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Reziumė. Darbe nagrinėjamas raktini ↪u žodži ↪u priskyrimo mokslo publikacijoms uždavinys. Tiriami
ankstesniuose autori ↪u darbuose pasiūlyti mokslo termin ↪u aplink ↪u stochastiniais modeliais paremti algo-
ritmai, kurie lyginami su populiariomis alternatyviomis procedūromis. Algoritm ↪u efektyvumas vertinamas
remiantis reali ↪u duomen ↪u pagrindu atliktais tyrimais. Formuluojamos išvados apie siūlom ↪u algoritm ↪u prak-
tines savybes bei taikym ↪u perspektyvas.

Raktiniai žodžiai: identifikaciniai debesėliai, raktiniai žodžiai, klasifikavimo algoritmai.

↪
Ivadas

Darbe sprendžiamas automatinio raktini
↪

u žodži
↪

u priskyrimo mokslo publikacijoms
uždavinys. Uždavinio aktualum

↪
a lemia didelės mokslini

↪
u žini

↪
u, sukaupt

↪
u bei naujai

pateikiam
↪

u specialiose publikacijose, apimtys; spartus
↪
iprastos popierinės leidybos

keitimas elektronine; moderni
↪

u kompiuterini
↪
u priemoni

↪
u,

↪
igalinanči

↪
u kaupti, apdoroti

bei pateikti naudotojams didelius informacijos archyvus, sukūrimas. Susidomėjim
↪

a
toki

↪
u tyrim

↪
u rezultatais reiškia tiek akademinė visuomenė, tiek leidybin

↪
i pasaul

↪
i atsto-

vaujantys asmenys bei
↪
istaigos.

Šiame darbe pagrindinis dėmesys skiriamas konstruktyvi
↪
u algoritm

↪
u, sukurt

↪
u

remiantis mokslinio termino aplinkos modeliu, s ↪avybi ↪u tyrimui. Mokslinio termino
aplinkos (identifikacinio debesėlio) s ↪avok ↪a pasiūlė M. Hazewinkel [1]: tai grupė
žodži

↪
u ar trump

↪
u frazi

↪
u, dažnai sutinkam

↪
u termin

↪
a supančiame kontekste. Aplinkos

gali būti panaudotos raktiniams žodžiams nustatyti, nes jos yra termino „pėdsakas“
tekste ir signalizuoja apie jo svarb

↪
a netgi tuo atveju, kai pats terminas tekste ne-

sutinkamas. Stochastiniai identifikacini
↪

u debesėli
↪

u modeliai nagrinėjami straipsniuose
[3] ir [4].

Pagrindinės s
↪

avokos

Turime fiksuot ↪a mokslo srit ↪i, jos termin ↪u žodyn ↪a T bei vis ↪u srities straipsni ↪u genera-
lin

↪
e aib

↪
e A. Kiekvien ↪a straipsn ↪i a ∈ A sutapatiname su vektoriumi a = (a1, . . . , an),

ai ∈ T , n = n(a), sudarytu iš chronologine tvarka išvardint
↪

u straipsnio tekste esanči
↪

u
mokslo termin

↪
u. Straipsnio a ∈ A raktini

↪
u žodži

↪
u aib

↪
e žymėsime W(a) = {wj(a), j =

1 . . . q(a), } ⊂ W , kur W – fiksuota potenciali
↪

u mokslo srities raktini
↪

u žodži
↪

u aibė.
Raktini

↪
u žodži

↪
u nustatymo uždavinys –

↪
ivertinti nežinom

↪
a aib

↪
e W(a).

*Darbas atliktas pagal tyrim ↪u program ↪a „Stochastini ↪u mokslo termin ↪u pasiskirstymo specialioje litera-
tūroje modeli ↪u tyrimas“, finansuojam ↪a VMSF (temos Nr. G–177).
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Raktini
↪

u žodži
↪

u priskyrimo algoritmo pagrind
↪
a sudaro nežinomos klasifikavimo

funkcijos F : A × W → {0,1} aproksimavimas
↪
iverčiu F̂ : A × W → {0,1}. Stochas-

tiniuose modeliuose kiekvienai kategorijai (raktiniam žodžiui) gauto atskiro klasi-
fikatoriaus f̂w: A → R, w ∈ W reikšmės interpretuojamos kaip dydis, proporcingas
tikimybei, kad w yra atsitiktinio straipsnio a raktinis žodis. Ŵ (a) sudaromas iš t

↪
u

w ∈ W , kuriems f̂w(a) yra didžiausi (raktini ↪u žodži ↪u skaičius q(a) turi būti žinomas
iš anksto) arba viršija tam tikr

↪
a slenkst

↪
i (šiuo atveju raktini

↪
u žodži

↪
u skaičiaus – atsi-

tiktinis dydis, kuris turi būti
↪
ivertintas). Taip pat galimi ir kiti būdai.

