys. Patikrinama sistemos realizacija ir pateikiami gauti kiekvieno eksperimento
rezultatai. Taip pat pateikiama trumpa diskusija, kas dar galéty biiti padaryta panasaus pobiidzio

darbuose ateityje.

3.1. Numatytieji parametrai

Daugumoje eksperimenty kiekvienas grupavimas atliktas imant 1500 straipsniy, kurie yra po
lygiai pasiskirste po 10 kategorijy. Toks gan mazas straipsniy kiekis parinktas tam, kad eksperimentai
bty vykdomi greiciau. IS kitos pusés, siekiama turéti vienodai straipsniy, tenkanciy vienai kategorijai,
o tokiy sunormalizuoty kategorijy liecka vos 10. Dél Siy priezaséiy ir pasirinktas 1500 straipsniy
skaiCius.

Zinoma, kad doc2vec algoritmy apmokymo rezultatai taip pat priklauso nuo duomeny kiekio. Dél
to bus iSbandytos dvi apmokymo galimybeés:

1. apmokymui naudojami tik tie naujieny straipsniai, kurie tuo metu yra grupuojami (toks
modelis toliau bus vadinamas doc2vec_dalis);

2. apmokymui naudojami visi duomeny bazéje turimi straipsniai (toks modelis toliau bus
Zymimas kaip doc2vec_pilnas).

Pirmu atveju doc2vec naudoja tuos pacius duomenis, kaip kad ir TF-IDF vektorizavimo atveju ir
apmokomas gan greitai. Antruoju atveju apmokymas uztrunka daug ilgiau, dél to sunkiau iSgauti
daugiau parametry verciy, taciau, kaip toliau bus parodyta, gaunami geresni rezultatai.

Kokie eksperimentuose naudoti numatytieji parametrai, parodyta 3.1 lentel¢je. Kai kurie jy buvo
optimizuoti eksperimenty metu, kiti parinkti pagal atlikta literatiros analiz¢ ar tiesiog praktiSkuma (Zr.
stulpelis ,,Optimizuota?*, 3.1 lentelé). Minétoje lenteléje parodytos parametry vertés bus panaudotos
Siame skyriuje apraomuose eksperimentuose, nebent bus nurodyta kitaip. Siy ir kity parametry

parinkima galima matyti sistemos vartotojo sasajos lange (zr. 2 priedas).
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3.1 lentelé. Eksperimentuose naudoti numatytieji parametrai

doc2vec pilnas | doc2vec dalis | TF-IDF Optimizuota?
Grupuoty straipsniy skaicius 1500 Ne
Grupavimo algoritmas K-means Ne
Architektiira DBOW - Ne
Apmokymo lango ilgis 12 pozymiy (zodziy) - Taip
Minimalus ZodZiy pasikartojimo
skaicCius 4 i Ne
Epochy skai¢ius 10 20 - Taip
Dokumento vektoriaus ilgis 100 52 - Taip
Lemavimas Neatliekama . vae!e'muof[i ol Nve.Ie.mVUOti . Taip

zodziai palikti | Zodziai iSmesti

Nereik§miniy ZodZiy iSmetimas ne taip taip Taip
Visy skai¢iy normalizavimas | ne taip taip Taip
viena poZymi #NUMBER
Maksimalus Zodyno ilgis ne 40000 1000 Taip
Maksimalus termin .
pasikartojimas dokllJ!mentuose i i 95 % Taip

Kiekvieng kartg kartojant ta patj teksto grupavimg, galima gauti skirtingus rezultatus. Taip
atsitinka dél to, kad kai kurie algoritmai, pvz. K-means turi atsitiktinai parenkamas vertes, kurios
kiekvieng karta gali buti parenkamos vis kitos. Vienas biidas to i§vengti — naudoti ta pacig atsitiktinio
skaiCiy generatoriaus biseng. Tai uztikrinty grupavimo eksperimento atkartojamumg, taciau
neuztikrinty to paties rezultato atkartojamumo, naudojant kitus tekstinius duomenis. Dél Siy priezasciy
kiekvienas eksperimentas yra vykdomas atliekant 50 grupavimy su skirtingais straipsniy duomeny
rinkiniais ir gaunamas grupavimo rezultaty vidurkis. Be to, kiekviename kitame eksperimente vél 50
karty imami straipsniy rinkiniai tarp skirtingy eksperimenty yra vienodi. Tokiu biidu galima uZtikrinti
tiek reprezentatyvy vieno eksperimento rezultata, tiek jo palyginimg su kity eksperimenty rezultatais.

