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SUMMARY

The theme of Master project is a posibility to use arificial neural networks for
textual analysis and automatic categorization of textual documents in editorial
programs. The task of the work was to analyze diferent methods of text clasification
using diferent neural networks (SOM, Feed Forward, Learning Vector
Quantization, etc.). There are much researchers who works on text clasification and
artificial neural networks, but there is no practical fitting of such research. In this
work I tried to find posibilities and dificulties of practical use of text clasificaion. I
find that very important thing is initial amount and quality of information and not

all neural networks fits for solving text categorization problems.
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IZANGA

Siandieniniame pasaulyje, kuriame nuolat daugéja elektroniniu biidu
pateikiamos tekstinés informacijos, darosi vis sunkiau ja apdoroti ir suprasti.
Visame pasaulyje iSplitus ir toliau vis sparciau tebeplintant internetui, bei kitai
Ziniasklaidai, informacijos radimui vis pla¢iau naudojami jvairts teksto
kategorizavimo metodai. Be ju Siuo metu negalima jsivaizduoti nei vienos internete
veikiancios paieSkos sistemos. Spaudoje (tiek elektroningje, tiek ,,popieringje*)
pateikiami straipsniai yra kategorizuoti — tvarkingai suskirstyti pagal temas. Taciau
didéjant informacijos apimciai reikia ir nauju metody, igalinanciy straipsniy
kategorizavima automatizuoti. Visame pasaulyje yra kuriami ir naudojami ivairiis
metodai. Jie daZnai pritaikomi interneto paieskai, elektroniniam pastui, {vairiy
Imoniy bei organizaciju dokumenty tvarkymui ar medicinos istaigy elektroniniy
kartoteky sudarymui. Pagrindinis teksto klasifikavimo tikslas — suskirstyti
straipsnius 1 kelias (ar keliasdeSimt) i§ anksto apibrézty kategoriju. Keletas
placiausiai paplitusiy metody yra Naive Bayes (NB), Support Vector Machines
(SVM), k-nearest Neighbor (kNN), bei dirbtiniy neurony tinklai.

Automatinis teksto klasifikavimas taip pat naudingas dél to, kad tokiy biidu
taupomi kasStai. Juk ta pati darba Zmogus, atlikdamas rankiniu budu, sugaiSta
nemazai laiko, kuris taip pat Siais laikais yra gana brangus, be to Zmonés negali
dirbti be pertrauky po 24 valandas per para. Kita vertus, perdavus teksto
kategorizavimo darba automatinéms sistemoms, iskyla jy tikslumo problema. Siame
baigiamajame magistro darbe bus bandoma ivertinti galimybe, spaudos redakcingje
sistemoje panaudoti automatinio teksto kategorizavimo metodus. Tyrimai bus

atliekami naudojantis dirbtiniy neurony tinkly metodais.



1. Tekstinés informacijos kategorizavimas

1.1 Kategorizavimo panaudojimo sritys

Teksto klasifikavimas (kategorizavimas) — tai natiiralios kalbos teksty
priskirimas tam tikroms i§ anksto apibréztoms kategorijoms, remiantis ty tekstu
turiniu. Remiantis teksto kategorizavimo metodais yra sukurti identifikatoriai,
leidZiantys nustatyti teksto Zanra ar autoriy (daZznai naudojami neZinomo autoriaus
nustatymui), kalbos identifikatoriai, leidziantys nustatyti kokia kalba paraSytas
tekstas, taip pat teksto kategorizavimo priemonés, leidZianCios straipsnius
kategorizuoti pagal temas, bei juy turini. Visos Sios priemonés leidZia sutaupyti
nemazai laiko ir kity iStekliy.

Be anksCiau paminéty panaudojimo sri¢iy, visi Sie matodai labai placiai
taikomi Siuolaikinése informacinése technologijose, tokiose kaip informacijos
paieska internete, personalizuotos (skirtos tam tikrai vartotojy grupei ar atskiram
vartotojui) informacijos pateikimas, nepageidautiny elektroniniy laisky filtravimas.
Ypac aktyviis tyrimai Siuo metu vyksta butent nepageidautiny elektroniniy laiSky
(,,spamo*) filtravimo srityje.

Siuolaikinése redakcinése sistemose automatinis dokumenty kategorizavimas
dar néra placiai paplites, nes daznai laikrasc¢iy ar Zurnaly redakcijose §i darba atlieka
Zzmong¢s. Taciau did¢jant informacijos apimtims ir norint sutaupyti laiko (ypac
dideliuose interneto portaluose) labai naudinga biity automatinius metodus

panaudoti ir Cia.

1.2 Jvadas | teksto kategorizavima

Teksto kategorizavimas (arba teksto klasifikavimas) — tai atsitiktinés funkcijos
O :DxC—{T,F} (kuri apibrézia kaip dokumentai turi biti suklasifikuoti)
aproksimavimas funkcijos ®:DxC—{T,F}(vadinamos klasifikavimo funkcija)
reiksmémis. Siose iSraiskose C = {ci,...,.cici} — 1S anksto apibrézty kategoriju

rinkinys, o D — klasifikuojamy dokumenty rinkinys. Jei ®‘(d;,c;) = T (true), tuomet



d; bus vadinamas teigiamu pavyzdZiu kategorijai c;, jei ®‘(d;,c;) = F (false) — tai bus
neigiamas pavyzdys kategorijai c;.

Kategorijos yra tik simboliniai pavadinimai ir paprastai jokios papildomos
informacojos jose néra. Jos savyje neturi tokios informacijos kaip publikavimo data,
dokumento tipas ar publikacijos Saltinis. Klasifikavimas vykdomas remiantis tik ta
informacija, kuria turi pats klasifikuojamas dokumentas savo turinyje.

Teksto kategorizavimas yra gana subjektyvus dalykas, nes keli klasifikuotojai
(ar klasifikatoriai) gali tas pacias publikacijas priskirti skirtingoms kategorijoms.
Pavyzdziui straipsnis apie krepSininko DarjuSo Lavrinoviciaus automobilio vagyste
gali buti priskirtas ir sporto, ir kriminalinéms naujienoms, priklausomai nuo to,
kokia bus aproksimuojanti funkcija ®:DxC—{T,F}. Si straipsni skirtingi
klasifikuotojai (ar klasifikatoriai) gali priskirti bet kuriai i§ minéty kategorijy arba
abiems i$ karto. Taip pat gali nepriskirti nei vienai i$ ju.

Priklausomai nuo situacijos, teksto kategorizavimas gali biiti vienos reikSmes
arba daugiareikSmis. Pirmuoju atveju tik vienai kategorijai c; gali buti priskirtas tik
vienas dokumentas d;, antruoju atveju d; gali buti priskirtas bet kuriai kategorijai,
esanciai ribose 0 < n; < ICI. Specialus vienos reik§més kategorizavimo budas yra
dvinaris teksto kategorizavimas, kai d; gali buiti priskirtas arba duotajai kategorijai
ci, arba Sios kategorijos subkategorijai c¢;‘. DaugiareikSmis kategorizavimas pagal
kategorijas C={cj,...,cic;}paprastai gali biiti apibréZtas kaip nepriklausomas dvinaris
kategorizavimas pagal kategorijas {ci,c;i‘}, kai i = 1,..., ICl. Tokiu atveju kategorijai
¢; klasifikavimo funkcija bus apibréziama ®;: D —{T,F}, o jos aproksimuojama
funkcija @;‘: D —{T,F}.

Kuriant klasifikavimo sistema, galime i$skirti tris pagrindinius Zingsnius [1]:

1. Dokumenty indeksavimas;

2. Klasifikatoriaus mokymas;

3. Apmokyto klasifikatoriaus jvertinimas;
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1.3 Dokumenty indeksavimas

Dokumenty indeksavimas — tai dokumenty d; suskirstymas | kompaktiSkas
atvaizdavimo formas pagal ju turini taip, kad klasifikatoriy kuriantis algoritmas ar
pats klasifikatorius galéty juos tiesiogiai atpaZinti. Paprastai tekstas d; yra
atvaizduojamas kaip terminy svoriy d; = (®yj,..., @yjj) vektorius. Siuo atveju T yra
rinkinys terminy (dar vadinamy poZymiais), kurie aptinkami bent karta keliuose 1§
pasirinkty teksty ir svoris 0 < wy; < 1 nustato poZymio t, svarba dokumentui d;.
Paprastai k reikSmés biina tarp 1 ir 5.

Paprastai indeksavimo metodas biina apibréziamas indeksavimui parinkty
terminy ir metodo, pagal kuri skaiiuojami terminy svoriai. Pirmiausiai biina
iSrenkami dazniausiai tekstuose pasitaikantys ZodZiai arba jy kamienai (kad kaitoma
galiiné neturéty jtakos kategorizavimui). Tuomet yra atmetami ,,stop zodZiai* tokie
kaip jungtukai (kitose kalbose dar ir artikeliai), bei neutraltis Zodziai, kurie pasitaiko
visuose tekstuose, bet negali biiti traktuojami kaip tam tikros temos poZymiai (tai
veiksmaZzodZiai, budvardZiai ir tt.). DaZnai naudinga indeksuojant tekstus, rankiniu
budu pridéti tipiskas frazes, apibiidinancias ta tema (pavyzdziui kategorizuojant
tekstus apie automobilius pagal gamintojus, galima jterpti frazes ,,pranctzisSkas
automobilis* ar ,,europoje gaminamos transporto priemones*).

ApskaiCiuojant terminy svorius naudojami statistiniai metodai. Vienas
populiariausiy metody remiasi formule tf * idf [2] kuri reiSkia du skai¢iavimo
budus:

1. Kuo dazniau dokumente d; randamas terminas ti, tuo jis svarbesnis

Siam dokumentui (terminy daZznumo kriterijus);

2. Kuo didesniame kiekyje dokumenty randamas terminas ty, tuo
mazesng itaka jis daro ju iSskyrimui (atvirk§¢io dokumenty daznumo
kriterijus);

Kad apmokymo laikas sutrumpéty ir klasifikatorius veikty tiksliau, teksto

kategorizavime daZnai parenkamas ne T terminy skaiCius, bet maZesnis (taciau i$
anksto apibréztas). Tai vadinama poZzymiy atrinkimu. Kitaip sakant, kiekvinam

terminui ty yra apskai¢iuojamas tam tikras teigiamas ar neigiamas svoris koreliacijai
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su ¢, ir tik geriausiai dokumentui tinkantys terminai panaudojami to dokumento

atvaizdavimui.

