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1. Sazetak

Posljednjih desetak godina web-trazilice pocCele su primjenjivati metode
analize grafova radi rangiranja rezultata pretrage. Buduci da su se te metode
pokazale uspjeSnima, njihova primjena na razna podruCja sve viSe se

istrazuje.

U Blondelovom €lanku [3] opisana je mjera sli¢nosti meDu vrhovima dva
grafa, te primjena te metode na nalaZzenje sinonima u rjecniku. NalaZenje
sinonima jedan je od alata koji se moZe koristiti prilikom dubinske analize
teksta. U ovom radu prouCena je primjena mjere sliChosti na automatsko

indeksiranje dokumenata.

UspjeSnost metode nalaZzenja sinonima ocijenjena je koriStenjem
engleskog i hrvatskog rjecnika. Automatsko indeksiranje koriStenjem mjere
slicnosti evaluirano je na skupu dokumenata indeksiranim pojmovima iz
hijerarhijskog pojmovnika EUROVOC [5].

U radu se koriste neki od rezultata projekta , Text mining system — Sustav
za automatsko indeksiranje, kategorizaciju i semanticko pretrazivanje teksta“
koji je nastao kao suradnja tima Fakulteta elektrotehnike i racunarstva i
Filozofskog fakulteta SveucilisSta u Zagrebu, Hrvatske informacijsko-
dokumentacijske referalne agencije i ZajedniCkog istrazivaCkog centra
Europske komisije u Ispri, Italija.



2. Uvod

Porastom popularnosti Interneta, a posebno web-stranica, broj dostupnih
dokumenata povecao se gotovo geometrijskom progresijom. Uz porast
kolicine dokumenata pojavio se i problem nalazenja informacija, tj.
dokumenata koji sadrze korisne informacije. lako su prve web trazilice (npr.
Excite!, Hotbot?, Altavista®) omoguéile jednostavnu i brzu pretragu tog skupa,
relevantni dokumenti ¢esto se nisu nalazili meDu prvim rezultatima pretrage.
NalaZenje poretka pronaDenih dokumenata prema tome koliko su oni
relevantni za korisniCki upit ostao je veliki problem. Najveci korak u rjeSavanju
tog problema nacinila je web traZilica Google* kada je prije desetak godina
poCela primjenjivati metode teorije grafova na analizu veza meDu web
stranicama, tj. algoritam PageRank [6]. Od tada se pokuSavaju slicne metode
primijeniti na mnoga druga podrucje, ne nuzno vezana uz pretragu web

stranica.

Podrucje u kojem se tek pocinju primjenjivati slicne metode jest
dubinska analiza teksta. Dubinska analiza teksta podrazumijeva pronalazenje
I sintezu informacija iz iskljuCivo tekstnih podataka. Jedan od alata koji se
koristi prilikom analize teksta jest nalazenje sinonima neke rijeCi. Ponekad je
korisno svesti razne sinonime neke rijeci u jednu kategoriju. Sinonimi se mogu
koristiti i za transformaciju upita koji korisnik zadaje na nacin da rijeCi iz upita
budu slicnije rijeCima koriStenim u dokumentu [14, 13]. Blondel [4] opisuje
metodu nalazenja sinonima u engleskom jeziku koriStenjem engleskog
rjeCnika. U ovom radu ta metoda primijenjena je na nalazenje sinonima u

hrvatskom jeziku.

! http://www.excite.com
2 http://www.hotbot.com
3 http://www.altavista.com

4 http://www.google.com



Prilikom pretrage web stranica korisnik zadaje upit slobodnim odabirom
rijeCi. Ponekad je tesko odabrati prave rijeCi Cijim zadavanjem bi trazilica
vratila rezultate koje korisnik trazi. U slu€aju da se pretrazuju znatno manje
kolekcije dokumenata (od svih web stranica na Internetu) moze se svaki
dokument unaprijed oznaciti sa skupom pojmova relevantnim za taj
dokument. Sami pojmovi kojima se oznacCavaju dokumenti odabire se iz
kontroliranog rje¢nika ili pojmovnika. Proces dodjeljivanja relevantnih pojmova
svakom dokumentu zovemo indeksiranje. Indeksirane dokumente korisnik
moze pretrazivati tako da koristi samo pojmove iz kontroliranog rjecnika.
Ukoliko su pojmovi hijerarhijski organizirani, lako se mogu naéi specificniji ili
opcCenitiji rezultati pretrage promjenom pojmova upita na specifiCnije ili

opcenitije pojmove.

Jedan od problema kojima se bavi dubinska analiza teksta jest
automatska kategorizacija dokumenata, tj. svrstavanje dokumenata u jednu ili
viSe zadanih kategorija. Indeksiranje dokumenata moZemo shvatiti kao
kategorizaciju dokumenata u niz kategorija koje Cine pojmovi kojima se
indeksiraju dokumenti. U Blondelovom clanku [3] opisana je mjera slicnosti
meDu vrhovima dva grafa. U ovom radu pokuSava se odgovoriti na pitanje
kako se moze Koristiti slicha metoda u svrhu automatskog indeksiranja

dokumenata koristenjem pojmovnika EUROVOC [5].

U literaturi su opisane razne automatske metode nalaZzenja sinonima.
Metode koje su u svojim radovima opisali Wu [24] i Curran [7] koriste samo
velike koli€ine tekstova u jednom jeziku. Poput Blondelove metode [4] koja je
implementirana u ovom radu i metoda ArcRank [11] Koristi rjeCnik za

nalazenje sinonima.

Ve¢ su razvijeni sustavi za automatsko indeksiranje dokumenata
koriStenjem kontroliranog pojmovnika koji ne zahtijevaju eksperta, tj. Covjeka
koji bi ruéno zadao pravila dodjele pojmova dokumentima. Sustav sveuciliSta
u Berkeleyu [18] koristi sli€nosti naziva pojmova i raznih dijelova dokumenta

za indeksiranje dokumenta. Sustav CONDORCET [23] analizom saZetaka i
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naslova dokumenata odreDuje kojim pojmovima se indeksira dokument.
Pouliquen [19] razvio je sustav za indeksiranje dokumenata koriStenjem
pojmovnika EUROVOC. Ovaj sustav, koristeéi skup indeksiranih dokumenata,
svakom pojmu iz kontroliranog rje¢nika dodjeljuje niz klju¢nih rijeci i tezina.
Prilikom indeksiranja novog dokumenta traze se pojmovi Cije rijeCi najbolje
odgovaraju rijeCima u dokumentu. U literaturi se metode analize grafova nisu

koristile za potrebe indeksiranja dokumenata.



3. Analiza veza u grafovima

ZnacCajni skok u kvaliteti rangiranja web stranica dogodio se kada je
trazilica Google uvela metodu PageRank [6]. Google je poCeo rangirati
stranice ne samo prema analizi pojavljivanja upita na trazenoj stranici, vec i
koriStenjem mjere PageRank koja svakoj stranici dodjeljuje vaznost neovisno
o upitu korisnika. PageRank u potpunosti ovisi 0 vezama meDu raznim web

stranicama.

Metoda &vorista i autoriteta takoDer koristi strukturu povezanosti web
stranica. Tom metodom odreDuju se mjerodavnosti (koliko je neka stranica
dobar autoritet) stranica s obzirom na dani korisniCki upit. Generalizacijom ove
metode dolazimo do pojma sliénosti meDu vrhovima u grafu, tj. do matrice

sliénosti.

