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LietuviSky teksty klasifikavimas naudojant skiemenis

Santrauka

Greitas svarbiausios informacijos i§gavimas i$ tekstiniy dokumenty yra aktuali problema,
kadangi batent jie sudaro didzigjg dalj sukurty nestruktirizuoty duomeny. Lietuviy kalbos
sudétingumas ir skirtingy ZodZio formy turéjimas iskelta uzdavinj dar labiau apsunkina. Sis faktas
skatina ieSkoti teksta charakterizuojanciy elementy, kurie yra paprastesnés struktiiros nei zodis.
Ivairiy metody pritaikymas panaudojant lietuviy kalbos skiemenis anks¢iau nagrinétas nebuvo.

Siame darbe tyrin¢jamos grozinés literatiiros teksty, paraSyty ar i§versty j lietuviy kalba,
skiemeny savybeés bei jy panaudojimo teksty klasifikavimui galimybés. Sudaromas naujas teksty
fragmenty klasifikavimo pagal zanrg algoritmas naudojant dviejy etapy logisting regresija.
Pradzioje skiemeny Sansai modeliuojami naudojant binoming logisting regresija. Antrame etape
sumodeliuoty Sansy charakteristikos ir kiti skiemeny pozymiai naudojami klasifikavimui.

Sudarytas algoritmas yra palyginamas su kitais klasifikavimo algoritmais.

Raktiniai ZodZiai: skiemuo, binominé logistiné regresija, klasteriné analizé, klasifikavimas,

susietumo taisykles.

Lithuanian Texts Classification Using Syllables

Summary

Rapid key information extraction from text documents is a pressing problem, as it is texts that
make up the bulk of the unstructured data generated. The complexity of the Lithuanian language
and having different word forms complicates the task even more. This fact encourages the search
for text-characterizing elements that are simpler in structure than the word. The application of
various methods using Lithuanian syllables has not been studied before.

In this work, the syllables properties of Lithuanian (or translated into Lithuanian) fiction texts
are explored. The possibilities to use the syllables characteristics for texts classification are
investigated. A new algorithm for classifying text fragments by genre is developed using two-stage
logistic regression. Initially, syllable odds are modeled using binomial logistic regression. In the
second stage, the characteristics of the odds are modeled and other syllable features are used for

classification. The developed algorithm is compared with other classification algorithms.

Key words: syllable, binomial logistic regression, cluster analysis, classification, association

rules.
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Funkciniai Zodziai

Priesdélis, prefiksas

Sangrazos dalelyté

Skiemuo

Balsiai

Priebalsiai

Fonema

Terminy ir santrumpy Zodynas

(ang. stop words), jvairiis nereikSmingi zodziai (jungtukai, istiktukai,
jaustukai, jvardziai), kurie daznai pasitaiko tekste, bet nesuteikia jokios
informacijos apie patj tekstg ar jo tema.

afiksas, kuris eina prie§ savarankisky zodziy — daiktavardziy (pvz.,
»priemiestis®), budvardziy (pvz., ,apygeris“), veiksmazodziy
(,,suprasti®), prieveiksmiy (pvz., ,,paeiliui*) — Saknj.

Morfema -s(i)(-) paprastai vadinama sangrgzos dalelyte, jg turi
sangraziniai veiksmazodziai ir kai kurie i$ jy padaryti daiktavardziai.
Nepriesdéliniy veiksmazodziy sangrazos dalelyté yra formos galiné
morfema, o prieSdéliniuose veiksmazodziuose jos vieta po prieSdéliy.

trumpiausias garsinés kalbos vienetas, vienu kartu iStariama garsiné
zodzio dalis, kurios pagrindg sudaro balsis arba dvibalsis.

kalbos garsai, kuriy pagrinda sudaro muzikiniai tonai: a, e, i, 0, u ir jy
dariniai.
kalbos garsai, kuriuos tariant iSkvepiamo oro srové burnoje sutinka
klitciy.

maziausias kalbos vienetas, turintis skiriamaja reikSme.


https://lt.wikipedia.org/wiki/Kalba

IVADAS

Pastaruoju metu, vis maziau tekstinés informacijos yra pateikiama popieriniu formatu ir
intensyviai didéja skaitmenizuoty rasto darby kiekiai. Portalas ,,Marketingprofs.com® skelbia, kad
per dieng pasaulyje publikuojama daugiau nei 2 milijonai straipsniy. Tuo tarpu IBM jvertino, kad
80% sukuriamos informacijos yra nestruktiirizuota, ir didZiaja dalj jos sudaro tekstiniai duomenys.
Norint i$ skaitomo teksto gauti verte reikia analizuoti ir suprasti, o tai reikalauja daug laiko resursy.
Natiiralu, kad esant tokiems dideliems duomeny srautams, be informacijy technologijy pagalbos
nebejmanoma identifikuoti aktualiy jrasy.

Spartus  kompiuteriy mokslo, technikos vystymasis ir vis spartesnis duomeny
skaitmenizavimas iSpléte kiekybiniy metody, tuo paciu ir duomeny analizés bei statistikos,
panaudojimo galimybes. Natiiralios kalbos apdorojimo uzdaviniai (automatinis teksto taisymas,
teksto atpazinimas ir vertimas, teksty klasifikavimas ir pan.) plaiai nagrinéjami tiek uzsienyje,
tiek Lietuvoje. Pavyzdziui, daugumoje informacinio pobiudzio ir verslo svetainiy sutinkame
pokalbj inicijuojancig ir palaikan¢ig kompiutering programg. Konsultavimo imongs ,Invesp*
atliktas tyrimas atskleidé, kad pokalbiy robotai (ang. chatbot) greitina bendravimg su klientais ir
gali atsakyti iki 80% kasdieniy uzklausy.

Nors pasaulyje yra kalbama daugiau nei 7000 skirtingy kalby, didziausia ir spar¢iausia
technologiné pazanga pasiekta angly kalba paremtose neurolingvistinio programavimo sistemose.
Lietuviy kalbos sudétingumas ir skirtingy Zodzio formy turéjimas skatina ieSkoti teksta
charakterizuojanciy elementy, kurie yra paprastesnés struktiiros nei zodis.

Darbo tikslas —isskirti teksty, parasyty ar iSversty j lietuviy kalba, skiemeny ir skiemeny grupiy
pozymius. IStirti jy savybes bei jas panaudoti teksty klasifikavimui. Analizei naudojamas
tekstynas, kurj sudaro 5-8 klasei rekomenduojami lietuviy ir uzsienio autoriy grozinés literatiiros
kiriniai. Pozymiy bei pozymiy grupiy iSskyrimui bei charakteristiky skaic¢iavimui naudojami
jvairus duomeny analizés metodai (susietumo taisyklés, klasteriné analizé ir pan.). Proceso tikslas—
sumodeliuoti skiemeny patekimo ] poezija Sansus; sudaryti teksty fragmenty klasifikavimo
algoritmg (atskiriantj poezijos kiiriniy fragmentus nuo prozos) naudojant dviejy etapy logisting
regresija; palyginti sudarytajj algoritmg su Kkitais klasifikavimo algoritmais.

Darbe naudojami duomenys patalpinti SQLite duombazéje, jie apdorojami statistikos paketu
R. Pirmoje darbo dalyje pateikiama panaSia tema atlikty tyrimy apZzvalga. Tiriamojoje dalyje
jvairias pjuviais nagrinéjamos skiemeny ir jy sarySiy charakteristikos, sudaromi ir palyginami
kariniy fragmenty klasifikavimo modeliai: logistiné regresija, atraminiy vektoriy klasifikatorius,
atsitiktinio misko modelis, k-artimiausiy kaimyny algoritmas, sprendimy medis, iSptisty medziy
metodas, naiviis Bayes klasifikatoriai, pateikiami naudoty metody bei modeliy apraSymai.
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Kiekvienai skiemens pozicijai atskirai, sudaromi skiemeny S$ansy patekti j poezijg binominés
logistinés regresijos modeliai. Fragmenty klasifikavimo modelyje empiriniai Sansai pakei¢iami

jvertintais. Klasifikatorius pritaikomas originaliems, modeliavimo metu nenaudotiems kairiniams.



1. AUTOMATINIO TEKSTU KLASIFIKAVIMO DARBU
APZVALGA

Natiralios kalbos apdorojimo (ang. NLP — natural language processing) pritaikymas leidzia
sutaupyti laiko analizuojant tekstinius duomenis, padéti priimti sprendimus ir automatizuoti verslo
procesus. Daugelyje straipsniy nagrinéjami modeliai ir statistiniai metodai, kurie naudojami
turinio vadybos, kontekstinés ir nuomonés paieskos, atsiliepimy apie produktg analizés, slamsto
filtravimo, teksto nuotaikos identifikavimo uzdaviniy sprendimui.

Teksto klasifikavimas masininio mokymosi pagalba yra vienas i§ placiai naudojamy NLP
pritaikymo biity. Rini Wongso, Ferdinand Ariandy Luwinda, Brandon Christian Trisnajaya, Olivia
Rusli (2017) atliko tyrima, kurio tikslas — rasti tinkamiausig algoritmg automatiniam straipsniy
parasyty Indonezijos kalba klasifikavimui. Palyginus Multinominj Naive Bayes (ang. Multinomial
Naive Bayes), Multivariate Bernoulli Naive Bayes ir Support Vector Machine metodus nustatyta,
kad geriausi rezultatai pasiekiami naudojant Multinomial Naive Bayes klasifikatoriy.

Yuchul Jung su kolegomis Hogun Park ir Sung Hyon Myaeng (2006) atsizvelgdami j unikalias
teksty savybes sieké atpazinti tinklara$¢iy (ang. Blog) nuotaiky. Tinklaras¢iuose zmonés
savanoriskai gali aprasSinéti savo patirtis ir mintis, to pasékoje, tekstai atspindi ir raS§ytojo emocijas.
Norint tekstus skirstyti pagal nuotaikg susiduriama su naujais isstkiais, nei Klasifikuojant pagal
temg. Rasytojo nuotaika gali keistis teksto eigoje, tad nustatyti nuotaikg gali biiti sudétinga net
rankiniu biidu. Autoriai pritaike hibridinj statistine analize ir atraminiy vektoriy klasifikatoriumi
(ang. SVM - Support vector machine) paremtg metodg. Gauti reik§mingi rezultatai keturiems
nuotaiky tipams: linksmas, litidnas, piktas, gasdinantis.

