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Santrauka. Skenavimo duomeny klasifikavimas pagal COICOP 2018 klasifikatoriy
yra svarbus etapas siekiant panaudoti Siuos duomenis vartotojy kainy indeksy
skaiCiavimams, todél dél didelés duomeny apimties aktualu sumazinti rankinio
klasifikavimo poreikj. Siame darbe analizuoti Lietuvos didZiyjy prekybos centry
skenavimo duomenys, kurie buvo paversti j vektorine reprezentacijg taikant TF -
IDF metoda, ir tada taikyti logistinés regresijos, atraminiy vektoriy bei fastText kla-
sifikatoriai, atliktas jy palyginimas ir tinkamumas Siems duomenims klasifikuoti.
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1 |Jvadas

Vartotojy kainy indeksas (toliau - VKI) yra vienas svarbiausiy makroekono-
miniy rodikliy, naudojamas kainy pokyciams skaiciuoti bei infliacijos lygiui
jvertinti. Sis rodiklis padeda vertinti 3alies ekonomine situacijg ir priimti
tinkamus sprendimus. Lietuvoje nuo 2026 mety pradzios j VKI skai¢iavima
jtraukti prekybos centry skenavimo duomenys, kurie pasizymi itin dideliu
kiekiu trumpy tekstiniy jrasy - prekiy pavadinimy aprasymy ar jy santrum-
py. Norint panaudoti Siuos duomenis VKI skai€iavimui, kiekvienas jrasas
turi bati priskirtas atitinkamai individualaus vartojimo iSlaidy pagal paskirtj
(angl. Classification of Individual Consumption According to Purpose) (toliau -
COICOP) 2018 klasifikatoriaus kategorijai, todél svarbu uztikrinti tinkama
parengimg efektyvesniam Siy duomeny panaudojimui.

COICOP - tarptautinis klasifikatorius, skirtas namy dkio vartojimo ir pas-
laugy iSlaidoms klasifikuoti. Mineétasis klasifikatorius sudarytas hierarchiniu
pavidalu iki 5-ojo lygmens (zr. 1 lentele) [1].

Nors jvairds teksto klasifikavimo metodai yra placiai istirti jvairiose srity-
se [2], [3], skenavimo duomeny klasifikavimas pagal COICOP klasifikatoriy
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yra dar nauja ir nepakankamai iSnagrinéta sritis, ypatingai Lietuvoje. Esa-
muose tyrimuose taikomi ir tradiciniai masininio mokymo [4], ir ,state-of-
the-art” metodai [5], [6], tac¢iau néra sutarta dél vieno tinkamo metodo.

Sio darbo tikslas - nustatyti, kuris modelis geriau suklasifikuoja Lietuvos
prekybos centry skenavimo duomenis pagal COICOP 2018 klasifikatoriy.
Gauti rezultatai aktualds sumazinant rankinj duomeny klasifikavima bei pri-
sideda prie skenavimo duomeny efektyvesnio panaudojimo.

1 lentelé. COICOP 2018 klasifikatoriaus pavyzdys.

COICOP 2018 kodas Kodo lygmuo Pavadinimas
01 1 Maistas ir nealkoholiniai gérimai
01.1 2 Maistas
01.1.6 3 Vaisiai ir riesutai (ND)
01.1.6.4 4 SvieZios uogos
01.1.6.4.3 5 Sviezios avietés

2 Duomenys ir metodologija

Tyrime naudojami Valstybés duomeny agenttros gauti prekybos tinkly ske-
navimo duomenys. Klasifikavimui naudojami jrasai apibréezZiantys prekes
pavadinima, aprasyma, kategorijos apraSyma lietuviy bei originalo (angly,
vokieciy) kalbomis.

Duomenys padalinti j mokymo (75 %) ir testavimo (25 %) aibes, kur mo-
kymo aibe sudaro 70626 jrasai, o testavimo - 23542.

Darbe duomenys j vektorine reprezentacijg paversti naudojant TF - IDF
(angl. Term Frequency-Inverse Document Frequency) [7] metoda, o véliau tai-
komi atraminiy vektoriy (angl. support vector machine) (AVK) [8] ir fastText
[9] klasifikatoriai. Logistinés regresijos klasifikatorius (LR) [10] pasirinktas
baziniu metodu palyginimui. Geriausi parametrai tradiciniams klasifikavimo
modeliams parinkti mokymo aibéje naudojant parametry gardele su kryz-
mine validacija atsizvelgiant j F1 metrikg. Gauta, kad logistinés regresijos
klasifikatoriui optimaliausias parametras C = 2 su reguliarizacija (angl. pe-
nalty) = ,12" ir sprendimo algoritmu (angl. solver) = ,saga”, atraminiy vek-
toriy C = 2 su numatytais parametrais. fastText parametrai parinkti pacia-
me modelyje - mokymosi greitis (angl. learning rate) = 0.2, epochy skaicius
(angl. epoch) = 25, maksimalus ZodZiy N-gramy ilgis (angl. wordNgrams) =
2. Modeliy gerumas vertinamas testavimo aibéje jautrumo, preciziSkumo
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bei F1 metrikomis COICOP skyriaus lygmeniui. F1 rodiklis apibréziamas kaip
jautrumo ir preciziSkumo harmoninis vidurkis ir yra tinkantis nevienodai pa-
siskirs€iusiems duomenims vertinti.

