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Santrauka. Matematiniai tekstiniai uzdaviniai yra svarbi matematikos moky-
mo dalis, ta¢iau jy analizé daZznai atliekama rankiniu badu, todél yra sudétinga
ir imli laikui. Siame darbe tiriamos galimybés automatizuoti lietuvisky pradiniy
klasiy matematiniy uzdaviniy klasifikavima taikant nataralios kalbos apdoroji-
mo ir masininio mokymosi metodus. Eksperimentuose nagrinéti skirtingi teksto
paruoSimo metodai, teksto vektorizavimo (Zodziy maiSo ir TF-IDF vektoriai) bei
klasifikavimo modeliai. Rezultatai parode, kad kategorijy klasifikavimui geriau-
siai tinka ZodZiy maiSo vektorizavimo metodas kartu su atraminiy vektoriy kla-
sifikatoriumi, pasiekiant 93,33 % tiksluma. Tipy klasifikavime geriausi rezultatai
gauti taikant trijy Zingsniy hierarchine architektdrg su ZodzZiy maiso vektoriais ir
kalbos modelio jterpiniais (pasiektas 0,68 makro F1 jvertis). Sis tyrimas prisideda
prie efektyvesneés lietuviSky matematiniy tekstiniy uzdaviniy analizés.

Raktiniai ZodZiai: matematiniy tekstiniy uzdaviniy klasifikavimas, nataralios
kalbos apdorojimas, masininis mokymasis, vektorizavimas, hierarchiné klasifi-
kacija.

1 |Jvadas

Matematika yra viena svarbiausiy mokslo Saky, ugdanti loginj mastyma, bei
taikoma jvairiose technologijy, kasdienio gyvenimo srityse. Vis délto, Lietu-
voje matematikos mokymosi rezultatai vis dar iSlieka opi problema: 2025 m.
iSplestinio kurso matematikos brandos egzamino neislaiké 14,8 %, o bend-
rojo kurso - 41,5 % mokiniy [8]. Del Sios prieZasties vis daugiau démesio ski-
riama matematikos mokymo turinio, vadovéliy ir uzdaviniy tyrimams. Tokie
tyrimai daZnai remiasi matematiniy tekstiniy uzdaviniy klasifikavimu pagal
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jy struktdrg ar sprendimo tipg. Taciau nemaza dalis Sios analizés atliekama
rankiniu badu, todél procesas reikalauja daug laiko ir riboja nagrinéjamy
duomeny apimtj. Nataralios kalbos apdorojimo metodai ir masininio mo-
kymosi modeliai leidZia automatizuoti 5j procesg ir sudaro galimybes anali-
zuoti didesnius uzdaviniy rinkinius.

Angly kalbos matematiniy uzdaviniy automatinis klasifikavimas jau yra
placiai taikomas naudojant klasikinius nataralios kalbos apdorojimo (Zodziy
maiso (angl. bag-of-words) vektoriai, lingvistiniy poZymiy ir taisykliy konstravi-
mas, teksto paruosimo strategijos) ir masininio mokymosi metodus (atrami-
niy vektoriy klasifikatorius (angl. support vector machine), logistiné regresija,
naivusis Bajeso modelis), pasiekusius 0,79-0,94 tikslumo rodiklius [2],[5],[6].
Taciau Sie metodai daZnai reikalauja gilios teksto analizés, kruopStaus lingvis-
tiniy pozymiy karimo ir gali bati jautras skirtingy kalby ypatumams.

Pastaraisiais metais daug demesio skiriama pazangesniems metodams,
pagristiems giliojo mokymosi modeliais [7] ir transformeriy architektaro-
mis, tokioms kaip BERT ar GPT-3 [1],[13]. Sie modeliai daznai taikomi pla-
tesnéje uzduotyje - automatiniame matematiniy uzdaviniy sprendime, kur
klasifikavimas yra tarpinis Zingsnis. Nors tokie metodai demonstruoja auks-
tus rezultatus (metrikos, skirtos tikslumui vertinti, virs 95 %), jy efektyviam
veikimui reikia dideliy duomeny kiekiy, skaiciavimo iStekliy ir kruopstaus
hiperparametry parinkimo.