Naujienos.vu.lt svetainéje (2014, https://naujienos.vu.lt/vilniaus-universitete-emocionalus-

tekstas-virsta-kompiuterine-schema/) pasakojama, apie Lino Bukausko su studentais kuriama,

teksto emocionalumg iSmatuoti galin¢ig, sentimenty analizés (angl. sentiment analysis) programa.
Id¢jos sumanytojai teigia, kad iSanalizavus planuojamos isleisti knygos emocinj fong ir palyginus
su panasiy kiiriniy pardavimais, galétume prognozuoti, ar knyga bus perkama.

Prekybos pramoné susiduria su didziule skaitmenine konkurencija, kur laimi tie, kurie
tiksliausiai ir grei¢iausiai identifikuoja savo klienty norus ir poreikius. Vartotojy atsiliepimai yra
vienas i§ informacijos $altiniy, kuriuo tikslingai pasinaudoj¢ prekybininkai gali atitikti pirkéjy
lukescius. Vertinimai daZniausiai yra tekstinés formos duomenys, kuriy vieSojoje erdvéje per dieng
patalpinama milijonai. Dr. Xing Fang, dr. Justin Zhan (2015) remdamiesi sentimentine jausmy ir
nuomones analize, nagrinéja atsiliepimus apie Amazon.com pardavin¢jamus produktus. Atlikta
sakinio ir teksto lygio klasifikacija, | teigiamy ir neigiamy ZodZiy saraSus jtraukiant ir daznai

pasitaikancias rasybos klaidas. Atsitiktinio misko (ang. Random forest) modelis geriausiai veikia


https://naujienos.vu.lt/vilniaus-universitete-emocionalus-tekstas-virsta-kompiuterine-schema/
https://naujienos.vu.lt/vilniaus-universitete-emocionalus-tekstas-virsta-kompiuterine-schema/

sakinio lygio Kklasifikacijoje, tuo tarpu atsiliepimo lygio klasifikacija veikia pras¢iau, dél netikslaus
kategorijos ,,neutralus® atpazinimo.

Profesorius ir tyréjas Grigori Sidorov knygoje ,,Syntactic n-grams in Computational
Linguistics* nagrinéja autoriaus priskyrimo (ang. AA — Authorship Attribution) uzdavinj
naudojant skiemenis. Naudoti duomeny masyvai Angly ir Ispany kalbomis. Angly kalboje
skiemeny naudojimas davé geresnius rezultatus nei zodZiy krepselio (ang. BoW — bag of words)
metodas. Ispany kalboje rezultatai naudojant skiemenis prastesni, taciau skirtumas labai mazas
0.3% lyginant su BoWw.

Svetainéje vdu.lt (2019, https://www.vdu.lt/It/'vdu-mokslininkai-vysto-di-technologiju-

sprendimus-lietuviu-kalbai/) skelbiama apie valstybés uzsakymu Vytauto DidZiojo universiteto

(VDU) mokslininky kuriamus ir modernizuojamus dirbtinio intelekto sprendimus lietuviy kalbos
supratimui. Keletas i$ jgyvendinamy sprendimy: automatinis sakytinés kalbos pavertimas j tekstg
(transkripcija), santrauky formavimas, izeidzios kalbos atpazinimas naujieny portaly

komentaruose ir socialiniuose tinkluose.

2. LIETUVIU KALBOS SKIEMENU SAVYBIU TYRIMAS

Skiemenys ir jy savybés nagrin¢gjamos A. Kazlauskienés knygoje ,,Pirminio lietuviy kalbos
ritmo désningumai‘. Tiriama jvairiy skiemeny (ilgyjy, trumpyjy, kir¢iuoty, nekiréiuoty) trukmé,
centrai, atkarpy nuo vieno balsio (imtinai) iki kito atstumai, vertinama jtaka teksto ritmiskumui.
Skiemeny vartoseng ir struktiras taip pat analizuoja kalbininkai V. Karosiené ir A. Girdenis.

Siame skyrelyje pateikiamas duomeny apra$ymas ir nagrinéjamos skirtingiems tekstams
biudingos skiemeny charakteristikos. Tikrinamas Zipfo désnis skiemenims, nagrinéjamos
skiemeny struktiiros, jy medis. ISskiriamos dazniausios skiemeny poros pagal zanrus. Tiriami

kalbos garsai ir ZodZio dalys.

2.1. Duomeny aprasymas
Tyrime naudojama teksty, parasyty lietuviy kalba, duomeny aibé. Duomeny rinkinj sudaro 5—
8 klasiy mokiniams rekomenduojami lietuviy ir uzsienio autoriy grozinés literatiros kiriniai
(romanai, apsakymai, poemos, eilérasciai, pjesés), paimti i§ laisvai prieinamos skaitmeninés

bibliotekos (http://ebiblioteka.mkp.emokykla.lt/). Duomeny masyva sudaro 80 kiriniy, kuriuos

parasé 64 skirtingi autoriai. 20 iS jy yra versti, o likusiyjy originalo kalba — lietuviy. 1 pav.
vaizduojamas kiiriniy Zanry pasiskirstymas. Nagrinéjami tekstai apima 31 skirtingg zanrg. Kadangi
kategorijy pakankamai daug, o 58% jy turi tik po vieng kiirinj, panasiis Zanrai tolimesniame darbe

bus sukonkretinti ir apjungiami.


https://www.vdu.lt/lt/vdu-mokslininkai-vysto-di-technologiju-sprendimus-lietuviu-kalbai/
https://www.vdu.lt/lt/vdu-mokslininkai-vysto-di-technologiju-sprendimus-lietuviu-kalbai/
http://ebiblioteka.mkp.emokykla.lt/

1 pav.: kiiriniy zanry pasiskirstymas
Kdriniy Zzanrai

apysaka; 10

apsakymai; 9

romanas ; 2

novelés; 2

literatdriné poezija; 8
pasaka; 2
apysaka,
apsakymai; 2
apysaka ; 3
poema; 3 romanas; 8

esé, kelionés; 3
Pasaka; 4 Eiléradéiai; 6

IS pradiniy teksty iSvalytos internetinés nuorodos, standartiné informacija apie skaitmeninimo

projekta, leidimo metus, autoriy ir kiirinio pavadinimg. Panaikinami skyrybos zenklai, skaiciai,

didziosios raidés paver¢iamos mazosiomis. ISvalyti tekstai turi nuo 61 iki 151445 Zodziy.

Vidutiniskai viename kirinyje yra 32581 Zodis. 2 pav. pateiktoje histogramoje matoma, kad

dauguma teksty yra panasaus ilgio, taciau yra vienas kiirinys iSsiskiriantis ypac didele apimtimi.

Tai amerikieciy raSytojo Edgaro Allano Po apsakymy rinkinys ,,Raudonosios mirties kaukée®.

%
L=}
'

Kiriniy skaicius
=
1

2 pav.: Teksty pasiskirstymas pagal ZodZiy skai¢iy

50000 100000 150000
Zodziy skaitius



2.2. Skiemeny empirinés charakteristikos

Kalbos garsai jungiasi tarpusavyje ir sudaro tam tikras atkarpas. Toks kalbos srauto junginys,
kurio garsai sudaro maziausig tarimo vienetg, yra vadinamas skiemeniu. Tekstai suskiemenuoti
naudojantis python paketu ,,pyphen®, kuris skiemenuoja zZodzius remdamasis Hunspell zodynu.
Bibliotekoje naudojamos lietuviy kalbos lentelés, kurias sudaré S. Tolusis ir V. StatuleviCius.
Didzioji dalis neteisingai suskiemenuoty zodziy pataisyti ir duomenys patalpinti SQLite
duombazéje. Gauto duomeny masyvo dimensija 18 stulpeliy ir 2606483 eilutés — tiek yra zodziy
tekstuose, 215551 i$ jy unikalais. Nagrinéjamuose kiriniuose i§ viso 5813065 skiemenys, i$ jy
9077 unikalus. Reiskia skirtingy zodziy ir jy formy yra daugiau nei 23 kartus gausiau nei skiemeny.
Duomeny masyvo kintamieji:

e Kiirinio numeris: nagrin¢jama 80 kiiriniy, atskiroje lenteléje saugoma informacija apie kiirinj
pagal jo numerj;

e Zodis: kiekvienas odis raSomas naujoje eilutéje, viso 2606483 Zodziai;

e Zodzio pozicija: nurodo Zodzio pozicija kiirinyje;

e Zodzio ilgis: ilgiausias Zodis turi 20 raidZiy, trumpiausias 1. Vidutinis zodZio ilgis — 5;

e Skiemeny skaicius: Zodis turi nuo 1 iki 12 skiemeny. Tekstuose yra 8 Zodziai, turintys daugiau
nei 9 skiemenis, visi jie ne 1§ lietuviy kalbos Zodyno (pavyzdziui: mauuuuuuuuuuuu);

e Funkcinis zodis: ar zodis yra funkcinis. Funkciniy zodziy sgrasas paimtas i§ R bibliotekos

,,stopwords* ;

e 12 stulpeliy skiemenims: pirmame stulpelyje — pirmas zodzio skiemuo, antrame — antras ir t.t.

Zodziams, kurie turi maZiau nei 12 skiemeny, tusti stulpeliai uzpildomi NULL reik§mémis.