1.4 Klasifikatoriaus mokymas

Teksto klasifikatorius kategorijai c¢; yra automatiSkai sukuriamas apmokymo
algoritmo, kuris remiasi i§ anksto suklasifikuoty dokumenty savybémis,
priskirianéiomis dokumenta kategorijoms ¢; ar ¢;‘. Sis algoritmas garantuoja, kad
naujas dokumentas, turintis panaSius poZymius bus priskirtas kategorijai c¢;. Kad
sukurtume toki klasifikatoriy kategorijy rinkiniui C, turime turéti toki dokumenty
rinkinj Q, kad reikSmé ®‘(dj,c;) buty apibréZta kiekvienam (djc;). Kuriant
klasifikatoriy, dokumenty rinkinys yra padalinamas i tris dalis — apmokymo rinkini
T;, suderinimo (patvirtinimo) rinkini V, ir testavimo rinkini T.. Pirmasis rinkinys T;
sukuria klasifikatoriy. Antrasis rinkinys V, naudojamas tiksliam sukurtos sistemos
suderinimui. Testavimo rinkinys T. galutinai suderina sistema ir nustato
klasifikatoriaus efektyvuma. Abiem atvejais (V, ir T.), nustatant klasifikatoriaus
efektyvuma tikrinamas sistemos iSéjimo ir 1§ anksto parinkty dokumenty atitikimo

laipsnis.

1.5 Apmokyto klasifikatoriaus jvertinimas

Pagrindiniai rodikliai, jvertinantys klasifikatoriy yra apmokymo naudingumo
koeficientas (arba vidutinis laikas klasifikatoriui ®@; sukurti i§ turimo dokumenty
rinkinio), klasifikavimo naudingumo koeficientas (vidutinis laikas, reikalingas
suklasifikuoti dokumentus pagal ®; reikSmes), ir efektyvumas (vidutinis @;
tikslumas atpazystant tekstinius dokumentus). Efektyvumas ko gero yra
svarbiausias kriterijus, nes daznai apmokymo ir klasifikavimo laikas (ypac
apmokymo) yra aukojamas tam, kad gaunami rezultatai buty geresni. Teksto
klasifikavime efektyvumas daZniausiai matuojamas atitikimo (w) ir atkirimo (p)
kombinacija. Taip pat naudojamas tikslumo matas (t). Siuos matus galime

apskaiciuti pasinaudoje¢ lentele Nr.1.
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1.1 lentelé

Efektyvumo maty nustatymo lentelé

Tikroji reikdme

Taip Ne
Klasifikatoriaus ~ T@iP TP FP
sprendimas Ne EN ™

TP — dokumentai, teisingai priskirti kategorijai;

FP — dokumentai klaidingai priskirti kategorijai;

FN — dokumentai klaidingai atmesti i$ kategorijos;

TN — dokumentai teisingai atmesti i§ kategorijos;

Remiantis lentelés Nr.1 duomenimis galime apskaiciuoti efektyvumo
parametrus:

n=TP/(TP+FP)  (1.1)

p=TP/(TP+FN)  (1.2)

1= (TP+TN)/n,  kurn=TP+FP+FN+TN  (1.3)

Pavieniai parametrai 7 ar p netinka sistemos jvertinimui, nes jei klasifikatorius
priskirs visoms kategorijoms reikSme¢ ,,Taip®, tai atkiirimas (p) bus 100%, o
atitikimas (1) bus labai Zemas [3], todel, kad tiksliai jvertintume efektyvuma turime
rasti harmoning reikSme:

Fi=2=np/n+tp (1.4)

Kai efektyvumas yra skaiiuojamas kelioms kategorijoms, atskiry kategoriju
ivertinimas gali buti atliekamas dviem biidais: mikrojvertinimas (kiekvienai
kategorijai skai¢iuojamas proporcingai pagal apmokymo rinkiniy skaiciy), arba

makrojvertinimas (visoms kategorijoms skai¢iuojamas vienodai).

2. Raktiniy ZodZiy svoriy nustatymas
Statistiniai raktiniy ZodZiy (terminy) svorio nustatymo metodai nagrin¢ja kaip
konkretus terminas straipsnyje gali lemti visy dokumenty pasiskirstyma

kategorijose. Terminas, kuris yra iSskirtinis kaZkuriai kategorijai, gali suskirstyti
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atsitiktinius tekstus j tam tikrus rinkinius. Kad jvertintume termino svarbuma
konkreciai kategorijai, turime nustatyti rysj tarp to termino daznumo visame
dokumenty rinkinyje ir konkrecioje temoje. Raktiniy ZodZiy pasiskirstyma galima
atvaizduoti jy priklausymu arba nepriklausymu kategorijai (2.1 lentel¢), kuris bus

panaudotas tolesniuose poskyriuose.

2.1 lentele
Terminy atitikimas kategorijoms
Dokumentai
Priklauso kategorijai | Nepriklauso kategorijai | Terminy rinkinys
Terminai Yra r (A) n-r (B) n
erminai -

Néra R-r (C) N-R-n+r (D) N-n
R N-R N

r — kategorijai priklausantys dokumentai, kuriuose yra nagrinéjamas terminas;
n — visi rinkinyje esantys dokumentai, kuriuose yra nagrinéjamas terminas;
R - skaicius dokumeny, esanciy iSskirtoje kategorijoje;

N — skaicius visy rinkinyje esan¢iy dokumentuy;

2.1 Atvirkstinis dokumenty daznis (IDF)

Bendra terminy svorio nustatymo schema yra vadinama atvirkStiniu
dokumenty daznumu. Dokumenty rinkinyje kai kurie terminai bus randami
daugumoje dokumenty, o kai kurie — tik viename ar keliuose. Zodziai, randami
visuose tekstuose néra reikSmingi, o Zodziai, pasitaikantys tik keliuose straipsniuose
turi kur kas didesng reikSme. Biitent pagal juos dokumentai gali biiti skirstomi i
kategorijas. Teksto atpaZinimo sistema turi iSskirti tam tikrus terminus, kurie
pasitaiko tik tam tikros specifikos dokumentuose.

Remiantis 2.1 lentele galime §i metoda aprasyti matematiskai:

IDF,=1log,(N /n); (2.1)
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Daznai teksto atpazinime naudojami ir kiti terminai:

1. Dokumenty daZnumas — dokumenty d;, kuriuose randamas konkretus

terminas ty daznumas dokumenty rinkinyje €2;

2. Termino daZnumas — to paties termino ty pasikartojimo daZnumas

viename dokumente d;;

Kadangi termino daZznumas tiesiogiai priklauso nuo dokumento dydzio (kuo
ilgesnis dokumentas tuo daugiau ty paciy ZodZiy), reikia normalizuoti $i dydi. Tam
tikslui yra skai¢iuojamas dokumento dydZio vektorius (visy dokumenty vektoriai
keliami kvadratu, sumuojami ir iS jy iStraukiama kvadratiné Saknis), o po to termino

daznumas yra dalinamas i§ gautojo vektoriaus.

2.2 Liktinis atvirks¢ias dokumenty daznis (RIDF)

Sis metodas yra atvirkStinio dokumenty daznio atskiras atvejis, kuriuo
remiantis svoriai skaiiuojami sumuojant atvirkstini dokumenty dazni ir jo

iSanksting tikimybg pagal Poison modelj [8].

RIDF, = idf; + logo(1 — p(O;))  (2.2)

Cia A = cf,/ N — vidutinis termino t, pasikartojimo skai&ius ;

1 — p(0;A¢) — Poison tikimybé¢, kad t, bent karta randamas dokumente;

2.3 Artimy dokumenty daznis (RDFThresh)
Tai metodas, kuri galime traktuoti kaip dokumenty daznumo dvejetaini atveji.
Jis naudoja tiesioging informacija atpaZinimui terminy, kurie dazniausiai pasitaiko
tik tam tikros specifikos dokumentuose. Cia remiamasi tuo, kad terminai, daZniau

pasitaikantis konkrecioje kategorijoje yra svarbesni uz reciau pasitaikancius.

RDF=r (2.3)

r — kategorijai priklausantys dokumentai, kuriuose yra nagrinéjamas terminas.
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2.4 Informacijos jgyjimas (Information Gain - IG)

Tai matavimo vienetas i§ informacijos teorijos, kuris matuoja entropijos
skirtumus kategorijos prognozavime, remiantis ZodZio buvimu arba nebuvimu
analizuojamame dokumente. Remiantis 2.1 lentele galime apraSyti $i metoda

matematiskai:

IG, =—Pr(rel)logPr(rel) + Pr(¢) Pr(rel 1 t)log Pr(rel | t) + PR(t) Pr(rel | t)log Pr(rel 1 t) =
R-r R-r

=——-Io £+L-10 L ‘1o
N gN N gn N gN—n

(2.4)

2.5 Bendra (abipusé) informacija (DFDiff)

Tai dar vienas metodas i informacijos teorijos. Jis remiasi vienos atsitiktinés
reikSmés neapibréZtumo mazéjimu, Zinant apie kita reikSmg. Metodas naudojamas
nustatyti termino iSsidéstymui dokumenty rinkinyje. Taip pat jis gali biti
naudojamas nustatant rysj tarp turimo termino ir tyriamos temos. Remiantis 2.1

lentele aprasome $] metoda matematiskai:

Ax N r/R
lo

- log (2.5)
(A+C)x(A+B)  —n/N

F1/MI, = log

2.6 xz chi kvadratas

Chi kvadratas yra panaSus | Bendra (abipus¢) informacija, kadangi taip pat
matuoja dvieju kintamyjy abipuse priklausomybe. Siuo atveju skaiGiuojamas
skirtumas tarp matuojamo ir prognozuojamo terminy daznumo. Jei skirtumas yra
didelis, tai galime vertinti, kad panaSumas tarp terminy yra mazas ir jie yra

nepriklausomi vienas nuo kito. Taigi Siuo atveju matuojame termino
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nepriklausomybés kategorijai lygi. Vélgi remiantis 2.1 lentele galime metoda

aprasyti:

2

l:

N -(AD - CB)*? _ N -(rN —nR)* 2.6)
(A+C)-(B+D)-(A+B)-(C+D) R-n-(N-R)-(N-n)

2.7 Svoriy nustatymo metody palyginimas

Remiantis [9] tyrimais buvo nustatyta, kad ne visi metodai vienodai tiksliai

suskirsto terminus. Geriausius rezultatus duoda IG metodas, prasCiausius — RIDF

(pav. 2.1).

widutinis neinterplivotas tikslumas

2.00E-02
-
2.00E-02 — ——————n
7.00E-02 ﬂupndu-uﬂ
f‘ p"fcfa“m___________
6.00£-02 I.' ———
[ / "-—-______ﬂ____ -G
I T =t DF D
5.005-02 + e — —_— —+=RDOFThresh
T ——
T IF% . N CHI
— - ——IDF
| - -
400502 | 4 —— " =t RICF
MRS T A E—r
|$ |f —
III /,}_/
20002 HEE —
_-——'__&______
T
2.00E-02 > =
|
II
1.002-02 ————
_———_"______
—————————
o;n'_n_;.:._—-i._ a
0.00E+00
0 20 40 &0 80 100 120

MNaudoty terminy skaifius

Pav. 2.1 Terminy svoriy nustatymo metody tikslumo palyginimas [9]
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2.8 Pozymiy iSrinkimas

Pozymiy iSrinkimas daznai naudojamas neinformatyviy Zodziy pasalinimui iS$

dokumenty. Tokiu biidu didinamas kategorizavimo efektyvumas ir supaprastinamas

skai¢iavimas [3]. Kita priezastis naudoti poZymiy iSrinkima — tai leidZia iSvengti

nereikalingy dideliy poZymiy vektoriy (sumaZinamas duomeny dydis). Vietos

taupymas ir duomeny valdymo supaprastinimas tampa labai svarbus kai dirbama su

dideliais teksty rinkiniais. Yra du pagrindiniai biidai poZymiams atrinkti — tai

svarbiy terminy jtraukimas ir nereik§mingujy atmetimas.