Ove ketode kao relevantnu karakteristiku web stranica uzimaju u obzir
veze (hiperlinkove) koje odreDena stranica sadrzi. Pri tome se gledaju samo
veze koje ta stranica ima prema drugim stranicama, a ignoriraju se veze koje
pokazuju na drugi dio iste stranice. Nadalje, ako stranica a ima vezu koja
pokazuje na stranicu b, onda ¢emo tu vezu zvati izlaznom vezom stranice a i

ulaznom vezom stranice b.

3.1. PageRank

Uspjeh ove metode moze se pripisati iskoriStavanju strukture veza
meDu web stranicama radi ocjenjivanja vaznosti neke stranice. PageRank
vrijednost neke stranice zapravo predstavlja vjerojatnost da Ce se korisnik
nakon odabira sluCajne veze u svom web-pregledniku zadrzati na toj stranici.
Pretpostavka je da ¢e korisnik ako naiDe na stranicu koja nema izlaznih veza
nastaviti sa pregledavanjem neke druge, sluCajne, stranice na Internetu. Jos

jedna pretpostavka je da korisnik nastavlja postupak uz odreDenu vjerojatnost
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— svakom korisniku nakon nekog vremena dosadi pregledavanje Interneta.
Kada prestane odabirati veze, korisnik se zadrzava na zadnjoj stranici koju je

posjetio.

Vrijednost PR (PageRank) neke stranice moZze se izraziti sliedecom

formulom:
_1-d PR(p))

PR(p) = =+ d Xp,emm) ijg' (3.1)
PR(p) - vrijednost PageRank stranice p.
N - ukupni broj stranica.
L(p) - broj veza na stranici p.
M(p) - skup stranica Cije veze pokazuju na p.
d - vjerojatnost da ¢e korisnik nastaviti pregledavati Internet, tj. da

Ce odabrati jednu od veza na stranici p.

Pocetni PageRank svake stranice je jednak. Iterativnim raCunom brzo se

dolazi do konvergencije i PageRank se stabilizira. 1zraz 3.1 mozZe se napisati

ovako:
(1-d)/N

R= (1_5‘1)/1\’ +d-ﬁ-R. (3:2)
(1-d)/N

. . . . 1, postoji veza od p; prema p;
A je matrica susjedstva s elementima a;; = { POStO] pj P Pi

0, inace
|A]l; je 1-norma matrice A.
PR(p,)
Vektor R = PREPZ) sadrzi vrijednosti PageRank svake stranice.
PR(py)



Vektor R moze se racunati iterativno tako da se u jednadzbi 3.2 na desnoj
strani koristi stara vrijednost vektora R, a na lijevoj raCuna se nova vrijednost.
Do konvergencije dolazi nakon malog broja iteracija, Sto je jedna od prednosti
PageRank metode.

3.2. Metoda ¢voriSta | autoriteta

Uvjerivsi se u ucCinkovitost PageRank metode, znanstvenici su sve visSe
proucavali nove nagine analize veza meDu web stranicama. Jo$ jedan od
razloga zasto je bilo potrebno naci neku novu metodu jest taj 5to je PageRank
metoda patentirana. Kleinberg [13] predlaze novu metodu koja za dani
korisnikov upit (pretragu) ocjenjuje koliko su stranice u rezultatima dobra
Cvorista (engl. hubs) i koliko su stranice dobri autoriteti (engl. authorities). Na
primjer, za pretragu ,ZEMRIS" dobar autoritet bila bi stranica www.fer.hr, a
dobro cCvoriste stranica koja ima vezu na www.fer.hr, npr.

www.carnet.hr/clanice/punopravne. Za danu pretragu korisniku trazilice prvo

bi se predstavile stranice koje su dobri autoriteti.

Za razliku od PageRank metode, gdje je vrijednost PageRank
unaprijed izraCunata za svaku stranicu neovisno o upitu, metoda Cvorista i
autoriteta dinamicki, tj. nakon Sto korisnik poSalje upit, raCuna za neki

reducirani skup stranica S koliko je svaka stranica dobro Cvoriste ili autoritet.

Skup S trebao bi biti relativno malen, ali u isto vrijeme i sadrzavati
veCinu stranica koje su dobri autoriteti za zadani upit. Skup S gradi se na
sljededi nacin:

1. NabDe se skup stranica S, koji se sastoji od prvih t rezultata pretrage
koristeCi pretrazivaC koji uzima u obzir samo tekst stranice (npr.

AltaVista®).

° http;//www.altavista.com


http://www.fer.hr/
http://www.fer.hr/
http://www.carnet.hr/clanice/punopravne

2. S8,

3. Skup S prosiri se skupom svih stranica na koje pokazuju veze stranica
iz skupa S,.

4. Skup S prosiri se skupom svih stranica koje pokazuju na stranice iz
skupa S,. Uzima se u obzir najviSe d ulaznih veza svake stranice iz

skupa S,.

Prema metodi koju opisuje Kleinberg [13], odabiru se vrijednosti t = 200 i
d = 50. Tvrdi se da tako izgraDen skup S sadrZi veéinu autoriteta za zadani
upit, te je i dalje relativno malen, a stranice skupa S meDusobno su dobro
povezane. Te Kkarakteristike vazne su za postupak opisan u sljedecem

poglavlju.

3.2.1. Nalazenje stranica autoriteta

Glavna ideja Kleinbergovog ¢lanka jest ta da su stranice dobri autoriteti ne
samo ako imaju puno ulaznih veza, vec i ako se stranice koje pokazuju na njih
preklapaju. Postavljaju se sljedec¢e uzajamno podupiruée pretpostavke:

stranica je dobar autoritet ako su stranice koje pokazuju na nju dobra
cvorista

stranica je dobro ¢voriSte ako pokazuje na dobre autoritete

Svakom vrhu i, tj. stranici p;, pridruzit ¢emo nenegativne vrijednosti a;
(a dolazi od engl. authority) i h; (h dolazi od engl. hub) koje oznaCavaju koliko
je stranica p; dobar autoritet ili dobro CvoriSte. Vece vrijednosti znaCe da je

stranica bolji autoritet, odnosno bolje Cvoriste.

Koristec¢i skup S mozemo konstruirati usmjereni graf G = (V,E) Ciji su
vrhovi stranice iz skupa S, a bridovi veze meDu tim stranicama. Formalno,
V={i:p, €S} te E={0)): p, p;EVAD;E M(pj)}. Sada mozemo

numericki zapisati dvije pretpostavke:
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a; < Z hi,
i: (i,j)EE (3_3)

h; « 2 a;.
i: (,i)EE

Ako s B oznaCimo matricu susjedstva grafa G, tj. matricu u kojoj je
element u retku i i stupcu j jednak broju bridova izmeDu vrhova i i j, onda

relacije 2.3 mozemo zapisati na sljedeci nacin:

[Z] - [;T lg] [h]k, k=0,1,..

k+1 a
Skraceno zapisano,
Xk+1 = M Xk k = 0; 1; (34)
_[h [0 B
R

Zanimaju nas jedino relativni rezultati, pa stoga promatramo normirani niz

gdje vektore x;, normiramo Euklidskom normom || ||, :
M z k=01
A =—) =0,1,..
LTIM z I,