Naudojantis duomeny tyrybos sistema ,,Orange* nubraiZyta 3 pav. vaizduojama Zodzio ilgio,
skiemeny skaiCiaus ir ZodZiy skaiciaus priklausomybeés sklaidos diagrama (ang. scatter plot).
Raudoni tagkai reiskia, kad Zodis yra funkcinis, mélyni — prie§ingai. Zymeny dydis atspindi kiekj
zodziy, turinCiy grafike vaizduojamas savybes (nurodytg ilgj ir skiemeny skaiciy). IS grafiko
matome, kad lietuviy kalboje néra zodziy, kurie turéty vieng raidg ir buty ne funkciniai. Taip pat,
net biidami pakankamai ilgi (11 — 12 raidZiy ilgio), dazniausiai lietuviy kalboje pasikartojantys
7odziai turi nedaug skiemeny. Nagriné¢jamuose tekstynuose gausiausia 2 — 3 raidziy ilgio ir vieno
skiemens funkciniy zodziy. Taip pat, dviskiemeniai 5 raidziy ilgio lietuviski zodziai. Vizualizacija
padeda identifikuoti iskirtis. Zodziai, turintys daugiau nei 9 skiemenis ir daug raidziy, bet tik

vieng skiemenj, tekstyne reti ir néra taisyklingi lietuviy kalbos Zodziai.

10



3 pav.: Zzodzio ilgio ir skiemeny skaiciaus sklaidos diagrama

skiem_sk

4 ° (5) ® ) -]
° ° ° @ © ° °
2 ° ® (o) (e @ o °

Zodilg

Kiekvienam kiiriniui sudaroma procentiné skiemeny skaiciaus zZodyje pasiskirstymo lentelé (zr. 1

lentelée).

1 lentelé: skiemeny skai¢ius Zodyje pagal kiirinj

kurinys |1 skiem |2 skiem |3 skiem (4 skiem |5 skiem |6 skiem |7 skiem (8 skiem

1 32,48% | 35,42% | 21,06% | 8,88% | 1,90% | 0,25% | 0,01% | 0,00%
30,15% | 31,89% | 25,34% | 9,76% | 2,52% | 0,34%
32,27% | 32,08% | 22,99% | 9,51% | 2,71% | 0,42% | 0,03% | 0,00%
21,74% | 47,58% | 24,40% | 5,78% | 0,46% | 0,04%
36,05% | 35,00% | 21,27% | 7,17% | 0,49%
32,40% | 28,64% | 23,39% | 12,29% | 2,84% | 0,41% | 0,03%
23,19% | 39,21% | 28,96% | 8,28% | 0,33% | 0,01% 0,01%

N |w]|N

80 |28,18% | 32,46% | 24,60% | 11,68% | 2,58% | 0,44% | 0,06% | 0,01%

Lentel¢ pavaizduota daugiamaciy duomeny vizualizavimui 2D erdvéje pritaikytame ,,Radviz*
grafike (Zr. 4 pav.). Kuriniai nuspalvinti pagal zanrus. Nors grupes atskirti gana sunku, taciau
galima pastebeti, kad ,,poezija* i$siskiria i8 kity grupiy didesne, mazai skiemeny turin¢iy zodZiy,
koncentracija. Tarp jy issibarstg eilérasciai ir poemos. Panasiausig skiemeny ilgiy pasiskirstyma

tekste, turi ,,romany‘ kategorija.
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4 pav.: skiemeny skaiciaus zodyje Radviz vizualizacija

£
i
o

() Eiléraidiai
@ Pasaka
apsakymai
apysaka
drama
sk, @ 52, keliones
legendos
@ poema
poezija
@ romanas

Other

Kiriniai suskirstomi j dvi grupes: poezija ir proza. Poezijai priskiriami zanrams ,,poezija“,
»eilérasciai®, ,,poema‘ priklausantys tekstai ir sudaroma procentiné skiemeny skaiciaus zodyje
pasiskirstymo lentelé (Zr. 2 lentelé). Tarp grupiy ryskiausiai skiriasi antro, penkto ir SeSto skiemeny

procentine dalis.

2 lentelé: skiemeny skaicius zodyje pagal zanrg

Zanras 1 skiem | 2 skiem | 3 skiem | 4 skiem | 5 skiem | 6 skiem | 7 skiem | 8 skiem
proza 29,92% | 33,35% | 23,24% | 10,54% 2,51% 0,40% 0,04% 0,003%
poezija 29,07% | 40,05% | 22,76% 7,36% 0,69% 0,06% 0,004% | 0,002%

,,Radviz* vizualizacijoje (zr. 5 pav.) poezijos kiriniai (zymima raudonai) Siek tiek atsiskiria
JO) poezi) y

didesne, mazai skiemeny turin¢iy ZodZiy koncentracija. Yra keletas poezijos kiiriniy, kurie

18siskiria dominuojanciu skiemeny skai¢iumi zodyje nuo likusiy teksty.
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5 pav.: skiemeny skai¢iaus Zodyje Radviz vizualizacija
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Zodziy debesis yra vienas i§ tekstiniy duomeny sijonés metody, kuris padeda isryskinti

dazniausiai vartojamus zodZius. Naudojant R biblioteka ,,wordcloud* pavaizduoti dazniausiai
pasikartojancio pirmo ir antro skiemens pory debesys (zr. 6 pav). Vizualizacijai naudojami ne
funkciniai, ilgesni nei vieno skiemens Zodziai, i§valyti nuo priesdélio ir po jo einan¢ios sangrazos

dalelyteés ,,si““. Kuo Sriftas didesnis, tuo skiemuo daZznesnis.

6 pav.: pirmo ir antro skiemens poros debesys
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Poezija Proza

Balsiy ir priebalsiy daZnumas
Balsiai sudaro skiemens pagrindg. Tariant Siuos garsus oras be klifi¢iy eina pro atvirg burna.
Lietuviy kalbos balsiai zymimi Siomis raidémis: a, 3, e, ¢, &, 1, 1, y, 0, U, 4, @i. Priebalsiai yra tokie
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garsai, kuriuos tariant iSkvepiamo oro srové burnoje sutinka kliti¢iy (P. Knitiksta, 2004). Lietuviy
kalbos priebalsiai: b, ¢, ch, ¢, d, dz,dz £, , h,j, k, 1, ,n,p, 1,5, S, t, v, z, Z. Nagrinéjamuose tekstuose
priebalsiniai vienetai C (lot. consonans) 1,09 karto daznesni uz balsius V (lot. vocalis). Atitinkamai
52,1% priebalsiy ir 47,9% balsiy. PanaSius rezultatus C:V = 1,2:1 gavo G. Raskinis ir A.
Kazlauskiené¢ publikacijoje ,,Bendrinés Lietuviy kalbos garsy daznumas* (2009).

Zymint priebalsius C, o balsius V galime identifikuoti jvairaus sudétingumo skiemeny
struktiiras. Tekstyne sutinkami 188 unikaliis skiemens strukttiros variantai. Struktiiros nustatymas
leido identifikuoti zodzius, kuriuose yra nelietuvisky raidziy, dal; neteisingai suskiemenuoty
70dZiy ir netaisyklingus zodzius. Jei juos eliminuotume, likty 71 unikali skiemeny struktiira.

Pacios dazniausios ir atitinkamy struktiiry procentiné dalis bendrai ir pagal pasirinktus zanrus
pateikta 3-oje ir 4-oje lentelése. Prozoje 0.68 procentiniais punktais retesné CVVC struktiira,

taciau panasiai tiek pat procentiniy punkty dazniau sutinkamos struktiiros V arba CVV'V.

3 lentelé: dazniausios skiemeny struktiiros bendrai

Skiemens | Skiemeny | Procentiné
struktiira | skaicius dalis

CVv 2892593 49,8%
CvC 1039150 17,9%
CvVv 621921 10,7%
VC 319003 5,5%
CvVvC 174858 3,0%
CCvV 157257 2,7%
\ 149168 2,6%
CvvvVv 85888 1,5%
CvCC 81147 1,4%
CCvVv 77395 1,3%
CCvC 65934 1,1%

4 lentelé: dazniausios skiemeny strukttiros pagal Zanrg

Skiemens Proza | Poezija
struktiira

CVv 50,03% | 44,20%
CvC 17,77% | 20,65%
Cvv 10,65% | 11,82%
VC 5,50% | 5,10%

CvvC 2,98% | 3,66%

ccv 2,70% | 2,77%

\V 2,65% | 2,06%

CvVvv 1,48% | 1,38%

CvCcC 1,37% | 1,97%

CCvv 1,32% | 1,56%

CCvC 1,12% | 1,39%
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VCC 0,33% | 0,37%
\AY 0,33% | 0,47%

I§ skiemeny struktiiry sudaromi Zodziai, tad j skiemenj galima Zzitréti kaip | medzio lapa.
Medziai ypac¢ naudingi kai dirbama su hierarchiniais duomenimis. Naudojantis R bibliotekomis
Htreemap ir ,data.tree sudarytas skiemeny medis reprezentuojantis zodzius. IS viso
nagriné¢jamuose tekstuose sutinkamos 11292 unikalios zodZiy struktiiros. 7 paveiksle pavaizduota

dalis medzio: atitinkamos struktiiros zodziy skaicius ir pavyzdinis zodis.