Galime iSskirti keleta poZymiy atrinkimo algoritmuy:

1.

5.

Imti poZymius po vieng ir su jais klasifikuojant iSrinkti geriausius. Tik
kartais Sis algoritmas néra visiskai tinkamas, nes vienas pozymis gali
duoti bloga rezultata, o keliy poZymiy kombinacija klasifikuoti visai
be klaidy;

Nagrinéti pozymius po du ar daugiau. Sis metodas tinka jei poZymiy
néra daug;

PoZzymiy atrinkimas su paskatinimu remiasi tuo, kad geriausi
poZymiai pasitaiko daZniau negu blogi. Tuoment atskiriama m
dazniausiai pasitaikanciy poZymiy ir i§ jy perrenkama n reikalingy
poZymiu;

forward selection — atrenkamas vienas geriausias pozymis ir tada
bandomos jo kombinacijos su likusiais, po to atrenkamas antras ir tt.
Sis biidas vadinamas nuosekliu pridéjimu. Taip pat galimas ir
nuoseklus atmetimas;

Genetiniai algoritmai;

Kai kurie mokslininkai mano, kad poZymiy iSrinkimas yra Zalingas [4], nes

tokiu budu prarandama informacija, taCiau kitos tyrimy grupés Sia metodika

naudoja gana placiai. Toks nuomoniy skirtumas tik parodo, kad pozymiy iSrinkimas

yra tikrai svarbi tyrimy kryptis.
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3. Kategorizavimo metodai

Tekstinés informacijos kategorizavimui naudojami keli metodai. Ju
pasirinkimas apsprendZziamas norimo gauti tikslumo, veikimo grei¢io, bei
skai¢iavimy paprastumo. Labiausiai paplit¢ klasifikavimo metodai yra Atraminiy
vektoriy masinos (Support vector machines), k-Nearest Neighbour klasifikatoriai,
Tiesinis maziausiy kvadraty metodas, Naive Bayes Kklasifikatoriai, Sprendimu

medZziai (Decision trees) bei dirbtiniy neurony tinklai.

3.1 Atraminiy vektoriy masinos (SVM)

Atraminiy vektoriy masinos yra vienas tiksliausiy ir labiausiai paplitusiy
metody [5]. Siuo atveju turime vektoring erdve, kur uzdavinys yra rasti skiriamaji
pavirsiy, kuris geriausiai iSskirty turima informacija i dvi klases. Tam tikslui turime

iSvesti riba tarp Siy klasiy (Pav. 3.1 ir Pav. 3.2).

b L_‘«.' = -
— -
- - - - - L]
— -— \\
-—
- h

Pav. 3.2 Sprendimuy linija (paryskinta) su platesne sprendimo riba
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Pav. 3.1 ir Pav 3.2 taskai, kuriuos kerta punktyrinés linijos yra atraminiai
vektoriai (Support vectors). Paprastumo dé¢lei Siame darbe bus aptarta tik dviejy
dimencijy erdve ir tiesinis taSky atskyrimas, nors Sis metodas gali biiti naudojamas
ir daugiadimencingje erdvéje, bei su jvairiy formy skiriamaisiais pavirSiais (Pav.

3.3).

Pav. 3.3 Skirtingi atraminiy vektoriy maSiny modeliai

Paryskintos linijos iliustracijose (Pav 2.1 ir Pav 2.2) yra galimi skiriamieji
pavirsiai (sprendimy linijos). Jie abu teisingai atskiria duomenis i dvi grupes.
Lygiagrecios punktyrinés linijos rodo ribas, kuriose gali kisti skiriamieji pavirSiai
iSvengiant neteisingo duomeny suklasifikavimo. Atstumai tarp dviejy lygiagreciy
linijy vadinami ribomis. SVM uzdavinys yra rasti skiriamaji pavirSiy, kuriam esant,
riba tarp tasky biity pati didZiausia.

Matematiskai skiriamasis pavirSius aprasomas taip:

w-x-b=0 (3.1
;c yra sutartinis taskas, o vektorius 5 ir konstanta b gaunami i§ sistemos
apmokymo duomeny rinkinio. Jei apmokymo rinkinj apraSysime D = {(yl,,;;)} kur
y, e {£l}, 0 ;c( +1 jei turime teigiama pavyzdj ir -1 jei turime neigiama pavyzdi),

tai SVM uzdavinys yra rasti o ir b, kad biity tenkinamos Zemiau apraSytos salygos:

@ -x—b>+1 kai y;=+1; (3.2)

e

x—b<-1 kaiyi=-1; (3.3)
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Idomi SVM savybe¢ yra ta, kad skiriamasis pavirSius yra apibréziamas tik ty

tasky, kurie yra nutolg nuo skiriamosios linijos tiksliai atstumu ; . Sie taskai yra
lwl

vadinami atraminiais vektoriais ir yra vieninteliai elementai apmokymo duomeny
rinkinyje, kurie turi itaka. Net jei pasalintume visus likusius duomenis i§ apmokymo
rinkinio, algoritmas vis tiek isiminty ta pacia atskyrimo funkcija. Tai ko gero
unikali SVM savybé skirianti §i metoda nuo kity. Thorsten Joachim [4] §] metoda
pirmas pritaiké teksto kategorizavimui ir palygino rezultatus su kitais metodais. Siy

tyrimu duomenimis — SVM stipriai lenké kitus autoriaus bandytus metodus.

3.2 k-Nearest neighbor klasifikatorius (KNN)

k-Nearest neighbor klasifikatorius taip pat yra placiai paplitgs ir naudojamas
daugelyje tyrimy statistinis metodas. kNN algoritmas yra gana paprastas — padavus
1 sistema klasifikuojama dokumenta, klasifikatorius randa k artimiausiy dokumenty
(“kaimyny”) ir naudoja Siy dokumenty kategorijas naujojo dokumento svoriy
nustatymui. Apskai¢iuotas panaSumo { artimiausius “kaimynus” laipsnis ir nustato
kuriai kategorijai dokumentas turi biiti priskirtas. Svoriai apskaiiuojami remiantis
atstumais nuo artimisusiy “kaimyny” (kuo mazesnis atstumas — tuo didesnis svoris).
Dokumento priskyrimas kategorijai priklauso nuo skaiciaus k. Pavyzdziui jei k = 1
(Pav. 3.4), objektas bus priskirtas pliusams, jei k = 2 — objekto klasés nustatyti

negalime, jei k = 5 — objektas bus priskirtas minusams.

Pav.3.4 kNN naujo objekto klasifikavimo priklausomybé nuo k
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kNN kategorizavimo taisyklé matematiSkai apraSoma taip:

y(;c, c;)= _ZSim(;c,d_;)y(E;,cj)—bj (3.4)

diekNN

Cia y(dj,c ;) €{0,1} yra dokumento d; priskyrimo kategorijai ¢; funkcija (1, jei
dokumentas priskiriams kategorijai ir O jei ne). sim(;c, Z) yra panaSumo tarp testinio

dokumento x ir apmokymo dokumento qunkcija. b, yra kategorijos slenkstis.
Kitaip sakant, jei panaSumas tarp dokumenty yra mazesnis (atstumas didesnis),
negu nustatytas slenkstis — dokumentas { kategorija negali patekti. Kiekvienai
kategorijai slenkstis b;yra nustatomas automatiSkai su antruoju — suderinimo

duomeny rinkiniu V, (skyrius 1.4). Optimaliausia slenksc¢io reikSm¢ gauname tada,

kai gaunama geriausia F; reikSmé (skyrius 1.5).

3.3 Tiesinis maziausiy kvadraty metodas (LLSF)

LLSF yra kartografinis metodas, kuri pasitlé Yiming Yang [6] dar 1994 m.
Siuo atveju turime jéjimu/iséjimy poras apmokymui. Tai mokymo algoritmas su
mokytoju. [€jimo vektorius yra dokumentas, skirtas sistemos apmokymui, o i$¢jimo

vektorius — atitinkama kategorija. Matematiné algoritmo iSraiska yra:
F,, =argmin| FA-BI>  (3.5)
F
Cia matricos A ir B Zymi apmokymo duomenis (j¢jimo/i§¢jimo reik§mes), o
matrica Fy g yra rezultatas, pagal kuri, priklausomai nuo i¢jimo dokumenty pozymiy

suzymimos i$¢jimo kategorijos. PanaSiai kaip ir kNN atveju, c¢ia sistema

automatiskai “jsimena’ slenkstj, skiriantj vieng kategorija nuo kitos.

22



3.4 Naive Bayes klasifikatorius (NB)

NB Kklasifikatorius yra tikimybinis metodas, kuris yra gana placiai iSnagrinétas
tvairioje literatiroje [7]. Pagrindiné Sio metodo id¢ja — skaiiuojamos tikimybeés,
kad tam tikri raktiniai ZodZiai bus prisikiriami tam tikroms kategorijoms, bei
kategorizuojamy dokumenty tikibybés patekti { tam tikra kategorija. Siuo atveju
nenaudojami zodZiy junginiai kaip pozymiai, naudojami tik atskiri Zodziai.
Kiekvienas raktinis Zodis priskiriamas kiekvienai kategorijai su tam tikra tikimybe.
Tokiu budu, pagal poZymius, esancius dokumente, galime nustatyti tikimybe, kad
pasirinktas dokumentas pateks i atitinkama kategorija. Naudojant Naive Bayes
klasifikatorius vienas dokumentas yra priskiriamas vienai ir tik vienai kategorijai.

Tarkime, kad turime rinkini kintamuyju X = {Xx;,Xs,...,Xq} ir mums reikia
nustatyti tikimybg, kad jvykis C; ivyks. C = {cy,ca,...,.ca}. Siuo atveju X atitinka
klasifikuojamy dokumenty rinkini, o C — kategoriju rinkini. Pasinaudodami Bayes

taisykle gauname:

p(CJ| X1,X2,...,Xd) = p(Xl,Xz,...,Xd|Cj) p(CJ) (36)

Cia p(Gijl x1,X2,...,Xq) yra tikimybe¢, kad X priklauso C;. IS ¢ia gauname:

pxic)=[]rx.1C)) (3.7)

Toliau galime perrasyti taip:

p(C;1X)=pCH[ [ px,1C;) (BB

Pasinaudoj¢ Bayes taisykle, nauja kintamaji X priskiriame kategorijai C; jei

apskaiciuota tikimybeé yra didZiausia.
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4. Dirbtiniy neurony tinkly panaudojimas kategorizavimui

Dirbtiniy neurony tinklai imituoja smegeny veikla, tod¢l turi savybe mokytis.