Minéty 50 grupavimo rezultaty pasiskirstymas kiekviename $io skyriaus eksperimenty grafike
bus vaizduojamas standartiniu nuokrypiu. Kiekvienas vidutinés MCC vertés taskas turés lydinéius du
taSkus, atidétus auk$éiau ir Zemiau, kurie yra gaunami prie vidutinio rezultato pridéjus ir atémus
standartinj nuokrypj. Tokiu biidu bus galima atpazinti, ar stebimas kiekvieno parametro verciy
désningumas nepatenka j paklaidos ribas, apibréZtas minétuoju standartiniu nuokrypiu.

Svarbu pazyméti, kad eksperimenty grafikuose nenaudojamos pritaikytos funkcijos, o tolygios
linijos bréZiamos tik tam, kad biity galima lengviau atskirti skirtingg duomeny rti§j. Tokiu budu aiskiai

i8siskiria, kurie taskai kuriai vaizduojamy taSky aibei priklauso.

3.2. Duomenys
3.2.1. Zodziai

Siekiant atlikti zodziy lemavimo eksperimenta, buvo sudaryta jvairiy zodziy formy ir juos
atitinkanc¢iy lemy duomeny bazé. Tokiu biidu pirminio teksto apdorojimo metu kiekvienam duomeny

bazéje esanciai Zodzio formai galima rasti atitinkamg pagrinding to Zodzio forma.
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Zodziy duomenys gauti i§ internete laisvai prieinamy lietuviy kalbos morfologijos [71] ir
morfemikos [72] duomeny baziy. Paskutinioji sudaryta ,,is skirtingy stiliy, kuo jvairesnés tematikos,
kiek jmanoma panasesnés apimties teksty atkarpy is mokslinio, publicistinio, grozinio stiliaus darby,
ir Siek tiek mazesnés apimties administracinés kalbos pavyzdziy* [72]. Cia i§ viso yra i§saugotos 72264
zodziy formos, kartu su semantine informacija ir pavartojimy minétuose tekstuose skai¢iumi. Tuo
tarpu [71] galima rasti vir$ 2,5 milijono zodziy formy ir vir§ 60 tikst. lemy, taciau ¢ia néra aiSku, i$
kokiy teksty zodziai yra paimti. Dél to abiejy semantiniy duomeny baziy zodziy formos buvo
apjungtos, teikiant pirmuma morfemikos duomeny bazés zodziams. Galuting projekto zodziy duomeny

baze sudaro 2212726 zodziy formos, tarp kuriy yra 72587 lemos.

3.2.2. Straipsniai

Lietuvisky naujieny straipsniams gauti pasirinkti 3 naujieny portalai: nacionalinis Irt.It bei
komerciniai delfi.lt ir 15min.It. Straipsniy URL adresai buvo rasti pasinaudojant visy trijy svetainiy
robot.txt failuose buvusiomis svetainiy schemomis. I§ viso buvo parsisiysti 82793 naujieny straipsniai,
apimantys atsitiktines 2017 mety datas. Jy pasiskirstymas pagal svetaines yra toks:

o Irt.lt—26336;
e 15min.It — 31397,
e delfi.lt — 25060.
Gautas straipsniy rinkinys gali biiti suskaidytas net § 30338937 terminus i§ kuriy 641697 yra
unikaliis. Sie gali biiti sumazinti dar labiau, naudojant jvarius pozymiy filtravimo bidus, iki:
1. 641254 (-443, -0,07 %), iSmetus nereik§minius zodzius;
2. 635257 (-6440, -10,04 %), normalizavus skaiius, t. y. pavertus visus skaicius | vieng
terming;
3. 441178 (-200519, -31,25 %), zinomus zodZius lemavus ir nezinomus palikus;
4. 41933 (-599764, -93,47 %), Zinomus Zodzius lemavus ir nezinomus i$metus;
5. 434472 (-207225, -32,29 %), apjungiant 1, 2 ir 3 atvejus.

Dalis filtravimo biidy isfiltruoja tik nedidele dalj pozymiy. Nors skai¢iy normalizavimas atrodo
filtruojantis apie 10 % terminy, atlickant mazesnés imties straipsniy grupavima §i dalis sumazéja (300
straipsniy normalizavimas vidutiniskai i$filtruoja maziau nei 2 % terminy). Tuo tarpu nereikSminiy
7zodziy sagraSas yra sudarytas rankiniu biidu, todél jis yra natiiraliai mazas. Taigi tiek skaiciy
normalizavimas, tiek nereikSminiy Zodziy filtravimas turi gan menkg jtaka.