Vis delto dauguma ankstesniy tyrimy nagrinéja angly kalbos matemati-
nius uzdavinius, todél kity kalby, ypa¢ morfologiskai sudetingesniy, analizé is-
lieka maZiau istirta. Siame darbe nagrinéjami lietuviski matematiniai tekstiniai
uzdaviniai i$ pradiniy klasiy vadoveliy ir tiriamos galimybés juos klasifikuoti
naudojant natdralios kalbos apdorojimo metodus bei masininio mokymosi
modelius. Darbe analizuojamas skirtingy teksto reprezentacijy, klasifikavimo
modeliy ir jvairiy modeliavimo techniky efektyvumas, siekiant nustatyti tinka-
miausius metodus lietuvisSky matematikos uzdaviniy klasifikavimui.

2 Duomenys

Siame darbe nagrinéjami Lietuvos 1-4 klasiy vadoveliy [12], [9], [10], [11] vieno
zZingsnio aritmetiniai tekstiniai uzdaviniai, anotuoti remiantis darbe [4] pasialy-
ta metodika. UZdaviniai yra pirmiausia skaidomi j adityvius ir multiplikatyvius,
o véliau klasifikuojami, remiantis uzdavinio situacijoje apraSomu (ne matema-
tiniu) veiksmu ar sarySiu [4]. Adityviuose uzdaviniuose naudojami sudéties ir
atimties veiksmai, jie yra skirstomi j keturias grupes (pokycio, apjungimo, pa-
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lyginimo ir sulyginimo) ir j 20 skirtingy tipy. Multiplikatyvis uzdaviniai naudoja
daugybos ir dalybos veiksmus ir taip pat skaidomi j keturias grupes (santykio,
palyginimo, Dekarto sandaugos ir staCiakampés matricos) bei 14 tipy.

IS dvylikos vadoveliy buvo surinkti 1196 uzdaviniai: 639 adityvads ir 557
multiplikatyvas. 1 paveikslas vaizduoja uzdaviniy pasiskirstyma pagal vado-
vélius. Pastebima, jog daugiausiai uzdaviniy surinkta is 2 klases vadoveliy,
ypac 3 dalies, o maziausiai - is 1 klases vadoveliy. Be to, fiksuota, kad tipy
pasiskirstymas yra stipriai nesubalansuotas - kai kuriy tipy stebimi tik keli
pavyzdZziai, o_dalies tipy visai néra (zr. 2 pav.). Toliau tyrime duomenys buvo
padalinti j mokymo ir testavimo aibes, santykiu 80:20 (testavimo aibé buvo
naudojama modelio vertinimui).
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3 Metodiné dalis

§j tyrima sudaro keli pagrindiniai etapai: tekstiniy duomeny paruosimas,
teksto reprezentavimas skaitiniais vektoriais, klasifikavimo modeliy taiky-
mas ir eksperimenty rezultaty vertinimas.

3.1 Tekstiniy duomeny paruoSimas

Siame darbe taikomos trys skirtingos teksto paruo3imo strategijos. Nau-
dojant pirmaja strategija, panaikinami skyrybos Zenklai, papildomi tarpai,
didZiosios raidés paverciamos mazosiomis. Taikant likusias strategijas, atlie-
kami papildomi Zingsniai tekstui, paruoStam naudojant pirmaja strategija.
Trecioji strategija paremta literatdroje aprasytu metodu, kai i$ teksto pasa-
linamos beveik visos pagrindinés kalbos dalys (daiktavardziai, tikriniai daik-
tavardziai, badvardziai ir kt.) [2]. Kadangi Sis metodas buvo taikytas angly
kalbos uzdaviniams, buvo sukurta ir papildoma strategija (toliau vadinama
antrgja), labiau pritaikyta lietuviy kalbai: joje iS teksto Salinami tik tikriniai
daiktavardziai ir jaustukai.

3.2 Teksto vektorizavimas

Norint taikyti masininio mokymosi metodus, tekstiniai duomenys buvo pa-
versti skaitiniais poZymiais. Siame darbe tam buvo taikomi du metodai: Zo-
dZiy maiSo ir TF-IDF vektorizavimas. Abiem metodams taikytos unigramy
ir bigramy kombinacijos, naudojant minimaly dviejy dokumenty daznio
slenkstj.