Idealno bi bilo kada bi mogli definirati vrijednosti h i a kao limes vektora z,
kada k —» o. S takvom definicijom postoje dva problema. Prvi problem je taj
$to limes u velikom broju sluCajeva i ne postoji, veé alternira izmeDu
vrijednosti z, 4,y = Ilim Zok | Zneparni = Ilim Zyk+1- Drugi problem jest odabir
pocetne vrijednosti z,. Naime, vrijednosti z,q,n; | Zneparni OViS€ 0 Zo, pa cemo

ih i oznaCavati sa z,q,1i(2) | Zneparni(2)-

U Kleinbergovom [13] ¢lanku odabire se z, = 1, gdje 1 predstavlja vektor ili
matricu sa svim elementima jednakim 1. Blondel [3] obrazlaze odabir z, = 1
time Sto se tada mogu jednostavno izraCunati = z,gmi(1) | Zpeparni(1), @
Zparni(1) j€ u tom slucaju najveci vektor od svih zy,4,4i(2) | Zpeparni(2) gledano

po 1-normi.
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Formalni dokaz za postojanje z,4,,;(1) necemo iznositi jer je detaljno opisan
u Kleinbergovom i Blondelovom cClanku, ali ¢emo iznijeti skicu. Vektori u nizu
7, imaju smjerove (ne nuzno i magnitude)

2
xk,Mxk, M Xy oo

R AT

iz Cega vidimo da je:

ol =% arslla),

Sa t oznaCavamo faktor koji uzima u obzir magnitudu, tj. normalizaciju
vektora. RaspiSemo li jednadzbe, dobijemo:

hx+2 = tBBThy, ay,, =t BTBay,
te,

h,, = (BBT¥t1, a,, = (BTB)*t1.

Ako je neka matrica M simetriCna, a svojstveni vektor w koji odgovara
dominantnoj (po apsolutnoj vrijednosti najvecoj) svojstvenoj vrijednosti matrice

M nije okomit na neki vektor v, onda Ilim M¥v = w [10]. TakoDer, ako M nema

negativnih vrijednosti, nema ih ni w.

Ako znamo da je v = t1 i da su matrice BBT i BTB simetri¢ne i nemaju
negativnih elemenata (jer ni matrica susjedstva B nema negativnih
elemenata) onda vrijedi w-t1 >0 (jer je suma komponenti vektora w
pozitivna). Zato vrijedi i da su Ili_r)g(BBT)ktl i %%(BTB)"tl dominantni

svojstveni vektori matrica BBT i BTB.

Za raCunanje egzaktnih vrijednosti a; i h; svake stranice mogu se naci
dominantni svojstveni vektori matrica BBT i BTB. Buduéi da za potrebe
rangiranja web-stranica nisu potrebne egzaktne vrijednosti, ve¢ samo
aproksimacije, a vrijednosti a; i h; konvergiraju brzo, iterativni postupak ¢escée

se koristi.
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3.3. Slicnost medu vrhovima dva grafa

U daljnjem tekstu opisujemo kako se u Blondelovom cClanku generalizira

metoda ¢vorisSta i autoriteta.

Neka je G = (V,E) graf kojemu se raCunale vrijednosti a; i h;, tj. mjere koliko
je neka stranica dobar autoritet ili dobro ¢voriste za odreDeni upit. Vrijednost
a; vrha i moZemo poistovjetiti s mjerom sliCnosti vrha i i vrha autoritet
sljedecdeg grafa:

¢voriSte — autoritet.

Sliéno, vrijednost h; mozZzemo izjednaciti s mjerom sli¢nosti vrha i i vrha
CvoriSte. Za raCunanje slicnosti grafa G s grafom cvorisSte — autoritet moze

se koristiti metoda ¢voriSta i autoriteta.

Ako vrijednosti h; i a; oznaCimo redom s x;; | x;; onda izraz 3.3 mozemo

zapisati ovako:

Xi1 < Zj: (i,))EE Xj2

Xip < z le. (35)

j: GEE

Postavlja se pitanje mogu li se relacije 3.5 poopciti na sloZenije grafove od
grafa oblika 1 — 2. Prvo ¢emo pokuS3ati pokazati kako bi se racunala matrica
slicnosti s grafom oblika 1 — 2 — 3. Za raCunanje sli¢nosti vrhova grafa G i
vrhova 1 i 3 grafa 1 — 2 — 3 relacije ¢e biti slicne relaciji 3.5. NeSto drukdija

Ce biti relacija za raCunanje sli¢nosti s vrhom 2:

Xi1 < Z Xj2,

j: WH)EE

(3.6)
Xiz < Z Xj1 + Z Xj3,

J: G.DEE J: (L))EE
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X3 < Z Xjp.

j: (J,D)EE
Po uzoru na izraz 3.4 piSemo:
X1 0 B 01[*
X2 =|BT 0 B||*2]|, k=0,1,.. (3.7)
X3 k+1 0 BT 0fLx3 k

Sva promatranja vezana uz graniCne vrijednosti koja su vrijedila za graf
1— 2 vrijede i za graf 1 — 2 — 3. Za pocCetnu vrijednost odabire se
[1 1 1]7. Sliénost grafa G s grafom 1 — 2 — 3 definiramo kao grani¢nu

vrijednost za parne elemente niza iz relacije 3.7.

U opcéem sluCaju promatramo grafove G, = (V4,E,) | Gg = (Vg,Eg), UZ
ny = |Vul i ng = |V, te ratunamo matricu sli¢nosti X = (x;;) dimenzija np x

n, na sljededi nacin:

i€{1,.., ng}
- Z A) z v Lol nB} (3.8)
r: (r,i)EER r: (i,r)EEp P A
s: (s,j)EE4 s:(J,S)EE4

Operacija nalazenja matrice sli€nosti moze se promatrati kao produkt grafova

G4 1 Gg Ciji je rezultat graf Gaxg = (Vaxg, Eaxg), 9dje je

Vaxg ={(i,j)) : i €Vy \ j E V),
Exxp = {((i1;f1), (iz;jz)) 2 (i, i) EEaN (1, j2) € EB}-

U takvom grafu vrijednost svakog vrha jednaka je sumi vrijednosti svih
susjednih vrhova. Vrijednost vrha (i,j) novonastalog grafa jednaka je
elementu matrice sli€nosti u retku i i stupcu j.

Promatrajuci izraz 3.7 vidimo da se izraz 3.8 moZe napisati u kracem obliku:

Xpsq = BX AT + BTX, A, (3.9)
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gdje su A i B matrice susjedstva grafova G4 i Gp.
Izraz u 3.9 konvergira za parne k uz X, =1 (prisjetimo se, 1 nije jediniCna

matrica ve¢ matrica ili vektor Ciji su svi elementi jednaki 1). Dokaz ove tvrdnje

moZze se naci u Blondelovom ¢lanku [3]..
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4. Nalazenje sinonima u rjeCniku

4.1. Primjena matrice sliCnosti

Mozemo se prisjetiti da se u metodi CvoriSta i autoriteta izdvajao onaj
podgraf grafa povezanosti svih web stranica koji je sadrzavao prvih 200
rezultata korisniCke pretrage. Zatim se taj podgraf proSirio koriste¢i ulazne i
izlazne veze od pocetnih 200 stranica. Na kraju se trazila slicnost vrhova
dobivenog podgrafa s vchom 2 grafa 1 — 2. Ta slicnost predstavljala je mjeru

autoritativnosti web stranice.

Metoda nalazenja sinonima u rjeCniku koju opisuje Blondel [4] Koristi
englesko-engleski rjeCnik. Glavna pretpostavka u njegovom radu jest da
sinonimi Cesto imaju zajedniCke rijeCi u svom opisu, te da se sinonimi ¢esto

koriste u opisu istih rijeci.