7 pav.: skiemeny struktiiry medis ZodZiams

TevelName zodziu_skaicius pavyzdinis_zodis

1 zodziu strukturos WA

2 | ==CWC 219169 ten
3 1 ——CV 69045 tikro
4 | | | --CV 30743 randasi
5 | | | | —-CV 7060 debteléjo
6 | | | | --CV 747 cergedamasi
7 | | | | e 58 persiredysime
8 . | | ! --CViC 362 bandavodamas
g | | | | -V T8 persikélimul
10 | | | 1 ==C\iC 3091 rogvolodas
11 | | | --CV 81 piktadejysta
1z | | | --CWV 56 piktadéjyséEiy
13 | | | | F——C\VC 54 piktadéjiikas
14 | | 1 ==CW 1141 piktadéjai
15 | | | | T--CV 127 var Zydamiesi
16 | | | =WV 269 kastoninial
17 | | | ==CWWC 264 tikrutélius
18 | | | F==CVWVIC 54 kastuveliais
13 | | - -V 14411 ginvilos
20 ) | | f-—n.. 4 nodes w/ 1 sub MA

21 | ... 7 nodes w/ 13 sub NA

22 *-=... 15 nodes w/ 73 sub MA

23 f--... 36 nodes w/ 1372 sub MNA

Priesdéliai

Lietuviy kalbos zinyne (2007) iSskiriami dvejy rasiy priesdéliai:

1) dalely¢iy kilmés be-, te-, tebe-, ne-, nebe-;

2) prielinksniniy kilmés at- (ata-, ato-), ant- (anta-), ap- (api-, apy-), i- (in-, im-), i$-, nu- (nuo-

), pa- (po-), par-, per-, pra- (pro-), pri- (prie-), pries-, su- (sa-, Sam-, san-), uz- (uZu-, Uzuo-
, 0z-

Zodis gali turéti kelis priesdélius, einanéius vienas po kito. Po priesdélio gali biiti sutinkama
sangrazos dalelyté ,,si“. Pagal duomenis, pateiktus smulkesnéje zanry lenteléje (zr. 5 lentelé) ir |
»poezija“, ,,proza“ suskirstyty kiiriniy lenteléje (zr. 6 lentelé), galima daryti iSvada, kad poezijoje
priesdéliai ir sangrazos dalelyté vartojama reciau, taciau vienskiemeniy ne funkciniy zodziy yra

daugiau.
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5 lentelé: priesdelius ir dalelyte ,,si* turin¢iy zodziy dalis Zanruose

Zanras SangrazZos dalelyté % priesdélis %
Novelés 16,06%
literattiriné pasaka
Mikrodrama
Apysaka
Apsakymas
Romanas
Pjesés
Eilérasciai 1,17% 13,02%
Poezija 0,97% 13,41%
poezija, eksperimenty knyga 0,73% 10,63%

6 lentelé: vienskiemeniy ne funkciniy, prieSdélius, dalelyte ,,si* turinéiy ZodZiy dalis

. Vienskiemeniai ne
Zanras Priesdélis % Sangrazos dalelyté %
funkciniai Zodziai %
Proza 3,73%
Poezija 14,35%

Zipfo désnis
Nestandartines daZniausiy zodziy savybes pirmasis uzrasé¢ amerikieCiy lingvistas George
Kingsley Zipf. Zipfo désnis teigia, kad zodzio daznis yra atvirksciai praporcingas jo rangui dazniy
lentel¢je. Tai reiSkia, kad antras dazniausias Zodis turéty buti vidutiniSkai per pus, trecias — tris
kartus retesnis, uz dazniausig. Tikriname ar tekstyne naudojamy skiemeny rangy daZniui galioja

Zipfo désnis, su parametrais a, b, c. Funkcijoje f_r =

Cc vy e e
D)° parametras f_r reiskia ranga r turinéio

skiemens daznj. Patikrinsime ar Zipfo désnis galioja skiemenims. Paimami visi unikalds
maz¢jimo tvarka ir sugeneruojamas rango stulpelis. Pasak Zipfo désnio, didéjant rangui daznis
staigiai krenta. Daznio ir rango priklausomybés grafikas elgiasi panasiai pagal désnj, tik pirmieji

dazniai nekrenta taip staigiai, kaip turéty.
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8 pav.: daznio ir rango priklausomybés grafikas

dazZnis
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Funkcija logaritmuojama ir maziausiy kavadraty metodu jverinami nezinomi parametrai a, b,

c. Visi gauti parametrai yra statitiSkai reikSmingi. Gautas modelis:

In(f) = In(2.213 * 10%*) — 3.666 * In(r + 524.6)
s.e. (1.516 * 10%3) (7.628 * 1073) (4.587)

9 pav.: daznio ir rango logaitmo priklausomybés ir jvertinto modelio atitikimas

12

@ T o0 oa

10

log(daznis)

log(rangas)

Rezultatai gali biiti vertinami dvejopai. Yra teigiama, kad svarbiausia, jog funkcija su
Jvertintais parametrais gerai atitikty Zzemesniy dazniy elementus. Tada galima teigti, kad Zipfo
désnis galioja ne tik zodziams, bet ir skiemenims. Kita vertus, pasak griezto Zipfo désnio,
parametras a=1, o parametras b=2,7. Parametra b pasiilé jtraukti Mandelbrotas ir iSvedé Sio désnio
apibendrinimg Zipfo-Mandelbroto désnj, labiau tinkantj daznio pasiskirstymui kalboje. Tuomet,

atsizvelgus i jvertintus parametrus, grieztas désnis skiemenims negalioja.

Kiriniy klasterizavimas
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Patikrinsim ar pasirinkti skiemeny pozymiai atskiria kiiriniy grupes pagal Zanrg. Kariniai

klasterizuojami remiantis Siais pozymiais:

Vidutinis skiemeny skaicius Zodyje
Standartinis skiemeny skaiciaus nuokrypis
Funkciniy zodziy dalis tekste

Vidutinis balsiy skai¢ius zodyje
Standartinis balsiy skai¢iaus nuokrypis
Vidutinis priebalsiy skaicius zodyje
Standartinis priebalsiy skai¢iaus nuokrypis
Zodziu, turinéiy priesdeélj dalis

Zodziy, turinéiy sangrazos dalelyte ,,si* dalis

Optimalus klasteriy skaicius 4, nustatytas naudojant Elbow ir Silhouette metodus (zr. 10 pav.).

Total Within Sum of Square

Y
o
L

w
s

10 pav.: klasteriy skaic

Optimal number of clusters
Elbow method

«

0.31

0.21

Average silhouette width

0.0

iaus parinkimas

Optimal number of clusters
Silhouette method

- —4 —

5 6
Number of clusters k

1 2 3 4 5 ] 7
Number of clusters k

11 paveiksle vaizduojamas nagrin¢jamy teksty suskirstymas j 4 grupes. Pozymiai, kuriy

klasteriy centrai ypatingai panaSis, iSimami 1§ klasterinés analizés. Gautoje pirmoje grupéje

dominuoja romanai ir apysakos. Antrame klasteryje identifikuoti visi ,.esé, kelionés“ ir

»Dokumentin¢ literatira; dienorastis* Zanro kiriniai. Trecioje grup¢je visi poezijos kiiriniai ir

didZioji dalis eiléras¢iy. Ketvirtame klasteryje daugiausia romany, apysaky ir apsakymy.
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11 pav.: Kiiriniy klastereriai

K-Means Results
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Principal Component 1

Gauti Klasteriy centrai atspindi identifikuotas zanry savybes (zr. 7 lentel¢). Klasteris, kuriame
dominuoja poezija turi mazesnj vidurinj skiemeny skai¢iy ir jo variacijg. Taip pat, maziau

priesdeliy ir dalelyc¢iy ,,s1%.

7 lentele: klasteriy centrai

skiem sk mean skiem sk sd stop word daliz balses mean balses s3d pricbalzes mean pricbalzes zd|si daliz priesdeliai?

22 1.07 0.30 2.69 1.37 294 1.54 0.03 0.15
241 1.16 0.27 283 1.48 3.18 1.66 0.02 0.15
2.14 0.88 0.24 2.63 22 204 1.39 0.01 0.13
2.10 1.01 0.33 252 1.29 275 1.45 0.02 0.17

Ne ten priskirti poezijos kiriniai:

e J. Erlickas ,,Bilietas i§ dangaus arba Jono Grigo kelioné greituoju traukiniu®

e H. Radauskas ,,Eilérasciai®
e A. Mickeviéius ,,Grazina“
e K. Donelaitis ,,Metai

e J. Vaicitnaité ,,Eilérasciai®

Pirmi keturi kariniai priskirti j 4-tg klasterj, o paskutinis j pirmg. Pagal minéty teksty
charakteristikas, viena i$ klaidingo priskyrimo priezas¢iy — didesné funkciniy zodziy dalis.
Klasterin¢ analizé prodo, kad atskirti tekstus jmanoma. Panaudoti skiemeny pozymiai veikia

neblogai.
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3. TEKSTU FRAGMENTU KLASIFIKAVIMAS

Tekstyne yra nedaug poezijos kiiriniy. Tam, kad klasifikatoriy sudarymo ir testavimo procesas
bty patikimesnis, j duomeny rinkinj jtraukti papildomi penki poezijos kiriniai. Parinkta atsitiktiné
2000 fragmenty imtis — naudojama 1000 poezijos ir 1000 prozos fragmenty, po 150 vienas po kito
einan¢iy zodziy. Atsitiktinai parenkamas stebéjimo pradzios taskas su salyga, kad jis néra tarp
paskutiniy 149 kiirinio Zodziy. Taip i§vengiama maZesniy nei 150 zodziy steb¢jimy. 75% bendros
imties naudojama modeliavimui, 25% modelio testavimui. Modeliavimui naudojamoms kiriniy
iStraukoms SuskaiCiuoti pozymiai, nagrinéti ankstesniame skyrelyje. Taip pat, jvertinamos

papildomos imties elementus klasifikuoti padedancios charakteristikos.

3.1. Papildomos skiemeny sekuy charakteristikos

Susietumo taisyklés
Susietumo taisykliy (ang. association rules) analiz¢ atskleidzia objekty tarpusavio sasajas. Sia
technikg prekybininkai gali pritaikyti prekiy — komplekty identifikavimui, ir tikslingai panaudoje
informacija, padidinti pardavimus. Medicinoje, nustatymas, kokie simptomai dazniausiai btina
kartu, gali padéti parinkti vaistus. Yra trys biidai matuoti susietumus:
1) Parama (ang. support). Lygi stebéjimy, kuriuose sutinkamas objektas ar komplektas ir visy
stebéjimy santykiui.
2) Pasitikéjimas (ang. confidence). Lygus tikimybei, kad objektas X bus perkamas, kali
perkamas Y. Sio mato triikumas tas, kad atsizvelgiama tik j objekto X populiaruma.