Tarkime, kad turime mokymo straipsni
↪

u imt
↪
i AL, kuriai kiekvienam a ∈ AL rak-

tini ↪u žodži ↪u aibė W(a) yra žinoma. Automatinio mokymosi (angl. machine lear-
ning) paradigmos algoritmai klasifikatori

↪
u fw aproksimacijas skaičiuoja remdamiesi

apmokymo imtyje turimais teisingais klasifikavimo sprendimais. Dažnai skirting
↪

u rak-
tini ↪u žodži ↪u klasifikatoriai yra to pačio pavidalo ir skiriasi tik parametru:

f̂w(a) = f
(
a, θ̂w(AL)

)
, a ∈ A, w ∈ W, θw ∈ �. (1)

Čia θw – bendru atveju daugiamatis parametras, kurio
↪
ivertis skaičiuojamas mokymo

imtyje AL.

Algoritmai

Identifikacini
↪

u debesėli
↪

u algoritmas (IDA)

Identifikacini
↪

u debesėli
↪

u (mokslo termin
↪

u aplink
↪

u) teorija suformuluota straipsniuo-
se [3] ir [4]. Paprasčiausias siūlomas identifikaciniais debesėliais paremtas algoritmas
(IDA) gaunamas iš formulės (4) straipsnyje [3]:

f̂w(a) =
∏
ai∈a

γ̂w(ai). (2)

Čia γw(v) žymi termino v ∈ T pasirodymo atsitiktiniame straipsnyje a tikimybi
↪

u san-
tyk

↪
i prie s

↪
alyg

↪
u a ∈ A ir w ∈ W(a) (žr. [3] formulė (2)) o

↪
ivertis gaunamas pakeitus

tikimybes j ↪u dažnuminiais ↪iverčiais. Jei visus γ̂w(ai), išskyrus kelis didžiausius, prily-
ginsime nuliui, tai gausime norimo dydžio baigtin

↪
i debesėl

↪
i.

Dažni
↪

u algoritmas

Šis algoritmas yra supaprastintas [2] pasiūlyto (8) algoritmo variantas. Jis paremtas
intuityvia prielaida, kad jei terminas sutinkamas straipsnio tekste kur kas dažniau, nei

↪
iprastai, tai jis greičiausiai yra to straipsnio raktinis žodis:

f̂w(a) = d(w,a)

d(w)
, d(w) = 1

|AL|
∑
b∈AL

d(w,b)>0

d(w,b). (3)

Čia d(w,a) – pasirinktu būdu reprezentuojamas termino w svoris straipsnio a tekste,
o |B| žymi aibės B element

↪
u skaiči

↪
u. Algoritmas veikia tik tiems raktiniams žodžiams,

kurie tiesiogiai sutinkami straipsni
↪

u tekstuose.
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K artimiausi
↪

u kaimyn
↪

u metodas (kNN)

Tai vienas žinomiausi
↪

u ir daugelyje sriči
↪

u taikomas algoritmas:

f̂w(a) = 1
k

∑
b∈K(a)

fw(b). (4)

Čia K(a) = K(a,k) žymi k artimiausi
↪

u straipsnio a kaimyn
↪

u mokymo imtyje AL

aib
↪
e, fw(b) – žinom

↪
a klasifikatoriaus reikšm

↪
e atitinkamam tos aibės elementui. Ar-

timiausi
↪

u kaimyn
↪

u aibė priklauso nuo dviej
↪

u straipsni
↪

u atstumo mato parinkimo, pvz.:

ρ(a1, a2) =
∑
t∈T

∣∣d(t,a1) − d(t,a2)
∣∣2, a1, a2 ∈ A. (5)

Tiesinis mažiausi
↪

u kvadrat
↪

u metodas (LLSF)

LLSF metodas (ang. Linear Least Squares Fit), remiasi prielaida, kad raktini
↪

u žodži
↪

u
svoriai yra tiesinė straipsnio termin

↪
u svori

↪
u kombinacija. Jei kiekvienas straipsnis

a ∈ A užrašomas vienodo ilgio vektoriais D(a) = (d1(a), . . . d|T |(a)), kur di(a) yra
i-ojo termino iš sunumeruotos aibės T svoris straipsnyje a, o klasifikatori ↪u reikšmės
pateikiamos analogišku vektoriumi Ĉ(a) = (f̂1(a), . . . f̂|W |(a)) (sunumeravus aibės
W elementus), tai atsitiktinio straipsnio a ∈ A klasifikavimas aprašomas lygybe:

D(a)B̂ = Ĉ(a), (6)

kur nežinomos matricos B
↪
ivertis B̂ yra gaunamas iš s

↪
alygos:

D(AL)B̂ = C(AL). (7)

Čia matricos D(AL) ir C(AL) yra žinomos – jos sudarytos iš apmokymo imties straip-
snius atitinkanči ↪u vektori ↪u.