ZodZiy mai%o metodas dokumentg vaizduoja vektoriumi, kurio elemen-
tai atitinka skirtingy Zodziy daznj tekste, neatsizvelgiant j gramatika ir Zodziy
tvarka [2]. TF-IDF metodas jvertina ne tik ZodZio pasikartojimg dokumente,
bet ir jo paplitima visame dokumenty rinkinyje. Sis metodas sumaZzina labai
dazny, taciau mazai informatyviy ZodZiy svorj ir padidina retesniy, labiau
iSskirianciy terminy svarba. TF-IDF svoris apskaitiuojamas pagal formule:

TF — IDF(t,d) = TF(t,d) - IDF(t),
kur TF - termino daznis, IDF - atvirkstinis dokumenty daznis, t - nagrinejamas
terminas, o d - dokumentas. Termino daznis skaiciuojamas pagal formule:

termino t pasikartojimy skaitius dokumente d
TF(t,d) =

bendras terminy skaiCius dokumente
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O atvirkstinis dokumenty daznis, skai¢iuojamas naudojantis formule:

IDF(t) =1 ( bendras dokumenty skaicius )
= O .
&\ dokumenty, kuriuose yra nagrinéjamas terminas t, skaicius

3.3 Klasifikavimo modeliai

Matematiniy uzdaviniy klasifikavimo uzduociai spresti Siame darbe taikyti
skirtingi masininio mokymosi modeliai: k-artimiausiy kaimyny modelis, lo-
gistiné regresija, atraminiy vektoriy klasifikatorius, naivusis Bajeso klasifika-
torius ir atsitiktiniy misky modelis [2], [6].

K-artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest neighbours) modelis klasifikuo-
ja naujg objektg pagal artimiausiy mokymo duomeny kaimyny klases
pozymiy erdvéje. Klasé nustatoma pagal dazniausiai pasitaikancig klase
tarp k artimiausiy kaimyny. Logistiné regresija modeliuoja klases tikimybe
naudojant logistine funkcija:

1
PO =110 = T Gmmr

kur xi,...X, yra pozymiai, o ..., - modelio parametrai. Atraminiy vek-
toriy klasifikatorius randa hiperplokStuma, kuri geriausiai atskiria skirtingy
klasiy duomenis pozymiy erdveje. Naivusis Bajeso klasifikatorius remiasi
Bajeso teorema ir daro prielaidg, kad poZymiai yra tarpusavyje nepriklauso-
mi. Klasés tikimybé apskaifiuojama pagal formule:

P 2
P(ylx)=%.

kur x - pozymiy vektorius, o y - prognozuojama klase. Atsitiktiniy misSky
modelis yra ansamblinis metodas, sudarytas is keliy sprendimy medziy. Ga-
lutiné klasé nustatoma pagal daugumos medZiy sprendima.

Modeliy hiperparametrams parinkti taikyta gardelés paieSka (angl. grid
search). Buvo tiriamos Sios hiperparametry reikSmes: € = 0,5,1,2 (logistinei
regresijai ir atraminiy vektoriy klasifikatoriui), a = 0,5,1 (naiviajam Bajeso
klasifikatoriui), medziy skaicius 100 ir 200 (atsitiktiniy miSky modeliui) bei
kaimyny skaicius k = 3,5,7 (k-artimiausiy kaimyny metodui).
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3.4 Eksperimenty schema

Siekiant jvertinti skirtingy metody tinkamuma lietuvisky matematiniy teks-
tiniy uzdaviniy klasifikavimui, atlikti eksperimentai, apimantys skirtingas
teksto apdorojimo, reprezentavimo ir modeliavimo strategijas. Eksperimen-
tai skirstomi pagal uzdavinio pobudij:

Kategorijy klasifikavimas:

+ Teksto paruoSimo strategijy palyginimas.

+ Teksto reprezentavimo skaitiniais vektoriais palyginimas.
+ Klasifikavimo modeliy palyginimas.