Didziausia jtaka pozymiy skai¢iui turi lemavimo tipo parinkimas. Si aiskiai pavaizduota 3.1 pav.
Matyti, kad grupuojant 1500 naujieny straipsniy, atlikus lemavimg pozymiy vidutini§kai sumazéja nuo
88 261 iki 47 963. Jei nezinomos zodziy formos iSmetamos, tuomet lieka tik 18 381 Zzodziy. Taigi

naudojant lemavimg galima beveik 5 kartus sumazinti pozymiy skaiciy.
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3.1 pav. Pozymiy skaiciaus priklausomybé nuo grupuojamy straipsniy skaiciaus, naudojant jvairius lemavimo

tipus

VidutiniSkai kiekvienas naujieny straipsnis yra sudarytas i§ 366 terminy arba 247

nepasikartojanc¢iy pozymiy. Vidutinis kiekvieno termino ilgis yra 6,51 simboliai, su 3 simboliy

standartiniu nuokrypiu.

Lietuvisky naujieny straipsniy kategorijy iSskyrimui buvo panaudota informacija, esanti

kiekvieno straipsnio URL adrese, tarp domeno pavadinimo ir straipsnio identifikacinio numerio. I§

viso buvo isskirtos 166 kategorijos, kurios pagal [4] naudota metodika sutrauktos j 12 kategorijy.

Gautas toks straipsniy pasiskirstymas pagal kategorijas:
Lietuva — 20162;
Pasaulis — 21052;
Kriminalai — 7502;
Verslas — 7280;
Automobiliai — 1557;
Sportas — 5913;
Mokslas — 1919;
Nuomonés — 2553;

Pramogos — 769;

Gyvenimas — 944;
Kulttira — 3478;
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o Kita—9664.

Kaip matyti, straipsniy pasiskirstymas pagal kategorijas yra ne vienodas. AiSkiai iSsiskiria
kategorijos Lietuva bei Pasaulis, kurios kartu sudaro net apie 49 % visy turimy straipsniy. D¢l $ios
priezasties nutarta eksperimentuose naudoti ne natiiraly, o dirbtinj kategorijy pasiskirstyma, kiekvienai
kategorijai skiriant po tiek pat straipsniy. Maziausios kategorijos, t. y. Pramogos ir Gyvenimas buvo
iSmestos ir nenaudojamos, nes jose yra maziau nei 1500 straipsniy. Taigi eksperimentuose naudotas

normalizuotas 10 kategorijy straipsniy pasiskirstymas.

3.3. Realizacijos iSbandymas

Siame poskyryje pateikiamas sukurtos sistemos darbo jvertinimas jos nasumo ir jveréio tikslumo
atzvilgiu.

Siekiant patikrinti, ar pagrindiniai grupavimo bei jverciy skai¢iavimo algoritmai veikia tinkamai,
buvo sukurtas atsitiktinio skirstymo grupémis metodas, pakeiciantis naudojamag k-means. Tokiu budu
buvo atlikti grupavimo eksperimentai grupuojant jvairius naujieny straipsniy kiekius. Kaip matyti (Zr.
3.2 pav.), rezultaty pasiskirstymas, kaip ir tikétasi, gautas apie 0. Tai rodo, kad sistemoje néra pasaliniy

veiksniy, kurie veikty grupavimo rezultatus.

0,015 1
0,010 n
[ ]
" AN  { o ®
0,005 - : . . : oz .
Q M % 2% i 5! o;
S oo HifH ‘awm ’smz it 333“5933’ mﬁ
+4--i-l
A ™ .‘AA::. v .A: ..V ‘
00054 5 . a ® . . .
| ® ®nm .
-0,010 41 Grupuojamy straipsniy skai€ius (vnt.): "
= 300 e 400 ~ 500 v 600 ¢ 700 « 800
» 900 e 1000 = 1500 = 2000 o 3000 + 4000
0,015 =+ ryrrrr v Trrrrr vyt rrrrr vy Trrr v v T
0 10 20 30 40 50

Grupavimo kartojimas (nr.)

3.2 pav. MCC jvercio vertes atliekant grupavima atsitiktiniu budu

Nasumo eksperimenty rezultatai atskleidé skirtingg jvairiy vektorizavimo metody darbo laikg (Zr.