Support{X,Y}
Support{X}

Confidence{X - Y} =

3) Pakélimas (ang. lift). Rodo kaip tikétina, kad objektas Y bus perkamas, kai perkamas
objektas X, atsizvelgiant j objekto Y populiaruma.
Support{X,Y}
Support{X}  Support{Y}

Lift{X » Y} =

Susietumo taisykliy paieskos technika pritaikoma poezijos ir prozos tekstams, siekiant
identifikuoti Siems Zanrams buidingas skiemeny poras.

Paveikslélyje nr. 12 pateikiamos dazniausios poezijos ir prozos skiemeny struktiiros pagal
skiemens pozicijg. Atitinkamose pozicijose esan¢iy dazniausiy struktiiry pasiskirstymas poezijoje
ir prozoje labai panasus, ypac¢ pirmojo skiemens. Tac¢iau yra keli ry$kesni skirtumai: tik poezijoje
i§skirtas antrojo skiemens struktiiros CVVC daznumas, prozoje CV struktiiros ketvirtas ir penktas

skiemuo kur kas daznesni nei poezijoje.
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12 pav.: dazniausios poezijos ir prozos skiemeny struktiros
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Lentelése nr. 8 ir 9 pateikiamos susietumo taisyklés, turin¢ios didziausig pakélimo ,lift

parametra, prozoje ir poezijoje. Dominuojanti struktiira — CV. Siy taisykliy charakteristikos véliau

panaudojamos klasifikavimo modelyje.

8 lentelé: susietumo taisyklés poezijoje

Lhs rhs support confidence | coverage lift count
{RSK4=CV} => {RSK3=CV} | 0.04152826 | 0.6618857 | 0.06274235 | 2.760920 | 3138
{RSK1=CV,RSK4=CV} => {RSK3=CV} | 0.02550190 | 0.6563351 | 0.03885500 | 2.737767 | 1927
{RSK1=CV,RSK4=CVC} => {RSK3=CV} | 0.01107685 | 0.6423638 | 0.01724389 | 2.679488 837
{RSK2=CV,RSK4=CV} => {RSK3=CV} | 0.02926035 | 0.6329802 | 0.04622633 | 2.640347 | 2211
{RSK1=CV,RSK2=CV,RSK4=CV} => {RSK3=CV} | 0.01793206 | 0.6284787 | 0.02853248 | 2.621570 | 1355
{RSK4=CVC} => {RSK3=CV} | 0.01868639 | 0.6176728 | 0.03025290 | 2.576495 | 1412
9 lentelé: susietumo taisyklés prozoje
Ihs rhs support confidence | coverage lift count
{RSK1=CV,RSK2=CV,RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.01109832 | 0.8091908 | 0.01371533 | 6.033713 810
{RSK2=CV,RSK3=CV,RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.01034473 | 0.7980973 | 0.01296175 | 5.950994 755
{RSK2=CV,RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.01855201 | 0.7964706 | 0.02329278 | 5.938865 | 1354
{RSK3=CV,RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.01414009 | 0.7853881 | 0.01800395 | 5.856229 | 1032
{RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.02345720 | 0.7781818 | 0.03014359 | 5.802495 | 1712
{RSK1=CV,RSK5=CV} => {RSK4=CV} | 0.01430451 | 0.7750557 | 0.01845610 | 5.779185 | 1044
{RSK4=CVC} => {RSK3=CV} | 0.02606051 | 0.6655003 | 0.03915927 | 1.977400 | 1902
{RSK3=CVV,RSK4=CV} => {RSK2=CV} | 0.01072838 | 0.7760159 | 0.01382495 | 1.337412 783
{RSK1=CVV,RSK3=CV} => {RSK2=CV} | 0.01441412 | 0.7673231 | 0.01878494 | 1.322431 | 1052

Skiemeny struktiry variacija
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Allenas Wilcoxas (1973) publikavo darba, pristatantj SeSis indeksus kokybiniy ar kategoriniy

duomeny variacijai iSmatuoti:

DM (ang. deviation from the mode) — nuokrypis nuo modos

L SUn—f)

DM =1 - =0t

Cia f., — modalinis daznis, f — i-osios grupés daznis, K — kategorijy skaiCius, N — imties
dydis.

ADA (ang. average deviation analog) — vidutinio nuokrypio analogas

N

Zﬁ‘:1|fi—f|

ADA = 1—N—
2 (K = 1)

MDA (ang. mean difference analog) — vidurkio skirtumo analogas

k=1 sk
i=1 2j=i+1 | fi — fil

MDA=1-
N(KK —1)

VA (ang. variance analog) — dispersijos analogas

2

N
vA=1 £ (i x)
a N2(K —1)
K
e HREL indeksas
HREL — _M
log, K
e B indeksas
2
B=1- [1-
Indeksy savybés:

Galimos indekso reik§Smés patenka j intervalg [0;1]

0 — visi steb¢jimai priklauso vienai kategorijai.

1 — stebé¢jimai po lygiai pasidaling per visas kategorijas.

Kuo didesnis dazniy skirtumas, tuo indeksas mazesnis.

Dazniy pasiskirstymui artéjant prie tolygiojo skirstinio (ang. Uniform distribution),

indekso reikSmé did¢ja.

Visiems matams atitinkamai yra funkcijos R bibliotekoje ,,qualvar”. Indeksai DM, VA ir

HREL poezijos ir prozos fragmentuose skiriasi. Poezijoje indeksai linke biiti didesni, reiSkia

struktiiry dazniai yra pasiskirste tolygiau nei prozoje (zr. 13 pav.)
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13 pav.: DM, VA ir HREL indeksai poezijoje ir prozoje
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3.2. Logistiné regresija

Modelis

Logistiné regresija arba logit modelis, yra tiesinés regresijos transformacija, kuri leidzia
tikimybiskai modeliuoti dvireikSmius (binary) kintamuosius. Modelis sudaromas priklausomo
kintamojo tikimybiy santykio, dar vadinamo Sansu, logaritmui.

Tarkime, atsitiktinis dydis Y eksperimento metu jgyja reikSme: 1 — jvykio ,,s¢kmé*, 0 — jvykio
,nesekmé* atveju. Nepriklausomy kintamyjy vektoriy pazymime x = (x,...,x,)7. Tuomet

logistinés regresijos modelis atrodo taip:
P(Y =1|x)
P(Y =0[x)

Kadangi P(Y = 0|x) =1 —P(Y = 1|x), ,,s¢kmés* tikimybé

logit(P(Y = 1|x)) = In = Bo + Brx1+... +Bnxy = BTx

eﬁo+ﬁ1x1+---+ﬁnxn eBTx

P(Y = 1|X) - 1 + eBotBix1+.+PnXn - 14 eBfTx

DvireikSmio kintamojo modeliavimui tiesiné regresija néra tinkama, nes jverting parametrus f§ =

(Bo,P1,---, Bn), galime gauti jvertj, nepriklausantj intervalui [0; 1].

Koeficienty interpretacija

P(Y=1)
P(Y=0)

Tikimybiy santykis gali jgyti reikSmes tarp 0 ir +oo. Artimos 0 reikSmés indikuoja maza,

o artimos +oo didele Y=I tikimybe. Logistingje regresijoje padidinus x; vienu vienetu, tikimybiy
santykio logaritmas logit pasikei¢ia dydziu B;. Jvykio ,,sékmé* $ansas dauginamas i§ e”i. Panasu
i tiesing regresija, ta¢iau vietoje pridedamo poky¢io gaunamas dauginamasis pokytis. Sis pokytis

vadinamas Sansy santykiu:
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eBotBix1+.+Bi(xi+1)+..+BnXn

= eﬁi
eﬁo+le1+...+ﬁixi+...+ﬂnxn

Kiek pasikeicia P(Y = 1), padidinus i-taji kintamagjj vienetu, priklausys nuo esamos X;
reikSmés. Jei koeficientas 3 prie nepriklausomo kintamojo teigiamas, kintamojo reik§mei did¢jant,
vykio ,,sékmé* tikimybé didéja. Ir atvirksciai, jei koeficientas neigiamas, didéjant kintamojo
reikSmei, jvykio ,,s¢kmé* tikimybé mazéja. Tuo tarpu jvykio ,,neseékmé® — didéja.

e Jei B; > 0,tai efi > 1 ir $ansai didéja.

e Jei B; <0, tai efi < 1 ir $ansai mazéja.

I sudaroma logistinés regresijos modelj jtraukiami:

e kiekvienam imties elementui apskaiciuoti klasterinéje kiiriniy analizéje naudoti pozymiai
(skiemeny skaiciaus, balsiy, priebalsiy vidurkiai ir standartiniai nuokrypiai; funkciniy,
turinCiy sangrazos dalelyte, priesdélj Zodziy dalis)

e [Kadangi poezijos kiiriniuose esantys zodziai linke turéti maziau skiemeny, o prozos
daugiau, jtraukiama 2, 5, 6 skiemenis turin¢iy zodziy dalis.

e Vidutinis ilgyjy, trumpyjy balsiy ir priebalsiy, dvibalsiy, dvigarsiy, pusbalsiy skai¢ius
skiemenyje.

e Skirtingy struktiiry skaicius, struktiry CVVC, V arba CVVV dalis, susietumo taisykliy
pagalba identifikuotos pirmo ir antro skiemens taisyklés, budingos poezijai ir prozai.

e Struktiiry variacijy indeksai DM, VA, HREL

e Stebéjime esanciy skiemeny Sansy patekti j poezija, vidurkis ir standartinis nuokrypis.

Modelyje sékme laikomas patekimo j poezija jvykis. Norédami atrinkti kovariantes j logistinés
regresijos modelj, atliekame pazingsninj parinkimg. Yra trys galimi metodo pritaikymo biidai:

1. Pazingsniné kintamyjy jtraukimo procedira (ang. forward stepwise regression), Kkai
pradedant modeliu be kintamyjy, pazingsniui pridedamas kintamasis, kurio jtraukimas
statistiSkai reikSmingiausiai pagerina modelj. Procesas kartojamas, kol nebéra kintamyjy
daranciy statistiskai reikSmingg jtakg modelio tinkamumui.