(7) sprendimo nedetalizuosime dėl vietos stokos, tik paminėsime, kad jis reikalauja
labai daug skaičiavim

↪
u. Nesunku

↪
ižvelgti analogij

↪
a tarp matricos B̂ stulpeliuose

esanči
↪

u termin
↪

u „indėli
↪

u“
↪
i raktinio žodžio svor

↪
i straipsnyje bei identifikacini

↪
u

debesėli
↪

u, todėl ir čia naudosime identifikacinio debesėlio s
↪
avok

↪
a. Siekdami dar pa-

didinti panašum
↪

a,
↪
ivesime fiksuoto dydžio debesėlio reikalavim

↪
a, t.y. beveik visi

kiekvieno matricos B̂ stulpelio elementai, išskyrus kelis (algoritmo parametras) di-
džiausius, prilyginami nuliui.

Eksperimentinė dalis

Ankstesniame skyrelyje išvardintus raktini ↪u žodži ↪u priskyrimo algoritmus tyrėme at-
likdami bandymus su 2132 kompiuterijos srities straipsni ↪u santraukomis. Kadangi
turėjome tik santraukas, identifikacini

↪
u debesėli

↪
u algoritme apsiribota vienos straip-

snio homogeninės dalies atveju. Dėl duomen
↪

u stokos tik 19 raktini
↪

u žodži
↪

u klasi-
fikatori

↪
u buvo

↪
imanoma apmokyti, o kiekviename iš straipsni

↪
u (išskyrus labai ne-

didel
↪
e dal

↪
i) liko tik po vien

↪
a raktin

↪
i žod

↪
i. Tai savo ruožtu lėmė dviej

↪
u paprast

↪
u

klasifikavimo strategij
↪

u parinkim
↪
a: a) straipsniui priskiriamas lygiai vienas raktinis
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žodis bei b) straipsniui priskiriami lygiai du raktiniai žodžiai. Abiem atvejais priskyri-
mas atliekamas pagal didžiausias klasifikavimo funkcij

↪
u reikšmes. Visos aukščiau iš-

vardintos priežastys s
↪

alygoja tai, kad rezultatai turėt
↪

u būti interpretuojami kaip pirmi-
nis siūlom

↪
u algoritm

↪
u patikrinimas, siekiant išsiaiškinti j

↪
u tolimesnio tobulinimo ir

naudojimo perspektyv
↪
a, o ne kaip galutiniai ir patikimi rezultatai, pagal kuriuos būt

↪
u

galima daryti griežtas išvadas.
Algoritm

↪
u efektyvumui

↪
ivertinti bei palyginti apmokymo imt

↪
i AL padalinome

↪
i

dvi nesikertančias dalis, kuri
↪

u pirmojoje konstruojamas klasifikatorius, t.y. vertinamas
parametras θ , o antrojoje vertinamas efektyvumas. Algoritm

↪
u efektyvumui vertinti

naudotas matas Re (angl. recall – žr. [5]), kuris parodo, kuri
↪
a dal

↪
i autoriaus nurodyt

↪
u

raktini
↪

u žodži
↪

u surado algoritmas.
Dažni

↪
u ir kNN algoritmuose svori

↪
u funkcija d(w,a) buvo lygi populiariajam ter-

mino ir dokumento ryšio matui tf idf (w,a) ([5]). Pirmoje lentelėje pateikti algo-
ritm

↪
u efektyvumo rezultatai atspindi optimal

↪
u algoritm

↪
u efektyvum

↪
a, kuris gauna-

mas bandym
↪

u keliu parinkus tinkamas algoritm
↪

u parametr
↪

u reikšmes. Mes naudo-
jome tokias parametr

↪
u reikšmes: 25 artimiausi kaimynai kNN algoritme, 50 element

↪
u

debesėliai LLSF procedūroje bei 100 element
↪

u debesėliai IDA algoritme.

