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1. Uvod

Jedan od najvecih izazova strojne obrade prirodnog jezika je povezivanje oCitanih sim-
bola s njihovim znacenjem. Kao dio ovog vaznog zadatka, prepoznavanje razlicitih
nacina da se iskaZe ista informacija iznimno je sloZen problem. Ukoliko se radi o
kratkim izrazima kao $to su rijeci (primjerice, stablo i drvo), govorimo o sinonimiji.
Ukoliko su izrazi duZi 1 sloZeniji (primjerice “William Shakespeare je napisao "Ham-
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leta™ 1 “Autor "Hamleta’ je William Shakespeare”) radi se o parafraziranju.

Medutim, razliCite rijeci i fraze iz nekog razloga i jesu razliCite. Rijetko se moze
reci da dva razlicita izraza sadrZe potpuno identicnu informaciju — najcesce se radi o
gotovo identi¢noj ili slicnoj informaciji. Ponekad rijeci imaju viSe znacenja, a samo
se dio tih znacenja medu njima poklapa. Ponekad su informacije iz viSe fraza saZete u
jednu. Eksplicitne granice izmedu semanticke ekvivalentnosti, slicnosti i nepovezanosti
nemoguce je odrediti. Ipak, postoje konvencije prema kojima klasificiramo povezanost
izraza.

Sinonime moZemo podijeliti na istoznacnice, rijeCi medusobno zamjenjive u svim
kontesktima (npr. ljekarna — apoteka) 1 bliskoznacnice, koje su zamjenjive samo u
odredenim kontekstima (npr. supruga — Zena). Najveéi problem pri odredivanju sinon-
ima, bilo automatski ili ruéno, predstavljaju upravo bliskoznacnice, odnosno odredi-
vanje kada su dvije rijeci sinonimi, a kada samo srodni pojmovi. Osim sinonima, ¢esto

se nailazi i na druge semanticke relacije kojima su rijeci povezane. One su:

— Antonimi odnosno leksemi suprotnoga znacenja, npr. otvoriti — zatvoriti;

— Hiperonimi i hiponimi predstavljaju odnos nadredenog i podredenog pojma,
npr. jabuka je hiponim od hiperonima voce. Dva hiponima istog hiperonima su
kohiponimi, npr. plava i crvena kohiponimi su hiperonima boja;

— Meronimi i holonimi predstavljaju odnos dviju rijeci od kojih je jedna dio
neke cjeline, a druga je ta cjelina, npr. kora, grana i list meronimi su holonima

stablo;

Relacije izmedu parafraza jo§ su sloZenije jer, uz sinonimiju, mogu sadrzavati i



mnoS$tvo drugih parafrastickih metoda. Prema najSiroj podjeli, parafraza se s obzirom
na diskurz pojavljuje u Cetiri oblika (Bagi¢, 2007):

— Lingyvisticka parafraza — variranje ishodi$nog iskaza jezicnim mehanizmima.

Na razini sintakse moze biti sinonimska supstitucija (npr. Uhicena dvojica pl-

jackasa 1 Uhapsena dvojica pljackasa) ili odnos izmedu pasivnog 1 aktivnog

oblika iste reCenice, (npr. PlaZa je obasjana suncem i Sunce je obasjalo plazu).

Gramaticka konverzija u kojoj se naglasava jedna perspektiva takoder se sma-

tra lingvistickom parafrazom, npr. Ivan je prodao auto Marku i Marko je kupio

auto od Ivana. Drugi Cesto koriSteni oblici su promjena poretka rijeci i zamjena

denotacije konotacijom.

— Komentatorska parafraza — parafraziranje u funkciji kritike, analize i inter-
pretacije nekog iskaza ili teksta. Ona proizlazi iz materijala o kojem govori
dijelom ga preuzimajuci, a dijelom mijenjajuci. Parafasti¢ar objaSnjava stru¢ne
pojmove, razrjeSuje dvosmislenosti i opcenito prilagodava jedan iskaz drugim.
Ovakav “mijeSani tekst” moZze biti prosSirenje (amplifikacija) ili saZimanje (kon-

denzacija) izvornog teksta.

— Literarna parafraza — oblikovni postupak preuzimanja odredenog literarnog
elementa ili forme. MoZe biti proces prevodenja lirskog oblika u prozni, ili
prevodenje iz jednog metrickog registra u drugi. Oblicima literarne parafraze
mogu se smatrati i razliCite vrste imitacije poput pastisa, koji se temelje na
oponasanju stila, teme ili formalnih obiljeZja. NajceS¢e mete pastiSa su dobro

poznati i kanonizirani tekstovi.

— Ludicka parafraza — stilska figura sli¢na pastiSu, ali realizirana na kra¢im
iskazima kao referenca na prepoznatljiv naslov, frazeologizam ili poslovicu.
Osnovni cilj ovakve parafraze je upotrijebiti jezicni kliSej kako bi se izrazila
nova informacija. Pri tome se konstrukcija koriStene fraze zadrZzava, a mijenja
se uvijek isti, najéesée semanti¢ki najznacajniji dio. Cesto ovakav tip parafraze
obrce znacenje originalnog iskaza, npr. Tko rano rani, il‘ je pekar il je budala
ili Tko tebe kamenom, ti njega tvrdim kruhom!.

Rad s parafrazama u sklopu obrade prirodnog jezika najces¢e podrazumijeva prva
dva oblika, s obzirom da oni zadrZavaju dozu semanticke ekvivalentnosti. Druga dva
oblika se zasnivaju upravo na semantickom obratu, pa su u jednom aspektu mogu sh-
vatiti kao antonimi parafraze. I jedni i drugi se Cesto pojavljuju u slicnom kontekstu i
dodatno otezavaju pronalazenje pozitivnih parafraza i sinonima. StroZa definicija moze
zahtjevati da su parafraze kao dijelovi reCenice zamjenjive. To znaci da se parafrazirani
izrazi moraju modi zamijeniti u svojim kontekstima, a da reCenica ostane gramaticki



ispravna. Fraze u kurzivu u reCenicama 1.1 1 1.2 nisu stroge parafraze jer bi njihova
zamjena stvorila gramaticki neispravne recenice.

Teslin izum izmjenicne struje omogudio je elektrifikaciju svijeta i industrijsku revoluciju. (1.1)

Tesla je izumio izmjenicnue struju, omogulivsi elektrifikaciju svijeta i industrijsku rev- (12)
oluciju. ’

Stroge parafraze rijetke su u svakodnevnom pisanom jeziku. Stoga ¢u ovom radu biti raz-
matrana §ira definicija parafraze, pritom tolerirajuci eventualnu razliku u informacijama koja

postoji izmedu dvaju izraza.

Pojam usko povezan s parafraziranjem je logicki slijed (engl. entailment). Za izraz prirodnog
jezika T' kazemo da implicira H ako bi osoba koja procita i vjeruje u istinitost 7' zakljucila da
je i H istinit. Za razliku od parafraziranja, logicki slijed nije simetri¢na relacija — za imenske
fraze X 1 Y, 1.3 implicira 1.4, ali ne i obrnuto (mogudée je, na primjer, da je X naslikao Y).
Parafraza se pritom mozZe shvatiti kao logicki slijed koja vrijedi u oba smjera — u oba se izraza
nalazi jednaka informacija. Prepoznavanje logi¢kog slijeda je utoliko sloZenije jer zahtjeva
semanti¢ku analizu, dok se parafraza moZe posti¢i i samom obradom sintaksnog stabla.

X je napisao Y. (1.3)

Autor Y-a je X. (1.4)

Parafraze su u obradi prirodnog jezika nasle viSestruku primjenu. Velik broj metoda za rad s
parafrazama osmiSljen je u sklopu sustava za odgovaranje na pitanja (engl. question answer-
ing). U sustavima koji koriste zbirke dokumenata, problem predstavljaju pitanja postavljena
oblikom razli¢itim od onog kojim je zapisan odgovor. Harabagiu i Hickl (2006) pokazali su da
uzimanje u obzir varijacija dobivenih parafraziranjem drasticno poboljsava izvedbu ovakvog
sustava. Sustav za odgovaranje moZe dohvatiti sve dokumente vezane za kljucne rijeci pitanja
1.5 te medu dobivenim tekstom 1.6 traZiti parafraze pitanja kojem je upitna zamjenica “tko”
zamijenjena svim imenovanim entitetima prepoznatim u 1.6.

Tko je napisao “Kralja Leara”? (1.5)

Kralj Lear jedno je od najpoznatijih djela Williama Shakespearea, a zasnovano je na
kralju Learu, jednom od mitoloSkih kraljeva Britanije, o kome prvi zapisi potjecu iz

12. stoljeca, koje je ostavio povjesni¢ar Geoffrey od Monmoutha. U 18. 1 19. stoljecu

zbog kritika tragi¢ne i tmurne radnje, drama je romantizirana, tako S$to je kraj u kojem (16)
originalno umire veéina glavnih likova, zamijenjen krajem u kojem svi likovi preZive, a

Cordelia se udaje za Edgara.[. .. ]

Lear/William Shakespeare/Geoffrey od Mnomutha/Cordelia/Edgar je napisao “Kralja 1.7

Leara”.

Postavljeno pitanje se takoder moZe parafrazirati kako bi se sakupili i drugi relevantni doku-

menti. Druga Cesta upotreba parafraze pitanja je u slucaju posjedovanja liste odgovora na Cesto



postavljana pitanja (FAQ — Frequently asked questions) pri ¢emu moramo pronaci pitanje koje
je najsli¢nije korisnickom upitu (Tomuro, 2003).

U metodama automatskog saZimanja teksta (engl. text summarization), vazan dio ukljucuje
ekstrakciju recenica koje najbolje predstavljaju dani tekst. Ukoliko se radi saZzimanje tek-
stova iz viSe dokumenata u jedan saZetak (Barzilay i McKeown, 2005), bitno je izbjeci od-
abir reenica koje govore o istoj stvari, odnosno sadrze istu informaciju kao i ve¢ ekstrahirane
reCenice. Ovaj se problem moze izbjeci koriste¢i metode za prepoznavanje parafraza na razini
recenice ili fraze. SaZimanje recenice (engl. sentence compression) Cesto je dio sustava za saZi-
manje teksta, a moZe se shvatiti kao poseban slucaj parafraziranja (Zhao et al., 2009). Uvjet
je da nastala reCenica mora biti kraca od izvorne, ali i dalje gramaticki ispravna. Vecina sus-
tava za saZimanje dopusta da se iz izvorne recenice izbace manje bitne informacije, pri ¢emu
dolazi u pitanje koliko Siroko definiramo pojam parafraze. Najcesce je potreban dodatni meha-
nizam koji rangira kandidate prema koli¢ini mjesta kojeg uStede i vrijednosti informacije koja

je sacuvana.

Sustavi za crpljenje informacija Cesto se oslanjaju na ru¢no ili automatski stvorene obrasce
za pronalaZenje dijelova teksta u kojima se opisuje odredeni dogadaj. Obrascima se identi-
ficiraju entiteti ukljuceni u taj dogadaj, kao $to se vidi na primjeru obrazaca 1.8, 1.9 i 1.10.
Obrasci mogu biti i kompleksniji, zasnovani na sintaksnim stablima, ukljucivati oznake vrste
rijeci. Parafraziranjem obrazaca moguce je pronadi jos viSe dijelova teksta semanticki ekviva-
lentnog sadrZaja (Shinyama i Sekine, 2003).