Neurono matematinis modelis:

P
s=w,+ Y ox, (@1

i=1

Cia @, - pradinis svoris; ®,-svorio pokytis; X; — [€jimo reikSmé¢;

Siuo metu dirbtiniy neurony tinkly metodai taikomi vis plaiau, be to
naudojama daugybé ju mokymo algoritmy, kurie skiriami | dvi stambiausias klases
— mokyma su mokytoju ir mokyma be mokytojo. Pirmuoju atveju sistemai duodami
tiek i¢jimo duomenys, tiek ir norimos gauti reikSmés. Su Siuo duomeny rinkiniu
dirbtiniy neurony tinklas nusistato svorius tarp visy savo mazgy taip, kad kita karta
padavus vien i¢jimo duomenis jis juos galéty atpaZinti. DaZniausiai naudojami
vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai, tiesioginio sklidimo bei Kkiti
tinklai. Mokymo be mokytojo algoritmas yra kiek kitoks — Siuo atveju duodami tik
1¢jimo duomenys ir tinklas pats ,,iSmoksta* ty duomeny struktiira (¢ia populiariausi

SOM arba Kohonen tinklai).
4.1 Perceptronas

Vienasluoksnis perceptronas (angl. single layer perceptron) — tai tiesiog vienas
neuronas. Tuo tarpu daugiasluoksnis perceptronas (angl. multilayer perceptron) —
tai daug neurony, iSdéstyty sluoksniais. Vieno sluoksnio neurony iS¢jimai yra
jungiami su kito sluoksnio i¢jimais. Tinkla gali sudaryti tik du sluoksniai (tinklas be
paslépty sluoksniy) ir trys ar daugiau sluoksniy ( tinklas su iéjimo sluoksniu,
1S¢jimo sluoksniu ir su likusiais pasléptais sluoksniais). Dauguma dirbtiniy neurony
tinkly priklauso Sioms kategorijoms. Jei tinklas turi bent viena paslépta sluoksni —
juo galima spresti bet kokio sudétingumo atpazinimo uZdavinius, priklausomai nuo

neurony skaiciaus.
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Tiek vienasluoksniuy, tiek ir daugiasluoksniy perceptrony apmokymo principas
yra toks pat. Spresdami klasifikavimo (kategorizavimo) uzdavini, pirmausiai

turime rasti tinklo koeficientus (svorius) ®;. Turime perceptrona:
g(X) = X101+ X202+ M9 4.2)

Perceptrona reikia apmokyti. Turime turéti rinkini mokymo vektoriy
(X11,sX1pst1)5ee5( X ,oesXnps tn)- Cia Xji — 1€jimo reik§mes, o tj — tikslai (angl. targets).

Apibrézkime nuostoliy funkcija, kuria reikia minimizuoti:

c=)(t, - flox, +..+o,x, +o))°  43)
j=1

Cia:n— mokymo duomeny kiekis;
p — poZymiy skaicius;
Xj — mokymo vektorius;

t; — pageidautinas i§¢jimas;

Dabar reikia inicializuoti tinkla, t.y. sugeneruoti tinklo mazgams atsitiktinius
svorius. Tada ieSkome rajono, kuriame yra teisingas variantas ir toliau dirbame
jame panaudodami maZziausiy kvadraty metoda. Jei funcija turi daug minimumy, tai

atsakyma gali biti sunku rasti. Pasinaudojame Niutono metodu:
041 = O — N(0c/3) 4.4)

Cia 1 — mokymo Zingsnis. Zingsni galime tiek didinti tiek ir maZinti,
priklausomai nuo to kaip sekasi priartéti prie reikiamos reikSmés. Pradedant mokyti
reikia priskirti pradinius svorius. Vienasluoksniui perceptronui galima duoti ir
nulius, nes jam Sios reikSmés néra svarbios.

Jei duomenys yra normaliai pasiskirste (ux = Ex — vidurkis, 6® = E(x — p)* —

variacija, o — dispersija), tai normalinis tankis yra:
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1
1 —E(x—u)o’z (x=p)
e

f(x)= 4.5)
\N2no
Bendru atveju p-matéje erdvéje normalinis tankis yra:
1 Ts-l(pr
Flx) = 1 SGm" = ) (4.6)

—_—€
Q)" 1z M?

Cia X — kovariaciné matrica. X ir p §iuo atveju yra vektoriai.
Jei turime dvi klases su vidurkiais p; ir p, ir kovariacines matricas X, ir X,

gauname tokia diskriminacing funkcija:

G(x) = -172(x - )" Ty (x - pu) = Y2 In(IZ4]) + V(X — )" 27 (x — o) — Y2 In(IZa))
4.7)

Si funkcija vadinama kvadratine diskriminacine funkcija. Jei g(x)>0, tai x
priklauso pirmajai klasei, jei g(x)<0 — antrgjai.

Naudojant gradientini mokymo algoritma galimi du reZimai — stochastinis ir
totalinis. Pirmu atveju skaiCiuojame gradienta kiekvienam mokymo vektoriui
atskirai ir darome pataisymus. Totalini reZima turime kai skaiCiuojame gradienta
visiems vektoriams kartu (imame vidurki) prie§ darydami pataisyma (tai kartais
vadinama batch mode). Vienasluoksniams perceptronams geriau naudoti totalini, o

daugiasluoksniams — stochastinj rezimus.
4.2 Tiesioginio sklidimo (feed forward) tinklai
Tiesioginio sklidimo tinklas — tai tas pats daugiasluoksnis perceptronas, todél
jam tinka ankstesniame skyriuje aprasyti mokymo algoritmai. Jis sudarytas iS

daugybés paprasty neurony iSdéstyty sluoksniais. Kiekvienas neuronas yra

sujungtas su visais ankstesnio sluoksnio neuronais (Pav. 4.1)
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Fasléptas
sluoksnis

I2jimo sluoksnis

xl x2 3

Pav. 4.1 Triju sluoksniy tiesioginio sklidimo neurony tinklas

Tinkle rySiai tarp neurony néra vienodi. Jie turi savo svorius. Bitent Siais
svoriais ir yra koduojama informacija, esanti tinkle. DaZnai tinkle esantys neuronai
dar vadinami mazgais. Siame tinkle duomenys paduodami i i¢jimo sluoksnj ir
sklinda tinklu per visus sluoksnius iki i§éjimo.

Tiesioginio sklidimo tinklo darbas gali buti skirstomas { dvi fazes —
apmokymo ir klasifikavimo.

Apmokymo metu naudojamas mokymo su mokytoju algoritmas, t.y. tinklui

duodamos ne tik i¢jimo reikSmés, bet ir tiksly (angl. targets) reikSmes.
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4.3 SOM tinklai

Teksto kategorizavime galima naudoti ir saivaime besiorganizuojancius
zemélapius (SOM) dar kitaip vadinamus Kohoneno Zemélapiais (Pav. 4.2). Siuo
atveju reikalingi tik pradiniai j¢jimo duomenys, o tikslai néra nurodomi. Sie tinklai,
neturédami nurodyty tiksly tiesiog suskirsto duomenis | tam tikrar grupes —
klasterius, kuriuos po to galima suZyméti (angl. labeling) tinklui duodant Zinoma

pavyzdi.

IZ&jimo sluoksnis, kuriame kiekvienas mazgas yra
M svoriy vektorius

kohoneno
sluoksnis

1&jimas, kuriame kiekvienas mazgas yra
igjimo vektorius priklausantis nuo M
terming

Pav. 4.2 SOM neurony tinklas

Kaip matome Pav. 4.2, SOM tinklas yra sudarytas i§ dvieju sluoksniy — iéjimo
sluoksnio ir i§¢jimo (,,Zemélapinio*) sluoksnio, kuris turi dvimate struktiirg. [€jimo
sluoksnis naudojamas duomeny padavimui. Siame sluoksnyje neurony skaiGius
sutampa su turimu pozymiy (Zidir. skyriy 2.8) skai¢iumi. Tinkle visi i8¢jimo
neuronai yra sujungti su visais {€jimo neuronais ir tie rySiai turi skirtinga stipruma
(svorius), kurie ir saugo informacija apie tinklo veikima. IS pradziy iSéjomo

reikSmés yra inicializuojamos atsitiktinémis reikSmémis. Tuoment kiekvienas
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1€jimo neuronas yra lyginamas su kiekvienu iS§¢jimo neuronu ir randami tokie, kuriy
svoriai artimiausi. Tuomet ,,Jaiméjgs‘ iS¢jimo sluoksnio neuronas laikomas turinciu
maziausia Euklidini atstuma tarp i$¢jimo sluoksnio neurono svoriy vektoriaus ir
1¢jimo sluoksnio atitinkamo neurono svorio vektoriaus. Tokiu bidu i&jimo
duomenys nukreipiami i1 konkrecia iS¢jimo sluoksnio vieta. Pasibaigus tinklo
mokymui kai visi {¢jimo neuronai jau biina susieti su tam tikrais i§¢jimo neuronais
(paprastai po Simty ar net tikstan¢iy mokymo cikly), susidaro tam tikra struktiira,
vadinama Kohoneno (arba SOM) Zemé¢lapiais. Kohoneno Zemeélapiu Sis tinklas
vadinamas todél, kas suomiy mokslininkas Kohonen pirmasis tyr¢é SOM
panaudojimo galimybes teksto kategorizavime [10].

SOM algoritmas tekstinés informacijos kategorizavimui yra toks:

1. Inicializuojami i{¢jimo bei iS¢jimo sluoksniy neuronai ir svoriai tarp
ju: imame N daZniausiai tekstuose sutinkamuy terminy ir sukuriame N
dydzio iéjimo sluoksnj. Sudarome iS¢jimo sluoksni i§ M neuronuy.
Tuomet priskiriame atsitiktinius svorius ®;; visiems juy tarpusavio
rySiams.

2. Tinklui ,,rodome* visus klasifikuojamus dokumentus i§ eilés: visus
dokumentus atvaizduojame kaip N dydzio iéjimo sekas, kuriose 1 bus
tose vietose, kurios atitinka tekste esantj terming ir 0 — tose, kurios
atitinka Zodi, nesanti duotgjame tekste. Kiekvienas dokumentas
tinklui ,,rodomas* Keleta (ar net kelis Simrtus) kartuy.

3. Apskai¢iuojame atstumus tarp visy neurony: skaic¢iuojame Euklidinj

atstuma tarp i€jimo neurono d; ir kiekvieno i$¢jimo neurono j.

d, =Y (x0-w,0)"  (48)

Cia x,(t) yra 1 arba O, priklausomai nuo to, ar i-tasis terminas yra

paduodamas tinklui t laiko momentu, ;; — svoriy vektorius, nurodantis
iS¢jimo sluoksnuo neurono j vieta tiriamy dokumenty rinkinyje.
4. ISrenkamas “nugaléjes” 18¢jimo sluoksnio neuronas j* ir atnaujinami

svoriai artimiausiems j* neuronams:
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Ojice+1) = 04(D) + NOi(t+1) - 0;(1)) (4.9)

Po Sio svory atnaujinimo i§éjimo sluoksnis suskirstomas tam tikrais regionais,
kuriose atsiranda tik artimos jéjimy reik§més. Cia n(t) yra klaidos maZéjimo
koeficientas (0< n(t)<1), kuris mokant tinkla nuolat maz¢ja.