3.2 lentelé). Trumpiausiai vektorizavimas yra vykdomas TF-IDF metodu — vidutiniskai 0,3884 s. Tai
rodo $iuo metodo paprastuma. IS kitos pusés, TF-IDF gaunami vektoriai yra dideli ir juos reikia ilgai
grupuoti — vidutiniskai net vir§ 30 s. Tuo tarpu kity metody gautos reprezentacijos sugrupuojamos
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greiiau nei per 1 S. llgiausias naujieny straipsniy pirminio apdorojimo ir vektorizavimo laikas
gaunamas autoenkoderiui — net 2818 s. Kartojant grupavimg 50 karty tai reikSty, kad vienas
autoenkoderio eksperimentas uztrukty vir§ 39 val. Siame darbe kiekvienam vektorizavimo metodui
atlikta daug eksperimenty, tod¢l nuspresta turimos autoenkoderio realizacijos dé¢l dideliy laiko sagnaudy
atsisakyti ir jo netirti.

3.2 lentelé. Jvairiy vektorizavimo metody darbo laikas, naudojant Intel® Core™2 Duo P8600 2,40GHz

procesoriaus bei 4 GB darbinés atminties skai¢iavimo masing

Vidutinis laikas (s)

Apdorojimo ir vektorizavimo | Iveréiy skai¢iavimo | Grupavimo
TF-IDF 0,3884 0,0025 30,4482
doc2vec pilnas | 170,2939 0,0024 0,6694
doc2vec dalis | 15,5481 0,0026 0,5094
autoenkoderis | 2818,3548 0,0025 0,5501

Taigi atlikus realizacijos bandyma buvo patvirtintas korektiSkas sistemos veikimas. D¢l labai léto

veikimo nuspresta atsisakyti eksperimenty su autoenkoderio vektorizavimo modeliu.

3.4. Doc2vec vektorizavimo metody optimizavimas
Kaip jau minéta 1.6.2 skyrelyje, doc2vec vektorizavimas turi daug parametry, kurie turéty buti
eksperimentiSkai parinkti. Siekiant rasti optimalias vertes, Siame poskyryje bus apraSytas dviejy
pagrindiniy parametry keitimas: epochy skaiciaus ir vektoriaus ilgio.
3.4.1. Apmokymo epochy skaicius
Apmokymo epochy skaiciaus eksperimento rezultatai pateikti 3.3 pav.
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3.3 pav. MCC jver¢io priklausomybé nuo apmokymo epochy skaiciaus ir doc2vec metodo tipo
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Kaip matyti, abiem doc2vec algoritmo apmokymo atvejams egzistuoja tam tikri epochy skaiciaus
regionai, atitinkantys didziausius grupavimo rezultatus. Apmokant modelj su pilnais duomenimis,
maksimalus grupavimo rezultatas gaunamas esant 10 apmokymo epochy — vidutiné MCC verté ¢ia
siekia net 0,448. Kitu, doc2vec_dalis atveju, pikai pasiekiami ties 20 ir ties 30 epochy, kur vidutinés
MCC vertés yra atitinkamai 0,403 ir 0,405. Sios skiriasi labai nezymiai, ta¢iau pirmajai reikia tik dviejy
treCdaliy antrosios skai¢iavimo laiko, todél gali biiti pasirinkta kaip optimali. Palyginus abiejy
apmokymo tipy Optimaliausiy epochy skaiCiaus algoritmy rezultatus (0,448 ir 0,403) gauta, kad
geresnis algoritmas yra tas, kuris naudoja pilng duomeny rinkinj — doc2vec_pilnas.

Gauta grupavimo rezultaty ir epochy skaiCiaus abiem apmokymo atvejams priklausomybé
atskleidé, kad doc2vec_pilnas algoritmas optimaliai apmokomas per dvigubai mazesnj epochy skaiciy.
Nors su pilnu straipsniy rinkiniu gaunami tik nedaug geresni optimaliis rezultatai (0,448 > 0,403), esant
mazesniam epochy skaiciui stebimas dar didesnis skirtumas. Pilnu straipsniy rinkiniu apmokytas
doc2vec yra daugiau nei 3,23 karto rezultatyvesnis uz mazesnio duomeny rinkinio modelj, apmokyma
atlikus per 5 epochas. Tai rodo, kad didesnio duomeny rinkinio modelis turi didesnj potenciala, kurj
pasiekia per mazesnj skaiciy epochy.