Prvi korak algoritma nalaZzenja sinonima jest konstruiranje grafa rje€Cnika
Gr Ciji su vrhovi sve rijeci u rjec¢niku. Postoji usmjereni brid od rijeci a do rijeCi
b u tom grafu samo ako se rijeC b pojavljuje u opisu rijeCi a. Po uzoru na
postupak koji opisuje Kleinberg [13] drugi korak algoritma jest konstrukcija
grafa G, podgrafa grafa Gp za zadanu rijeC w (upit). Graf ¢ sadrzi samo one
vrhove iz grafa Gy koji su prvi susjedi vrha w i sam vrh w. Graf G nazivamo

graf susjedstva rijeCi w.
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dotuéi srediti

|

rasturiti potudi
/ A |
razbiti savladati nadigrati oprati preglasati riknuti
Pobijediti /
Y ‘// \ 3
suzbiti nadvladati odnijeti otkloniti sprijeciti

zadobiti

Slika 1. Graf susjedstva rijeCi pobijediti.

RijeCi u grafu susjedstva trebamo poredati po vaznosti, tj. za svaku rijec
trebamo procijeniti koliko je ta rije¢ dobar sinonim rijeCi w. Razumna ideja jest
da rangiramo vrhove prema tome koliko su oni dobra CvoriSta ili autoriteti.
Drugim rijeCima, mogli bismo izraCunati slicnost grafa ¢ sa grafom 1 — 2, te
koristiti slicnost sa vrhom 1 ili slicnost sa vchom 2 grafa 1 — 2. Time bi
postupak bio gotovo identiCan postupku rangiranja web stranica metodom
CvoriSta 1 autoriteta. Ipak, rezultati dobiveni takvom metodom nisu
zadovoljavaju¢i. Razlog tome je Sto pravi sinonimi u ovako konstruiranom
grafu susjedstva rijeCi w ne odgovaraju ni pojmu ¢voriSta ni pojmu autoriteta.
Na primjeru grafa susjedstva rijeCi pobijediti (slika 1), rijeC suzbiti ¢e imati
relativno visok rezultat kao autoritet, a rijeCi rasturiti, dotuci, srediti relativho
visok rezultat kao ¢vorista. Ipak, ocCito je da te rijeCi nisu sinonimi jer nemaju ni

jednu izlaznu ili pak nemaju ni jednu ulaznu vezu.

U Blondelovom ¢lanku [4] predlaze se umjesto mjerenja sliCnosti grafa
G sa vrhovima grafa 1 — 2 mjerenje sliCnosti grafa ¢ sa vrhom 2 grafa

1 — 2 — 3. Naime, pocCetna pretpostavka bila je da se viSe sinonima nalazi
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u opisu zajedniCke rijeci i da sinonimi u svom opisu imaju zajednicke rijeci.
Mijereci slicnost vrhova grafa G s vchom 2 zapravo mjerimo koliko strukture tih
rijeci odgovaraju strukturi tipicnog sinonima. Usporedimo li meDusobno te
vrijednosti, redovito Ce rije¢ w biti najbolji sinonim (tj. rije¢ ¢e sama sebi biti

vrlo dobar sinonim).

4.2. Homografi i polisemi

Homografi su rijeCi koje se isto piSu, ali imaju razli¢ito znaCenje. U
rjeCnicima se obi¢no oni homografi koji su razliCite vrste rijeCi smatraju
zasebnim pojmovima, tj. odvojeno su definirani. Npr. rijeC ,lijeCnicki* moze biti
pridjev (koji se odnosi na lijeCnike) ili prilog (kao lijeCnik, na nacin lijeCnika).
Polisemi su rije¢i koje se isto piSu, imaju razliita znaCenja, ali dijele istu
osnovu. Npr. rije€ ,brod” je imenica muskog roda, ali moze predstavljati plovilo
ili uzduzni dio crkve. Svi polisemi obicno su navedeni u definiciji jednog
pojma. U rjeCnicima je uz svaku definiciju pojma navedena i vrsta rijeCi

(imenica, zamjenica, itd.).

Za pojavnicu B koja se nalazi u opisu rijeCi A, ne mozemo uvijek odrediti 0
kojoj vrsti rijedi se radi. To se dogaDa u slucajevima ako postoje rijedi druge
vrste koje se piSu kao i rijeC B (fj. homografi su). Prilikom konstrukcije grafa
rjeCnika u idealnom slucaju povezali bi smo A s B samo ako su A i B iste
vrste. Nema smisla za sinonim imenice kao rezultat dati glagol.

Problem mozemo rijesiti tako da provedemo pojednostavljenja navedena u
Blondelovom ¢lanku [4]:

opisi svih homografa i polisema spojeni su u jedan opis | promatraju se
kao jedna rijecC;

reci ¢emo da je vrsta novonastale rijeCi skup vrsta svih rijeCi od kojih je
nastala;

kako nema smisla traZiti sinonime meDu rije¢ima razliite vrste, prilikom

konstrukcije grafa povezanosti rijeCi spojiti ¢emo dvije rijeCi samo ako
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njihove vrste imaju neprazan presjek (tj. rijeCi od kojih se sastoje imaju

barem jednu zajedniCku vrstu).

4.3. Problem zaustavnih rijeCi

Prilikom konstrukcije grafa susjedstva rijeci w Cesto se dogaDa da w ima vezu
prema nekoj zaustavnoj rijeCi (npr. engleske rijeci of, and, by, itd.). To samo
po sebi ne bi trebao biti problem, jer je pretpostavka da Ce takve zaustavne
rijeCi imati samo ulazne veze, a neCe imati izlazne veze, buduci da je mala
vjerojatnost da odreDena zaustavna rije¢ ima vezu sa sinonimom kojeg
trazimo. Zbog provjere da sinonimi moraju biti rijeCi iste vrste ili da im se
barem vrste moraju preklapati, namece se zakljuCak da nece postojati veze
od zaustavnih rijeci ili prema njima. MeDutim, takve se veze ipak javljaju.
Primjerice, rijeC by moze biti prijedlog, pridjev ili prilog, rije¢ in moZze biti
prijedlog, prilog ili imenica, itd. Rijedi in i by meDusobno ¢e se spominjati u
opisima i zato ¢e biti vrlo slicne vrhu 2 grafa 1 — 2 — 3. Stoga Ce se te

zaustavne rijeci Ciniti kao idealni sinonimi bilo koje rijeci (vidi sliku 2).

Slika 2. Graf susjedstva rijeCi desperate bez filtriranja zaustavnih rijeci. On, of,
by, and i one imaju jako puno ulaznih i izlaznih veza, te znatno pogorSavaju

rad metode.
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Ovaj problem moze se jednostavno rijeSiti na nacin da se iz grafa izbace
sve rijeCi koje se pojavljuju u viSe od k opisa. U sluCaju engleskog rjecnika
odabran je k = 1000.

Zaustavna rijeC | Broj pojavljivanja
of 67337
a 47188
the 43402
or 40835
to 31441
in 23600
as 22245
and 16491
an 13705
by 12061
one 11185
with 10753
which 10326
see 8422
is 8350

Tablica 1. Popis naj¢es¢ih zaustavnih rijeCi u engleskom rjecniku.