2. Pazingsniné kintamyjy iSmetimo procediira (ang. backward stepwise regression), kai j
modelj jtraukiamos visos kovariantés ir panaSiu statistinio reikSmingumo principu
pazingsniui i§imami maziausig jtaka turintys nepriklausomi kintamieji, kol gaunamas
galutinis modelis.

3. Duvikrypté pazingsniné procediira (ang. bidirectional stepwise regression), kai naudojama
iSmetimo ir jtraukimo procediiry kombinacijg. [traukiant kiekvieng naujg reikSmingiausia

kintamajj yra patikrinama ar neatsirado kovarian¢iy, kurias reikia iSmesti.
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Naudojant pazingsning kintamyjy iSmetimo procediira gautas geriausiai modeliavimo

duomenis atitinkantis ir testavimo stebé¢jimus prognozuojantis modelis. Modelio deviacijos

(663.76) ir laisvés laipsniy (1483) santykis 0.45<1 reiskia modelis gerai tinka duomenims.

Lentel¢je nr. 10 pateiktos atrinktos kovariantés.

10 lentelé: atrinktos kovariantés

Coefficient Estimate Std. Error zvalue | Pr(>|z])
(Intercept) 16.44629 6.04769 2.719 | 0.006539
X5 skiem -60.52478 13.30138 -4.550 | 5.36e-06
X6_skiem -116.69778 34.58443 -3.374 | 0.000740
skiem_sk _mean -11.61776 2.29726 -5.057 | 4.25e-07
skiem_sk_sd -9.98589 2.93789 -3.399 | 0.000676
stop_word_dalis -15.31416 3.47056 -4.413 | 1.02e-05
priesdeliai_dalis -12.20690 2.87947 -4.239 | 2.24e-05
balses_skiem_sd 6.37092 1.57389 4.048 5.17e-05
priebalses_skiem_mean 5.55770 1.07976 5.147 2.64e-07
trm_balsiai_skiem_mean -12.79316 2.72935 -4.687 | 2.77e-06
ilg_balsiai_skiem_mean 7.92623 4.01095 1.976 | 0.048138
VA 40.35770 8.54993 4.720 2.36e-06
HREL -37.50672 7.21238 -5.200 | 1.99e-07
SK1cvSK3cvSKacv -0.31860 0.08933 -3.566 | 0.000362
SK2cvSK3cvSK4cv -0.27606 0.07899 -3.495 | 0.000475
SK1cvSK2cvSK3cvSK4cy 0.62642 0.13513 4.636 3.56e-06
sansu_mean 0.36505 0.12111 3.014 0.002578

Modeliavimo imtyje, i§ 753 poezijos kiiriniy taikant logisting regresija teisingai klasifikuoti

696. IS 747 prozos kiiriniy 680 priskirtas teisingas zanras. Bendrai teisingai Klasifikuota 91.7%

modeliavimo imties fragmenty.

Modelio pritaikymo testavimo im¢iai rezultatai pateikiami 2x2 lentele (zr. 11 lentelé). Pirmas

stulpelis skirtas poezijos fragmentams, is jy 231 — nustatytas teisingas teigiamas rezultatas, 16 —

neteisingai neigiamas. Antras stulpelis skirtas prozos fragmentams, is jy 34 — gautas neteisingai

teigiamas rezultatas, 219 — teisingai neigiamas rezultatas. Jautrumas 231/(231 + 16) = 93.5%, tai

tikimybé¢, kad poezija bus priskirta j poezijos klasg. SpecifiSkumas 219/(219 + 34) = 86.6%, tai

tikimybé, kad proza priskiriame | teisingg klase. Bendrai teisingai klasifikuota 90% testavimo

imties fragmenty.

11 lentelé: testavimo imties klaidy matrica

Stebéjimas | Stebéjimas
- poezija - proza
Prognozé | 5qy 34
- poezija
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Prognoze
- proza

16 ‘ 219 ‘

3.3. Skiemenuy Sansy modeliavimas

Binominés regresijos modelis gali biiti naudojamas jvykio $ansy prognozavimui. Priklausomas
modelio Kintamasis susijes su kiekvieno scenarijaus sékmiy ir nesékmiy skai¢iaus santykiu.
Logistinés regresijos modelis yra specialus binominés regresijos modelio atvejis, kur kiekvienos
unikalios aiskinanc¢iyjy komponenciy grupés dydis lygus vienam.

I logisting regresija jtrauktas skiemeny Sansy patekti j poezijos klas¢ vidurkis yra reikSmingas.
Modelio sudarymui Sansai iSskaiciuoti 1§ imties, tac¢iau norint pritaikyti klasifikatoriy visiskai
naujiems duomenims to negalétume padaryti, kol neturésime skiemeny $ansy charakteristiky. Dél
Sios priezasties, binominés logistinés regresijos modeliu toliau modeliuojami skiemeny Sansai. |
nepriklausomy kintamyjy sarasa jtraukiama kiek jmanoma daugiau charakteristiky, aprasanciy ta
skiemenj. Visos kovariantés suvedamos j binarines israiSkas. Gauti 194 binariniai nepriklausomi
kintamieji: ar skiemuo yra paskutinis skiemuo, ar tai skiemuo i§ zodZio, turin¢io priesdélj, kuris
tai priesdélis, skiemeny struktiry binariniai kintamieji, trumpy balsiy, ilgy balsiy, priebalsiy,
dvibalsiy, dvigarsiy, pusbalsiy skaicius skiemenyje, ar tai sangrazos dalelyté si, ar skiemuo
priklauso dazniausioms poezijos ir prozos pirmo ir antro skiemens poroms. Sudaromi 8 modeliai,
kiekvienoje skiemens pozicijoje esantiems skiemenims atskirai. Reik§mingi pirmy penkiy modeliy

koeficientai pateikiami 12-oje lenteléje.

12 lentelé: pirmy penkiy modeliy koeficientai

Kintamasis Modelis 1 | Modelis2 | Modelis3 | Modelis4 | Modelis 5
(Intercept) 0.097824 | -0.138290 | -0.477739 | -0.75963 -1.13900
paskutinis_skiemuo_10 -0.117420 | 0.207195 | 0.437530 | 0.89179 0.33863
ant -1.012190 | -0.675977 | - - -

ap -0.167457 | -0.168273 | - - -

at -0.430555 | -0.384983 | - - -

be 0.130866 | 0.106190 | - - -

i -0.869963 | -0.641625 | - - -

im -0.927104 | -1.164100 | - - -

in -1.196437 | -1.142876 | - - -

i8 -0.175704 | -0.136741 | - - -

ne 0.106993 | 0.050136 | - - -

neap -0.441309 | -0.440898 | - - -

nebe 0.225820 | 0.230419 | - - -

nej -0.510323 | -0.498578 | - - -

nei§ -0.447743 | -0.447101 | - - -

nenu 0.390941 | 0.408405 | - - -
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nepa -0.253629 | -0.240029 | - - -