Klasifikavimo tikslumas (teisingai priskirty klasiy santykis su visais tes-
tavimo aibés duomenimis) buvo naudojamas kaip vertinimo rodiklis Siai
daliai.

Tipy klasifikavimas:

+  Plok3¢io ir hierarchinio (dviejy ir trijy Zingsniy) klasifikavimo archi-
tektdry analize.

« Papildomy lingvistiniy ir struktdriniy poZymiy konstravimas (POS
Zzymy dazniai, raktiniy ZodZiy pasikartojimai, skaitmeny daznis, tru-
pmeny buvimas, vidutinis sakiniy ilgis ir t. t.). Eksperimente palikti
tik statistiSkai reikSmingi skaitiniai pozymiai (taikant Kruskal-Wallis
testg), o reti kategoriniai kintamieji buvo panaudoti kaip taisykliy sis-
tema, koreguojanti modelio prognozuotas tikimybes.

+  Duomeny balansavimo metodai: mazesniy klasiy uzdaviniy dublia-
vimas ir naujy pavyzdziy generavimas retoms klaséms, naudojant
sinonimy Zodyna [3].

+ Kalbos modeliy jterpiniy (angl. embeddings) taikymas kartu su skaiti-
niais vektoriais.

Eksperimentai toliau Zymimi taip: ,E1” - plokscioji klasifikacija, ,E2" -
dviejy zingsniy hierarchiné klasifikacija, ,E3" - triju Zingsniy hierarchiné
klasifikacija, , E4" - trijy Zingsniy klasifikacija su visais lingvistiniais ir struk-
tdriniais pozymiais bei taisyklémis, ,E5" - trijy Zingsniy klasifikacija su vienu
atrinktu poZymiu, derintu su skaitiniais vektoriais, ,E6" - ,,E5" su maZesniy
klasiy uzdaviniy dubliavimas, ,E7" - ,,E5" su papildomais uzdaviniais, gene-
ruotais pagal sinonimus, ,,E8" - trijy Zingsniy klasifikacija su skaitiniais vek-
toriais ir kalbos modelio jterpiniais.
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Makro F1 metrika (kiekvienos klasés F1 jverciy vidurkis) buvo naudojama
kaip vertinimo rodiklis Siai daliai. F1 metrika skai¢iuojama pagal formule:

Pl 2 (PreciziSkumas - Jautrumas)

Precizi$kumas + Jautrumas '’

kur jautrumas nusako, kokig dalj visy tikry tam tikros klases stebéjimy mo-
delis teisingai identifikuoja, o preciziSkumas - kokia dalis modelio tai klasei
priskirty stebéjimy is tikryjy jai priklauso.

4 Eksperimenty rezultatai

UZdaviniy kategorijy klasifikavimo eksperimenty rezultatus galima stebéti
3 paveiksle - Cia vaizduojami fiksuoti klasifikavimo tikslumai testavimo duo-
menims, atsizvelgiant j skirtingus iSbandytus metodus. Bendrai, matoma,
kad dauguma bandyty kombinacijy siekia virs 80 % klasifikavimo tiksluma.
Vertinant teksto paruosimo strategijas, prasciausi rezultatai fiksuoti taikant
trecigjg strategijg, o naudojant pirmajg ir antraja stebéti panasas rezultatai.
Atsizvelgiant j vektorizavimo metodus, dideliy skirtumy tarp Zodziy maiso
ir TF-IDF taikymo nepastebéta. Pagal naudotus modelius prasciausiai veike

Tikslumas pagal teksto paruosimo strategija Tikslumas pagal vektorizavimo metoda

1,00 1,00
@ 0,90 _ 0,90
© v M Y
E é £
3 D 2
" 0
£ ° 4
0,70 - 0 0,70 .
Pirma Antra Trecia Zodziy maisas TF-IDF
Strategija Vektorizavimo metodas
100 Tikslumas pagal modelj
0,90
£
3
n
X
0,80 ?
0,70

Logistiné regresija Atraminiy vektoriy  Naivusis Bajeso  Atsitiktiniy misky K-artimiausiy kaimyny
Modelis

3 pav. Skirtingy strategijy klasifikavimo tikslumy palyginimas.