X je raznesen (1.8)
Bomba je eksplodirala blizu X (1.9)
Eksplozija je unistila X (1.10)

Pri automatskoj evaluaciji strojnog prevodenja, prijevod se usporeduje s ljudskim prijevodom
koji moze koristiti drugaciji raspored i izbor rijeci, stoga se za ispravniju ocjenu koriste metode
za prepoznavanje parafraza (Zhou et al., 2006; Kauchak i Barzilay, 2006). Metode parafrazi-
ranja koriste se i za obogadivanje korpusa za ucenje (Zhang i Yamamoto, 2005). Ukoliko se
sustav susretne s frazom koju do sada nije sreo, generiranjem parafraza moze pokusati stvoriti
oblik koji poznaje. Pritom je moguce da Ce se dio informacije izgubiti, ali dobiveni rezultati su
bolji onih dobivenih direktnim prevodenjem.

Parafraziranje ima svoju upotrebu i u strojnom generiranju jezika. Koristi se za obogadi-
vanje jezika, izbjegavanje ponavljanja istih fraza, povecavanja Citljivosti i stila teksta, ili ispun-
jenje nekih specifi¢nih ograni¢enja. Medu ostalim primjerima koriStenja su pojednostavljivanje
teksta (primjerice zamjena strucnih medicinskih izraza jednostavnijim pojmovima) (Deléger i
Zweigenbaum, 2009), automatsko ocjenjivanje studentskih odgovora usporedbom s rjeSenjima

(Nielsen et al., 2009) ili ¢ak lingvisticka steganografija (Chang i Clark, 2010).



U ovom radu predstavljene su i evaluirane dvije metode generiranja parafraza na hrvatskom
jeziku. Jedna e se bazirati na statistickoj zamjeni fraza njihovim sinonimima, pri cemu ce
svaki n-gram imati odredenu vjerojatnost da se parafrazira. Druga metoda Ce koristiti tehnike
prepoznavanja parafrazi te iz tako prepoznatih parova prikupljati pravila parafraziranja. Obje
metode e za korpus koristiti usporedivi jednojezicni korpus hrvatskih novinskih portala. Obje
¢e metode biti usporedno i zajednicki evaluirane na uzorku nasumi¢no odabranih recenica iz
iste domene.

Nastavak rada sljedece je strukture: u poglavlju 2 predstavljeni su radovi koji se bave
sli¢cnom problematikom. Radovi su podijeljeni prema tri najceséa cilja: prepoznavanju, priku-
pljanju i generiranju parafraza. U poglavlju 3 posebnu paznju obraéamo na sinonimsku parafrazu
kao osnovnom obliku parafraziranja. Ovdje je izvodimo statisti¢ki, usporedbom konteksta n-
grama da bi pronasli rijeci slicnog znacenja. Takoder usporedujemo razliite mjere i parametre
1 njihov utjecaj na listu sinonima koja se generira. U poglavlju 4 predstavljene su metode za-
snovane na pravilima. Za njihovu ekstrakciju potrebno je skupiti veci skup parafraza visoke
preciznosti, kako bi se smanjio Sum prisutan zbog rijetkosti podataka. Vezano uz taj problem
usporedit ¢e se neke od mjera sli€nosti za prepoznavanje parafraza u usporedivom korpusu. Za
primjer ¢e biti predstavljene tri transformacije Cija pravila pravila ¢emo izluciti iz dobivenog
skupa. U poglavlju 5 predstavit ¢e se problemi i ideje o evaluaciji ovakvog tipa sustava, te e se
provesti evaluacija obje metode. Konacno, u poglavlju 6 ée biti iznesen zakljucak i predlozen

smjer daljnjeg rada.



2. Postojeca rjeSenja

Cjelokupan proces generiranja parafraza je sloZzen zadatak, te se veéina radova u ovom podrucju
bavi tek jednim dijelom tog procesa. Tako razlikujemo metode koje obavljaju prepoznavanje,
(engl. recognition) prikupljanje (engl. extraction) te generiranje (engl. generation) parafraza.
Sustav za prepoznavanje parafraza kao ulaz prima par jezi¢nih izraza za koji mora reci (s even-
tualnom procjenom vjerojatnosti) jesu li parafraze ili nisu. Pristupi rjeSavanja najcesce se za-
snivaju na izgradnji klasifikatora metodama strojnog ucenja, a razlikuju prema znacajkama
pomocu kojih se klasificira. Sustavi za prikupljanje parafraza primaju cijeli korpus, primjerice
paralelan jednojezi¢ni korpus nastao od razli€itih prijevoda nekog romana. Izlaz takvog sustava
su parovi, odnosno grupe parafraza recenica ili izraza. Sustav za generiranje parafraza prima
recenicu, izraz ili uzorak, po mogucnosti u napomenuti da sustav ne mora spadati u iskljucivo
jednu kategoriju ove podjele. Tako se sustav za generiranje moZe Koristiti metodama prepoz-
navanja kako bi odabrao samo dobre generirane parafraze. Sli¢no, sustav za generiranje moze
koristiti parove re€enica dobivene metodama prikupljanja kako bi izluCio pravila ili uzorke za

oblikovanje novih parafraza.

2.1. Prepoznavanje

Zhang i Patrick (2005) rade na prepoznavanju parafraza na razini reCenice. Dane reCenice trans-
formiraju se u kanonski oblik, s pretpostavkom da sli¢ni kanonski oblici dviju recenica daju
vecu vjerojatnost da su recenice parafraze. Ovdje je kanonizacija izvrSena samo djelomic¢no
kako bi se pokazala valjanost pretpostavke: brojevni entiteti (datumi, postotci i ostale mjere
koli¢ine) su zamjenjeni generi¢nim oznakama, pasivni oblici zamjenjeni su aktivnima te su svi
glagoli namjere (npr. planirati, namjeravati) zamjenjeni futurom. Ovakva kanonizacija stoga
zahtjeva moguénost parsiranja i obrade sintaksnog stabla recenice. Klasifikator se oblikuje
nadziranim uc¢enjem stabala odluke, koristeci sljedeCe znacajke iz kanoniziranih re€enica: duljina
najduZeg zajednickog podniza (slijednog i neslijednog), Levenshteineova udaljenost reenica
te modificirana n-gramska preciznost (ove mjere ¢emo posebno dati detaljno u sljedeem

poglavlju).



Qiu et al. (2006) takoder rade prepoznavanje na razini recenice. Osvrée se na problem zane-
marivih informacija u recenici koje nisu bitne za parafraziranje, ali pogorSavaju rezultate mjere
slicnosti. Stoga se fokusira na razlicitost takvih nesparenih dijelova. Prvo, re€enice dijeli na
“informacijske grumene” (engl. chunks), pri ¢emu “grumen” predstavlja n-torka sacinjena od
predikata i njegovih argumenata. Zatim se pohlepnim algoritmom uparuju n-torke najslicnije
prema sintaksi, a ostatak nesparenih informacija klasificira se kao znac€ajan ili ne. Ukoliko su
nesparene n-torke zanemarive, recenice se klasificiraju kao parafraze. Ovaj postupak zahtjeva
sintaksni parser te oznacivac¢ esmantiCkih uloga (engl. semantic role labeler).

Connor i Roth (2007) usmjereni su na kontekstom uvjetovano parafraziranje. DosadaSnji
radovi parafrazirali su reCenice i fraze neovisno od konteksta u kojem su se one nalazile.
Ograni¢avaju se na prepoznavanje parafraza glagola unutar fraze. Kao kontekst uzimaju se
subjekt i objekt vezani uz glagol te pokusava odrediti moze li se u zadanom kontekstu glagol-
ska fraza zamjeniti drugom. Pritom se koriste dva pravila za donoSenje odluke: konteksto
neovisno i ovisno. Kontekstno neovisan prag odluke koristi ocjenu preklapanja skupova kon-
teksta zadanih dviju fraza. Kontekstno ovisan prag odluke koristi ocjenu preklapanja zadanih
glagolskih fraza s drugim glagolskim frazama koje se ¢esto nalaze u zadanom kontekstu. Oba
pravila za svaki kontekst Cine jednostavan klasifikator primjenjiv na bilo koji par rijec¢i. Je-
dini podesiv parametar klasifikatora je njegov prag. Svi jednostavni klasifikatori linearnom
kombinacijum se kombiniraju u globalni. Lokalni klasifikatori uce se nenadzirano nad neoz-
nacenim tekstom gdje prepoznaju koje se fraze pojavljuju u kojim kontekstima. Ipak, potreban

je sintaksni parser za pronalaZzenje subjekta i objekta.

2.2. Prikupljanje

Metode prikupljanja u prvom se redu razlikuju prema odabiru mjere sli¢nosti koja se koristi
te prema vrsti korpusa iz kojeg se parafraze prikupljaju. Korpus ne mora biti specifi¢an, ali
mnogi radovi koriste paralelne korpuse (jednakih sadrzaja prevedenog na razlicite jezike, prim-
jerice razliciti prijevodi istog romana) ili usporedive jednojezi¢ne korpuse (slicnog sadrZaja,
primjerice novinski korpusi razlicitih izvora). Ovakvi podatci nam daju dodatnu heuristiku u
traZenju parafraziranih recenica.

Barzilay i Lee (2003) koriste korpuse dviju novinskih agencija. Recenice se prvo grupi-
raju unutar svakog korpusa, sa svim brojevima, imenima i datumima zamjenjenim token-
ima. Metrika koja se koristi je n-gramsko preklapanje za n-grame duljina 1 do 4. Iz grupi-
ranih re¢enica metodom viSestrukog sravnjivanja recenica (engl. multiple sequence alignment)
stvaraju se uzorci u obliku resSetke (engl. lattice) koji na kompaktan nacin predstavljaju struk-
turnu slicnost n-grama iz reCenica. Varijabilni djelovi reSetaka zamjenjuju se mjestima za ar-
gumente (engl. slor). Konacno, parovi reSetka uparuju se medu korpusima. Usporedujuéi

argumente reSetaka koji pripadaju ¢lancima objavljenim na isti dan, odreduje se koje reSetke



su medusobne parafraze. Nakon izgradnje skupa parova moguée je daljnje generiranje novih
parafraza poravnavanjem dane recenice s postoje¢im uzorkom i koriStenjem njegovih parova.

Dolan et al. (2004) koriste korpus izgraden od vijesti skupljanih iz tisua novinskih izvora,
grupirajuci ¢lanke prema tekstu i datumu objave. Medu unaprijed grupiranim ¢lancima grupi-
raju se reCenice prema dva uvjeta. Jedan je Levenshteinova udaljenost manja od 12, ¢ime se
prikupljaju sli¢ne recenice. Drugi je heuristi¢ko grupiranje prvih dviju recenica svakog ¢lanka
— pretpostavka je da ¢e uvod u ¢lanak koji govori o istoj temi vjerojatno biti slican. Na ovaj se
nacin Zele obuhvatiti parafraze koje su vrlo razliCite, ali su opet parafraze. Od ovih reCenica
takoder se zahtjeva slicnost odredenog broja rijeci i duljina recenica. Ipak, procjenjeno je da je
40% parova koje ovakva heuristika pronade zapravo nepovezano.