Apmokymo epochy skai¢iaus eksperimentu gauta, kad apmokant su pilnu duomeny rinkiniu
gaunami geresni rezultatai. Taip pat galima daryti iSvada, kad optimalus epochy skai¢ius priklauso nuo
apmokymui naudojamo duomeny rinkinio dydzio. Pasirinkti optimaldis epochy skai¢iai apmokant su

pilnu duomeny rinkiniu yra 10, o apmokant tik su grupuojamais straipsniais — 20.
3.4.2. Apmokomo vektoriaus ilgis
Doc2vec metodams vektorio ilgio eksperimento rezultatai parodyti 3.4 pav.
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3.4 pav. MCC jvercio priklausomybé nuo apmokomo vektoriaus ilgio ir doc2vec metodo tipo
Geriausi rezultatai gaunami tuomet, kada naudojamos rastos optimalios apmokomo vektoriaus
ilgio reik§més. doc2vec_pilnas maksimaly vidutinj MCC jvertj (0,445) pasiekia esant 100 vienety ilgio
vektoriui, o doc2vec_dalis — 52 (MCC atitinkamai 0,403). Tai, kad paskutiniojo metodo optimalus
vektoriaus ilgis yra beveik dukart mazesnis uz pirmojo, gali buti paaiskinama tuo, kad apmokant su
maziau duomeny yra reikalingas trumpesnis vektorius $iai informacijai iSsaugoti. D¢l to daugiau
informacijos turintis didesnio optimalaus vektoriaus ilgio doc2vec_pilnas ir pasizymi geresniais

grupavimo rezultatais, nei optimizuotas doc2vec_dalis.

3.5. Teksto apdorojimo eksperimentai
Siame poskyryje aprasyti doc2vec ir TF-IDF modeliams isbandyti teksto apdorojimo Zingsniai.

3.5.1. NereikSminiy Zodziy iSmetimas ir skai¢iy normalizavimas.
Siy, maza dalj pozymiy i§filtruojanéiy eksperimenty rezultatai parodyti 3.3 lenteléje.

3.3 lentelé. MCC jvercio priklausomybé nuo jvairaus pozymiy filtravimo

MCC

NereikSminiai zodziai Skaiciai

Nefiltruota | Isfiltruota Nenormalizuoti | Normalizuoti
TF-IDF 0,208+0,024 | 10,236+0,023 | 0,231+0,020 10,236+0,023
doc2vec_pilnas | 0,445+0,033 | |0,425+0,028 | 0,445+0,033 10,439+0,029
doc2vec_dalis | 0,385+0,030 | 10,403+0,027 | 0,383+0,024 10,403+0,027

Isskyrus geriausig doc2vec_pilnas naujieny straipsniy reprezentacijg, nereikSminiy zodeliy
iSmetimas pagerina grupavimo rezultatus. TF-IDF metodui jie pageréja nuo vidutinés MCC vertés
0,208 iki 0,236, o doc2vec_dalis — nuo 0,385 iki 0,403. Taigi, kaip matyti, nereik§miniy Zodziy
1Smetimas labiausiai pagerina TF-IDF dokumenty vektorizavimo metoda.

doc2vec_pilnas metodui nereikiminiy Zodeliy i§metimas yra Zalingas. Siuo atveju grupavimo
vidutinis MCC jvertis yra pabloginamas nuo 0,445 iki 0,452. Tai gali buti délto, kad $is dirbtiniy
neuroniniy tinkly modelis sugebé&jo iSmokti minéty nereikSminiy Zodeliy jtaka ir jg statistiSkai jvertinti.
Tuo tarpu filtravimas yra atlickamas pagal zmogaus atrinktg nereikSmingy Zodeliy sgrasa, kuriame gali
vis délto likti modeliui reikalingos informacijos. Taigi galima teigti, kad pakankamai stipriam modeliui
yra naudingiau paciam iSmokti, kas turi buti i$filtruojama.

Skaiciy normalizavimo rezultatai rodo analogiskus rezultatus. Tiek TF-1DF, tiek doc2vec_dalis
grupavimo rezultatai yra nezymiai pagerinami. Tuo tarpu doc2vec_pilnas skai¢iy normalizavimas

rezultatus Siek tiek pablogina.
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Atlikty nereikSminiy zodziy filtravimo ir skaiiy normalizavimo eksperimenty rezultatams
gaunamos per didelés standartinio nuokrypio reikSmes, todél iSkeltg hipoteze apie gerai apmokytam

doc2vec_pilnas nereikalingg filtravima turéty patvirtinti kiti eksperimentai.