5. Regiony suzyméjimas tinkle: kai tinklas jau btna apmokytas,

kiekvienai kategorijai parenkame i¢jimo sekas, kuriose yra vienintelis
1, atitinkantis didZiausia svorj turintj terminga. Tokiu atveju iSéjimo
sluoksnio regionai yra suzymimi pagal temas.

Kad Sis algoritmas veikty tiksliau, galima kiekvienam terminui parinkti tam
tikra slenksti (pavyzdZiui zZodis tekste turi pasikartoti maziausisi du kartus). Tokiu
budu yra iSvengiama atsisiktinio Zodziy pasitaikymo su tema nesusijusiuose
tekstuose.

SOM metodas yra tinkamas, kai turime dideli kieki duomeny ir galime

sudaryti pakankamai dideles i€jimo sekas. Kitais atvejais Sis metodas néra tikslus.

4.4 LVQ tinklai

LVQ (angl. Learning vector quantization) tinklai yra miSrus SOM tinkly ir

tiesiniy tinkly variantas (Pav.4.3).

TWi1
al=y
SIxR W’
P Il ndist || l... al _njp
ndist 21 74
Exl Flxl C 5ix1 LW 52,1
Six 5l 1
R St 52

Pav. 4.3 LVQ tinklo struktiiriné¢ schema
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Pav. 4.3 paveikslélyje R Zymimas jé¢jimo reik§miy skaidius, S' -
lenktyniaujancio tinklo neurony skaicius, S? — tiesinio neurony tinklo mazgy
skaiCius.

Kaip matome, LVQ tinkas turi pirma lenktyniaujanc¢iy neurony sluoksnj ir
antra — tiesini sluoksnj. Pirmasis sluoksnis i¢jimo duomenis klasifikuoja panasSiai
kaip SOM tinklas, o antrasis sluoksnis priskiria pirmojo sluoksnio suformuotus
regionus vartotojo apibréztoms tikslinéms reikSméms. Klasés, kurias suformuoja
pirmasis lenktyniaujantis sluoksnis, vadinamos subklasémis, o antrojo sluoksnio
suformuotos klasés — tiksly klasémis. Abiejuose sluoksniuose yra po viena neurona

kiekvienai klasei.

S. Automatinio kategorizavimo metody naudojimas redakcinéje

sistemoje

Pasaulio spaudos kompanijos naudoja daug jvairiy redakciniy sistemy savo
leidiniams parengti. Kadangi visuose spaudos leidiniuose straipsniai skirstomi { tam
tikras temas (neskaitant kai kuriy specializuoty leidiniy), kategorizavimo uzdavinys
yra gana svarbus. Jei ji buty galima pilnai automatizuoti — biity sutaupoma nemazai

laiko ir zmogiSkuyjy iStekliy atliekant $i darba.
5.1 Redakciniy sistemy apZvalga

Nemazai kompaniju pasaulyje sitlo gana universalias sistemas, | kurias
integruota ne tik redakciné programa, bet ir visos imonés darba padedantys
organizuoti irankiai iskaitant buhaltering programa, CRM (rySiu su klientais
valdymo jrankis), projekty planavimo priemonés ir tt. Tokia universalia sistema
,»Ad Management* siiilo kompanija Anygraaf. Ji gana patogi imonés vadovui,
galin¢iam nesunkiai kontroliuoti visus savo darbuotojus, bet nelabai pritaikyta

reporteriy bei redaktoriy poreikiams.
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Wilkenson Scoop kompanija taip pat kuria nemazai programin€s irangos
redakcijoms, bet jie produktus iSskiria kur kas griez¢iau. Jy produktas ,,SCOOP
NewsPlanner yra pritaikytas tiek Macintosh, tiek ir Microsoft Windows
platformoms. Pagrindinés sistemos galimybés — dienos darby planavimas, straipsniy
kirimas ir redagavimas, ilgalaikis darby planavimas, resursy parinkimas
konkrec¢iam darbui ir tt. Scoop produkcijos trikumas — papildomiems uzdaviniams
spresti reikia diegti apildomas Scoop Seimos programas.

Dar viena imoné, siiilanti panaSaus pobiidZio produkcija — QPS. Tai jau labiau
specializuota redakciné sistema su daugybe reikalingu funkcijy, igalinanciy
formatuoti ne tik teksting informacija, bet ir iliustracijas, antrastes ir kitus grafinius
elementus panaSiai kaip naudojantis grafinémis programomis — tokiomis kaip
Adobe Fotoshop ar CorelDraw.

Internetinés Ziniasklaidos redagavimui yra sukurta ir atviro kodo programuy,
tokiy kaip ,,SendStory*. Jos automatiskai generuoja XML failus, suteikia galimybe
importuoti tekstus ir publikuoti HTML formatu.

UAB ,,Informacijos aléja“ yra sukiirusi redakcing sistema ,,News Processor®,
kuri yra ko gero labiausiai pritaikyta lietuviskoms spaudos jmonéms. Siuo metu $iq
sistema naudoja tokie leidiniai kaip dienrastis ,,Klaipéda®, ,,§iauliuc kraStas®,
Santarve™ ir kiti.

Deja, visose Siose sistemose néra numatyta automatinio kategorizavimo

galimybiuy, tod¢l Sis darbas yra atliekamas rankiniu btdu.

5.2 Redakcinés sistemos darby srautas

Kiekvienoje leidybin¢je redakcijoje yra tam tikros pozicijos darbuotojai:
reporteriai, redaktoriai, korektoriai, maketuotojai, vyriausias redaktorius. Gali biiti
dar kokiy nors pozicijy, bet idealiausiu atveju turéty biti penkiy pozicijy
darbuotojai.

Taigi redakcinéje sistemoje reporteriai kuria publikacijas, jas siuntinéja
redaktoriams. Redaktoriai — korektoriams arba tiesiai maketuotojams. Korektoriai —

maketuotojams. Maketuotojai eksportuoja i§ sistemos duomeny bazés publikaciju
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tekstus 1 maketavimo programas suprantamo formato tekstus, kuriuos susikelia 1

busimo laikras¢io maketa. Galimas atgalinis rySys: pvz. redaktorius grazina

publikacija atgal reporteriui ir pan. Tokios sistemos schema pavaizduota pav. 5.1

Reporteris

Redaktorms

<P

Korektorius

4P Maketuotojas

Pav. 5.1 Supaprastintas redakcinés sistemos darby srautas

Bet tikrov¢je taip nebiina kaip pavaizduota Pav. 5.1. DaZnai grandin¢lé néra

tokia grazi, ji buina Sakota (Pav. 5.2), turi susidvejinusiy asmenybiy (redaktorius-

reporteris, korektorius-reporteris), ir nebiitinai turi biiti “hierarchiné” priklausomybé

kaip Pav. 5.1

Reporteris k

: WVyr.
Reporteris 4P 1edaktorius
Reporteris t :

—_— Rajone
B redaktorius

Reporteris k 'y

: WVyr. "I
Reporteris 4P 1edaktorius
Reporteris r

h 4

: Korektorius :
Reporteris k Maketuotojas

: Redalktorius : /
Reporteris Korektorius

P—

Reporteris t . o

Pav. 5.2 Realus redakcinés sistemos darby srautas
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5.3 News Processor redakciné programa

Sios sistemos paskirtj galima aprasSyti keliais punktais:
Apjungti visos redakcijos sistemos darba i vieninga sistema leidZiancia
kiekvienam darbuotojui nuo reporterio, korektoriaus, maketuotojo iki
redaktoriaus visiSkai atlikti darbus susijusius su leidinio gamybos procesu.
Kurti, ikelti ir redaguoti, tikrinti ir skiemenuoti tekstus.
Vienu metu ruosti kelius leidinius.
Lengvai publikuoti leidinius internete.
Kaupti redakcijos teksty archyva bei lengvai juo naudotis.
VisapusiSkai kontroliuoti leidinio ruoSimo darba, stebint publikacijy kiirimo
eiga.
Visiems redakcijos darbuotojams bendrauti tarpusavyje zinuciy pagalba,
redaktoriams skirti uZduotis ir kontroliuoti ju vykdyma.
Leisti bet kokiam redakcijos darbuotojui dirbti ne redakcijos patalpose,

prisijungti prie sistemos per interneto tinkla.

News Processor paketa sudaro:

NP PubEdit - teksty redaktorius;
NP DocExplorer - dokumenty tvarkymo sistema;
NP Admin - NewsProcessor valdymo programa;

Tai gana universalus irankis, bet skirtas i§imtinai tik redakcijos darbui. Paketo

galimybeés labai placios:

NP programos veikia Windows, Mac ir Linux operacinése sistemose.
Sistema pleciama iki bet kokio dydZio redakcijos.

Sistema greitina leidinio paruoS$ima, maZina klaidy kieki leidinio ruoSimo
metu.

Sistema i§ karto formuoja lanksc¢ia interneto svetaing.

Lietuviy kalbos rasybos tikrinimas ir skiemenavimas.

Daugiakalbés sasajos.
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e Reporteriy programos nereikalauja naujausios technikos, veikia net su PI
150Mhz procesoriais.

o Kiekvienas reporteris ir redaktorius turi savo darbing erdve, asmening
Siuk$liy déZ¢ duomenims.

e Kiekvienas vartotojas turi savo Zinuciy dézute.

e Straipsniai turi versijas ir ju kontrolés mechanizmus.

e Lengvai valdomi ir konfigiiruojami dokumenty srautai.

e Reporteriai gali dirbti ir tinkle, ir be tinklo.

o Lanksti vartotojuy teisiy sistema.

e Galimyb¢ persijungti i§ grupés i grupg, is rolés i rolg.

o Katalogy medis paprastai navigacijai tarp duomeny.

e Administratoriaus nurodomos sisteminés dokumenty kategorijos.

e Lanksti dokumenty paieska.

e (Greita paieska centrin¢je duomeny bazéje esanciuose dokumentuose.

e Dokumenty rikiavimas ir filtravimas pagal bet kuri norima parametra.

e Pastabos straipsniams.

e Pilna straipsniy biiseny istorija.

e Serverio platforma - UNIX, PostgreSQL.

o Lanksti grupavimo ir roliy sistema (vartotojas grupgje, grupé grupgje).

e Prisijungimas prie serverio interneto tinklu.
Pagrindiniai Sia programa atliekami darbai yra:
e Leidiniy planavimas
Su sistema NewsProcessor galima ruosti kelius leidinius. Tam atsakingas uz

leidinio planavima darbuotojas su programa DocExplorer (Pav. 5.3) sukuria

atitinkamus katalogus, kuriy niekas neturi teisés iStrinti.
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Pav. 5.3 Programos DocExplorer vartotojo sasaja

Publikacijy ruoSimas

Publikacijas reporteriai kuria su PubEdit programa (Pav. 5.4). Programa

galima dirbti tiek biuro tinkle, internetu, tiek neturint jokio rySio su Centrine

duomeny baze.
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Pav. 5.4 PubEdit programos vartotojo sasaja

Prisijungimo parametrai:

Norint dirbti tinkle ar internetu pirma reikia sukonfigiiruoti PubEdit programa.