Nakon Sto su izbaCene zaustavne rijeCi, grafovi susjedstva postaju znatno

Slika 3. Graf susjedstva rijeCi desperate znatno je jednostavniji nakon Sto su

izbaCene zaustavne rijeci.
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Negativan utjecaj zaustavne rijeCi ovisi 0 naCinu sastavljanja rjeCnika, a

ponajvise o samom jeziku, pa ¢e o tome i ovisiti izbor k.
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5. Primjena na indeksiranje dokumenata

Indeksiranje dokumenata jest postupak dodjeljivanja jedne ili viSe oznaka
ili pojmova svakom dokumentu. Skup pojmova kojima se dokumenti oznacuju,
tj. indeksiraju, unaprijed je odreDen. Ako su dokumenti kvalitetno indeksirani,
pretrazivanje dokumenata moze biti znatno lakSe. Umjesto da se pretraga vrsi
nad cijelim skupom dokumenata, moze se ograniciti samo na maniji dio koji je
oznaCen pojmom vezanim uz pretragu. Indeksiranje se moze wvrSiti rucno,
poluautomatski ili automatski. U prvom slucaju ¢ovjek sam odabire pojmove
za koje misli da najbolje opisuju dokument. U sluaju automatskog
indeksiranja racunalni program sam odabire sve pojmove koji odgovaraju
nekom dokumentu, a kod poluautomatskog indeksiranja raCunalo samo
predlaze skracenu listu pojmova koja koristi Covijeku da brZze indeksira
dokument. Samo indeksiranje moZe se svesti na problem Klasifikacije, tj.

svrstavanje dokumenta u jednu ili viSe kategorija.

UspjeSnost metoda koje poboljSavaju kvalitetu pretrage kod Internet
trazilica uvelike je ovisila o strukturi grafa koji opisuje veze meDu web
stranicama. U mnogim podrucjima koja nisu vezana uz pretragu web-a
pokuSavaju se iskoristiti sliche metode tako da se pokuSa izgraditi struktura
slicna web-u. Na primjer, za automatsko generiranje saZetaka radova razvijen
je algoritam LexRank [9] po uzoru na algoritam PageRank. Dokumenti su
razdijeljeni u manje segmente, a sliéni segmenti su meDusobno povezani.
Metodom LexRank mjeri se korisnost svake reCenice za ukljuCivanje u
sazetak. Druga primjena je rjeSavanje viSeznacnosti rijeCi uz koriStenje
PageRank algoritma, koju je opisao Agirre [1]. Sve rijeCi koje su se pojavljivale
uz viSeznacnicu u korpusu Cinile su graf. Dvije rijeCi bile su povezane ako su
se pojavile zajedno u grafu. Na kraju, prikazana je i primjena u slucaju
traZzenja sinonima zadane rijeci. Ono $to je svojstveno svakoj od navedenih

primjena jest inovativan nacin na koji su se konstruirali grafovi.

Treba primijetiti da se ni u jednoj primjeni nije koristilo znanje nauceno na
primjerima. Metoda za rangiranje stranica nije iskoristila podatke nekih
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korisnika da im ta stranica za odreDeni upit odgovara ili ne odgovara. Sli¢no
tome, metoda nalazenja sinonima ne moze unaprijed iskoristiti primjere za
ucenje te pokusSati iz njih generalizirati nau¢eno. To nas navodi na sljededi
zaklju€ak: ako bi za svrhu klasifikacije konstruirali graf koji na neki nacin ima
ugraDene informacije dobivene od rezultata klasifikacije dobivenih na
primjerima za ucenje, te informacije ne bismo mogli iskoristiti tjekom rada na
skupu za testiranje. Zato ostaje otvoreno pitanje kako iskoristiti podatke za

ucenje ako primjenjujemo metode analize grafova.

5.1. Nalazenje slicnih dokumenata

Jedan od nacCina za iskoriStavanje rezultata indeksiranja dobivenih na
primjerima za ucenje jest da novi dokument usporedimo s vec indeksiranim
dokumentima i iskoristimo pojmove kojima su indeksirani najslicniji dokumenti.
Time svodimo problem na problem traZzenja slicnih dokumenata. Odabir

strukture grafa kojim bi to ostvarili otvoren je problem.

Kako sada na raspolaganju imamo operaciju nalaZenja sli¢nosti meDu
vrhovima dva grafa, logi¢no rjeSenje bilo bi da konstruiramo grafove na nacin
da usporedbom sli¢nosti vrhova dva grafa dobijemo mijeru sli¢nosti meDu
dokumentima koje predstavljaju ti vrhovi. Barem jedan od tih grafova trebao bi
imati ugraDene informacije o nekim svojstvima tog dokumenta. Svojstvo
dokumenta mogu biti, primjerice, rijeci koje se pojavljuju u dokumentu. Kako
tekstni dokumenti mogu biti vrlo veliki, a njihov broj moze biti takoDer velik,
bilo bi teSko analizirati dobiveni graf radi njegove veliCine i vremena potrebnog
za analizu. Jedno od svojstava dokumenta jesu pojavljivanja pojmova kojima
pokuSavamo indeksirati te iste dokumente, tako da njih mozemo koristiti pri

izgradniji grafa.

Operacija nalaZenja sli¢nosti meDu grafovima funkcionira i na primjeru jednog
grafa, tj. kad trazimo samoslicnost nekog grafa [3]. Na slici 4 vidimo primjer

matrice samosli¢nosti. Izgleda da je dovoljno da izgradimo graf kojemu ce
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neki ¢vorovi predstavljati dokumente, a drugi ¢vorovi svojstva tih dokumenata.
Kao moguca svojstva dokumenata moZemo uzeti sve pojmove kojima
indeksiramo dokumente. Ako se u tekstu dokumenta pojavljuju pojmovi kojima
inaCe indeksiramo dokumente, onda mozemo u grafu povezati dokument s
vrhovima koji predstavijaju te pojmove. Slicnost meDu dokumentima nalazit

¢emo radunajudi slicnost meDu vrhovima koji predstavljaju te dokumente.

041 O 0 0
0 041 O 0
0 0 041 041
0

0 041 041

Slika 4. Matrica sliCnosti grafa sa samim sobom.

Jedan graf koji zadovoljava ta svojstva je graf prikazan na slici 5.

Slika 5. Graf u kojemu je svaki od Sest dokumenata spojen sa vrhovima koji
predstavljaju svojstva tih dokumenata. Vidimo da su dokumenti d1id2, te d3 i

d4 sli¢ni.

Matricu sliCnosti raCunamo iterativnim postupkom, a njena veli€ina
moZze biti npr. 5000 (broj dokumenata) s 10000 (broj svojstava). Matrica
susjedstva je tada veliCine 15000 s 15000. Zato trebamo pojednostaviti izraze
za racunanje matrice sliCnosti za ovaj slu¢aj. Ako s A oznaCimo matricu
susjedstva i uvrstimo u izraz 3.9 za raCunanje matrice slicnosti, dobijemo
sljededi izraz:
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Xis1 = AX AT + ATX, A, (5.1)

Matrica A ima sljededi oblik:

=13 % 02

gdje je B matrica dimenzija M x N, M broj dokumenata, a N broj svojstvenih
vrhova. 0 oznaCava nul-matricu ili vektor. Uvrstimo 5.2 u 5.1, te uvrstimo
vrijednost za Xy_¢ = 1yxn.- 1luxy Je matrica dimenzija M x N Ciji su svi

elementi jednaki 1. Dobijemo sljededi izraz:

X, = [0 B] 1yxm 1M><1v“0 0]+

0 0] 1yxm 1M><N] 0 B]
0 0l{1yyy 1yxnlIBT 0 '

BT 0ll1yxy 1yxnllo 0

Nakon sreDivanja:

BlyxyB"

0 ] (5.3)
0 BT 1,5 B)

-]

Racunamo X, uvrStavanjem 5.3 u 5.1:

v = [BBTlMxMBBT 0 ]
2 0 BTB1yyyBTB)’
Sada je oCito da je:
Y. = (BB™)*1y (BBT)¥ 0 ]
2 0 (B"B)* 1y, (BT

Nas ne zanima sli¢nost meDu dokumentima i svojstvenim vrhovima, ve¢ samo
meDu dokumentima. Zato nam je potreban samo gornji lijevi dio matrice.