Tyrim
↪

u rezultatai ir išvados

1 lentelėje pateiktas algoritm
↪

u efektyvumo palyginimas.
2 ir 3 stulpeliuose pateikti efektyvumo mato Re empiriniai

↪
iverčiai atitinkamai pir-

mai klasifikavimo strategijai (vienas raktinis žodis) ir antrai (du raktiniai žodžiai).
Matome, kad geriausius rezultatus duoda IDA bei LLSF algoritmai ir natūraliai efek-
tyvesnis yra antrasis, paremtas kur kas sudėtingesniais skaičiavimais. Artimiausi

↪
u

kaimyn
↪

u algoritmo efektyvumas netikėtai labai mažas, tačiau tai greičiausiai galima
pagr

↪
isti apmokymo duomen

↪
u specifika: kaimynai randami pagal pakankamai trum-

pus teksto fragmentus (santraukas). Dažni ↪u skaičiavimu paremtas algoritmas duoda
neprastus rezultatus, žinant, kad jis raktinius žodžius parenka tik iš tiesiogiai tekste
sutinkam ↪u termin ↪u. Jeigu likusiusiems algoritmams uždėtume tok ↪i pat apribojim ↪a, t.y.
straipsnio raktinius žodžius jie galėt ↪u parinkti tik iš t ↪u pretendent ↪u, kurie sutinkami
tekste, gautume 4 ir 5 stulpelyje pateiktus atitinkam

↪
u strategij

↪
u

↪
iverčius R̂e

′
, iš kuri

↪
u

matome, kad tik LLSF algoritmas išlieka toks pat efektyvu s, kaip dažni
↪

u algoritmas.
Matome, kad didžiausi

↪
a efektyvumo prieaug

↪
i (atsisakius apribojimo) duoda IDA bei

LLSF algoritmai. Šis efektyvumo prieaugis yra vienas iš identifikaciniais debesėliais
paremt

↪
u algoritm

↪
u naudojimo pagrindim

↪
u.

1 lentelė

Algoritmas / Matas R̂e1 R̂e2 R̂e
′
1 R̂e

′
2

kNN 0.33 0.48 0.25 0.30
Dažni ↪u 0.48 0.50 0.48 0.50
IDA 0.53 0.66 0.32 0.39
LLSF 0.67 0.83 0.45 0.51
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2 lentelė

Debesėlio dydis / ↪Ivertis R̂e
IDA
1 R̂e

IDA
2 R̂e

LLSF
1 R̂e

LLSF
2

5 0.27 0.42 0.67 0.81
10 0.31 0.46 0.67 0.81
20 0.39 0.52 0.67 0.81
50 0.48 0.61 0.68 0.83

2 lentelėje pateikiami IDA bei LLSF algoritm
↪

u efektyvumo
↪
iverčio R̂e priklau-

somybės nuo debesėli
↪

u dydžio tyrimo rezultatai, kurie gauti pakartotinai taikant
šiuos algoritmus tiems patiems duomenims, bet su skirtingomis debesėli

↪
u dydži

↪
u

reikšmėmis:
Akivaizdus LLSF algoritmo pranašumas prieš naivia termin

↪
u nepriklausomumo

prielaida paremt ↪a IDA algoritm ↪a: jo efektyvumas nepriklauso nuo debesėlio element ↪u
skaičiaus, ir netgi su 5 ar 10 element ↪u debesėliais galima sėkmingai atlikti raktini ↪u
žodži ↪u priskyrim ↪a.

Visgi LLSF algoritmas turi ir trūkum ↪u: jo debesėli ↪u sudarymui reikalingi daug kom-
piuterio resurs

↪
u reikalaujantys skaičiavimai, be to jis neleidžia panaudoti informacijos

apie straipsnio tekste sutinkam
↪

u termin
↪

u tarpusavio padėt
↪
i. Norėtusi turėti gal ir ne

tokius efektyvius, tačiau reikalaujančius mažiau skaičiavim
↪

u algoritmus. Būtina ištirti
sudėtingesnius identifikaciniais debesėliais pagr

↪
istus algoritmus ([3], [4]), kuriuo-

se taikomos silpnesnės nei visiško termin
↪

u nepriklausomumo prielaidos, iteratyvios
straipsnio homogenini

↪
u dali

↪
u nustatymo procedūros, modeli

↪
u parametrizacija ir kiti

aspektai, nes intuityviai suprantam
↪
a termin

↪
u nepriklausomumo prielaidos neadekva-

tum
↪

a patvirtino ir šie atlikti tyrimai. Tyrimus atlikti bei j
↪

u rezultatus publikuoti nu-
matoma artimiausiu metu, gavus tinkamus duomenis.
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SUMMARY

V. Balys, R. Rudzkis. Analysis of stochastic models of identification clouds

This paper deals with problem of automatic keywords assignment for scientific publications. In recent
papers proposed identification clouds based classification algorithms are analysed and compared to po-
pular alternavite methods. The efficiency of algorithms is estimated through real data based experiments.
Conclusions about practical aspects and applicability of proposed algorithms are drawn.

Keywords: identification clouds, keywords, classification algorithms.