Sekine (2005) koristi korpuse Cetiriju novinskih izvora za pronalaZenje sinonima fraza.
Ogranicavaju se na fraze koje se pojavljuju izmedu dva imenovana entiteta, npr. “X je kupio Y”
i “X-ova kupovina Y-a”. Ideja metode je da bez prethodnog oznaCavanja i pruZanja pocetnog
uzorka prikupimo parafraze uz pomo¢ kljucnih rijeci i konteksta. Prvo se iz korpusa prikupe
imenovani entiteti i sinktaksni grumeni (engl. chunks) koji su povezani s njima kao kontekst.
Ujedno se za svaki entitet odredi kojoj od unaprijed zadanih kategorija pripada. Za svaku od
rijeci konteksta racuna se mjera ITF-TF, te se ona s najveCom oznacava kao klju¢na rijec¢ tog
konteksta. Sve fraze s istim klju¢nim rije€ima grupiraju se zajedno. Na ovaj se nacin povecava
koli¢ina informacija za pojedinu frazu koju Zelimo upariti. Kona¢no, grupe fraza s razliitim
klju¢nim rijeCima povezuju se prema parovima imenovanih entiteta koji su se nalazili uz njih.

Wubben et al. (2009) fokusiraju se na pronalaZenje parafraziranih naslova novinskih ¢lanaka.
Korpus se sastoji od Cetiri mjeseca sakupljanih vijesti na nizozemskom jeziku, grupiranih
prema algoritmu k srednjih vrijednosti (engl. k-means). Unutar svake grupe naslovi se svrstavaju
u podgrupe prema medusobnoj kosinusnoj sli¢nosti. Koriste se dvije granice — ukoliko je
slicnost manja od donje, par se odbacuje, a ukoliko je veca od gornje granice, par se prih-
vaca. U preostalom slucaju usporeduje se prvih 150 znakova ¢lanka i prema tome donosi sud
o uparivanju naslova kao reCeni¢nih parafraza. U radu se razmatra i uvodenje tranzitivnosti
uparivanja, ali je pokazano da takav postupak unosi velik broj pogresnih parova u korpus.

Metoda koju predstavljaju Bhagat i Ravichandran (2008) istiCe se po tome $to ne zahtjeva
alate za sintaksno parsiranje teksta, ve¢ se oslanja na iskljucivo statisticku obradu. Koriste
korpus 150 GB-a novinskih tekstova kako bi se nadoknadila rijetkost podataka. Pretprocesir-
anje ukljucuje jednostavno oznacavanje vrsta rijeci (engl. POS tagging) i primjenu lokalno os-
jetljivog raspreSenja (engl. LSH - Local sensitivity hashing) radi smanjenja sloZenosti izracuna.
Ideja je sli¢na prethodnima — fraze slicnog znaCenja prepoznaju se po kontekstu u kojem se
nalaze. U ovom slucaju kontekst se definira kao rijeci koje prethode i slijede frazu, s mjerom
povezanosti s frazom izraCunatom pomocu mjere uzajamne informacije (engl. PMI — Point mu-
tual information). Za promatrane fraze uzimaju se n-grami duljine do pet rijeci koji ukljucuju

bar jedan glagol i imenicu. Za svaku frazu izgraduje se vektor sa spomenutim PMI vrijednos-



tima svih rijeci konteksta. Usto, svaka rije¢ ima oznaku je li se nalazila lijevo ili desno od fraze,
kako bi se mogle naci parafraze invertiranog konteksta. Zbog velikog broja tekstova, vektori

se grupiraju metodom LSH kojom je oCuvana mjera kosinusne sli¢nost medu njima.

2.3. Generiranje

Generiranje parafraza podrazumjeva stvaranje skupa semanticki ekvivalentnih fraza ili reCenica

na osnovu zadanog ulaza. Konvencionalne metode generiranja mogu se klasificirati na sljedeéi
nacin:

o Metode zasnovane na pravilima — u ovom slucaju, pravila mogu biti ru¢no napisana,

Sto je skup i zahtjevan posao, ili automatski prikupljena. U oba slucaja, pokrivenost

mogudéih uzoraka nije velika, pogotovo kada su prikupljeni uzorci dugi i sloZeni. Ipak,

ako je kao rezultat dovoljan specijalizirani podskup parafraza, ovakvim se metodama

dobijaju najprecizniji rezultati.

e Metode zasnovane na rjecniku — ovakve metode zasnivaju se na zamjeni rijeci u
danoj reCenici njihovim sinonimima. Najcesc¢e se generiraju sve moguée varijante za-
mjena sinonima, a u drugom se koraku odabire optimalna zamjena za svaku od rijeci s
obzirom na kontekst u kojem se nalazi. Ovakve metode su jednostavne, ali omoguéuju

samo parafraziranje sinonimima.

e Metode zasnovane na generiranju prirodnog jezika — sloZene metode u kojima se
dana recenica prvo transformira u morfoloSku inacicu koriStenjem sintaksne, seman-
ticke i morfoloske analize. Potom se ovako oznacena reCenica $alje u sustav za gener-
iranje prirodnog jezika (engl. natural language generation system) koji pomocu nje
generira nove recenice. Ovakve metode simuliraju ljudski nacin parafraziranja, ali je
njihova izvedba iznimno sloZena, kako zbog morfoloske analize, tako zbog samog sus-

tava generiranja prirodnog jezika.

e Metode zasnovane na statistickom strojnom prevodenju — metode izjednacavaju
parafraziranje i prevodenje reCenice na isti jezik. Najcesée se koriste isti modeli kao i
u metodama strojnog prevodenja, za Ciju je izgradnju potreban velik paralelni korpus.
Takvi korpusi trebaju biti istog sadrzaja pisanog na razli¢it nacin — primjerice razli¢itih
prijevoda istog romana, ili razliCitih izvjestaja iste vijesti. Najveci problem ovog pris-
tupa je upravo pronalaZenje takvih podataka, pa se Cesto koriste kombinacije razli¢itih

izvora.

U nastavku su pobliZze opisane odabrane metode generiranja parafraza. Barzilay i Lee
(2003) generiranje zasnivaju na pronalaZenju uzoraka u reCenicama. Iz prikupljenih grupa
recenica uzorci se stvaraju metodom MSA, opisanom u prethodnom poglavlju. Za dobivenu

reCenicu, odreduje se kojoj grupi pripada usporedbom s izgradenim reSetkama. Svim par-



alelnim reSetkama argumenti se zamjenjuju onima iz zadane reCenice, pri ¢emu generiranih
parafraza dobijamo koliko je razliCitih puteva u resetkama koje koristimo. Nedostatak ove
metode je Sto se ograniava na razinu recenice, pa ¢e recenice koje se parafraziraju morati biti
vrlo sli¢ne reCenicama korpusa koje su koriStene za uzorke. Ovime se uvelike smanjuje njena
primjenjivost.

Quirk et al. (2004) takoder koriste korpus uparenih recenica kako bi zaobisli problem
nedostatka dovoljno velikog paralelnog jednojezicnog korpusa. Poravnavanjem fraza unutar
reCenica dobija se tablica s parovima fraza, pri ¢emu se ¢eSe uparenim frazama pridruzuje
veéa vjerojatnost. Prvo se izgraduje reSetka koja predstavlja sve moguée parafraze koje se
mogu dobiti zamjenom fraza s njihovim parom u tablici. Za odredivanje parafraze koriste se
vjerojatnosti iz tablice i jezi€nog modela te se kao parafraza vraca izraz s najve¢om ukupnom
vjerojatnosti.

Zhao et al. (2009) pokazuju kako se kombiniranjem tablica fraza dobijenih iz razli¢itih
izvora mogu dobiti bolje generirane parafraze. Takoder predlazu ocjenjivanje kanidata za
parafraze koriste¢i dodatan model ovisan o primjeni. Nazivaju ga model koriStenja (engl. us-
ability model); primjerice, pri saZimanju recenica model koriStenja preferira parafraze koje
imaju manje rijeci od izvorne. Svaki od modela ima teZinu kojom se skalira — ove se teZine
podeSavaju maksimizacijom to¢nih parafraza prema ljudskoj evaluaciji. Evaluacija je radena
na tri razliite primjene: sazimanju, pojednostavljanju, te usporedbi sli¢nosti.

Drugi kriteriji prema kojima moZemo kategorizirati radove su razina parafrazirane jedinke
(rije¢, fraza, reCenica, dulji tekst), nacin na koji se definira parafraziranje, i alati za obradu
jezika koji se koriste u metodi (parseri, plitki parseri (engl. chunkers), alati za sravnjivanje

(engl. alligners), 1 sl.)
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3. Sinonimska parafraza

Svaki oblik parafraze naj¢esée sadrzi sinonimsku supstituciju. Pod sinonimskom supstitucijom
smatramo zamjenu bilo koje rijeci ili fraze unutar danog teksta njenim semantickim ekvivalen-
tom. Tako je u sluajevima 3.1 i 3.2 rije€ zadnjoj zamijenjena sinonimom posljednjoj. Zamjena
moZe biti 1 na viSoj razini od rijeci, pa je tako u primjeru 3.3 rijeC poveo zamijenjena frazom
presao u vodstvo. Prvotna fraza i njena supstitucija slazu se u gramatickom vidu.

Jadran je ponovo poveo u zadnjoj Cetvrtini. 3.1
Jadran je ponovo poveo u posljednjoj Cetvrtini. 3.2)
Jadran je ponovo presao u vodstvo u posljednjoj Cetvrtini. 3.3)

No, sinonimija nije uvijek jednoznacna. Rije¢ ¢esto ima viSe znacenja i njen sinonim ne mora
se slagati sa svakim od njih. Glagol napravila u 3.4 se moze zamijeniti glagolom ispekla u
3.5, ali samo u uskom kontekstu kulinarskih proizvoda koji se peku. Ispekla svakako ne moze
zamijeniti napravila u kontekstu reCenice 3.6. Stoga je, osim povezanosti samih rijeci ¢iju
relaciju sinonimije odredujemo, potrebno obratiti pozornost i na povezanost konteksta u kojem
se te rijeCi nalaze.

Beta je napravila kolace. 34
Beta je ispekla kolace. 3.9
Beta je napravila domacu zadacu. (3.6)

Osnovno je pitanje kako odrediti relaciju sinonimije. Ovom problemu, premda bliskom odredi-
vanju relacije parafraze, posebno se pristupalo u mnostvu radova s velikim brojem razli¢ith
pristupa. Metode prikupljanja sinonima mogu se konceptualno podijeliti u dvije skupine,
prema izvoru iz kojeg se sinonimi prikupljaju. Metode koje prikupljaju sinonime iz korpusa
zasnivaju se na ideji da se sli¢ne rijeci nalaze u slicnim kontekstima, pa se problemu pristupa
najcesce distribucijski. Metode koje prikapljaju sinonime iz rjec¢nika koriste pretpostavku da
su pojmovima srodne rijeci nalaze u definiciji. Na taj se nacin izgraduju grafovi rijeci na kojima
se pomocu raznih algoritama pronalaze semanticki bliski vrhovi. Nedostatak ovih metoda je
Sto pronalaze sinonime samo na razini rije¢i. Takoder, potrebni podatci za obradu (elektronicki

rjecnici) na hrvatskom jeziku ograniceni su koli¢inom.
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3.1. Prikupljanje sinonima

U ovom radu za prikupljanje sinonima odabrana je metoda koja koristi korpus. Metoda je
sli¢cna onoj opisanoj u Bhagat i Ravichandran (2008), i oslanja se na Harrisovu distribucijsku
pretpostavku (Harris, 1954) — ideja je da rijeci koje se pojavljuju u slicnom kontekstu imaju
sli¢no znacenje. Metoda primjenjuje ovu pretpostavku na fraze, odnosno n-grame rijeci.