Dobivamo S, matricu sli¢nosti meDu dokumentima:

Sk = (BBT)k1MxM(BBT)k-
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Bez dokaza navodimo da je li]1(11(5k)k = wwT, gdje je w dominantni svojstveni

vektor matrice BBT. Takvu matricu koristit ¢éemo za usporedbu dva

dokumenta. Znaci:

[WWT 0 (5.4)
0 gqq'l

IEHE‘OXZR =
gdje je w dominantni svojstveni vektor matrice BBT, a ¢ dominantni svojstveni
vektor matrice BTB. Buduci da ¢éemo koristiti samo gorniji lijevi dio matrice, tj.

relaciju sliénosti meDu dokumentima, trebamo izradunati samo vektor w.

Sada mozemo iskoristiti metodu poput metode trazenja k najblizih susjeda [8],
gdje se nekom dokumentu pronabDe, koriste¢i odreDenu metriku, k najbliZih
susjeda. Dokument se svrsta u kategoriju u koju je svrstano najviSe od tih k
dokumenata. Da bi ocijenili rad metode Koristit cemo sljedeci vrlo jednostavan

sustav.

5.2. Osnovni sustav

Neka je P = {p4, p,, ..., by} Skup pojmova kojim indeksiramo dokumente, a
D ={dy, dy,..., dy} skup dokumenata. Nacinit ¢emo matricu Ayxy = (a;;), U
kojoj je element a;; jednak broju pojavljivanja pojma p; u dokumentu d;. Neka
SU a;¢,, ajt,, --» A k NAjvecin elemenata i-tog retka matrice A, gdje je k neka
unaprijed utvrDena konstanta. Tada ¢emo indeksirati dokument d; pojmovima
Dt,» Dt,» - Prx- OCekujemo da ¢emo posti€i poboljSanje ako umjesto broja
ponavljanja pojma u dokumentu za element matrice a;; upotrijebimo TFIDF

mjeru [12] na elemente matrice A.
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TFIDF ra¢unamo na sljedeci nacin:
TFIDF =TF - IDF,
gdje je:
TF = broj pojavljivanja pojma p u dokumentu d

broj dokumenata

IDF =1 (
°8 broj dokumenata koji sadrZe pojam p

)
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6. Rezultati

6.1. Nalazenje sinonima

U ovom poglaviju prikazani su rezultati metode nalazenja sinonima, te
rezultati eksperimenata s automatskim indeksiranjem deskriptora. Radi
provjere valjanosti algoritma i boljeg shvacanja rada, prvi cilj pri izradi
programa je bio pokuSaj repliciranja rezultata iz Blondelovog rada [4]. Nakon
Sto je provjerena ispravnost implementacije algoritma, krenulo se u obavljanje

eksperimenta s hrvatskim jezikom.

6.1.1. Nalazenje sinonima u engleskom jeziku

Na temelju projekta ,Project Gutenberg Etext of Webster's Unabridged
Dictionary“ koji je temeljen na rjeCniku ,1913 US Webster's Unabridged
Dictionary“ nastao je ,Online Plain Text English Dictionary* [16], rjeCnik koji
koristimo pri nalazenju sinonima.. Taj rje¢nik sastoji se od 27 HTML datoteka
formatiranih na vrlo jednostavan nacin: svaka definicija u rjeCniku pojavljuje se
u zasebnom redu datoteke. Definicija, vrsta i opis rije¢i omeDeni su uvijek
istim HTML tagovima. Homografi (rijeci koje se jednako piSu, a imaju razli€ito
znacenje) i polisemije (slu¢aj kada viSe oblika imaju istu osnovu, ali razliCita i
nesrodna znacCenja) imaju zaseban unos, tj. navedeni su u odvojenim
redovima. RjeCnik ima ukupno oko 176000 unosa, odnosno rijeci, ako brojimo

zasebno homografije i polisemije.

Jedan od problema u ovom rjecniku je taj Sto definicija svake rijeci pocCinje
velikim pocetnim slovom. Radi lakSeg stvaranja grafa svih rijeCi u rjeCniku, sve
su rijeci i opisi rije¢i prebaceni u mala slova. OdreDene kategorije rijeci
izbaCene su iz rje¢nika:

definicije prefiksa ili sufiksa. Npr. ,,Aero-* ili ,-escent®,
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fraze i drugi viSerje¢ni unosi jer je tesko odrediti kada odreDeni niz rijeci
u opisu predstavlja vise zasebnih rijeci ili jedan unos, te

sve definicije koje sadrze znamenke.

Nakon spajanja opisa kako je opisano u poglavlju 4.2, broj unosa smanijio
se na 111617 rijeCi (za usporedbu, Blondel je dobio 112169 rijeCi). Svaki
spojeni unos oznacen je jednom ili viSe od ukupno 309 vrsta rijeCi. Ukupan

broj pojavnica koriSten u opisima svih rijeci je otprilike 1957000.

6.1.2. Evaluacija

Za evaluaciju automatskog nalazenja sinonima obiCno se koriste dva
pristupa. Jedan pristup evaluaciji jest automatska usporedba s ruc¢no
izraDenim rjeénikom sinonima [24], npr. s rje¢nikom WordNet [1]. Problem kod
tog pristupa jest Sto ruéno izraDenim rje€nicima &esto nedostaju mnogi
sinonimi. Zato ¢e preciznosti rje€Cnika koji se ocjenjuje Cesto biti preniska.
Drugi pristup je ljudska evaluacija viSe razliCitih metoda (npr. [4]). Jasno je da
Su mane ovog pristupa vremenska zahtijevnost, te nekonzistentnost. Ponekad
se koristi i hibridni pristup, tj. uz automatsku evaluaciju s ru¢no izraDenim
rjeCnikom vrSi se ljudska evaluacija nad podskupom rijeCi koji nije pokriven u

ruéno izraDenom rjecniku [17].

U Blondelovom ¢&lanku [4] usporeDuje se pet metoda nalazenja
sinonima: mjera udaljenosti, ArcRank [11], rjeCnik WordNet [15] i rjeCnik iz
programa Microsoft Word 97. Svakom metodom naDeni su sinonimi za
engleske rijeCi disappear, sugar, parallelogram, science. Deset osoba
ocijenilo je svaku listu sinonima ocjenom 0-10. Lako se uoCava propust ove

metode: ispitane su samo Cetiri rijeCi iz rjeCnika od preko 100000 rijeci.
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6.1.3. Usporedba s implementacijom u Blondelovom Clanku

Ponovno ¢emo naci sinonime za Cetiri rijeCi koje su navedene u

Blondelovom radu [3]. To su rijeCi disappear, parallelogram, sugar i

science. Kao razlog zasto su bas ove Cetiri rijeCi odabrane navodi se prva

rije¢ ima razne sinonime, druga ih nema, tre¢a ima mnogo znacenja, a Cetvrta

je vrlo Cesta i teSko je uopce reci Sto je njen sinonim.

Blondelov ¢lanak | Ovaj rad
vanish vanish
pass pass

die die

wear faint
faint cease
fade dissipate
sail evanesce
light wear
dissipate light
ease ship

Tablica 2. Sinonimi rijeCi

dissapear.