Svarbiausia jvesti savo varda sistemoje bei slaptazodj. PubEdit programa i§ karto

pasitlys grupes, kuriose galite dirbti, bei roles, i kurias teises jums suteik¢ NP

administratorius.

Pavyzdys (Pav. 5.5). Vytas yra reporteris Verslo grupéje ir redaktorius

Politikos grupé¢je. Ivedes PubEdit programoje prisijungimo parametry lange “vytas

“ bei savo slaptazodi, jis galés persijunginéti ir dirbti vienu metu redaktoriaus

darbus (redaguoti kity reporteriy publikacijas), kitu metu — reporterio (kurti ir

redaguoti tik savo publikacijas).
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Nustatymai

Prisijungimas | Klaidy tikrinimas | Redagavimas Siuntimas I

Siuntéjo role

Pridéti
REF
Pasalinti
|REP
— Siuntéjo dézutés adresas
lwtas
Gaveéjai
Gavéjo dézutés adresas Greitoji klavisy kor Pridéti
verslored Ctri+Alt+N
Pasalinti

Perkelti aukstyn

< | i

Gavéjas: ]vers[ored Perkelti Zemyn

Greitoji klavisy kombinacija: !CtrI+F-It+N I5valyti

I Uzverti langg po Zinutés issiuntimo

Gerai AtSaukti

Pav. 5.5 Prisijungimas prie sistemos

e Publikacijos raSymas
Rasyti publikacija galima su bet kuriuo jisy mégstamu teksty redaktoriumi.
Taciau ikelti publikacija 1 Centring duomeny bazg, ir iSsiysti ja reikiamam
darbuotojui galima tik su PubEdit programa prijungta prie interneto arba kito
kompiuteriy tinklo.
Publikacija paraSyta su bet kuriuo teksty redaktoriumi ir bet kokiu

kompiuteriu, i§ bet kokio disko ar diskelio, galite ikelti komandomis Copy-Paste.
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Paradyta ar ikelta publikacija BUTINA sutvarkyti, apraSyti jos dalis (antrasté,
tekstas, autorius, fotografas, zodziai pagal kuriuos publikacija bus galima greitai
rasti ateityje ir kt.).

Publikacijos raSymo metu, galima matyti kiek simboliy yra joje, bei kiek
apytiksliai spaudos eiluciy ji uzima.

PubEdit programa gali tikrinti jvairiy kalby gramatika. Norédami patikrinti
savo paraSytos publikacijos gramatines klaidas, turite pastatyti kursoriy 1

publikacijos pradzia ir pasirinkti komanda leskoti klaidy (Pav. 5.6).

Klaidy paietka
lieskoma AtZaukti
ieskoma it
Keistj visus
Ignoruoti

Ignoruoti visus

Tkelti | Zodyng

Kalba | lithuanian Uzverti

Pav. 5.6 Klaidy taisymas

Pabaigg publikacija galite ja iSsaugoti savo kompiuterio diske (sau) arba
Centrin¢je duomeny bazéje savo darbinéje erdveje. ISsiysti redaktoriui galima tik
tas publikacijas, kurios yra iSsaugotos Centrin¢je duomenuy bazéje.

Pabaigta ir apraSyta publikacija reikia iSsiysti savo redaktoriui. Redaktorius
perziur¢jgs publikacija, galés arba ja siysti stilistams, arba i§ karto talpinti {
galutiniam leidiniui paruosta ir publikacijai skirta kataloga.

Jei redaktorius nuspres, kad publikacija reikia tvarkyti, jis galés ja graZinti

autoriui. Autorius tokiu atveju gaus redaktoriaus praneSima su komentaru.
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Publikacijos biisena (graZinta, paimta, atiduota maketavimui) visi darbuotojai
taip pat gali matyti DocExplorer programoje.

Leidiniy parengimui yra naudojama programa DocExplorer (Pav.5.3).

Skyriaus redaktorius, kuris yra atsakingas uZz atitinkama skyriy, mato savo
skyriaus darbuotoju publikacijas ir ju biisenas, gali iSleidimui paruostas publikacijas
sukelti | reikiamos dienos reikiama skyriy ir puslapi.

Skyriaus redaktorius mato visas jam reporteriy atsiystas publikacijas,
sprendZia, ka su jomis daryti - spausdinti, atidéti, graZinti pataisymams ir kt. Vyr.
redaktoriaus rolg turintis darbuotojas mato visas publikacijas bei skyriy redaktoriuy
darbo eiga, gali komentuoti, ir pagal leidimus redaguoti publikacijas.

Kiekvienas vartotojas turi savo atskira dézutg saugoti publikacijoms — namai.
Darbuotojas turintis tam tikras teises gali pasiekti kai kuriy vartotojy namus, taciau
jis matys tik publikacijas be katalogy. Kai publikaciju labai daug, galima jas
filtruoti pagal pavadinima, data, autoriy ir Kkitas savybes apibiidinancias
publikacijas. UZ¢j¢ ant savybés deSiniuoju pelés klaviSu pasirenkame filtravima. Jei
parinkti keli filtravimai, komanda vyks IR principu t.y. bus atrinktos publikacijos,
kurioms biidingos abi filtruotos savybés.

Darbo langa galima koreguoti. Jei trukdo darbui tam tikros publikacijos
savybés, jas galima paSalinti. Tereikia uZeiti ant jy ir deSiniu pelés mygtuku
nustatyti kokias savybes norite matyti. Jei nematote pilno savybés apraSymo,
uzeikite ant savybés ir du kartus paspauskite pelés kairjji mygtuka.

Pagrindines komandas reikalingas dirbti su NP DocExplorer galite rasti
pazyméje publikacija ir spusteléje deSiniji pelés mygtuka. Statuso sarasas suteiks
informacija apie publikacija t.y. kada ji buvo iSsiysta ir kokiam asmeniui, ar ji buvo
taisyta, graZinta ir pan.

Redaktorius ar atsakingas asmuo surinke¢s visas publikacijas | bendra kataloga
gali jas eksportuoti, tarkim, tiesiai { internetini puslapi.

Redaktorius planuoja leidinj t.y. kuria su NPDocExplorer katalogy hierarchija
maketuotojams ir ten dé¢lioja publikacijas. Labai svarbios yra dokumenty

kategorijos, kurios yra naudojamos sisteminti NP sistemos dokumentus i tam tikras
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temas — kategorijas. Dokumentas gali priklausyti nebiitinai vienai kategorijai. Jei
dokumenty kategorijos yra naudojamos, tai labai palengvina dokumenty paieska.
Kategorizavimas yra atliekamas rankiniu budu, todé¢l biity labai naudinga §i

darba automatizuoti, taip palengvinant redaktoriaus darba.

6. Eksperimentai ir rezultatai

Siekiant iStirti galimybe panaudoti dirbtinius neuronu tinklus redakciniy
sistemuy darbe, buvo atlikti keli eksperimentai, kuriy metu buvo bandoma jvertinti
kategorizavimo tiksluma, ry$i tarp raktiniy ZodZiy skaiciaus ir sistemos galimybés
atpazinti tekstinius dokumentus, bei palyginti keli skirtingi neuroniniai tinklai ir jy
tinkamumas kategorizavimo uZdaviniams spresti. Tyrimus buvo atlikti SOM, LVQ

ir tiesioginio sklidimo tinklais pasinaudojant Matlab paketu.

6.1 Duomeny surinkimas eksperimentams

SprendZiant kategorizavimo uZdavini reikia turéti rinkinj tekstiniy dokumenty,
kuriuos galime panaudoti dirbtiniy neurony tinkly mokymui ir testavimui.
Bandymams buvo parinkti du skirtingo dydZio tekstiniy dokumenty rinkiniai.
Naudojama informacija buvo imama i$ lietuviskos elektroninés ziniasklaidos —
Lietuvos rytas (www.Irytas.It), Delfi (www.delfi.lt), Kompiuterija

(www.kompiuterija.lt). Eksperimentams naudoti straipsniai buvo publikuoti nuo

2006 m. Vasario ménesio iki 2006 m. GeguZés ménesio.
Pirmaji dokumenty rinkini sudaré¢ penki Simtai devyniasdeSimt Kketuri
straipsniai, suskirstyti i aStuonias kategorijas:
1. Auto — 21 straipsnis;
IT — 30 straipsniuy;
Kulttira — 100 straipsniy;
Lietuvos diena — 100 straipsniuy;

Pasaulis — 100 straipsniy;

AN A T

Sportas — 100 straipsniy;
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7. Sveikata — 43 straipsniai;

8. Verslas — 100 straipsniy;

Siame etape buvo tiriamas neuroninio tinklo tikslumas, skirtingose
kategorijose esant skirtingam straipsniy skaiciui.

Antraji dokumenty rinkini sudar¢ tukstantis du Simtai straipsniy, taip pat
suskirstyty i aStuonias kategorijas:

1. Auto — 150 straipsnis;

IT — 150 straipsniy;
Kulttira — 150 straipsniy;
Lietuvos diena — 150 straipsniy;
Pasaulis — 150 straipsniuy;
Sportas — 150 straipsniu;

Sveikata — 150 straipsniai;

® N kA LD

Verslas — 150 straipsniy;

Siame etape buvo tiriamas neurony tinkly kategorizavimo tikslumas, visose

kategorijose esant vienodam duomeny kiekiui.

6.2 Raktiniy Zodziy iSskyrimas

Kad turimus straipsnius biity galima suskirstyti | ankstesniame skyriuje
apraSytas kategorijas, reikéjo parinkti kiekviena kategorija atitinkancius raktinius
Zodzius. Tam tikslui, pasinaudojant programa (1 PRIEDAS) buvo iSskirti 230
dazniausiai visame dokumenty rinkinyje pasitaikanciy zodziy. Kad biity iSvengta
kaitomos galiinés itakos, buvo imami tik ZodZiy kamienai. Analogiskai buvo iSskirti
atskirose kategorijose daZniausiai besikartojantys ZodZiai. Palyginus pagrindinj
raktiniy ZodZiy rinkini su visy kategoriju daZniausiai pasikartojanciy ZodZiy
rinkiniais, buvo iSskirti du komplektai specifiniy terminy, tinkanciy kiekvienai
kategorijai. Pirmajame rinkinyje kiekvienai kategorijai buvo parinkta po astuonis

Zodzius (6.1 lentele), o antrgjame — po penkiolika (6.2 lentel¢).
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Raktiniy ZodzZiy rinkinys N=8

6.1 lentelé

Auto IT Kulttra Lietuvos diena
Automobil Kompiuter Kino Frakc
Moter Internet Dain Piliet
Masin Sistem Muzik Valstie¢
Model Kompanij Festival Socialdemokrat
Draudim Paslaug Euroviz Liberal
Gamyb Vartot Parod Liaudinink
Transport Microsoft United Dp
Lenktyn Google Meninink Nato
Pasaulis Sportas Sveikata Verslas
Polic Rungtyn Lig Infliac
Pareigtin Ekip Sveikat Rink
Pirmadien Krepsin Vaik Valdant
Rinkim Zaidgj Maist Pardavim
Deryb Zalgir Pauks¢ Gryn
Siaur Lyg Grip Mird
Iran Turnyr Krauj Apyvart
Karin Pirmenyb Medicin Jukos
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Raktiniy ZodzZiy rinkinys N=15