3 Rezultatai

Modeliy metriky reikSmés buvo apskaiciuotos testavimo aibei. Gauta (Zr.
2 lentele), kad jautrumas svyruoja nuo 0,7955 iki 0,9992, preciziSkumas nuo
0,8530 iki 1, o F1 reikSmés svyruoja nuo 0,8839 iki 0,9657.

2 lentelé. Klasifikatoriy metrikos COICOP skyriams.

Skyrius Metodas PreciziSkumas | Jautrumas F1

LR 0,9341 0,9991 0,9657

01 AVK 0,9642 0,9992 0,9657
fastText 0,9640 0,9986 0,9652

LR 0,9983 0,9033 0,9484

02 AVK 0,9980 0,9027 0,9487
fastText 0,9983 0,9027 0,9481

LR 1 0,8150 0,8980

03 AVK 1 0,8150 0,8980
fastText 0,9994 0,8150 0,8978

LR 0,9944 0,7955 0,8839

05 AVK 0,9958 0,7989 0,8865
fastText 0,9861 0,8011 0,8840

LR 0,9342 0,9726 0,9530

06 AVK 0,9351 0,9863 0,9600
fastText 1 0,9041 0,9496

LR 1 0,9048 0,9500

07 AVK 0,9828 0,9048 0,9421
fastText 1 0,9048 0,9500

LR 1 0,9333 0,9655

08 AVK 1 0,9667 0,9631
fastText 0,8530 0,9667 0,9063

LR 0,9952 0,9046 0,9477

09 AVK 1 0,9024 0,9487
fastText 0,9929 0,9067 0,9478

LR 0,9942 0,9311 0,9616

13 AVK 0,9954 0,9311 0,9622
fastText 0,9954 0,9311 0,9622
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Analizuojant modeliy tikslumus, pastebéta, kad didziausias jautrumas
daugeliu atvejy (6 atvejai) yra pasiektas taikant atraminiy vektoriy klasifi-
katoriy, o didziausios preciziSkumo reikSmes buvo pasiektos panasy sykj
karty visy klasifikatoriy. Taip pat daugiausia atvejy didZiausia F1 reikSme
pasiekta taikant AVK. Nepaisant to, daugeliu atvejy, visi trys modeliai pa-
siekdavo panasius rezultatus, daznai su Simtujy skirtumu, todeél galutinis
modelio pasirinkimas gali priklausyti nuo turimy skaiciavimo resursy.

Vertinant rezultatus pagal COICOP skyrius, pastebima, jog prasciausi re-
zultatai 05 (Busto Apstatymo, Namy Ukio Jranga ir Kasdiené Namy PrieZia-
ra) skyriaus, geriausi - 01 (Maistas ir Nealkoholiniai Gérimai). Taip gali bati
deél nevienodo jrasy kiekio tarp skyriy (01 - 14889 jrasai, o 05 - 885) [11]
ir skirtingo tekstiniy jrasy informatyvumo bei ilgio. Atsizvelgiant | tai, gali-
ma teigti, kad modeliy rezultatams jtakos gali turéti nevienodas duomeny
pasiskirstymas bei jy kokybe, todel norint taikyti klasifikatorius prasmingai
analizei, naudinga mokymo aibéje turéti jvairesnius bei informatyvesnius
duomenis COICOP skyriy atzvilgiu.

4 ISvados

Atsizvelgiant j gautus rezultatus galima teigti, kad geriausiai veike atraminiy
vektoriy klasifikatorius, su jautrumu nuo 0,7989 iki 0,9992 ir F1 metrika nuo
0,8865 iki 0,9657. Vis délto, nustatyta, kad daugeliu atvejy rezultatai tarp
klasifikatoriy yra panasas, todél galutinis modelio pasirinkimas priklauso ir
nuo turimy skaiciavimo resursy. Taip pat pastebéta, kad klasifikavimo koky-
bei jtakos turi duomeny pasiskirstymas pagal skyrius ir tekstiniy jrasy infor-
matyvumas, todél siekiant geresniy rezultaty, tikslinga praplesti duomeny
aibes jvairove COICOP skyriaus lygmens atzvilgiu.
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