Blondelov ¢lanak | Ovaj rad
square square

rhomb rhomb
parallel parallel

gure equal

prism opposite
equal figure
opposite parallelopiped
angles altitude

quadrilateral

rectangle

guadrilateral

rhomboid

Tablica 3. Sinonimi rijeCi

parallelogram
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Blondelov ¢lanak | Ovaj rad Blondelov ¢lanak | Ovaj rad
cane cane art art

starch sucrose branch branch
sucrose starch law study

milk molasses study practice
sweet juice practice learning
dextrose milk natural natural
molasses sweet knowledge application
juice dextrose learning skill
glucose glucose theory theory
lactose lactose principle history
Tablica 4. Sinonimi rijeCi sugar. Tablica 5. Sinonimi rijeCi science

Na primjeru tablice 2 do tablice 5 vidimo usporedbu implementacije algoritma
u ovom radu i u Blondelovom radu. Za svaku rije¢ naDeno je deset najbolje
rangiranih sinonima, s time da se sama rijeC za koju su se trazili sinonimi nije
uzimala u obzir. Postoje male razlike u dobivenim listama sinonima, ali one se
mogu pripisati malo drukcijoj konstrukciji grafa rijeci, te Cinjenicom da se u
Blondelovom radu [4] transformiralo 309 kategorija rijeCi u kombinaciju 5
kategorija (detalji nisu navedeni). Unato¢ manjim razlikama, mozemo reci da

su implementacije vrlo slicne.

Ucinkovitost algoritma isprobana je i na nekim drugim rijeCima. Primijecen
je jedan sustavni nedostatak ove metode: u listi sinonima Cesto se pojavljuju
rije€i suprotnog znacenja. Neobi¢no je $to u svom radu Blondel [4] uopce ne
spominje taj problem. U Clanku je Cak i prikazan graf susjedstva rijeci likely, ali
ispod slike piSe da graf nije potpun (ru¢no su odstranjeni neki vrhovi).
Primjerice, meDu prvih 10 sinonima rijeci quick i likely pojavljuju se rije¢i slow i

unlikely koje imaju suprotno znacenje.
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6.1.4. Nalazenje sinonima u hrvatskom jeziku

Prilikom primjene opisane metode na rijeCi iz hrvatskog jezika javlja se
veliki problem u izboru hrvatskog rje¢nika. Naime, metoda zahtijeva koriStenje
hrvatskog rjeCnika koji za svaku definiciju rijeCi ima opis te rijeCi na istom
jeziku. Za razliku od engleskog jezika, besplatnih i javno dostupnih materijala
za hrvatski jezik ima vrlo malo. Javno je dostupan hrvatski rjeénik® koji ne
sadrzi ni opise ni vrste rijeCi. Dostupan je i englesko-hrvatsko-engleski
rieénik’, pa bi mogli probati koristiti taj rjeénik za prijevod hrvatske rije¢ na
englesku, a zatim za prijevod liste sinonima s engleskog jezika na hrvatski. Ta
metoda bila bi vrlo neprecizna jer se u prijevodu svake hrvatske rijeCi nalazi
nekoliko engleskih i obratno. Prijevodom samo u jednom smjeru (hrvatski u

engleski) vec¢ znatno opada preciznost.

U ovom trenutku jedini dostupan hrvatsko hrvatski rjecnik u elektronskom
izdanju je ,Veliki rje€nik hrvatskoga jezika“ Vladimira Ani¢a [2], pa su svi
eksperimenti raDeni koristenjem izdanja tog rje¢nika na CD-u. Rje¢nik se
sastoji od priblizno 70000 natuknica. Homografi se nalaze u zasebnim

natuknicama, a svi polisemi u jednoj. U rje€niku je koristena 21 vrsta rijeci®.

Za razliku od engleskog rjeCnika koji je koristen, u hrvatskom rje€niku
mozemo razlikovati izmeDu rije¢i pisanih velikim i malim slovom. Opisi rije¢i
nikada nisu pune recCenice i ne pocinju velikim slovom samo zbog pocetka
reCenice. Iz svake rije€i uklonjeni su naglasci — npr. rije€ nastanjendst
zamijenjena je s rijeCi nastanjenost. Opisi rijeCi sadrze gramatiCke natuknice,

etimologije, frazeologije, te sintagme. Te dodatne informacije su uklonjene.

® http://cvs.linux.hr/spell/ispell/

! http://web.math.hr/~igaly/EHrjecnik.htm

® Vrsta rije€i koja se spominje u tekstu ne odgovara nuzno jednoj od 10 vrsta rijeci u
hrvatskom jeziku. U rjeCniku se ponekad pod vrstom rije€i spominje ,srednji rod“, Sto je
specifiCnije od vrste rijeci ,imenica“ u gramatici.
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Nakon pretprocesiranja rjecnika, tj. izbacivanja viSerjeCnih ulaza, micanja
natuknica koje su samo prefiksi i sufiksi, te spajanja svih homografa dobijemo
oko 65000 rijeCi opisanih s oko 705000 rijeci. Vidimo da engleski rjeCnik ima
skoro dvostruko viSe rijeCi sa skoro tri puta duzim opisima. U slucaju
hrvatskog jezika problem zaustavne rijecCi nije toliko izrazen. Jedan od razloga
je taj Sto veclina zaustavnih rijeCi pripada vrsti rijeCi koja nije ista kao i vrsta

rijeCi Cije sinonime trazimo.
Automatsku evaluaciju u ovom trenutku gotovo je nemoguce napraviti jer

ne postoji javno dostupan rje€nik sinonima u elektronskom obliku. Zato ¢emo

samo navesti nekoliko primjera i prouciti njihove karakteristike.
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brz jama nestati ukrasti kotac

hitar rupa umrijeti zdipiti kolotur
Zustar spilja zadi maznuti velosiped
polagan vapnenica pro€i odnijeti zupcCanik
hrli budza izvjetriti drpnuti toCak
brzonog rovaca zamaknuti gepiti kotur
ekspeditivan golubinka otiCi Scapiti Celnik
okretan kreCana utonuti otubiti bucanj
oStar fojba utiSati dignuti razmjer
postepen graba iSCeznuti mrknuti senzor

Tablica 6. Deset predlozenih sinonima za odabrane rijeCi

Za rijeC brz predlozeni su i sinonim polagan i postepen, Sto nikako nije
dobro. Ako pogledamo graf susjedstva na slici 6, vidimo da rijecCi polagan i
postepen spominju rije€ brz u svom opisu. Kako rije¢ postepen spominje i rije¢

polagan, vrh rijeCi polagan postaje slican vrhu 2 grafa1l — 2 — 3.

Slika 6. Graf susjedstva rijecCi brz.
Kod rijeCi kotaC primjeCuju se rijeCi koje nikako ne mogu biti sinonimi, jer

je teSko pronadi deset sinonima za rije¢ kota€. Svi ostali pronaDeni sinonimi

dobro su odabrani.
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6.2. Automatsko indeksiranje dokumenata

Za ulazni skup koristen je skup dokumenata indeksiran pojmovnikom
EUROVOC [5]. Pojmovnik EUROVOC koristi se prilikom indeksiranja
sluzbenih dokumenata institucija Republike Hrvatske koje provodi Hrvatska
informacijsko-dokumentacijska referalna agencija (HIDRA). EUROVOC je
hijerarhijski pojmovnik koji se sastoji od oko 6500 deskriptora (pojmova)
svrstanih u 21 podrucje i 127 podpodrucja. Preveden je na 20 sluzbenih jezika
Europske Unije, a preveden je i na hrvatski jezik. HIDRA je dodala oko 3700
pojmova specificnih za Hrvatsku. Primjer dijela EUROVOCa moze se vidjeti

na slici 7.