6.2 lentelé

Auto IT Kultiira Lietuvos diena
Automobil Kompiuter Film Seim
Kain Program Kino Partij
Motor Internet Dain Pirminink
Moter Sistem Teatr Frake
Amerik Tarnyb Kulttr Piliet
Masin Duomen Muzik Demokrat
Model Kompanij Konkurs Adamk
Amy Paslaug Festival Bns
Parduot Vartot Euroviz Valstie¢
Draudim Saugum Pranes Socialdemokrat
Duj Parduot Parod Liberal
Doler Doler United Liaudinink
Gamyb Kinij Zitrov Algird
Transport Microsoft Dram Dp
Lenktyn Google Meninink Nato
Pasaulis Sportas Sveikata Verslas
Vyriausyb Task Zmog Viktor
Ivyk Komand Zmon Akcij
[statym Rungtyn Moter Infliac
Lenkij Pergal Lig [mon
Polic Ekip Sveikat Pajam
Pareigiin Serij Moksl Bank
Pirmadien Krepsin Organizacij Valdant
Rinkim Zaidéj Atvej Pardavim
Valdz Zalgir Vaik Gryn
Vokietij Lyg Maist Naft
Deryb Turnyr Pavyzd Mird
Siaur Pirmenyb Pauks¢ Apyvart
Iran Futbol Grip Mazeik
Naujien Rinktin Krauj Jukos
Karin Titul Medicin Rink
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Kadangi su $iais raktiniy zodZiy rinkiniais nei vienu neurony tinklu nebuvo
gautas pakankamas tikslumas, buvo perskaiCiuota kiek procentaliai Sie zodZiai
kartojasi visose kategorijose ir atmesti tie, kurie nesudaré¢ bent trisdeSimties
procenty vienoje kategorijoje. Liko septyniasdeSimt trijy ZodZiy rinkinys -
automobil-, moter-, amerik-, masin-, model-, draudim-, duj-, gamyb-, transport-,
lenktyn-, kompiuter-, internet-, kompanij-, paslaug-, vartot-, doler-, kinij-,
microsoft, google, film-, dain-, teatr-, kultir-, muzik-, festival-, euroviz-, united,
Ziirov-, dram-, meninink-, partij-, frakcij-, demokrat-, adamk-, valstiec-,
socialdemokrat-, liberal-, liaudinink-, algird-, lenkij-, polic-, pareigiin-, rinkim-,
valdz-, vokietij-, Siaur-, karin-, pergal-, ekip-, krepsin-, Zaidéj-, Zalgir-, turnyr-,
pirmenyb-, futbol-, rinktin-, lig-, sveikat-, pauksc-, grip-, krauj-, medicin-, infliacij-,
bank-, valdant-, pardavim-, gryn-, naft-, apyvart-, maZeik-, jukos, organizacij-,
nato.

Taigi gavome tris rinkinius neurony tinklo apmokymui i$ kuriy sudarytos trys
mokymo sekos:

1. Sesiasdesimt keturiy ZodZiy;
2. Simto dvideSimties zodziy;

3. SeptyniasdeSimt trijy ZodZiy;

Paskutinis rinkinys nuo pirmy dviejy skyriasi tuo, kad jame kiekviena

kategorija atstovauja skirtingas raktiniy Zodziy skaicius.

6.3 Duomeny parengimas Matlab programai

Kad Matlab programiniu paketu sukurtume ir apmokytume dirbtiniy neurony
tinklus, reikéjo sudaryti mokymo vektorius — dvejetaines skaic¢iu sekas tinklo
i¢jimams ir tinklo tikslams (iSskyrus SOM tinklg). Tam tikslui pasinaudojant
programa (2 PRIEDAS) buvo sukurtas tekstinis failas, kurio kiekviena eiluté atitiko
vieng straipsni. Jei straipsnyje buvo randamas zodis i$ raktiniy ZodZiy saraSo, tai
eilutéje buvo jraSomas vienetas, jei nerandama — nulis (zitr. skyriy 4.3). Tokiu biidu

buvo gauti du i¢jimo duomeny rinkiniai — penkiy Simty devyniasdeSimt keturiy
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eiluciy ir tukstanc¢io dviejy Simty eilu¢iy. Kadangi i§ anksto paruosty dokumenty
pavadinimai atspindéjo ju priklausomybg¢ vienai ar kitai kategorijai, tai ta pati
programa pagal pavadinimus sukiiré tiksly (angl. targets) sekas abiems iéjimo
duomeny rinkiniams. Matlab pakete naudojantis Siais duomenimis, dokumentai
buvo tyriami SOM ir LVQ tinklais tiesiogiai ir tiesioginio sklidimo tinklais

pasinaudojant Matlab paketo jrankiu nntools.

6.4 Rezultatai naudojant SOM tinkla

Patys prasciausi rezultatai buvo gauti naudojant SOM tinklus (3 PRIEDAS).
Kadangi duomeny kiekis buvo mazas, tinklas prastai isimin¢ duomeny struktiirg ir
su visais mokymo rinkiniais nepavyko bent kiek tiksliau suZyméti iS€jimo
sluoksnyje regiony. Be to, Sis metodas reikalavo labai daug laiko tinklo
apmokymui. Buvo iSbandytas mokymo algoritmas su vienu Simtu cikly, po to su
vienu tikstanciu cikly ir galy gale su septyniais tiikstanCiais penkiais Simtais cikly.
Nei vienu atveju mokymas nepasiteisino i§ ko galima daryti iSvada, kad pradiniy

duomeny kiekis Sio tipo tinklams buvo nepakankamas.

6.5 Rezultatai naudojant tiesioginio sklidimo tinkla

Tiesioginio sklidimo neurony tinklas buvo modeliuojamas Matlab paketo

irankiu nntools (Pav. 6.1).

=) Networki/Data Manager Elg‘g]
Inputs: Metworks: Cutputs:
a
[
Targets: Errors:
T
T2
Input Delay States: Layer Delay States:
MNetworks and Data
[ Help ] [New Data ] [New Metwark.
MNetworks anly

Pav 6.1 nntools irankis neuroniniy tinkly mokymui
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Panaudojus Sesiasdesimt keturiy raktiniy zodZiy sekas su pirmuoju mokymo

duomeny rinkiniu buvo gauti prasti patvirtinimo ir testavimo rezultatai (Pav. 6.2).

Performance is 0.0655413, Goal is 0
T T

Training-Blue Validation-Green Test-Red

10®

0

Stop Training

3 4

5

9 Epochs

Pav. 6.2 MSE kitimas mokymo metu 64x594

Tikryjy reikSmiy palyginimas su tinklo duotais rezultatais pateiktas 6.3

lentel¢je.

6.3 lentelé

Patvirtinimo duomeny sutapimy lentelé 64x594

Realios kategorijos

Auto | IT | Kultdra | Lietuva | Pasaulis | Sportas | Sveikata | Verslas
Auto 3| 5 10 8 13 21 7 14
IT 7] 4 7 8 15 9 5 23
B KultGra 1] 3 5 23 7 16 3 6
§ Lietuva 1] 6 20 7 25 14 0 20
g Pasaulis 6| 5 31 8 0 18 4 18
i__é Sportas 3|10 12 21 31 10 3 10
Sveikata 0| 4 6 9 1 3 3 9
Verslas 0| 3 9 16 8 9 5 0
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Bandymas buvo pakartotas su Simto dvideSimties raktiniy ZodzZiy sekomis

naudojant tikstan¢io dvieju Simty dokumenty rinkinj. Siuo atveju nebuvo

naudojamas testavimas — tik mokymo ir patvirtinimo (angl. validation) funkcijos

(Pav. 6.3).

Performance is 0.0464448, Goal is 0

Training-Blue Validation-Green

2

10°
0

Stop Training

50

I
100

223 Epochs

I
150

I
200

Pav. 6.3 MSE kitimas mokymo metu 120x1200

Tikryjy reikSmiy palyginimas su tinklo duotais rezultatais pateiktas 6.4

lentel¢je.
6.4 lentele
Patvirtinimo duomeny sutapimy lentelé 120x1200
Realios kategorijos
Auto | IT | Kultdra | Lietuva | Pasaulis | Sportas | Sveikata | Verslas
Auto 72 | 14 13 11 20 12 11 30
IT 10 | 69 11 15 24 15 20 21
3 Kultdra 9110 74 15 13 19 12 6
§ Lietuva 18 | 16 18 70 12 10 9 18
g Pasaulis 12 | 15 12 14 10 11 8 18
E Sportas 41 9 10 11 25 68 1 25
Sveikata 12 | 11 2 0 20 5 78 18
Verslas 13 6 10 14 26 10 11 14
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6.6 Rezultatai naudojant LVQ tinkla

Treciasis bandytas neurony tinklo modelis buvo LVQ tinklas (4 PRIEDAS).
Pirmas atvejis — SeSiasdeSimt keturiy raktiniy ZodZiy rinkinys ir penki Simtai

devyniasdeSimt keturi tekstiniai dokumentai. Mokymo grafikas pateiktas Pav. 6.4

o Performance is 0.09625, Goal is 0
10 T T

Training-Blue
)
T
|

-2
10 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
200 Epochs
Stop Training

Pav. 6.4 MSE kitimas mokymo metu LVQ 64

Tikryjy reikSmiy palyginimas su tinklo duotais rezultatais pateiktas 6.5

lentel¢je.
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Patvirtinimo duomeny sutapimy lentelé LVQ 64

6.5 lentelé

Realios kategorijos

Auto | IT | Kultdra | Lietuva | Pasaulis | Sportas | Sveikata | Verslas

Auto 30| 9 2 5 3 3 8 4

IT 11 | 20 3 4 4 6 5 5

3 Kultara 3| 8 19 9 6 3 1 4
f_"i’ Lietuva 4| 5 8 21 5 12 6 10
g Pasaulis 0| 2 7 4 12 7 2 4
E Sportas 6| 9 11 10 15 29 6 8
Sveikata 6|10 7 3 7 2 18 6
Verslas 0| 1 12 6 12 1 8 15
Antras bandymas — Simtas dvideSimt raktiniy ZzodZiy ir penki Simtai

devyniasdeSimt keturi tekstiniai dokumentai. Mokymo grafikas pateiktas Pav. 6.5.

Training-Blue
>

10?

‘ Stop Training |

Performance is 0.08375, Goal is 0

0 20

40 60

80

100 120

140

160 180

200

200 Epochs

Pav 6.5 MSE kitimas mokymo metu LVQ 120
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Tikryjy reikSmiy palyginimas su tinklo duotais rezultatais pateiktas 6.6

lentel¢je.
6.6 lentele
Patvirtinimo duomeny sutapimy lentelé LVQ 120
Realios kategorijos
Auto | IT | Kultdra | Lietuva | Pasaulis | Sportas | Sveikata | Verslas
Auto 38 | 10 1 3 3 5 13 8
IT 13 | 26 5 4 3 3 11 6
3 Kultdra 2| 5 26 8 5 6 5 7
§ Lietuva 12 | 11 9 26 14 5 4 15
g Pasaulis 1 4 14 12 14 18 11 8
E Sportas 9| 6 3 4 10 26 6 13
Sveikata 10| 6 6 5 7 18 7
Verslas 3| 6 11 10 11 8 2 12

Treciasis bandymas LVQ tinklu — septyniasdeSimt trys perrinktos reikSmés ir
tikstantis du Simtai kategorizuojamy dokumenty. Mokymo grafikas pateiktas

Pav. 6.6.

