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Figure: Del urnika konference ICML
2016.
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Resditev

@ Aplikacija za podporo organizacije konferenc
@ Podobne Ze obstajajo — EasyChair, OpenConf ...

@ Novost — samodejno razvric¢anje ¢lankov v urnik
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Struktura urnika konference

@ Osnovna enota je seja
@ Vsaka seja ima svojo tematiko in vsebuje ¢lanke s to tematiko
o Hkrati lahko tete vel sej

@ Samodejno razvri¢anje:

e Uporabnik ro¢no definira strukturo urnika
e Razporeditev ¢lankov je samodejna
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Metodologija

Glavne metode

@ Obdelava naravnega jezika in analiza omreZij za iskanje podobnih
¢lankov

@ Grucenje z omejitvami za razporeditev &lankov v urnik
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Metodologija

Struktura reditve

’—> t-idf

Besedilni podatki pPredobdelava besedil |- Terminologija

\—> Word2Vec —
. . . . Grucenje z
Znanstveni Clanki Izbira znacilk P omejitvami
Personalized J
Graf citatov > PageRank
Podatki v obliki
omrezja
. Razvrstitev ¢lankov v
Graf mnenj N Node2Vec urnik konference
recenzentov
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Besedilni podatki

@ Metode obdelave naravnega jezika
@ Predstavitev z vreo besed, uteZeno s tf-idf
@ Lus&enje terminologije

@ Vektorske vloZitve besed
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Vreda besed in tf-idf

‘

Table: Predstavitev z vre€o besed za stavke "“Zena sedi na stolu in bere &asopis “,
"MozZ sedi na stolu in gleda televizijo" in "Riba plava v morju “

moZ Zzena sedi na stolu in bere C&asopis gleda televizijo riba plava v morju
0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
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Metodologija

Lus¢enje terminologije

@ lzberi kandidate glede na
besedne vrste
@ Oceni kandidate glede na:

e Relativno frekvenco pojavitve
kandidata v znanstvenih
¢lankih

e Relativno frekvenco pojavitve
kandidata v korpusu splo3nih
besedil (COCA)

o Stevilom ¢lankov, v katerih se
kandidat pojavi

@ Odstrani nekoristne terminolodke
izraze

Oblika fraze

Primer fraze

Samostalnik
Samostalnik, samostalnik
Pridevnik, samostalnik
Prid., prid., sam.

Prid., sam., sam.

Sam., sam., sam.
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Machine learning
Neural network

Deep neural network
Deep learning theory
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Metodologija

Vpliv splodnega korpusa

Table: Primeri kandidatov za terminoloske izraze, ki se pojavijo v korpusu s

splodnim besedis¢em.

Vet kot 100 pojavitev

0 do 100 pojavitev

0 pojavitev

information networks
detection system

many contexts
additional challenges

proximal map
scale-free distribution

fast pace same row optimistic policy
natural conditions rate hop optimal algorithm
other goals real student incoherence requirement
principle components normalized weighing
Grutenje akademskih Elankov
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Metodologija

OmreZje terminologije

KERNELS

WUW‘WEM
' OPTIMIZATION

CONVOLUTION

convolut@al layers
featt aps

REINFORCEMENT LEARNING

SEQUENCES

doc nt d

gibbs @npling
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Metodologija
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Metodologija

Vektorske vloZitve besed

Besede med seboj niso neodvisne

Zelimo metodo, ki jih ustrezno preslika v vektorje glede na odvisnosti
To storijo vektorske vloZitve

Metodi CBOW in Skip-grams (implementirani kot word2vec)
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Metodologija

Vektorske vloZitve besed
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Metodologija

Uporaba vektorskih vlozitev besed

@ Povpredje vseh vektorjev kot vektor dokumenta

@ Metoda doc2vec

Tadej Skvorc Grucenje akademskih &lankov
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Metodologija

Podatki iz omrezij

@ 2 tipa omrezij:
o OmreZje bibliografske povezanosti
o OmreZje mnenj recenzentov

@ Tudi omreZje terminologije

@ Potrebno pretvoriti v vektorsko obliko
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Detekcija skupnosti

@ 2 metodi:

o Personalized PageRank
o Node2vec

Figure: Primer skupnosti v omrezju
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Metodologija

Izbira znadilk

@ Metoda ANOVA in ReliefF
@ ANOVA je hitra, dobri rezultati

@ ReliefF zazna odvisnosti med znacilkami, poasen, ni izboljsal
rezultatov
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Metodologija

Grucenje z omejitvami

o Modifikacija metode k-voditeljev
@ Uposteva velikosti sej urnika
o 2 koraka:

e Inicializacija: podobno kot metoda k-voditeljev, vendar uposteva

velikosti gru¢
e Optimizacija: zamenjuj pare primerov tako, da se zmanj%a vsota razdalj

do centroidov
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Spletna aplikacija

Uporabnik se prijavi
Izbere/ustvari konferenco
Definira strukturo urnika

Uvozi &lanke

Aplikacija razvrsti ¢lanke v urnik
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Metodolog
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Evalvacija in rezultati

Evalvacija

Konferenca Stevilo &lankov

ECML-PKDD 2015 63

) ) L ECML-PKDD 2016 90

@ Na testni podatkovni bazi ro¢no ICML 2016 262

ozna&enih ¢lankov SIGKKD, AISTATS, NIPS 200

. X Skupaj 615

@ Na ¢&lankih konference
ECML-PKDD 2017 Table: Clanki uporabljeni za testiranje
metode
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Evalvacija in rezultati

Testiranje na testni podatkovni bazi

o Kilasifikacija z 10-kratnim
pre¢nim preverjanjem

o Logisti¢na regresija,
naklju¢na drevesa in metoda
podpornih vektorjev

Uporabljene znatilke

Klasifikacijska to¢nost

Vreta besed s tf-idf

OmreZje bibliografske povezanosti
Terminologija

doc2vec

Graf recenzentov z node2vec

Vse znatilke

Najboljgih 250

Najboljgih 1000

Najboljgih 1500

Najboljsih 5000

0.461
0.405
0.407
0.083
0.290
0.490
0.539
0.565
0.573
0.553

Table: Dosezeni rezultati pri klasifikaciji na

39 podrotij ¢lankov.
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Evalvacija in rezultati

Top-N klasifikacija

Table: Dosezeni rezultati s top-N klasifikacijo.

Tadej Skvorc

N

Klasifikacijska to¢nost

1
2
3
4
5
6
7
8
9
1

0.573
0.638
0.717
0.750
0.783
0.803
0.822
0.836
0.862

0 0.882
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Matrike klasifikacije

advertsing and social cience
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networks and graphs.

‘approximate inference
reinforcement learning

time series analysis
unsupenvised learning

deep leaming and vision

‘advertising and social science.

Predicted label
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Testiranje na ¢lankih konference ECML-PKDD 2017

Preverili delovanje gruenja z omejitvami
Razvrstili 136 ¢lankov v 29 sej

17 sej je vsebovalo vetino ¢lankov iz istega podro¢ja

12 sej je vsebovalo meSane ¢lanke
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Zakljucek

@ Uspesno izdelali metodo za samodejno razvrs€anje ¢lankov v urnik
konference
@ Nadaljnjo delo:

o Dodatne metode luscenja znadilk
e Testiranje na razli¢nih podrogjih
e Dodatni pristopi gruéenja z omejitvami — CSCLP in K-MedoidsSC
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