3.5.2. Maksimalus poZymiy skaicius

Maksimalaus Zodyno ilgio eksperimento rezultatai jvairiems teksto vektorizavimo metodams
pavaizduoti 3.5 pav. Vertéty atkreipti démesj, kad minétame grafike ant besitesianéiy linijy j poZymiy
skaiCiaus begalybe nurodytas grupavimo MCC rezultatas, atitinkantis pozymiy neribojima, pvz.
,»iki 0,445” (zr. 3.5 pav.).
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3.5 pav. MCC jver¢io priklausomybé nuo maksimalaus galimo pozymiy skaiciaus ir vektorizavimo metodo

Kiekvienam vektorizavimo metodui atliktas eksperimentas atskleidé skirtingas optimalias
maksimalaus pozymiy skaiGiaus vertes. Zemiausius grupavimo rezultatus gaunanéiam TF-IDF
metodui tai yra 1000 pozymiy, o doc2vec_dalis — 40000. Tuo tarpu doc2vec_pilnas gauta, kad
optimaliausia yra visai neriboti maksimalaus pozymiy skaitiaus. Sis rezultatas dera su jau
ankstesniame eksperimente i$sakytais samprotavimais, kad gerai apmokytas doc2vec_pilnas sugeba

pats jvertinti filtruotinus pozymius ir tokiu bidu nepraranda apmokymo duomeny.

3.5.3. Lemavimas
Visiems vektorizavimo metodams eksperimento metu nustatytas lemavimo poveikis parodytas

3.6 pav.
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3.6 pav. MCC jvercio priklausomybé nuo lemavimo tipo ir vektorizavimo metodo

Sis eksperimentas parodé¢, kad didZiausia lemavimo nauda patiria TF-IDF vektorizavimo
metodas. Lemavus turimus duomeny bazéje ir palikus nelemuotus zodzius, grupavimo jver¢iy MCC
vidurkis pageréja nuo 0,172 iki 0,217. Jei nezinomi zodziai yra isfiltruojami, tuomet TF-IDF metodui
grupavimo efektyvumas pageré¢ja dar iki 0,236. Taigi i§ viso TF-IDF MCC jvertis padidéja net per
0,064.

Kitokia situacija stebima abiem doc2vec metodams. doc2vec dalis lemavimas gali pagerinti
MCC jvertj nuo 0,360 iki 0,403, jei nelemuoti poZzymiai yra palickami. Tuo tarpu $iy iSmetimas duoda
mazesnius rezultatus — 0,367. Taigi, nors lemavimas turi neabejoting nauda, taciau didesné zala MCC
jver¢iui, net — 0,036, gali buti padaryta atliekant papildomg filtravimg pagal duomeny bazéje turima
zodyng. Tuo tarpu doc2vec_pilnas, kaip ir pastebéta ankstesniuose skyreliuose, geriausiai veikia

neatlikus 18 vis jokio pozymiy filtravimo.

Apibendrinant §j poskyrj galima teigti, kad papildomas teksto apdorojimas yra naudingas tik
prastesniems dokumenty vektorizavimo modeliams. TF-IDF metodui stebimas didelis grupavimo
jvercio pageréjimas dél nereikSminiy Zodeliy iSmetimo ir lemavimo, iSmetant nelemuotus poZymius.
doc2vec_dalis modelis turi mazesnj minéty metody salygojamg MCC pageréjimg. Tuo tarpu
apmokytas su pilnu duomeny rinkiniu doc2vec_pilnas geriausiai veikia tuomet, jei tiek lemavimas,

tiek maksimalaus Zodyno ilgio ir nereikSminiy zodziy filtravimas yra visai neatliekamas.
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3.6. Straipsniy kiekio eksperimentas

Geriausiai tirtus vektorizavimo metodus galima palyginti straipsniy kiekio eksperimento
rezultatuose (zr. 3.7 pav.). Grupuojamy straipsniy skaiCiui kintant nuo 200 iki 4000, geriausius
grupavimo rezultaty jvercius rodo doc2vec pilnas dokumenty vektorizavimo metodas. Ties 1500
grupuojamy straipsniy MCC jvertis siekia net 0,445. Mazesnés, taciau vis tiek aukstos MCC vertés
gaunamos ir doc2vec_dalis. 1500 naujieny straipsniy ¢ia MCC vidutiné verté siekia 0,403. Tuo tarpu
patys blogiausi rezultatai gaunami klasikinei TF-IDF dokumenty reprezentacijai. Grupuojant 1500

dokumenty gaunama vos 0,24 MCC verté.
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3.7 pav. MCC jvercio priklausomybé nuo grupuojamy straipsniy skaiciaus ir vektorizavimo metodo