Na primjer, fraza kupio u izrazu “X je kupio Y’ moze se naci u kontekstu {Google, Mi-
crosoft, Milan, ...} na mjestu X, i {YouTube, Skype, Mexesa, ...} na mjestu Y. Druga fraza,
“dogovorio kupnju”, opet u izrazu “X je dogovorio kupnju Y”, moZe se naéi u kontekstu
{Google, Microsoft, Kerum, ...} na mjestu X i { YouTubea, Skypea, svega, ...} na mjestu Y. Iz
toga moZemo zakljuciti da su konteksti ovih fraza sli¢ni, pa prema distribucijskoj pretpostavci
fraze kupio 1 dogovorio kupnju imaju sli¢na znaCenja. U nastavku rada ¢emo ih zbog jednos-
tavnosti nazivati sinonima, iako ¢e se vecina sloziti da se radi o bliskozna¢nicama (dogovorio
kupnju ostavlja mogucnost da se kupnja izjalovi, dok kupio oznacava obavljenu radnju).

Formalno, neka je p fraza (n-gram) u izrazu X p Y, gdje X i Y prestavljaju rijeci koje se
nalaze neposredno lijevo i desno od n-grama p. Nas cilj je pronadi skup fraza znacenja slicnog
frazi p. Neka je P = {p1,p2,ps,...,p} skup svih fraza oblika Xp;Y", gdje je p; € P. Neka
je Si x skup svih rijeci koje se pojavljuju na poziciji X uz p;, a S; x skup svih rijeci koje se
pojavljuju na poziciji Y. Neka je V; vektor koji predstavlja p; tako da je V; = S; x U S;y.
Svaka rije¢ f € V; ima pridruzenu vrijednost koja mjeri jaCinu povezanosti rije¢i f i fraze p;.
Ova vrijednost se moZe izracunati na razlicite nacine, a ovdje ¢emo predstaviti samo neke od
njih.

Najjednostavniji nacin oznacavanja je pridruZivanje vrijednosti 1 znac¢ajkama koje su prisutne
u kontekstu rijeci i vrijednosti 0 znacajkama koje nisu. Drugi nacin je pridruZivanje frekvencije

odnosno broja pojavljivanja svake znacajke. Za rije€ p i znaCajku f vrijednost se definira kao:

weight freq(p, ) = count(p, f)

KoriStenjem vjerojatnosti da se znaCajka pojavi u kontekstu rijeci:

weightprop(p; f) = P(fIp)
Ovakav pristup daje veée vrijednosti rijeCima koje se opcenito ¢eSce pojavljuju u tekstu pa
se Cesto pruza dojam kako su takve rijeCi znaCajnije, Sto ne mora biti to¢no. U nastavku su
prikazane teZinske funkcije koje otklanjaju taj problem.
Mjera uzajamne informacije PMI je mjera koja usporeduje vjerojatnost da se rijeC i znaca-
jka nadu u istom kontesktu s vjerojatnostima da se u tekstu nadu samostalno. Na ovaj nacin se

smanjuje vrijednost znacajki koje imaju veliku vjerojatnost samostalnog pojavljivanja.

weightpuyr(p, f) = log, PoVP(F)
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T-test vrijednost se racuna na sli¢an nacin, razlikom izmjerene i ocekivane srednje vrijed-

nosti, te normaliziranjem varijancom.

P(p, f) = P(p)P(f)
P(w)P(f)

Dice je jo§ jedna varijanta ovog pristupa. Prema (Curran i Moens, 2002), dodavanje fak-

weightt—test(p7 f) =

tora logy (count(w, f) + 1) na bilo koju od ovih funkcija moZe povecati utjecaj znacajki vece

frekvencije, $to u nekim sluc¢ajevima dovodi do boljih rezultata.

2P(p, f)
P(p) + P(f)

Nakon §to se izracunaju vektori za svaku frazu p; € P, parafraze za svaki p; traZimo preko

weightgice(p, f) =

njegovih najbliZih susjeda. Za usporedbu vektora najcesce kosinusnu mjeru slicnosti. Za fraze

p; € Pip; € P spripadaju¢im vektorima V; i V; kosinusna sli¢nost se definira kao:

_ W
Vil * 1V

Svaka rije¢ u V; ima i dodatnu zastavicu koja oznaCava nalazi li se rije¢ u skupu S; x ili

$1Mcosine (pi7 pj)

S;y. Tako za svaku frazu p; u izrazu Xp;Y” imamo odgovarajucu frazu —p; s pripadaju¢im
izrazom Y'p; X. Ovo je bitno za odredenu vrstu parafraziranja, kao Sto je primjer u sljede¢im

recenicama:
Microsoft je kupio Skype. 3.7
Skype je kupljen od strane Microsofta. (3.8)

Izrazi je kupio i je kupljen od strane nisu sinonimi, ali posjeduju isto znacenje obrnutog kon-
teksta. Na ovaj se nacin svaka fraza moze promatrati na dva nacina, dajuéi nam dvostruko vise
medusobnih razlikovanja. U hrvatskom jeziku ovakva pojava ipak nije dovoljno Cesta da bismo
je uspjeli bolje analizirati na manjem korpusu poput ovog s kojim radimo. Zbog malog korpusa
se takoder pri selekciji n-grama ne ograni¢avamo na one koji sadrZe odredenu vrstu rijeci, dok
se u u srodnim radovima Cesto specijalizira samo na imenovane entitete ili n-grame koji sadrZze
glagoli i imenicu.

Problem evaluacije metoda za pronalazenje parafraza, pa tako i sinonima, je nepostojanje
generalnog konsenzusa §to se prihvaca kao sinonim, a §to ne. Automatska evaluacija najcesée
se vrsi usporedbom s ve¢ postojeéim tezaurusom (rje¢nikom sinonima). Ovo je metoda upitne
pouzdanosti, pogotovo ako se uzme u obzir da se sinonimi automatski generiraju upravo da bi
se tezaurusi nadopunili. Isto vrijedi i za generiranje domenski specifi¢nih tezaurusa — stvaramo
ih upravo radi nedostatka ru¢no napisanih, pa ih nema smisla usporedivati s tezaurusima opcih
ili drugih domena. K tome, tezaurus za hrvatski jezik u digitalnom obliku ne postoji, pa se od

ove metode evaluacije odustalo.

13



Druga, i ovdje koriStena metoda za evaluaciju sinonima je direktnim uvidom u sinonime
odabranog manjeg uzorka rijeci. Na ovaj nac¢in moZe se direktnije pristupiti rezultatima i uociti
sitne promjene koje nastaju promjenom odredenih parametara. U naSem slucaju to su sljedeci
parametri: funkcija znacajke vektora, zanemarivanje zaustavnih rije¢i, odbacivanje rijetkih n-
grama, razlikovanje lijevog i desnog konteksta, lematiziranje konteksta te veli¢ina konteksta.

U nastavku ¢e biti prikazani usporedni rezultati deset najbolje rangiranih sinonima za
odabrane rijeci. Korpus na kojem je izvrSena evaluacija sastoji se od 56480 ¢lanaka prikupl-
janih u vremenskom periodu od tri mjeseca sa sljedeéih novinskih portala: Nacional!, Vecernji
list?, Index?, Slobodna Dalmacija*, Business®, Jutarnji list®, Tportal’, Monitor®, Net’, Dalje!°,
Dnevnik!!, 24sata'?. U procesu obrade svi brojevi i imenovani entiteti zamijenjeni su poseb-
nom oznakom. Problem prepoznavanja imenovanih entiteta je slozen, pa smo se u ovom radu
zadovoljili jednostavnim pristupom: imenovanim entitetima oznacene su sve rijeci koje se u

korpusu pojavljuju iskljucivo s velikim pocetnim slovom.

3.1.1. Utjecaj funkcije za izracunavanje znacajki vektora

U tablicama je prikazano deset najbolje rangiranih sinonima devet odabranih rijeci za razliCite
nacine izraGunavanja vrijednosti u vektorima n-grama. Sirina konteksta koji se uzima u obzir
je po jedna rijeC lijevo i desno. Za ovu evaluaciju birane su rije¢i koje se mogu pronaci u
novinskim ¢lancima, razlicitih vrsta rijeci: tri imenice, tri pridjevai tri glagola. Osnovni zahtjev
prema kojem ¢emo ocjenjivati rezultate je da sinonimi budu $to sli¢nijeg znacenja izvornoj
rijeCi. Dodatni kriterij je slaganje sinonima po vrsti rijeci, rodu, broju, padezu ili vidu.

e Pobjednik ima nekoliko bliskoznaénica. Zeljeni rezultat je izbjeéi ostale sportske poj-

move vezane Uz natjecanja.

e Automobil je rije¢ koja nema mnogo sinonima. Zeljeni rezultat je §to bolje rangirati

sinonim auto i hipernim vozilo.

e Voda ima mnogo sinonima. Zeljeni rezultat je $to bolje rangirati prave sinonime, a $to

losije hiponime poput predsjednik ili potpredsjednik.

'www.nacional.hr
www.vecernji.hr
www.index.hr
www.slobodnadalmacija.hr
www.business.hr
www.jutarnji.hr
www.tportal.hr
www.monitor.hr

S W

5
6
7
8
9

www.net.hr
www.dalje.hr
www.dnevnik.hr
2www.24sata.hr
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e Uspjesan nema pravog sinonima. Zeljeni rezultat je §to bolje rangirati bliske pozitivne

atribute, a izbjeci suprotnosti.

e Ozlijedeno je rije¢ s nekoliko sinonima. Zeljeni rezultat je izbjeci druge glagole Gesto

spominjane u crnoj kronici (uhic¢eno, ubijeno i sl.)

e Velik ima mnogo sinonima. Zeljeni rezultat je Sto bolje rangirati prave sinonime, a
izbjeci antonime.

e Kupio nema pravog sinonima. Zeljeni rezultat je Sto bolje rangiranje bliskoznacnice

platio, a §to loSije antonima poput prodao.

e Porastao ima nekoliko sinonima. Zeljeni rezultat je §to bolje rangirati bliska znacenja,

a izbjeci suprotnosti.

e Smatra ima mnogo sinonima. Zeljeni rezultat je $to bolje ranigirati prave sinonime koji

se slazu u rodu i broju.

U tablici 3.1 prikazani su rezultati metode koja za oznaCavanje koristi funkciju BOOL
— samo oznacavanje je li rije¢ prisutna u kontekstu ili nije. Rezultati za rijeci voda, velik,
kazao 1 porastao su zadovoljavajuci — sinonimi se veéinom slazu, kako s gramaticke tako i
sa semantiCke strane. Prisutno je tek nekoliko antonima (npr. oslabio, potonuo i pao), $to
je shvatljivo jer se rijeci poput porastao i pao Cesto nalaze u slicnom kontekstu, pogotovo u
domeni burzovnih i poslovnih izvjesca.

Sinonimi za smatra su takoder dobri, no sadrze i odreden broj glagolskih oblika u proslom
vremenu za koje se ¢ini da su djelovi bigramskih sinonima (npr. izjavio u izjavio je). Ozlijedeno
sadrZzi mnogo vezanih rijeci koje nisu sinonimi (poginulo, umrlo, privedeno), ali dohvaca i
pravi sinonim ranjeno. Pobjednik je jedina rije¢ kojoj nije pronaden niti jedan pravi sinonim,
ve¢ samo semanticki bliske rijeci vezane za natjecanje.