+--JJll zredstva za poliopriviednu proizvodniju ; 1d. 472
+--JHl stoka: 1d 471
+ RE : paljoprivredna diglatnaost : 1d. 103
+ BE36 : sumarstvo @ 1d. 104
+ BE41 : ribarstva : 1d. 105
B0 : poljoprivredno-prehrambena industrija : 1d. 106
B4 : proizvodnya, tehnologija i istrazivange : 1d. 114
BE : energija: 1d. 118
B3 : industrja : 1d. 124
72 zemljopiz : 1d. 134
76 : medunarodne organizacije : 1d. 143
H : drzavne institucie RH : 1d. BO22
H1 : tiela drizavine wlazt BH : 1d. 32851
HZ2 : ustanowve javnog sektora RH - 1d. 27953
Bl H2=150ko $kolstvo : ustanova visokodkolskog obrazovanja RH : 1d. 32082
=l sveutiite RH : |1d. 32332
=l Sveutiliste Eagrel:u] Id. 32083

o e R e N P

- .ﬁ.grnnumskl fakultet Il:I 32084

Bl :kademija dramske umjetnosti ; 1d. 32174

Bl :kademiia kovnih umjstnosti ; 1d. 32175

Bl &hicektonski fakulet : 1d. 32085

BBl E dukacisko rehabilitacijzki fakulet © 1d. 32086

Slika 7. Mali dio pojmovnika EUROVOC. Pojmovi kojima se indeksiraju

dokumenti oznaceni su tamnom bojom.
Skup dokumenata na kojem je isprobavano indeksiranje sastoji se od

4556 sluzbenih dokumenata Republike Hrvatske iz Narodnih novina.

Dokumente je indeksirala HIDRA ru¢nim postupkom. U skupu je oko 3300
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dokumenata indeksirano jednim pojmom, oko 1200 sa dva pojma, te svega 9
dokumenata sa tri pojma.

Za pronalazenje pojavljivanja pojmova u dokumentu korisStena je metoda
koju u svom radu opisuju Sari¢ i suradnici [21]. Pojmovi se mogu pojavljivati u
bilo kojem padezZu zahvaljujuci koriStenju lematizacijske metode ,Automatska

morfolo$ka normalizacija“ koju je razvio Snajder [22].

KoriStene su tri mjere za evaluaciju indeksiranja: preciznost, odaziv i F1.

Definiramo ih na sljedeci nacin:

broj to¢nih pojmova koje je odabrao program

- t — 4
preciznos ukupni broj pojmova koje je odabrao program

_ broj to¢nih pojmova koje je odabrao program
odaziv =

ukupni broj pojmova koje su odabrali indeksatori’

a F1 je mjera koja objedinjuje preciznost i odaziv raCunajuéi njihovu

harmonijsku sredinu:

F1 =

1 1
preciznost = odaziv

6.2.1. Osnovna metoda

Za osnovnu metodu skup nije bilo potrebno dijeliti u skup za ucenje i
skup za testiranje jer ta metoda ne koristi ve¢ klasificirane primjere. Ovisno o
k, broju odabranih pojmova po dokumentu dobiveni su rezultati za osnovnu

metodu, prikazani na slici 8.
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Slika 8. Rezultati osnovne metode ovisno o broju izabranih pojmova po

dokumentu.

Za odabrani k=2 postize se F1=0.194. Ako dodatno odbacimo sve
pojmove s TFIDF vrijednoS¢u manjom od 0.3, dobijemo F1 = 0.218. Bez
TFIDF mjere najbolji rezultat je F1 = 0.143.

6.2.2. KoriStenje matrice sliCnosti

Skup od 4556 dokumenata podijeljen je u omjeru na nacin da je 70%
sluajno odabranih dokumenata pripalo skupu za ucCenje, a 30% skupu za
testiranje. Za svaki dokument nabeno je k njemu najslinijin dokumenata. Taj
dokument indeksiran je svim pojmovima kojima je indeksirano preko 50% od
k dokumenata. Slicnost dva dokumenta izraCunata je metodom opisanom u

poglavlju 5.1.

Najbolji rezultat dobio se koriStenjem k = 2 i iznosi F1 = 0.03. Tako loSi
rezultati bili su izvan svakog ocekivanja, pa je valjalo pronaéi uzrok za to.

NumeriCki podatci su viSe puta provjereni i isprobani na znatno manjem
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primjeru. Glavni razlog za loSe performanse naDen je u ¢injenici da operacija

raCunanja matrice slicnosti ne daje intuitivne (oCekivane) rezultate.

Ime metode impliciralo bi da se tom operacijom stvarno racuna sli¢nhost
meDu vrhovima dva grafa. Jedno od ocekivanja takvog razmi$ljanja bilo je da
¢e nakon raCunanja sli¢nosti grafa sa samim sobom svakom vrhu najsli¢niji
vrh biti upravo on sam. lako se u Blondelovom radu [3] dokazuje tvrdnja da je
najveCi element u matrici slicnosti kod raCunanja samosliCnosti upravo
element na dijagonali, to ne znaci da su svi elementi na dijagonali najveci u

svom retku (ili stupcu).

Ovakav rezultat mogao se predvidjeti malo boljim razmatranjem
jednadzbe 5.4. Primijetimo da za ovako konstruiran graf cijela matrica slicnosti
ovisi 0 dominantnim svojstvenim vektorima BBT i BT B. Drugim rije¢ima, cijela
matrica sliCnosti ovisi o M + N realnih vrijednosti (M i N su brojevi
dokumenata, odnosno pojmova u pojmovniku), a o€ekivali smo red veli€ine
M? /2 korisnih informacija iz te matrice. Jasno je da ovako definirana operacija
sliénosti meDu vrhovima grafova ne daje olekivane rezultate. U prakti¢noj
primjeni takva operacija jedino je bila koristena kod metode CcCvorista i

autoriteta (iz koje je i generalizirana), te kod metode nalaZenja sinonima.
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7. Zakljucak

U radu je prou¢ena metoda nalaZenja sliénosti meDu vrhovima dva grafa
koja je nastala generalizacijom metode CvoriSta i autoriteta, poznate i
ucinkovite metode za rangiranje web-stranica. UcCinkovitost metoda koje
koriste analizu grafova ovisi o dobro izgraDenoj strukturi grafa, u kojoj su veze

meDu vrhovima najvedi nositelj informacija.

Metoda nalaZenja sinonima opisana u Blondelovom radu [3] iskoriStava
specifiénu strukturu rjeénika, tj. gradi veze meDu rije¢ima u rjeéniku na nagin
koji podsjeca na Kleinbergovu [13] metodu rangiranja web stranica. Blondel je
takoDer uspjedno modificirao Kleinbergovu metodu tako da daje bolje
rezultate pri rangiranju sinonima. Ta metoda implementirana je u ovom radu i
evaluirana na primjeru engleskog rjecnika i na primjeru hrvatskog rjecnika.
Zanemarujuci neke nedostatke, Blondelova modifikacija Kleinbergove metode

pokazala se kao dobrom metodom nalazenja sinonima.

U radu je operacija traZenja slicnosti meDu Evorovima istog grafa
iskoridtena za nalazenje sli¢nosti meDu dokumentima indeksiranim pojmovima
pojmovnika EUROVOC. IzraDena je i vrlo jednostavna osnovna metoda kako
bi se bolje ocijenila ucinkovitost metode temeljene na nalaZzenju matrice
samosli¢nosti jednog grafa. Primjena nove metode na navedenom skupu
dokumenata nije pokazala zadovoljavajuce rezultate. Ova metoda nalaZzenja
slignosti meDu grafovima morala bi se primijeniti na drukéije izgraDene
grafove. NacCin kako bi se to postiglo radi bolje klasifikacije tekstualnih

dokumenata ostaje otvoren problem.
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