Grupuojant maziau nei 1500 naujieny straipsniy, visiems dokumenty vektorizavimo modeliams
stebimas grupavimo rezultaty prastéjimas. Labiausiai prastéja abu doc2vec modeliai. 1000 straipsniy
doc2vec_pilnas vidutiné MCC verté jau nukritusi iki 0,417, o ties 300 — iki 0,350. doc2vec_dalis ties
100 grupuojamy straipsniy skai¢iumi vidutiné MCC verté (0,095) nukrenta net Zemiau nei TF-IDF
(0,179). Jei §j staigy kritimg galima paaiskinti tuo, kad smarkiai sumazéja duomeny, naudojamy
apmokyti algoritma, kiekis, tai doc2vec_pilnas MCC vertés (0,250) kritimas tuo paciu negali bati
paaiskinamas - stebima bendra grupavimo rezultaty mazéjimo tendencija. Taigi eksperimentas parode,
kad grupuojant mazai dokumenty, tik doc2vec_pilnas naujieny straipsniy reprezentacijos grupavimo

rezultatai iSlicka geresnis uz TF-IDF.
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3.7. Dviejy savaités duomeny Kkiekio eksperimentas
Siame eksperimente isbandomi ankstesniuose poskyriuose optimizuoti doc2vec bei TF-IDF
naujieny straipsniy vektorizavimo algoritmai, nenormalizuojant naujieny straipsniy pagal kategorijas
pasiskirstymo. Bus naudojami visi duomeny bazéje turimi naujieny straipsniai, ileisti pradedant 2017
mety balandZio 24 ir baigiant geguzés 7 diena. Sia imtj i§ viso sudaro 2020 naujieny straipsniy.
Kiekvienas algoritmas buvo isbandytas 200 karty ir atrinkti geriausi grupavimo rezultatai pagal
MCC jvertj parodyti 3.4 lenteléje, o gautos grupés iSsamiai apibudintos 3 — 5 prieduose.

3.4 lentelé. Geriausi grupavimo jverciai jvairiems vektorizavimo metodams

Vektorizavimo metodas | Geriausio grupavimo jver¢iai
MCC F1

doc2vec pilnas 0,324; 0,407

doc2vec dalis 0,303; 0,392

TF-1DF 0,203, 0,333

Eksperimentai parodé, kad visi vektorizavimo metodai padeda isskirti Sias aiskias straipsniy
grupes:
e naujienos apie orus;
e sportas;
e Siaurés Koréjos branduolinis ginklavimasis;
e pasaulyje gyvybiy nusinese iSpuoliai, konfliktai.

Doc2vec metodai, kitaip nei TF-IDF, isskyré dar ir Europos rinkimy grupg¢ (Pranciizijos rinkimai,
Brexit), o TF-IDF, kitaip nei pirmieji, atpazino mokslo ir $vietimo reformy, bei Lietuvos politiky
apkaltos temas. Taip pat visi metodai i$skyré ir kultiiros tema, taiau TF-IDF §i buvo stipriau uztersta
kity kategorijy straipsniais.

Stebétina, kad visi metodai padéjo i$skirti ory kategorija. Si yra labai maza ir sudaro maziau nei
2 % visy straipsniy. Be to, suskirstyme j kategorijas $i kategorija néra iskirta, o jeina j stambesng
,Lietuvos naujienos‘ kategorijg. Tai, kad visi metodai iSskyre $ig kategorija, rodo, kad jie vektorizavo
gan gera naujieny straipsniy reprezentacija.

TF-IDF, kitaip nei doc2vec, sudaré dvi labai dideles, siekiancias 419 ir 595 straipsniy grupes.
Pirmajg galima 18 dalies priskirti kultiirai, o antrajg — politiky kuriamiems jstatymams, projektams. Vis
del to, jos sudarytos i§ daugelio kategorijy ir dél tokio savo dydzio yra gana placios. Tuo tarpu
doc2vec_pilnas didziausia grupé sudaryta i§ 302 naujieny straipsniy, taciau ¢ia net 85 % jy priklauso
,Pasaulio naujienos“ kategorijai. Panasiai ir doc2vec_dalis — didziausia 299 straipsniy grupé yra
sudaryta net 79 % is ,,Pasaulio naujienos* kategorijai priklausan¢iy naujieny straipsniy. Taigi TF-IDF
i$siskiria ne tik konkreciomis mokslo ir Svietimo reformy, bei Lietuvos politiky apkaltos temomis,

taciau tuo paciu metu turi ir kelias gana dideles abstrakéias grupés.
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Apibendrinant dviejy savai¢iy eksperimentg galima teigti, kad doc2vec_pilnas MCC jvertis buvo
pats geriausias. Zvelgiant j konkre¢ius gauty grupiy bruozus pastebéta, kad visi metodai sékmingai
iSskiria karo, pasauliniy konflikty, sporto bei labai mazg ory temas. Likusiy grupiy iSskyrimas yra

jvairus ir pagal jy pagrindinius pozymius sunku isskirti, kuris metodas yra pranasesnis.