U tablici 3.2 prikazani su rezultati dobijeni koriStenjem funkcije COUNT koja u vektor za-
pisuje broj pojavljivanja rijeci u kontekstu. Odmah je vidljivo da su rezultati znatno losiji, gdje
su najbolje rangirani sinonimi pronadeni jedino za smatra 1 ozlijedeno. Prisutan je i odreden
broj vlastitih imena koji nisu prepoznati kao imenovani entiteti, pa su zbog malog broja po-
javljivanja dosegli umjetnu visoku sli¢nost s izvornom rijeci. Vrijednosti koje mjera sli¢nosti
poprima ukazuju na to da rijeci koje su opéenito Ceste u tekstu previse utjeCu na ukupan rezul-
tat. Zbog toga se neke naizgled nepovezane rijeCi poput velik i nedefiniran ocjenjuju slicnima
— u ovom slucaju rije¢ broj koja se uz velik pojavljuje 410 puta. Potrebna je mjera koja ce
penalizirati rijeci koje se opCenito Cesto pojavljuju.

Tablica 3.3 sadrZi rezultate dobijene koristenjem funkcije PMI. Ovi rezultati su vrlo sli¢ni
onima dobivenim funkcijom BOOL, uz male promjene u rangovima i ponekim novim sinonim-
ima. Ukupno nesto bolji sinonimi pronadeni su za rijeci pobjednik i uspjesan, ali i dalje ostaje

problem potpuno nepovezanih rijeci kao stan za automobil 1 antonima poput uspjesan i los.
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POBJEDNIK AUTOMOBIL VODbA USPJESAN
finalu 0,274 auto 0,267 lider 0, 236 uspjesni 0, 284
pobjednici 0, 261 stan 0, 237 Celnik 0, 217 sretan 0, 275
polufinale 0, 246 kamion 0, 231 vode 0, 216 uvjerljiv 0, 267
pobjednika 0, 245 vozilo 0, 220 Sef 0, 186 108 0, 265
polufinalu 0, 240 brod 0,217 ¢lan 0, 183 dobar 0, 264
osvajac 0, 238 vozac 0,215 premijer 0, 182 osudivan 0, 258
finale 0, 235 igra¢ 0, 215 potpredsjednik 0, 181 ispitan 0, 258
Cetvrtfinalu 0, 233 klub 0, 210 predsjednik 0, 181 atraktivan 0, 254
nositelj 0, 220 godisnjak 0, 208 duznosnik 0, 180 tezak 0, 253
kolu 0, 218 otkaz 0, 208 lideri 0, 179 egalu 0, 252
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
ranjeno 0,417 veliki 0, 303 platio 0,257 ojacao 0, 344 tvrdi 0, 254
uhiceno 0, 359 veci 0, 296 prodao 0, 247 porasla 0, 312 kaze 0, 249
ubijeno 0, 355 najveci 0, 248 kupila 0, 238 oslabio 0, 290 istice 0, 248
poginulo 0, 352 ogroman 0, 246 kupi 0, 237 iznosio 0, 279 kazao 0, 239
umrlo 0, 347 znacajan 0, 246 kupiti 0, 235 potonuo 0, 275 rekao 0, 239
privedeno 0, 321 dobar 0, 238 kupili 0, 229 skocio 0,272 ¢ini 0, 222
privedenih 0, 305 snazan 0, 237 zivio 0,221 porasti 0, 265 navodi 0, 220
stradalo 0, 302 tezak 0, 235 vratio 0, 221 porasle 0, 261 izjavio 0, 217
ozlijedenih 0, 294 vazan 0, 232 napravio 0, 220 pao 0, 256 rekla 0,214
otkazano 0, 293 ozbiljan 0, 229 ucinio 0, 220 dosegnuo 0, 252 pise 0,213

Tablica 3.1: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom BOOL

glumac 0, 824
bend 0, 821
utjelovio 0, 819
ukraden 0, 819

Zivot 0, 812
hajduk 0, 812
otisao 0,811

odiozno 0, 809

POBJEDNIK AUTOMOBIL VODbA USPJESAN
jobs 0, 840 avion 0, 848 diktator 0, 718 dostupan 0, 777
pobijedio 0, 834 klub 0, 831 redatelj 0, 714 pozvan 0, 761
pobijedila 0, 831 kina 0, 830 osnivac 0, 712 neugodan 0, 758
gadafi 0, 829 poledica 0, 828 vlasnik 0, 712 koristan 0, 758
nagraden 0, 828 auto 0, 824 promrzao 0, 712 oZenjen 0, 744
platini 0, 825 izvoz 0, 815 naslijedio 0, 710 aktivan 0, 744

glumac 0, 708
bali¢ 0, 708
mari¢ 0, 708

utemeljitelj 0, 707

prisutan 0, 743
ponuden 0, 740
precizan 0, 720
najbrzi 0, 716

OZLIJEDENO

VELIK

KUPIO

PORASTAO

SMATRA

ranjeno 0, 976
poginulo 0, 956
sudjelovalo 0, 941
uhiéeno 0, 940
zavrsilo 0,937
ubijeno 0, 936
poginuo 0, 934
umro 0,930
pogubljen 0, 930
preminulo 0, 929

narudzaba 0, 858
uvecavao 0, 858
nemali 0, 856
premasivao 0, 818
rekordan 0, 816
poprili¢an 0, 814
najveci 0, 801

peteroznamenkasti 0, 792

nedefiniran 0, 791
malen 0, 785

pobijedila 0, 959
odigrao 0, 949
postavio 0, 949
napustio 0, 947
ponudio 0, 946

pobijedio 0, 946
prodao 0, 944

zabio 0, 943
snimila 0, 943

osnovao 0,941

oslabila 0,929
glasalo 0, 926
ojacala 0,916
kliznuo 0,912
porasla 0,911
protrgovano 0,910
ojacao 0, 906
prodana 0, 900
doniran 0, 896
prikupljeno 0, 895

tvrdi 0, 989
priznaje 0, 950
priznavsi 0, 950
ustvrdivsi 0, 946

tvrdeci 0, 945
porucivsi 0, 943
naglaSava 0, 941
napominje 0, 938

sugerirajuci 0, 936
izjavivsi 0, 935

Tablica 3.2: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom COUNT
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Cetvrtfinalu 0, 196

autobus 0, 157

POBJEDNIK AUTOMOBIL VObA USPJESAN
pobjednici 0, 218 auto 0,211 lider 0, 186 uspjesni 0, 219
finalu 0, 218 kamion 0, 190 Celnik 0,176 sretan 0, 216
osvajac 0, 216 stan 0, 165 vode 0,173 uvjerljiv 0, 215
finalist 0, 204 vozilo 0, 162 lideri 0, 138 dobar 0,215
pobjednika 0, 198 | automobilom 0, 159 Sef 0, 136 1o$ 0, 200

predsjednik 0, 136

nervozan 0, 197

polufinalu 0, 187 kombi 0, 155 ¢lan 0, 135 osudivan 0, 194
polufinale 0, 186 vozac 0, 149 potpredsjednik 0, 132 slavan 0, 192
finale 0, 178 brod 0, 149 duznosnik 0, 129 ljubazan 0, 191
finala 0, 171 vozio 0, 148 premijer 0, 125 oprezan 0, 191
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
ranjeno 0, 369 veliki 0,261 prodao 0, 201 ojacao 0, 305 tvrdi 0, 187
uhiceno 0, 322 veci 0, 249 platio 0, 198 oslabio 0, 263 istiCe 0, 182
ubijeno 0, 313 ogroman 0, 219 kupi 0, 190 porasla 0, 261 kaze 0, 180
poginulo 0, 312 znacajan 0,213 | kupila 0, 188 skocio 0,238 rekao 0, 165
umrlo 0, 285 najveci 0, 204 kupiti 0, 180 potonuo 0, 236 kazao 0, 164
privedeno 0, 272 snazan 0, 195 kupili 0, 177 iznosio 0, 233 navodi 0, 155
stradalo 0, 266 ozbiljan 0, 189 Zivio 0,155 porasti 0, 222 ¢ini 0, 152
ozlijedenih 0, 259 vazan 0, 188 prodati 0, 155 porasle 0,217 izjavio 0, 150
zaposleno 0, 244 dobar 0, 187 vratio 0, 155 pao 0,213 upozorava 0, 148
otkazano 0, 243 tezak 0, 184 vozio 0, 154 dosegnuo 0, 211 pise 0, 145

Tablica 3.3: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom PMI

osvajac 0, 172
osvojio 0, 166
pobjednica 0, 162

automobilom 0, 171
kamion 0, 168
vozilo 0, 163

predsjednik 0, 163

¢lan 0, 155

potpredsjednik 0, 147

POBJEDNIK AUTOMOBIL VObA USPJESAN
pobjednika 0, 198 auto 0,207 Celnik 0, 166 dobar 0,174
finalist 0, 182 automobila 0, 178 lider 0, 166 odlican 0, 156

najbolji 0, 151
kvalitetan 0, 143
sjajan 0, 142

finale 0, 157 vozac¢ 0, 163 premijer 0, 146 velik 0, 142
prvak 0, 157 vozila 0, 156 sef 0, 146 fantastican 0, 136
polufinale 0, 155 automobilu 0, 155 vode 0, 138 veliki 0, 133
prvaka 0, 152 stan 0, 151 stranke 0, 137 108 0,132
pobijedio 0, 150 godine 0, 150 trener 0, 135 znacajan 0, 132
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
poginulo 0, 291 veliki 0, 251 kupili 0,174 iznosio 0, 240 kazao 0,293
ranjeno 0, 280 veéi 0, 226 prodao 0, 172 ojacao 0, 236 rekao 0, 287
poginula 0, 242 najveci 0,214 platio 0, 167 oslabio 0, 214 kaze 0, 287
ubijeno 0, 232 znacajan 0, 198 kupiti 0, 165 porasla 0, 214 tvrdi 0, 283
ozlijedena 0, 229 dobar 0,193 kupila 0, 157 narastao 0, 211 istice 0, 270
ozlijedenih 0,215 | ogroman 0, 190 dobio 0, 154 porasle 0, 203 izjavio 0, 269
stradalo 0, 191 hrvatskoj 0, 172 kupljen 0, 153 dosegnuo 0, 197 dodao 0,261
privedeno 0, 190 puno 0, 172 napravio 0,142 | dosegnula 0,183 | istaknuo 0, 258
ozlijedene 0, 180 sigurno 0, 170 prodati 0, 141 skocio 0, 182 mozZe 0, 254
poginule 0, 179 pravi 0, 168 imao 0, 140 porasti 0, 181 treba 0, 247

Tablica 3.4: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom BOOL bez zaustavnih rijeci
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POBJEDNIK

AUTOMOBIL

VODbA

USPJESAN

finalist 0,173
pobjednika 0, 172
osvajac 0, 160
pobjednica 0, 146
osvojio 0, 145
polufinalist 0, 137
prvak 0, 136
finale 0, 132
superkombinacije 0, 131
pobjednici 0, 127

auto 0, 182
kamion 0, 156
automobila 0, 153
automobilom 0, 152
vozilo 0, 142
vozac 0, 138
automobilu 0, 135
mercedes 0, 131
vozila 0, 124
oznaka 0, 120

celnik 0, 144

predsjednik 0, 135

potpredsjednik 0, 115
premijer 0, 115
Celnika 0, 109
stranke 0, 105

lider 0, 140

vode 0, 130
¢lan 0, 126
Sef 0,118

dobar 0, 145
odlican 0, 126
najbolji 0, 122

fantastican 0, 116
sjajan 0, 115
kvalitetan 0, 115
velik 0,113
103 0, 108
siguran 0, 106
veliki 0, 104

OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
poginulo 0, 277 veliki 0, 221 prodao 0, 144 ojacao 0, 228 kazao 0, 225

ranjeno 0, 273 veci 0,192 kupiti 0, 142 iznosio 0, 218 rekao 0, 220
ozlijedena 0, 213 najveci 0, 181 kupili 0, 141 oslabio 0, 205 kaze 0, 220
poginula 0, 213 znacajan 0, 174 platio 0, 139 porasla 0, 193 tvrdi 0, 219

ozlijedenih 0, 203
ubijeno 0, 200
ozlijedene 0, 168
stradalo 0, 166
privedeno 0, 159
poginule 0, 158

ogroman 0, 174
dobar 0, 156
snazan 0, 141

ozbiljan 0, 140
golemi 0, 139
pravi 0, 134

kupila 0, 137
kupljen 0, 124
dobio 0,121
prodati 0, 113
posjeduje 0,110
ima 0, 108

porasle 0, 183
narastao 0, 179
dosegnuo 0, 177

porasti 0, 163

skocio 0, 160

porasli 0, 153

isti¢e 0, 209
izjavio 0, 204
dodao 0, 200
istaknuo 0, 199
smatraju 0, 186
navodi 0, 186

Tablica 3.5: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom PMI bez zaustavnih rijeci

POBJEDNIK AUTOMOBIL VODbA USPJESAN
pobjednika 0, 376 automobila 0, 361 vode 0, 338 uspjesni 0, 336

finalu 0, 336 auto 0, 323 Celnik 0, 275 sretan 0, 296
polufinale 0, 334 vozila 0,316 ¢lan 0, 269 dobar 0,293
pobjednici 0,313 stan 0, 311 lider 0, 266 atraktivan 0, 270
polufinalu 0, 304 automobilu 0, 306 organizacija 0, 252 10$ 0, 269

finala 0, 300 automobilom 0, 282 premijer 0, 252 ispitan 0, 269
finale 0, 296 vozac 0, 264 predsjednik 0, 250 zabrinut 0, 268
turnir 0, 296 sati 0, 263 predstavnici 0, 249 oprezan 0, 267
Cetvrtfinalu 0, 293 kuée 0, 262 duZnosnika 0, 247 osudivan 0, 264
Cetvrtfinale 0, 292 ulici 0, 258 Celnici 0, 247 teskoca 0, 263
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
ranjeno 0, 462 veéi 0,351 prodao 0, 302 ojacao 0, 388 kaze 0, 382
poginulo 0, 391 veliki 0, 347 platio 0,299 porasla 0, 377 rekao 0, 363
uhiceno 0, 386 najveci 0, 296 kupi 0,294 iznosio 0, 356 kazao 0, 357
ubijeno 0, 381 znacajan 0, 283 kupiti 0, 292 porasli 0, 340 tvrdi 0, 353
umrlo 0, 367 dobar 0, 274 vratio 0, 278 porasle 0, 334 nema 0, 353
stradalo 0, 324 tezak 0,274 prodati 0, 270 oslabio 0, 319 isti¢e 0, 352
privedeno 0, 323 ogroman 0,271 | napravio 0,266 | dosegnuo 0,309 ima 0, 347
ozlijedenih 0, 318 vazan 0, 264 Zivio 0, 264 porasti 0, 296 izjavio 0, 340
privedenih 0, 315 snazan 0, 258 vratiti 0, 264 skocio 0,295 pise 0, 334
izaslo 0, 308 sigurno 0, 257 ucinio 0, 263 ostvareno 0, 295 imaju 0, 333

Tablica 3.6: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom BOOL s lematiziranim kon-

tekstom
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3.1.2. Utjecaj izostavljanja zaustavnih rijeci

Jedan mogudi problem u prepoznavanju sinonima je pojava rijeci u kontekstu koje ne doprinose
informaciji o znacenju rijeci. Neke od tih rijeci su veznici, pomocni glagoli i priloZzne oznake.
Ipak, takve rije¢i mogu dati informaciju o gramati¢kom vidu. U nastavku su dani rezultati
dobijeni racunanjem konteksnih znacajki iz korpusa iz kojeg su izbaCene zaustavne rijeci.

U tablici 3.4 prikazani su rezultati za funkciju BOOL, te u tablici 3.5 za funkciju PML.
Rezultati su precizniji nego u slucaju koriStenja zaustavnih rije¢i, pogotovo u slucaju rijeci
uspjesan i pobjednik. Antonima je manje, a nema ni nepovezanih rijeci poput misterioznog
stana za automobil. Ipak neki su rezultati pogorsani, pa je prvi sinonim rijeci ozlijedeno u oba

slucaja poginulo.

3.1.3. Utjecaj lematizacije

Lematizacija (engl. lemmatization) je svodenje pojavnica iz korpusa na njihove natuknicke
oblike, tj. svodenje razliCitih pojavnica na zajednicku lemu. Na primjer, pojavnice macka,
mackama ili macak bile bi svedene na lemu macka. Lema je onaj oblik pod kojim bismo traZili
neku rije¢ u rjecniku. Pretpostavka je da ¢emo, zbog ogranicene velicine korpusa, lematizaci-
jom spojiti razlicite pojavnice u istu lemu i time dati veci znacaj rijeCima iz konteksta koje se
ceSce ponavljaju. U tablici 3.6 prikazani su rezultati prikupljanja sinonima uz funkciju PMI.
Rezultati su vidljivo losiji od onih dobijenih izostavljanjem zaustavnih rijeci. Najveci gu-
bitak dogodio se u gramatickoj jednoznacnosti. Medu liste sinonima dodani su mnogi oblici
izvorne rije¢i koji ne samo da nisu sinonimi, nego se ni ne slazu u gramatickom vidu (npr. za
automobil odabrani su automobila, automobilom 1 automobilu). MoZemo zakljuciti da lemati-
zacija nije pogodna za ovaj oblik prikupljanja sinonima iz razloga S$to je velik dio gramaticke

informacije sadrzan u nelematiziranoj pojavnici.

3.1.4. Utjecaj ostalih parametara

Mogué nacin za dobivanje veée preciznosti je razlikovanje na kojoj se strani rije¢i kontekst
nalazio. To znaci da ¢e se rijeci mora u “mora preplivati” i “preplivati mora” biljeZiti kao dvije
razlicite rije¢i. Prilikom provjeravanja usporeduje se vektor, te “invertirani vektor” kojem su
strane konteksta zamijenjene. Na ovaj nacin pronalazimo invertirane sinonime koji su ranije
objasnjeni (v. odjeljak 3.1). U tablicama su invertirani sinonimi oznaceni prefiksom “-”.

Rezultati prikazani u tablici 3.7 bliski su onima u tablici 3.5. Invertirani sinonimi se ovdje
pojavljuju samo u slucaju kada je sinonim i s jedne i s druge strane dovoljno slican izvornoj
rijeCi (npr. ranjeno i -ranjeno odabrani su kao razliCiti sinonimi).

N-grami u svom neposrednom kontekstu znaju imati rijeci koje ne daju mnogo informacije

o znacenju — pomo¢ne glagole, prijedloge ili veznike. Stoga je opravdana pretpostavka da ée
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pobjednici 0, 143

vozilo 0, 129

POBJEDNIK AUTOMOBIL VObA USPJESAN

osvajac 0, 164 auto 0, 176 Celnik 0, 154 dobar 0, 151

finalist 0, 164 kamion 0, 147 lider 0, 136 odli¢an 0, 132
pobjednika 0,163 | automobilom 0, 140 predsjednik 0, 134 sjajan 0, 124
pobjednica 0, 154 vozac 0, 139 ¢lan 0,124 fantastic¢an 0, 122
polufinalist 0, 146 automobilu 0, 133 Sef 0,124 najbolji 0, 121

premijer 0, 117

kvalitetan 0, 117

prvak 0, 135 automobila 0, 127 potpredsjednik 0, 116 zeza 0,115
finale 0, 131 stan 0, 126 trener 0,113 zanimljiv 0, 114
kolu 0, 130 autobus 0, 121 duznosnik 0,111 bolji 0,113
polufinale 0, 126 mercedes 0, 118 ministar 0, 107 -pretil 0,113
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
ranjeno 0, 276 veliki 0, 236 kupila 0, 160 iznosio 0, 231 kaze 0,242
poginulo 0, 258 veci 0, 202 kupili 0, 150 ojacao 0, 229 rekao 0, 240
-ranjeno 0, 219 najvedi 0, 200 kupljen 0, 137 oslabio 0, 206 kazao 0, 239
ozlijedena 0,208 | ogroman 0,179 | prodao 0, 136 porasla 0, 203 tvrdi 0, 238
stradalo 0, 203 znacajan 0, 177 platio 0, 129 porasle 0, 190 isti¢e 0, 223
ozlijedene 0, 201 dobar 0,174 kupiti 0, 129 dosegnuo 0, 185 dodao 0, 219
ozlijedenih 0, 200 snazan 0, 151 dobio 0,127 narastao 0, 183 izjavio 0, 218
-ubijeno 0, 198 pravi 0, 151 imao 0,114 porasti 0, 181 ¢ini 0, 205
poginula 0, 198 novi 0, 149 ima 0,114 skoCio 0, 171 istaknuo 0, 202

-poginulo 0, 194 ozbiljan 0,146 | -prodao 0,112 rasle 0, 164 navodi 0, 201

Tablica 3.7: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom BOOL s razlikovanjem strana

konteksta

POBJEDNIK AUTOMOBIL VODA USPJESAN
pobjednika 0, 265 auto 0, 290 ¢lan 0, 242 sretan 0, 267
prvak 0, 252 stan 0, 244 lider 0,234 108 0,261
polufinale 0, 247 vozilo 0, 242 potpredsjednik 0, 229 odli¢an 0, 257
favorit 0, 245 vozac 0, 240 Sef 0,225 zanimljiv 0, 253
finalu 0, 244 automobilom 0, 232 Celnik 0, 225 lagan 0, 252
pobjednici 0, 243 automobila 0, 227 premijer 0, 220 dobar 0, 250
finale 0, 241 kamion 0, 224 predsjednik 0, 220 ponosan 0, 248
finala 0, 236 klub 0, 223 bivsi 0,211 aktivan 0, 244
pobjednica 0, 236 osobni 0, 221 vode 0,211 gotov 0, 238
osvojio 0, 236 muskarac 0,219 trener 0, 210 korektan 0, 238
OZLIJEDENO VELIK KUPIO PORASTAO SMATRA
ranjeno 0, 427 veliki 0, 310 kupila 0, 275 ojacao 0,317 tvrdi 0, 307
poginulo 0, 340 veci 0, 304 prodao 0,270 iznosio 0, 289 kazao 0, 305
ozlijedenih 0, 331 broj 0,292 platio 0, 267 oslabio 0, 287 kaze 0, 302
stradalo 0, 331 najveci 0, 273 kupiti 0, 266 porasle 0, 286 istice 0, 300
privedeno 0, 326 dobar 0,263 kupili 0, 247 porasla 0, 286 rekao 0, 299
ubijeno 0, 323 znacajan 0, 244 | kupovao 0, 240 narastao 0, 269 izjavio 0, 285
uhiceno 0, 319 interes 0, 236 uzeo 0, 240 dosegnuo 0, 260 dodao 0,278
ozlijedena 0, 294 puno 0, 235 stigao 0, 235 porasli 0, 258 nema 0, 274
smrtno 0, 274 dio 0,234 napravio 0, 234 porasti 0, 256 zeli 0,272
poginula 0, 271 najvise 0, 234 otiSao 0, 232 skocio 0, 255 predsjednik 0, 271