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 23



k-artimiausiy kaimyny ir naiviojo Bajeso klasifikatoriai, o like modeliai pa-
sieké panasius rezultatus. Vis délto, geriausia rezultatg fiksavo atraminiy
vektoriy klasifikatorius, naudojes Zodziy maiSo vektorizavimg ir pirmaja
teksto paruosSimo strategijg: pasiektas 93,33 % tikslumas. Remiantis Siais
stebétais rezultatais, toliau darbe nuspresta taikyti pirmga strategijg teksto
paruosimui, ZodZiy maiSo metodg vektorizavimui ir atraminiy vektoriy kla-
sifikatoriy pirmo lygmens modeliui hierarchinése architektarose.
Sekmingai klasifikavus uzdavinius j atitinkamas kategorijas, buvo pereita
prie uzdaviniy tipy klasifikavimo. Duomeny analizé atskleidé, kad tipai yra
stipriai nesubalansuoti, todél tolimesniems tyrimams buvo atrinkti tik tie ti-
pai, kuriuose yra bent 17 pavyzdZiy. Taip pat, kai buvo jmanoma, modeliuose
taikyti subalansuoti klasiy svoriai. Atlikty eksperimenty rezultatus testavimo
duomeny aibei galima stebéti 4 paveiksle. 1S grafiko galime matyti, kad ge-
riausig rezultatg - 0,68 makro F1 jvertj - pavyko pasiekti, taikant trijy Zingsniy
hierarchine architekttirg kartu su zodziy maisSo vektoriais ir kalbos modelio
Jntfloat/multilingual-e5-small” jterpiniais. PrascCiausias rezultatas fiksuotas,
taikant tik trijy Zingsniy hierarchine architektdrg kartu su sukurtais pozymiais.

Bandyty eksperimenty tipy klasifikavimui rezultatai
0.68

0.7

Makro F1 jvertis
o =] o =3 o
N w - w o

e
-

0.0

El E2 E3 E4 ES E6 E7
Eksperimentai

4 pav. Bandyty eksperimenty tipy klasifikavimui rezultatai.

5 ISvados

Kategorijy klasifikavimo rezultatai parode, kad geriausiai veikia ZodZiy mai-
So vektorizavimas kartu su atraminiy vektoriy klasifikatoriumi ir minimaliu
teksto normalizavimu. Taip pat pastebeta, kad tradiciniai masininio moky-
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mosi ir natdralios kalbos apdorojimo metodai gana sekmingai sprendzia
kategorijy klasifikavimo uzduotj. Vis delto teksto paruosSimas, pasalinant
dauguma kalbos daliy, lietuviy kalbos duomenims pasirodé neefektyvus.

Tipy klasifikavimo eksperimentai parodé, kad hierarchines architekta-
ros veikia geriau uz plokscia klasifikavima: dviejy ir trijy zingsniy hierarchi-
nés struktdros pagerino makro F1 nuo 0,656 iki 0,673. Jtraukus papildomus
lingvistinius ir struktdrinius pozymius, rezultatai smarkiai sumaZzéjo, taciau
ju derinimas su ZodZiy maiSo vektoriais leido atkurti efektyvuma (0,676).
Duomeny balansavimo metodai - dubliavimas ir naujy pavyzdziy genera-
vimas - nepagerino rezultaty, o kalbos modeliy jterpiniai kartu su Zodziy
maido vektoriais pasieké geriausig rezultata. Vis délto kalbos modeliy jterpi-
niy naudojimas pagerino rezultatg tik neZzymiai, todél galima daryti iSvada,
kad tipy klasifikavimui svarbiausias veiksnys yra tinkamy skaitiniy teksto
reprezentacijy pasirinkimas.

Visgi, vienas pagrindiniy Sio darbo apribojimy yra ribotas ir nesubalan-
suotas duomeny rinkinys: kai kurie uzdaviniy tipai turi labai mazai pavyz-
dZiy arba jy visai nepasitaiko. Ateities darbuose baty tikslinga iSplésti duo-
meny rinkinj, kas leisty taikyti pazangesnius metodus, pavyzdZiui, neuroni-
nius tinklus ar didesnius kalbos modelius.
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