3.8. Izvalgos ateiCiai
Siame darbe atliekant eksperimentus kilo jvairiy idéjy, ka dar biity galima i$bandyti, tadiau ne
viska buvo galima jgyvendinti dél riboty projekto resursy. Jei panasus darbas biity atlickamas ir
ateityje, sitily¢iau iSbandyti Sias galimybes:
e vietoje Zodziy pozymiy naudoti simboliy pozymius;
e apmokant doc2vec kaip jvest] paduoti ne tik dokumento identifikatoriy, bet ir kitg
informacijg, pvz. struktiiring (tokj funkcionaluma turi gensim biblioteka);
e kaip elementinj poZymj naudoti jvairias pozymiy (Zzodziy, simboliy) kombinacijas (angl.
n-grams);
e apjungti skirtingais vektorizavimo metodais gautus vektorius;
e apmokyti doc2vec su daug didesniu duomeny kiekiu;
e naudoti autoenkoderj, pries tai optimizavus ir pagreitinus jo veikima.
Siame darbe naudotas nereikiminiy Zodziy saraas, kaip minéta 3.2.2 skyrelyje, sudaro vos
0,07 % visy pozymiy. Tai yra labai mazas skaicius isfiltruojamy pozymiy ir toks filtravimas turi menka
reik§me galutiniams rezultatams. Daug naudingiau biity naudoti statistiSkai sudaryta nereikSminiy
zo0dziy sgrasg. Jj buity galima gauti naudojant TF-1DF svorius. Tuomet nereik§miniai zodZiai apimty ir
nereik$§minius skai¢ius bei kitus pozymius. Tam tikra dalis maziausio TF-IDF svorio pozymiy daug
geriau atspindéty nereikSminius ZodZius.
Autorius tikisi, kad Siame darbe atlikti eksperimentai pasitarnaus ir kituose lietuvisky naujieny
grupavimo darbuose ateityje ir tokiu buidu prisidés prie reprezentatyvesniy Ziniy iSgavimo i§ lietuvisky

teksty.
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ISVADOS

1.

Nustatyta, kad geriausias doc2vec vektorizavimas yra gaunamas tuomet, jei $is modelis
yra apmokomas naudojant pilno straipsniy rinkinio duomenis (Siame darbe vadinamas
doc2vec_pilnas). Rastas optimalus 10 apmokymo epochy skai¢ius bei optimalis 100
vienety ilgio apmokomy dokumenty vektoriy ilgiai. Taip pat gauta, kad jei doc2vec
apmokomas su mazesniu kiekiu duomeny, reikalingas ilgesnis epochy skaicius ir uztenka
mazesnio ilgio vektoriaus.

Palyginus TF-IDF ir doc2vec metodams taikoma pirminj teksto apdorojimg nustatyta, kad
jis reikalingiausias pras¢iausius rezultatus atitinkan¢iam TF-IDF bei su maziau duomeny
apmokytam doc2vec_dalis modeliui. Tuo tarpu doc2vec_pilnas geresnius rezultatus
duoda tuomet, kai nei lemavimas, nei nereikSminiy zodziy iSmetimas, nei skaiciy
normalizavimas ar maksimalaus zodyno filtrai néra taikomi.

TF-IDF ir doc2vec dokumenty vektorizavimy palyginimas atskleidé, kad doc2vec
gaunami rezultatai pagal MCC yra daug geresni nei su TF-IDF. Dviejy savaiciy naujieny
straipsniy grupavimo rezultaty geriausi jverCiai gauti atitinkamai 0,324 ir 0,203.
Pastebéta, kad mazéjant grupuojamy straipsniy skaiciui, TF-IDF duoda stabilesnius, taip
greitai nemazéjancius rezultatus, nei doc2vec metodai. I§ paskutiniyjy tik su daugiau
duomeny apmokytas doc2vec_pilnas pagal MCC jvertj islicka geresnis grupuojant
maziau nei 200 straipsniy. Nepaisant MCC jvercio skirtumy, tieck TF-IDF, tiek doc2vec
dokumenty reprezentacijomis gauti grupavimai sugebéjo aiSkiai iSskirti ory, sporto,
Siaurés Koréjos branduolinio ginklavimosi, bei pasaulyje vykusiy i$puoliy ir konflikty

temas.
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3 priedas.

doc2vec_pilnas geriausio dviejy savaiciy grupavimo savybés

Tikroji kategorija
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4 priedas. doc2vec_dalis geriausio dvieju savaifiy grupavimo savybés
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5 priedas. TF-IDF geriausio dviejy savai¢iy grupavimo savybés

Tikroji kategorija
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