Performance is 0.0673401, Goal is 0
10 T T T T T

Training-Blue
5
T
L

2 I I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
200 Epochs

10

Stop Training
Pav. 6.6 MSE kitimas mokymo metu LVQ 73
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Kaip matome i§ grafiko — paklaidos Siuo atveju kur kas maZesnés uz

ankstesniuose bandymuose gautas paklaidas. Taciau ¢ia iSryskéja kitas dalykas —

tinklas labai gerai atpaZzino tik SeSias iS aStuoniy kategorijy, o dvi buvo visiSkai

klaidingai sukategorizuotos (6.7 lentel¢).

6.7 lentelé

Patvirtinimo duomeny sutapimy lentelé¢ LVQ 73

Realios kategorijos

Auto | IT | Kultdra | Lietuva | Pasaulis | Sportas | Sveikata | Verslas
Auto 71 1 0 1 7 2 2 10
IT 0|76 0 1 14 0 3 14
3 Kultdra 1 3 67 9 22 0 2 18
§ Lietuva 1 1 1 50 8 0 1 5
g Pasaulis 0| O 0 0 0 0 0 0
i__é Sportas 0| O 0 3 13 73 0 15
Sveikata 2| 5 3 8 13 1 62 11
Verslas o O 0 0 0 0 0 0

6.7 Gauty rezultaty jvertinimas

Remiantis gautais duomenimis galime daryti i§vada, kad SOM tinklas su

turimu duomeny kiekiy yra netinkamas sprendimas. Geriausius rezultatus dave

LVQ tinklas, bet i§ jo iSeitiniy duomenuy galime padaryti iSvada, kad ne visos i$

anksto parinktos kategorijos buvo visisSkai savarankiskos. Kadangi esant tikslesniam

duomeny pateikimui (septyniasdeSimt trijy raktiniy ZodZiy variantas) kategorijos

,Pasaulis* ir ,,Verslas® buvo kategorizuojamos klaidingai, galime sprgsti, kad jos

tiesiog yra kity kategoriju subkategorijos arba jose esantys straipsniai apima labai

placia sritj. Antrasis variantas labiau tikétinas, nes tinklas Siy kategoriju straipsnius

iSskirsteé kitose kategorijose beveik tolygiai.
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ISVADOS

Baigiamojo magistro darbo tikslas buvo iSanalizuoti tekstinés informacijos
kategorizavimo metodus pasinaudojant dirbtiniais neurony tinklais ir iStirti ju
galimybe panaudoti visa tai redakcinés sistemos kategorizavimo sistemos
automatizavimui.

Gauti rezultatai parodé, kad skirtingomis aplinkybémis ivairlis metodai
nevienodai gerai atlieka kategorizavimo uzdavinius. SOM tinklai Siam tikslui biity
tinkami tik i$ anksto turint realiai veikiancia redakcing sistema ir dideli straipsniy
archyva. Tuomet tereikéty sukurti papildoma automatinio kategorizavimo moduli
tai sistemai. Tokias iSvadas galima padaryti remiantis analizuota literatlira, nes
Siame darbe praktiSkai SOM tinkly iSbandyti nepavyko.

Norint dirbtinius neurony tinklus naudoti praktikoje reikéty i§ anksto labai
tiksliai iSskirti kategorijas panaudojant kuo didesni kieki pradiniy duomeny, nes
Siame darbe didinant pradiniy teksty skaiiy rezultatai po truputi geréjo tiek
naudojant LVQ, tiek ir tiesioginio sklidimo tinklus. Be to kiekvienai Zinisklaidos
priemonei reikéty kurti individualy produkta, atsizvelgiant i jos specifika, nes
geriausiai buvo sukategorizuotos temos, kuriy straipsniai buvo paimti i§ vieno
Saltinio, o temos, kurioms straipsniai buvo renkami i§ keliy Saltiniy buvo

atpazystamos kur kas prasciau.
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PROGRAMOS RAKTINIU ZODZIU ISRINKIMUI TEKSTAS

/*
* Analyze.java
*

* Created on Antradienis, 2006, Geguross 16, 15.06
*
*/
package zodzioskaiciuokle;
import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.File;
import java.io.FileReader;
import java.io.FileWriter;
import java.io.JOException;
import java.util. Comparator;
import java.util.Iterator;
import java.util.Map;
import java.util.Set;
import java.util.SortedMap;
import java.util. TreeMap;
/>X<>X<
*
* @author Arunas
*/
public class Analyze {
String inFile = "in.txt";
String outFile = "out.txt";
/** Creates a new instance of Analyze */
public Analyze() {
}
private String readFromFile(File file) {
long timel = System.currentTimeMillis();
StringBuffer sb = new StringBuffer();

try {

1 PRIEDAS

BufferedReader bufReader = new BufferedReader(new FileReader(file));

String strLine = bufReader.readLine();

while (strLine != null) {
sb.append(strLine).append("\r\n");
strLine = bufReader.readLine();

}

bufReader.close();

long time2 = System.currentTimeMillis();

System.out.print("Failo nuskaitymo laikas (ms): ");

System.out.println(time?2 - time1);

//return sb.toString();

return new String(sb.toString());

} catch (IOException e) {
System.out.println("IO klaida:" + e);
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}

return null;
}
private void saveToFile(File file, String context, boolean append){
BufferedWriter out = null;
try {
out = new BufferedWriter(new FileWriter(file, append));
out.write(context);
out.close();
} catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace();

}

}
public void analyzeText(){

SortedMap map1 = new TreeMap();
String a = this.readFromFile(new File(this.inFile));
a = a.replace All("(N)[,.A",,”:"~1 @ O#$ %" & *+=-1","");
a = a.replaceAll("\n","");
a = a.toLowerCase();
String[] abc = a.split("\\s");
int kk = 1;
for (int i = 0; i < abc.length; i++) {
if( map1.containsKey(abcl[i]) == true ){
int b = Integer.parselnt( map1.get(abc[i]).toString() );
mapl.put(abc[i], ++b);
} else {
map1.put(abc[i], kk);
}
}
String save ="";
Set entries = map1.entrySet();
Iterator iterator = entries.iterator();
inti=0;
while (iterator.hasNext()) {
Map.Entry entry = (Map.Entry)iterator.next();
save += entry.getKey()+"\t"+entry.getValue()+"\n";
System.out.println(entry.getKey()+"\t"+entry.getValue()+"");
}
this.saveToFile(new File(this.outFile), save, false );
System.gc();



PROGRAMOS [EJIMO DUOMENIMS PARUOSTI TEKSTAS

<?php
function getFolderArray(){
$failu_araray = array();
$handele = opendir('./tekstai');
if ($handele){
while (false != ($file = readdir($handele))) {
if ($file ="' && $file !=".."){
$failu_araray[]= $file;
}
}
}
return $failu_araray;
}
$handler = fopen('./kamienai.txt','r");
$kamienai = fread($handler,filesize('./kamienai.txt"));
fclose($handler);
$kamienu_masyvas = explode('l'$kamienai);
$fail_masyvas = getFolderArray();
$dvejetainis_kodas= array();
foreach ($fail_masyvas as $failas){
foreach ($kamienu_masyvas as $kamienas)
$dvejetainis_kodas[$failas] .= ' '.getdvejetainis($failas,$kamienas);
}
}

function getdvejetainis($failas,$kamienas){
$handler = fopen('./tekstai/'.$failas,'r");
$failo_turinys = fread($handler,filesize('./tekstai/'.$failas));
fclose($handler);
if (stristr($failo_turinys,$kamienas)) return 1;
else return O;
}
$failo_turinys = ";
foreach ($dvejetainis_kodas as $kodas){
$failo_turinys .= $kodas.'

>

}

$handler = fopen('./rezultatai.txt','w');
fwrite($handler,$failo_turinys);
fclose($handler);

print '<pre>";
print_r($dvejetainis_kodas);
print_r($kamienu_masyvas);

print '</pre>';

>

2 PRIEDAS
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3 PRIEDAS

SOM TINKLO MOKYMO PROGRAMOS TEKSTAS

[file, path]=uigetfile('*.txt', 'text file') %Pasirenkamas failas

a=load([path file]); 9oPerskaitomi duomenys is failo
n=size(a,l); %Nustatomas eiluciu skaicius duomenu
masyve

net = newsom([zeros(64,1) ones(64,1)],[8 8], 'gridtop'); %Sukuriamas SOM
tinklas

net.trainParam.epochs = 1000; 9%Mokymo ciklu skaicius

net.trainParam.show=1; %K as kiek ciklu rodomi rezultatai

net=train(net,a'); 9Tinklo mokymas

Tp = sim(net,a’); 9% Nustatoma, koks taskas i kuri klasteri pateko

T= vec2ind(Tp) %Rezultatai is masyvo pakeiciami i indeksu
vektoriu

plot(T, *");
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4 PRIEDAS

LVQ TINKLO MOKYMO PROGRAMOS TEKSTAS

a=xlIsread('vektoriai_nauji.xls"); %Nuskaitomas mokymo rinkinio
failas

NN=size(a,1); 9% Nustatomas eiluciu skaicius duomenu
masyve

N=round(NN/2); %Failas padalinamas 1 dvi dalis
mokymui ir patvirtinimui

T1=xIsread('vektoriu_kategorijos_n.xls"); %Nuskaitomas "taikiniu" failas

T1=T1(2:1201,3)"; 9% Nustatomos duomenu nustatymo
ribos

rr=rand(1, NN); P%ismaisomos reiksmes

[r, index]=sort(rr);

a=a(index,:);

T1=T1(index);

T =ind2vec(T1)

net = newlvq([zeros(73,1) ones(73,1)], 900, [ones(1,8)*0.125]);
%Sukuriamas LVQ neuronu tinklas

net.trainParam.epochs = 200; %Mokymo ciklu skaicius

net.trainParam.show=1; %Kas kiek ciklu rodomi
rezultatai

P=a(1:N, 1)";

Tt=T(1:8,1:N);

VV.P=a(N+1:2*N, :)";

VV.T=T(1:8,N+1:2*N);

net = train(net, P, Tt,[],[I,VV); 9Tinklo mokymas

Tp=sim(net, P);

Tr = vec2ind(Tp)

Tpl = vec2ind(Tt)

figure 9 Atvaizduojamas mokymo rinkinio atitikimas "taikiniams"

plot(Tpl, ")

hold on

plot(Tr, 'bo")

TP=sim(net, VV.P);

TR = vec2ind(TP)

TP1 = vec2ind(VV.T)

figure % Atvaizduojamas patvirtinimo rinkinio atitikimas
"taikiniams"

plot(TP1, 'r*")

hold on

plot(TR, 'bo")

60