Tablica 3.8: Sinonimi prikupljeni izgradnjom vektora funkcijom BOOL s kontekstom Sirine 2
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POBJEDNIK AUTOMOBIL VODbA USPJESAN
automobila 0, 361 pobjednika 0, 330 vode 0, 267 poginulo 0, 363
auto 0, 323 pobjednica 0, 300 ¢lan 0, 253 ranjeno 0, 351
vozila 0, 316 finalu 0, 280 predsjednik 0,249 | ozlijedenih 0, 319

vozilo 0, 306
automobilom 0, 282
automobilu 0, 272
vozac 0, 264
sati 0, 263
kuée 0,262
ulici 0, 258

pobjede 0, 278
osvojio 0, 277
prvaka 0, 267
pobijedio 0, 265
medalje 0, 263
pobjedu 0, 262
finala 0, 256

stranka 0, 245
stranke 0, 242
oporbe 0, 237
vlade 0, 232
premijer 0, 232
Celnik 0, 229
vlast 0, 229

poginula 0, 316
ubijeno 0, 307
ozlijedena 0, 286
poginuo 0, 267
poginulih 0, 265
ranjenih 0, 264
poginuli 0, 261

se proSirenjem prozora konteksta kojeg uzimamo u obzir u n-gramske vektore znacajki dodati
nove korisne informacije. Medutim, uz njih ée se dodati i znatan broj rije¢i nepovezanih s
n-gramom, stvaraju¢i dodatan Sum na ve¢ ovako rijetke podatke. Kao $to vidimo u tablici 3.8,

rezultati su ipak nesto loSiji nego oni dobiveni s kontekstom Sirine jedne rijeci.

3.2. Generiranje parafraza

Nakon odabira metode za prikupljanje sinonima, potrebno je dobivene sinonime ugraditi u
recenicu koju parafraziramo. Ideja je jednostavna — za svaki n-gram u recenici (ovisno do koje
veli¢ine n-grama se prikupljaju sinonimi) prikuplja se lista sinonima. Sinonimi koji su bolje
rangirani trebali bi imati vecu povezanost s izvornim n-gramom, pa je veca vjerojatnost da ce

stvoriti dobru parafrazu.

No, osim ocjene povezanosti sinonima potreban je jo§ jedan mehanizam koji bi ocjenjivao
koliko se dobro sinonim uklapa u kontekst u koji ga stavljamo. Primjerice, dodati i reci su
bliskoznacnice u znacenju govora, i ispravno bi bilo parafrazirati 3.9 s 3.10. Medutim, dodati

se ne moze zamijeniti s re¢i u 3.11.

Dodao je kako jo$ nikad nije vidio toliku guzvu. 3.9
Rekao je kako jos nikad nije vidio toliku guzvu. (3.10)
Dodao je Secer u Caj. (3.1D)
* Rekao je Secer u ¢aj. (3.12)

Nacin na koji moZzemo provijeriti koliko se dobro sinonim slaze s kontekstom je izraCunavanje
vjerojatnosti n-grama koji nastaju parafraziranjem. Struktura koja pohranjuje ovakve vjerojat-

nosti naziva se jezicni model.

3.2.1. Jezi¢ni model

Jezi¢ni model je statisticki model nizova rije¢i. Model sadrZi informacije o vjerojatnostima

pojavljivanja odredenih kombinacija rije¢i u tekstu. Najjednostavniji moguci model bi svakoj
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rijeci dodijelio jednaku vjerojatnost pojavljivanja iza bilo koje rije¢i. Ako bi jezik imao 100.000
rijeci, vjerojatnost da neka rijec slijedi drugu bila bi uvijek 1:100.000, odnosno 0,00001. U
nesto kompleksnijem modelu, rijec bi i dalje mogla slijediti iza bilo koje druge, ali pojavljivala
bi se svojom uobicajenom ucestalos¢u. Na primjer, rije¢ u se u korpusu od 7.800.000 rijeci
pojavljuje 246.491 puta (dakle, 3,2% rijeci su u). Za usporedbu, povrce se pojavljuje 120
puta. Ove relativne frekvencije moZemo iskoristiti za izraCunavanje vjerojatnosti pojave rijeci
— ako prethodi rije¢ dotle vjerojatnost da slijedi u ¢e biti 0,032, a da slijedi povrce 0,00001.
No, pretpostavimo da niz koji prethodi glasi voce i — u ovom kontekstu smislenije je da slijedi
povrée nego u. OCito umjesto individualne vjerojatnosti rijeci treba racunati uvjetnu vjerojat-

nost u odnosu na prethodecu rije¢. Vjerojatnost da povrce slijedi nakon rijeci i (Sto zapisujemo

kao P(povréeli)) veca je od vjerojatnosti samog povréa.
Slijedeci tu logiku, vjerojatnost niza rijeci (koji zapisujemo kao wi ws...w,, ili wi') moZemo
zapisati kao

P(wi,wa -+ ,wy).

Pravilom ulancavanja vjerojatnosti dobije se izraz:
P(w}) = P(wr) P(ws|wi) P(ws|w?) - - P(wy|wi ™)

Problem ove formule jest §to ne postoji jednostavan nacin izratuna P(w,, \w?_l) za velike ni-
zove prethodelih rije¢i. Ne moZemo brojati koliko se puta rije¢ pojavi iza svakog dugackog
niza — za sve kombinacije trebao bi nam prevelik korpus. Zato se sluzimo vrlo korisnom
aproksimacijom — racunat ¢emo vjerojatnost rijeci samo u odnosu na prethodnu rije¢. Bi-
gramski model aproksimira vjerojatnost rijeci s prethodeéim nizom P(w, |w} ™) vjerojatnoséu
rije¢i s prethodecom rje¢ju P(wy,|w,—1). Drugim rije¢ima, umjesto racunanja vjerojatnosti
P(povrel|S placa sam donio voe i), ona se aproksimira na vjerojatnost P(povre|i). UvrSta-

vanjem aproksimacije u gornji izraz dobivamo da je vjerojatnost jednaka:
n
P(w?) = H P(wy|wh1).
k=1

Bigramska aproksimacija moZe se generalizirati i na n-gramsku, ali zbog jednostavnosti i mem-
orijske uStede, model koji ovaj program koristi upravo je bigramski (Jurafsky et al., 2000).
Bigramski jezi¢ni model izgraduje se brojanjem i normaliziranjem bigrama u nekom ko-
rpusu. Kroz korpus prolazimo prozorom veli€ine 2, prebrajamo sve bigrame, te ukupan broj
pojavljivanja svakog dijelimo s brojem bigrama koji imaju istu pocetnu rijeC. Vjerojatnost,
dakle, glasi:
Plwnlwn 1) = C(wp—1wy)

2w Clwnw)

Ovaj izraz se moZe pojednostavniti posto vrijedi da je broj pojavljivanja bigrama koji pocinju
zadanom rijecju wy,_1 zapravo jednak broju pojavljivanja same rijeci wy_1:

C(wp—1wp)

P(wn|wp—1) = C(wn-1)
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Osnovni problem ovakvog standardnog modela jest upravo njegova izgradnja iz korpusa.
Tocnije, problem je u korpusu — koliko god on bio velik, konacan je, i uvijek ¢e nedostajati
neki n-grami koji su inace savrSeno prihvatljivi i pojavljuju se u jeziku. Ti n-grami, tzv. nul
n-grami, bit ¢e u modelu pohranjeni s vjerojatnos¢u 0, Sto bi znacilo da se nikada nece pojaviti,
a to o€ito nije istina. Ovaj problem je dijelom endemican za n-grame — po§to n-gram ne moze
koristiti udaljeniji kontekst, sklon je potcijenjivaju vjerojatnosti pojave rijeci koja mu nije bila
blizu u korpusu iz kojeg je model ucio.

Problem se rjeSava metodom koju nazivamo zagladivanje (engl. smoothing). Ona nanovo
vrednuje bigrame vjerojatnosti 0 i pridruZuje im pozitivne vrijednosti. Jednostavna inacica
zagladivanja bila bi pribrajanje jedinice svakom bigramu koji se nije pojavio u korpusu, no
pokazuje se da takva metoda znatno naruSava tocnost modela. U jeziénom modelu ovog pro-
grama implementirana je inacica nesto kompleksnijeg, Witten-Bellovog zagladivanja (Jurafsky
et al., 2000), ¢iji se opis nalazi u daljnjem tekstu.

Witten-Bellov postupak zagladivanja temelji se na jednostavnoj ideji — rije¢ ili n-gram
frekvencije 0 zapravo je dogadaj koji se joS nije dogodio. Kada se dogodi, bit ¢e to prvi put da
vidimo taj n-gram, pa zapravo njegovu vjerojatnost moZemo modelirati pomocu vjerojatnosti
da vidimo bilo koji n-gram po prvi puta. Ovakav koncept koriStenja broja pojava koje smo
vidjeli jednom da modeliramo broj pojava koje nismo nikada vidjeli i inace se vrlo Cesto koristi
u statistickoj obradi jezika. Tako se vjerojatnost da prvi put vidimo n-gram racuna brojeéi
koliko se puta u korpusu po prvi put pojavi neki n-gram. To je vrlo jednostavno jer je broj
prvih pojavljivanja n-grama zapravo broj razli¢itih n-grama koji su se pojavili u tekstu.

Shvatimo li korpus kao slijed pronalaZenja n-grama (N) i pronalaZenja novog tipa n-grama

(T), vjerojatnost pronalazenja novog tipa je omjer pronadenih tipova i svih dogadaja koji su se

T
Zop?:N—kT

i:ci:

dogodili:

To je ukupna vjerojatnost za sve nul n-grame u modelu, koju treba razdijeliti medu njima. Jedna
od moguénosti jest da je podijelimo na jednake djelove. Ako je Z ukupan broj nul n-grama,
onda ¢e redistribuirana vjerojatnost svakog od njih biti:

T
Z(N +T)

*

p; =
Ta nova “koli¢ina” vjerojatnosti mora od nekud do¢i — oduzima se od vjerojatnosti videnih
n-grama na sljedeéi nacin:

*

C; .
F = o ak ;
D; Z(N T) ako je (CZ > 0)

Premda za unigrame ima sli¢an u¢inak kao metoda dodavanja jedinice, Witten-Bellova metoda
pokazuje svoju posebnost kada je raspiSemo za slucaj bigrama. Da bismo izracunali vjerojat-

nost nul bigrama w,,_w,, raunamo vjerojatnost pojavljivanja novog bigrama koji pocinje s
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wp—1. Na taj nadin je vjerojatnost pojavljivanja nove rijeci ovisna o njenom kontekstu. Rijeci
koje se pojavljuju u malom broju bigrama trebale bi davati manju vjerojatnost pojave nove ri-
jeci od onih “druZeljubivijih”. Ovo se postiZe specificiranjem broja tipova T i1 broja bigrama N

na prethodnu rije¢ wy:

Y b i) = )

i:c(wzw;)=0

odnosno u raspodijeljenom obliku:

T(wi_l)
Z(wi—1)(N(wi—1) + T(wi-1))

P*(wz‘!wi—l) =

Ponovno, tu vjerojatnost treba oduzeti bigramima koji se pojavljuju, pa ée izraz za njihovu
vjerojatnost biti:

Sl - A

i:c(wzpw; ) >0 c(wx) N T(wx)

Zagladivanje je relativno jednostavan, ali jako bitan element u modeliranju jezi¢ne statis-
tike. U slucajevima malog korpusa ili korpusa neodgovarajuéeg tipa, zagladivanje ¢e uvelike
popraviti dobivene rezultate. Velik broj bigrama koji bi se po osnovnom jezicnom modelu

eliminirali zbog vjerojatnosti 0, sada ¢e se ukljuciti u evaluaciju.