neprie 1.915668 | 2.077791 | - - -

nesa -2.073316 | -2.198585 | - - -

nete -0.905710 | -0.905151 | - - -

neuz 0.482460 | 0.483026 | - - -

nuo -0.317408 | - - - -

pa -0.215615 | -0.186919 | - - -

par -0.610828 | -0.291582 | - - -

per -0.804267 | -0.377245 | - - -

po -0.711871 | -0.624477 | - - -

pra -0.133021 | - - - -

pri -0.534280 | -0.328710 | - - -

prie -0.975343 | -0.656304 | - - -

pro -0.348661 | -0.240736 | - - -

sg -0.607217 | - - - -
SKev_CCVVV 0.642977 | 0.232105 | - - -
SKcev_CCVVVC -0.495354 | - - - -
trm_balsiai_1 -0.340848 | -0.125829 | - -0.90210 -0.43650
trm_balsiai_2 -0.383174 | - - -1.55792 -
ilg_balsiai_1 -0.031434 | - - -0.64748 -
dvibalsiai_1 -0.032130 | -0.078133 | - -1.68378 -0.30666
pusbalsiai_1 0.119115 | 0.122880 | - 0.13409 -0.18559
priebalsiai_1 0.194550 | 0.139651 | - 0.18938 -0.22983
priebalsiai_2 0.194832 | 0.373351 | - 0.61675 -
priebalsiai_3 0.433805 0.530179 - - -
pirmas_antras_skiem_aki -1.022643 | -1.141198 | -0.935561 | -0.54179 -
pirmas_antras_skiem_aSa 1.651791 1.533235 1.459878 0.70469 -
pirmas_antras_skiem_ati -1.547757 | -1.643622 | -1.234849 | -1.12473 -
pirmas_antras_skiem_dainuo 2.123503 | 2.417082 | 2.370033 1.85571 -
pirmas_antras_skiem_dary -0.738828 | -0.739811 | -0.433448 | - 0.71492
pirmas_antras_skiem_debe 1.884685 1.960679 1.933945 1.46398 -
pirmas_antras_skiem_dide -0.174488 | - - -2.50809 -
pirmas_antras skiem eze 1.343106 1.247427 1.046675 1.83121 -
pirmas_antras skiem galé -1.398887 | -1.398138 | -1.169461 | -0.71029 -
pirmas_antras_skiem_gali -0.871829 | -0.871181 | -0.679068 | 0.47275 2.40735
pirmas_antras_skiem_galvo -1.118702 | -0.901058 | -0.836463 | -0.66817 -
pirmas_antras_skiem_gedi 2.127915 2.203910 2.557181 2.63246 -
pirmas_antras skiem girdé -0.347396 | - - - -
pirmas_antras_skiem_gyve -0.632987 | -0.266775 | - - -
pirmas_antras_skiem_kalbé -1.018973 | -0.776142 | -0.796694 | -0.66871 -
pirmas_antras_skiem_kamba -0.802331 | - - - -
pirmas_antras_skiem_kara -1.388406 | -1.295641 | -1.327496 | -0.70004 -
pirmas_antras_skiem_Kkiekvie -0.887716 | -0.533646 | -0.552328 | - -
pirmas_antras skiem_ kriti 0.501144 1.005668 0.954823 - -
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pirmas_antras_skiem_lietu 1.721726 2.031003 1.952556 1.48553 -
pirmas_antras_skiem_maty -0.787896 | -0.806257 | -0.624879 | - -
pirmas_antras_skiem mély 1.754174 1.955090 1.868044 1.52179 -
pirmas_antras skiem ménu 1.788576 2.115320 1.783466 - -
pirmas_antras_skiem_mergai -1.240750 | -0.947039 | -0.973846 | - -
pirmas_antras_skiem_mote -0.938336 | -0.937776 | -0.905053 | - -
pirmas_antras_skiem_moti -0.269791 | -0.269173 | -0.385539 | - -
pirmas_antras skiem noré -0.993608 | -1.062745 | -0.890569 | -0.49331 -
pirmas_antras_skiem_raudo 0.753695 1.045091 1.053269 1.22105 1.98376
pirmas_antras_skiem_reika -1.229501 | -0.958476 | -0.750508 | - 0.89611
pirmas_antras_skiem_rody -2.500515 | -2.274007 | -2.563754 | -2.10333 -
pirmas_antras_skiem_rude 2.742347 2.742906 2.275945 2.86619 -
pirmas_antras_skiem_saky -0.349382 | -0.322832 | - -0.24985 -
pirmas_antras_skiem_sako -1.629027 | -1.689360 | -1.026953 | -0.92672 -
pirmas_antras_skiem_sida 0.888224 | 0.964219 1.162986 1.40149 -
pirmas_antras_skiem_stebé -1.392537 | -1.412019 | -1.211292 | -0.97521 -
pirmas_antras_skiem stové -0.757439 | -0.787550 | -0.912614 | - -
pirmas_antras skiem Se$é 1.408100 1.358265 1.287538 - -
pirmas_antras_skiem_tévy 3.094794 3.371145 3.285402 - -
pirmas_antras_skiem_tiké -1.368544 | -1.335679 | -0.990742 | -0.68297 -
pirmas_antras skiem turé -1.010309 | -1.025678 | -0.875269 | - 2.02357
pirmas_antras_skiem_vaike 1.345630 1.624990 1.523849 - -
pirmas_antras_skiem_vaka 0.878064 0.882204 0.857838 0.59107 -
pirmas_antras_skiem_valan -0.769909 | -0.878408 | -0.756174 | -0.97586 -
pirmas_antras_skiem_vande 0.401821 0.718746 | 0.648466 1.12471 -
pirmas_antras_skiem_vasa 1.935918 1.961015 1.934211 1.84517 3.30640
pirmas_antras_skiem_vokie 1.646336 1.599199 1.538286 - -
pirmas_antras_skiem_zitiré -0.410992 | - - - -
nepar - -0.848659 | - - -
neper - -1.387655 | - - -
su - -0.092682 | - - -
te - 0.129763 | - - -
uz - 0.166873 | - - -
SKcv_CCCV - -0.757965 | - - -
SKcv_CCCVC - -1.474013 | - - -
SKcv_CCV - -0.218739 | - - 2.71098
SKcv_CCVC - -0.207172 | - - -
SKcv_CCVV - -0.332139 | - - -
SKcv_CCVVC - -0.292514 | - - -
ilg_balsiai_2 - -1.200756 | - - -
pusbalsiai_2 - 0.873800 | - 1.66494 1.85591
dalelyte_si_1 - -0.150238 | -0.454043 | 0.85308 0.32839
pirmas_antras_skiem_kuni - 0.207488 0.552238 0.58991 1.62529
pirmas_antras skiem zino - -0.681954 | -0.672730 | - -
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SKcv_CVV 1.13268
SKcv_CVvVC 0.54873
SKcv_CVVCC 1.15345
SKcev_CVVV 2.50762
SKcv_CVVVC 1.80165
SKcev_V 1.52997

Gautus modelius pritaikome testavimo duomenims ir prognozuojame kiekvieno skiemens

Sansus patekti j poezijg. Sekanciu zingsniu suskai¢iuojamas jvertinty Sansy vidurkis kiekvienam

imties stebéjimui, logistinés regresijos modelyje empirinis Sansy vidurkis pakei¢iamas jvertintu ir

patikrinamas modelio veikimas. 13-oje lenteléje pateikiama testavimo imties klaidy matrica.

13 lentelé: gauta testavimo imties klaidy matrica

Stebéjimas | Stebéjimas
— Poezija | —Proza
Prognozé 213 18
— Poezija
Prognozé 34 235
— Proza

Bendrai teisingai klasifikuota 89.6% testavimo imties kiriniy. Klasifikavimo jautrumas —

86.2%, specifiSkumas — 92.9%.

Duomenims pritaikomi kiti klasifikavimo algoritmai. Lenteléje nr. 14 pateikiami testavimo

imties klasifikavimo rezultatai. Geriausi rezultatai gauti naudojant iSptsty medziy klasifikatoriy.

14 lentelé: kity klasifikavimo algoritmy rezultatai

Metodas Tikslumas Jautrumas SpecifiSkumas
Atraminiy vektoriy klasifikatorius o 0 o
(ang. SVM — Support vector machine ) 89% 84,6% 93,2%
Atsitiktinio miSko modelis 89% 92.3% 85.7%
(ang. random forest model)
k-artimiausiy kaimyny algoritmas 0 0 0
(ang. KNN — k-nearest neighbors) 79,8% 90,2% 69,6%
Sprendimy medis 83% 82,1% 83,9%
(ang. Decision trees)
[Sptisty medziy me?o_das_ 89.4% 88.206 90.7%
(ang. boosted classification trees)
Naivis B_’ayes klamﬁkat(_)r_lal 84% 78.7% 91,4%
(ang. Naive Bayes classifier)
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3.4. Originaliy teksty klasifikavimas

Paimti papildomi keturi kariniai, kuriy fragmentai nebuvo naudojami modeliavimui. Du
kariniai priklauso poezijos Zanrui, du — prozai. Parinkta atsitiktiné 400 fragmenty imtis —
naudojama 200 poezijos ir 200 prozos fragmenty, po 150 vienas po kito einanciy zodZiy.
Apskai¢iuvojamos reikalingos charakteristikos, astuoniais binominés logistinés regresijos
modeliais jvertinami fragmentuose esanc¢iy skiemeny patekimo j poezija Sansai ir pritaikomas

logistinés regresijos modelis fragmenty klasifikavimui. Rezultatai pateikiami lenteléje nr. 15.

15 lentelé: originaliy teksty klasifikavimo rezultatai

Stebéjimas | Stebéjimas
— Poezija | —Proza
Prognozé 173 9
— Poezija
Prognozé 27 191
— Proza

Bendrai teisingai klasifikuota 91% originalios testavimo imties fragmenty. Klasifikavimo
jautrumas — 86.5%, specifiskumas — 95.5%. Galima daryti i§vads, kad modelio rezultatai

nepablogéjo klasifikuojant originalius tekstus.
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ISVADOS

Siame darbe nagrinétos skiemeny savybeés, jvertintos jvairios nestandartinés charakteristikos.
Nustatyta, kad yra skiemeny pozymiy, kurie skiriasi tarp kariniy ir jy Zanry. Jie panaudojami
skiemeny patekimo | poezija Sansy modeliavimui ir teksty klasifikatoriaus pagal Zanrg sudarymui.

Nagrinéjant skiemeny skaiCiaus ir zodzio ilgio priklausomybg, nustatyta, kad dazniausiai
pasikartojantys tiek funkciniai, tiek ne funkciniai zodziai turi nedaug skiemeny. Nagrinéjamuose
tekstynuose gausiausia 2 — 3 raidziy ilgio Zodziy ir vieno skiemens funkciniy zodziy. Atlikus
skiemeny skaiciaus pasiskirstymo tekstuose analize, paaiskéjo, kad dviejy skiemeny zodziai
sudaro didesne dalj poezijos teksty nei prozos, tuo tarpu 5 — 6 skiemeny ilgio Zodziai santykinai
daznesni prozoje. Prozoje mazZesnis vienskiemeniy ne funkciniy zodZiy tankumas, nei poezijoje.
Skiemenims patikrintas Zipfo désnio, teigiancio, kad Zodzio daznis yra atvirk§¢iai proporcingas
jo rangui dazniy lenteléje galiojimas.

Taip pat, i$siaiskinta, kad apie 50% tekstyne vartojamy skiemeny struktiira yra CV, nubraizytas
skiemeny struktiiry medis zodziams. Poezijoje ir prozoje skiriasi skiemeny struktiry CVVC, V
arba CVVV dalis, tac¢iau galutiniame modelyje §i savybé nebuvo reik§minga. IeSkant papildomy
zanrus skirian¢iy skiemeny struktiiry savybiy, pasinaudota susietumo taisykliy metodu. Atrasta
reik§Smingy, poezijai ar prozai budingy pirmo ir antro skiemens struktiiry pory. Skiemeny
struktiiroms apskaiciuoti $esi kategoriniy duomeny variacijos indeksai.

Priesdéliy ir po jy sutinkamos sangrazos dalelytés identifikavimas atskleidé, kad prozoje Sios
zodzio dalys yra sutinkamos dazniau. PlecCiant skiemeny savybiy jvairove apskaiciuotas vidutinis
skiemenyje esanciy trumpy balsiy, ilgy balsiy, priebalsiy, dvibalsiy, dvigarsiy, pusbalsiy skaicius.
Taip pat, apskaiciuoti empiriniai skiemens patekimo j poezija Sansai.

Kdiriniy fragmenty imciai sudarytas logistinés regresijos modelis. Naudojant pazingsninj
reik§mingy kovarianéiy parinkimg sudarytas 91.7% tikslumu modeliavimo ir 90% tikslumu
testavimo imtj Klasifikuojantis modelis. Siems duomenims pritaikyti kiti klasifikavimo metodai:

e Atraminiy vektoriy klasifikatorius (ang. SVM — support vector machine )

e Atsitiktinio misko modelis (ang. random forest model)

e K-artimiausiy kaimyny algoritmas (ang. KNN — k-nearest neighbors)

e Sprendimy medis (ang. decision trees)

e ISpusty medziy metodas (ang. boosted classification trees)

e Naivis Bayes klasifikatoriai (ang. naive Bayes classifier)

Gauti panasis, bet Siek tiek prastesni rezultatai.
Sumodeliavus skiemeny Sansus patekti ] poezija naudojant Zingsning¢ binoming logisting

regresijg gauti 8 modeliai. Kiekvienas jy naudojamas atitinkamai pirmo, antro, .., astunto skiemens
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Sansy prognozavimui. | fragmenty logistinés regresijos modelj jd€jus jvertinty Sansy vidurkius,
vietoje empiriniy prognozés pasikeité labai nezymiai. Klasifikatoriy pritaikius kairiniams, kuriy
fragmentai nebuvo naudojami modeliavime, gautas 91% tikslumas. Reiskia modelis gerai veikia
ir ant originaliy teksty.

Gauti klasifikavimo rezultatai rodo, kad sudarytas klasifikavimo algoritmas gali biiti
naudojamas praktiSkai. Taciau, norint pasiekti didesnj naudojamy modeliy tiksluma, reikty
modelivose jtraukti daugiau Sansy charakteristiky. Darbo tesiniui reikty panaudoti daugiau

skaitmenizuoty kiiriniy (tiek modeliy testavimui, tiek validavimui).
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4. PRIEDAI
1 Priedas

Naudoti R paketai:
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(RSQL.te)
library(gapminder)
library(wordcloud)
library(SnowballC)
library(tm)
library(quanteda)
library(FactoMineR)
library(stringr)
library(treemap)
library(data.tree)
library(DescTools)
library(base)
library(readxl)
library(factoextra)
library(cluster)
library(useful)
library(rhandsontable)
library(fpc)
library(themes)
library(gganimate)
library(MASS)
library(arules)
library(sqldf)
library(Matrix)
library(arulesViz)
library(e1071)
library(rpart)
library(rpart.plot)
library(class)
library(tidyverse)
library(caret)
library(xgboost)
library(caTools)

Programiniai kodai:
1. Zipf‘o désnis

model <- nls(log(count)~log(c)-a*Tog(rank+b), data=word_count, start = list(a
=1, b=0, c =1))

plot(lTog(word_count$rank), Tog(word_count$count), xlab="log(rangas)",
ylab="1og(daznis)")

Tines(Tog(word_count$rank) ,predict(model), col=2, lwd = 3)

#zipfo désnis kai vertinama tik eksponenté

model <- Tm(log(count)~Tog(rank), data=word_count)
summary(model)

35



call:
Tm(formula = log(count) ~ log(rank), data = word_count)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-10.6333 -0.3137 -0.0276 0.5019 0.7378

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 22.48857 0.05346 420.7 <2e-16 ***
log(rank)  -2.46534  0.00657 -375.2 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: 0.6121 on 8727 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9416, Adjusted R-squared: 0.9416
F-statistic: 1.408e+05 on 1 and 8727 DF, p-value: < 2.2e-16

2. Zodziy debesys

#debesis pagal zanra

debesiui <- tb1(db, sql("SELECT poezija, pirmas_antras_skiem, COUNT(*) FROM
duomenysfin

WHERE trecias_skiemuo!="'"' AND antras_skiemuo!=""

GROUP BY poezija, pirmas_antras_skiem

order by poezija,count(*) desc"))

debesiui <- as.data.frame(debesiui)

wordcTloud(debesiui$pirmas_antras_skiem[debesiui$poezija==1],debesiui$ COUNT(*
) [debesiui$poezija==1], max.words = 40, colors=brewer.pal(8,
"Dark2"),random.color=T)
wordcTloud(debesiui$antras_trecias_skiem[debesiui$poezija==1],debesiui$ COUNT(
*) " [debesiui$poezija==1], max.words = 40, colors=brewer.pal(8,
"Dark2"),random.color=T)

wordcToud(debesiui$pirmas_antras_skiem[debesiui$poezija==0],debesiui$ COUNT(*
) [debesiui$poezija==0], max.words = 40, colors=brewer.pal(8,
"Dark2"),random.color=T)
wordcTloud(debesiui$antras_trecias_skiem[debesiui$poezija==0],debesiui$ COUNT(
*) " [debesiui$poezija==0], max.words = 40, colors=brewer.pal(8,
"Dark2"),random.color=T)

3. Zingsniné logistiné regresija

out <- glm(cbind(sekme, nesekme)~., family = binomial, data=unikalus_01)
summary (out)

nothing <- glm(cbind(sekme, nesekme) ~ 1,family=binomial, data=unikalus_01)
summary (nothing)

backwards = step(out) # Backwards selection is the default

summary (backwards)

forwards = step(nothing,scope=1ist(Tower=formula(nothing) ,upper=formula(out)),
direction="'forward')

summary (forwards)

step.model <- out %>% stepAIC(trace = FALSE)

coef(step.model)

4. Susietumo taisyklés

asocS2S3<-sqldf("select * from pilna_imtis_train where poezija=1 and
skiem_sk>1 and stopai='N";"

as0CS2S3_N<-
data.frame(as.factor(asocsS2s3%$sklcv),as.factor(asocs2s3$sKk2cv),as.factor(asoc
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S2S3%$SKk3cv),as.factor(asocs2s3$sk4cv),as.factor(asocsS2s3$sk5cv),as.factor(aso
cS2s3$sK6ev),as. factor(asocsS2s3$Sk7cv),as.factor(asocs2s3$Sk8cv))
asocS2S3_N_beNO<-data.frame(factor(asocs2s3$sklcv,exclude="N0"),
factor(asocs2s3$sk2cv, exclude='NO'"),factor(asocsS2s3$sk3cv, exclude='NO'"),
factor(asocs2s3$skd4cv, exclude='NO'"),factor(asocs2s3$sk5cv, exclude='NO'"),
factor(asocs2s3$skbcv,exclude="'N0"), factor(asocs2s3$sk7cv,exclude="N0"), facto
r(asocs2s3$sk8cv, exclude="'N0'))

names (asocS2S3_N_beNO)<-

c("RSK1","RSK2","RSK3","RSK4" ,"RSK5","RSK6", "RSK7","RSK8")
aso0cS2S3_N_beNO<-as(asocS2S3_N_beNO, "transactions')

summary(asocS2S3_N_beNO)

itemFrequency(asocS2S3_N_beN0)

itemFrequencyPlot(asocS2S3_N_beNO, support = 0.03, cex.names=0.8)

rules_beNO <- apriori(asocS2S3_N_beNO, parameter = list(support = 0.01,
confidence = 0.6))

rules_beNO

summary(rules_beNO)

head(inspect(rules_beN0))

rules.sorted_beNO <- sort(rules_beNo, by="1ift")

rulesv_beNO <- subset(rules.sorted_beNO, subset = T1ift > 2)

5. Kategoriniy duomeny variacijos indeksai

Tibrary(qualvar)

train$pm <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*) ",
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, DM)

train$MbA <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*),
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, MDA)

train$ADA <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*),
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, ADA)

train$vA <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*),
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, VA)

train$HREL <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*) ",
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, HREL)

train$B <- tapply(skiem_strukt_dazniai_test$ count(*) ,
skiem_strukt_dazniai_test$stebejimas, B)

6. Klasifikavimo algoritmy pritaikymas

#SVM
svmfit = svm(poezija ~ ., data = train_01_SvM, type = 'C-classification’,
kernel = "Tinear",, scale = FALSE)#, cost = 10, scale = FALSE)

svmfit2 = svm(poezija ~ X5_skiem + X6_skiem + skiem_sk_mean + skiem_sk_sd +
stop_word_dalis + balses_sd + priebalses_mean + priesdeliai2 +
avg_trm_balsiai_skiem + avg_avg_ilg_balsiai_skiem + VA + HREL +
SK1cvSK3cvSK4cv + SK2cvSK3cvSK4cv + SK1cvSK2cvSK3cvSK4cv + sansu_mean_V3,
data = train_01_SwM, type = 'C-classification', kernel = "Tinear")
print(svmfit2)

#Fit Random Forest Model

Tibrary(randomForest)

rf = randomForest(as.factor(poezija) ~ ., ntree = 80, data = train_01_Svm)
plot(rf)

print(rf)

#KNN

Tibrary(class)

pr <-knn(train_01_SvM[,2:42],test_01_SVM[,2:42],cl=train_01_SvM$poezija,k=13)
#create confusion matrix

tab <- table(pr,test_01_svM$poezija)

#Decision trees
Tibrary(rpart)
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Tibrary(rpart.plot)

fit <- rpart(poezija~., data = train_01_svM, method = 'class')

rpart.plot(fit, extra = 106)

predict_unseen <-predict(fit, test_01_SvM, type = 'class')
table_mat <- table(test_0l1_SvM$poezija, predict_unseen)

#Boosted classification trees
Tibrary(tidyverse)
Tibrary(caret)
Tibrary(xgboost)
set.seed(123)

model <- train(as.factor(poezija) ~., data
number = 10))

"xgbTree",trcontrol = trainControl("cv",
# Best tuning parameter
model$bestTune

#Naive Bayes classifier
Tibrary(caTools)
Tibrary(caret)

= train_0l_newm, method =

classifier_cl <- naiveBayes(as.factor(poezija) ~ ., data = train_01_Sv™m)

# Predicting on test data
y_pred <- predict(classifier_cl, newdata

test_01_SvM[,2:42])
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