3.2.2. Vjerojatnosni model

Osnovna ideja ovakvog generiranja parafraza temelji se na metodama statistiCkog strojnog pre-
vodenja. Kao i tamo, i ovdje se pokuSava pronaci “prijevod” s najveCom vjerojatnosti. Pret-
postavimo da Zelimo parafrazirati reCenicu F' koja se sastoji od fraza f1, fo,..., fip|. Neka
je N bilo koji kandidat za parafrazu. Najbolja parafraza, oznaCena s N* je N s najveCom

vjerojatnosti da bude parafraza od F, tj:

P(N)P(F|N
N* = argmaxP(N|F) = zaurgmaxM
N

I POF) = arg]r\?axP(N)P(F]N)

P(N) predstavlja jezi¢ni model, a P(NN|F') model prevodenja, odnosno model zamjene
parafrazom. Parafraziranje se, medutim, razlikuje od strojnog prevodenja jer ne zahtjeva za-
mjenu svih rije¢i. Zato je pogodno uvesti operator identiteta, koji zadanu frazu ostavlja ne-
promijenjenom. Ako se ovom operatoru pridruZi visoka vjerojatnost, parafraziranje ¢e biti

konzervativnije, s manje zamjena. Suprotno, niZa vjerojatnost poticat ¢e viSe zamjena.
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4. Parafraziranje po pravilima

Problem s prethodnom metodom je §to direktno ovisi o kvaliteti i veli¢ini korpusa iz kojeg
se ra¢unaju modeli. Sto je korpus veéi, to ée baza n-grama biti raznolikija, n-grami ¢e imati
vece korpuse za usporedbu, a vjerojatnosti e biti bolje procijenjene. Korpus novinskih ¢lanaka
spomenut u prethodnom poglavlju jedini je jednojezic¢ni usporedivi korpus za hrvatski jezik na
raspolaganju.

Prva metoda pristupala je korpusu na najopéenitiji moguéi nacin — sumarno, dajuéi svakoj
frazi jednaku vaZnost i vrednujuci svaki kontekst jednako. Sljedeca metoda koju ¢emo pred-
staviti koristit ée specificnost korpusa — njegovu usporedivost. Korpus novinskih ¢lanaka nije
paralelan u smislu da postoji potpuna ekvivalencija u sadrZajima razli¢itih djelova, ali odredena
razina preklapanja postoji. Razli¢iti izvori Ce pisati o istim dogadajima na slicne nacine.
Medu ¢lancima koji piSu o istom dogadaju veca je vjerojatnost naci parafraziranu recenicu.
Zato Ce prvi korak nase metode biti grupiranje ¢lanaka prema dogadaju o kojem pisu. Nakon
grupiranja, unutar grupa se pronalaze parafrazirane recenice. Ovo se temelji na sljedecoj pret-
postavci: veéa je vjerojatnost da su dvije sli¢ne recenice parafraze ako se nalaze u tekstovima
koji govore o istom dogadaju. Treba istaknuti da se ovdje radi o reCeni¢nim parafrazama, dok
se u prvoj metodi radilo o n-gramskim (u sluaju 1-grama, sinonimskim) parafrazama. Nakon
Sto su parafrazirane recenice uparene, pomocu njih se prikupe pravila koja ée se kasnije koristiti

za stvaranje novih parafraza.

4.1. Grupiranje dogadaja

Za proces grupiranja koristi se jednostavna metoda: Za svaki ¢lanak izgradi se vektor znacajki,
pri ¢emu se za svaku rije¢ oznacava koliko se puta pojavila. Pri tome se iz rijeci izbace svi
interpunkcijski znakovi i brojevi, te se sva slova postave na mala. Takoder, u znacajke se
dodaju i rije¢i naslova skalirane s odredenom vrijednosti, u ovom radu s vrijedno$éu tri. Clanci
se smjestaju u grupe, Giji se centroidi raunaju prema vektorima &lanova grupe. Clanak se
smjeSta u grupu Cijem je centroidu najsli¢niji, pod uvjetom da su ispunjen dva uvjeta: da
su C¢lanci objavljeni u intervalu od najvise Cetiri dana, te da im je kosinusna slicnost vektora

znacajki barem 0, 4. Ukoliko nema takve grupe, ¢lanak stvara novu grupu u koju se dodaje kao
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prvi ¢lan.
Na korpusu od 56481 ¢lanka, stvoreno je 16901 grupa, $to znaci da se u grupi nalazi pros-
jecno 3,3 Clanaka. Od toga se ¢ak 10633 grupa sastoji samo od jednog €lana, pa se nece

razmatrati u nastavku metode.

4.2. Prikupljanje parafraza

Nakon $§to se grupiranjem ¢lanaka prema temi smanjila veliCina skupa pretraZivanja, prikupl-
janju parafraza moZze se pristupiti usporedbom recenica unutar grupe. Za usporedbu odabrano

je nekoliko mjera sli¢nosti, odnosno razlicitosti:

— Levenshteinova udaljenost je funkcija udaljenosti dvaju nizova rije¢i dana kao naj-
manji broj promjena koji se treba uciniti kako bi prvi niz postao jednak drugome. Vrste
promjena koje se mogu napraviti su kopiranje rije¢i iz prvog niza u drugi (cijena 0),
brisanje rijeci iz prvog niza (cijena 1), dodavanje rijeci u drugi niz (cijena 1) i zamjena
dviju rijeci (cijena 1).

— n-gramsko preklapanje (engl. n-gram overlap) za dani par recenica racuna broj 1-
grama, 2-grama, 3-grama, ..., N-grama koji se preklapaju. N je najcesée 4 ili manje.
Neka je funkcija koja broji preklapanja Count,qtch(ngram). Za dani N > 1, nor-
malizirana metrika slicnosti dviju reCenica S, i Sy koja daje jednaku tezinu svakom

uparivanju n-grama dana je sljedeCom formulom:

N
NGsim(Sa, Sb) = 1 * Countmatcn(ngram)
N f Count(ngram)

n=

pri ¢emu funkcija C'ount(ngram) oznacava maksimalni broj n-grama koji postoji u

kracoj reCenici, Sto je ujedno i najveéi moguéi broj preklapanja.

— Jaccardova slicnost temelji se na slicnosti skupova rije¢i. Pri tome se kaznjavaju
skupovi s malo zajednickih elemenata, normalizirano s ukupnim brojem ¢lanova, odnosno,

zapisano pomoc¢u operatora nad skupovima:

lz Nyl

SiMsetJaccard(T,Y) = lz Uyl

— StrikeMatch sli¢nost (White) napravljena je da rijesi neke od Cestih problema stan-
dardnih metrika slicnosti. Algoritam je izgraden pocevsi od dva preduvjeta: prepoz-
navanje sli¢nosti nizova s malim razlikama u znakovima i robustnost na promjenu re-
doslijeda rijeci. Ideja je pronaci koliko se susjednih parova znakova nalazi u oba niza.
Sli¢nost skupova parova se ocjenjuju se Diceovom metrikom:

2 % |pairs(sl) N pairs(s2)|
|pairs(sl)| + |pairs(s2)|

SimsetDice(Sla 52) =
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Kako bi se evaluirala primjena ovih metrika na recenicama koje su parafraze, odabrana
je recCenica 4.1 iz jednog od novinskih izvora koristenih u korpusu. Iz drugih izvora ru¢no
je prikupljeno pet parafraza te reCenice (4.2-4.6), te pet reCenica koje su povezane, ali nisu
parafraze (4.7-4.11).

Americki predsjednik Barack Obama objavio je da su vodu al-Qaide, Osamu bin Ladena,

4.1

ubili americki vojnici u Abotabadu, nedaleko pakistanskog glavnog grada Islamabada. @1
Predsjednik SAD Barack Obama potvrdio je na vanrednoj press konferenciji u Wash-
ingtonu da je vojska SAD izvela napad na vilu u blizini Islamabada i da je Bin Laden 4.2)
ubijen.
Voda teroristi¢ke organizacije Al-Qaide Osama bin Laden ubijen je nocas u akciji amer-
icke vojske u Abbottabadu 150 kilometara od pakistanskog glavnog grada Islamabada, @3)
objavio je u 4 sata ujutro u posebnoj izjavi i obracanju americki predsjednik Barack '
Obama.
Barack Obama objavio je kako je Bin Laden ubijen u operaciji americkih vojnika @.4)
nedaleko od Islamabada. '
Voda najzloglasnije teroristicke organizacije al-Qaide ubijen je u Pakistanu, objavio je 45)
americki predsjednik Barack Obama. '
Americki predsjednik Barack Obama objavio je da je Osama bin Laden, osnivac i voda

. .. . (4.6)
al-Qaide, ubijen u Pakistanu.
Americki je predsjednik Obama o mogucoj lokaciji bin Ladena bio obavijesten jos ti- @)
jekom proglog kolovoza. )
Americki vojnici nakon su okrSaja, tvrdi Obama, uspjeli zarobiti i tijelo Osame bin 4.8)
Ladena. '
Predsjednik Obama istaknuo je i kako niti jedan americki vojnik nije stradao tijekom 4.9)
spomenute operacije. ’
Pakistanski talibani povezani s Al-Qaidom zakleli su se da ¢e osvetiti Osamu bin Ladena, 4.10)
ako se potvrdi da je ubijen u danasnjem napadu. )
Barack Obama je definitivno odlucio ne objaviti fotografije mrtvog tijela Osame bin @11

Ladena.

U tablici 4.1 dani su rezultati usporedbe mjera slicnosti reCenica. S ;g su oznacene mjere
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4.2 43 4.4 4.5 4.6 4.7 4.8 4.9 4.10 | 4.11
Levenshtein 25 35 17 22 16 20 21 20 21 21

Levenshteinr, gy 25 34 16 22 14 20 20 19 21 20
Ngram 0,094 | 0,302 | 0,230 | 0,279 | 0,378 || 0,118 | 0,146 | 0,067 | 0,116 | 0,138
Ngrampgn 0,115 | 0,434 | 0,310 | 0,295 | 0,489 || 0,118 | 0,204 | 0,101 | 0,148 | 0,220
Jaccard 0,211 | 0,318 | 0,267 | 0,310 | 0,367 || 0,188 | 0,194 | 0,118 | 0,216 | 0,161
Jaccardp g 0,243 | 0,425 | 0,407 | 0,357 | 0,519 || 0,188 | 0,233 | 0,152 | 0,286 | 0,241
Strike 0,508 | 0,686 | 0,604 | 0,595 | 0,646 || 0,455 | 0,422 | 0,455 | 0,441 | 0,428
Strikep gy 0,515 | 0,708 | 0,615 | 0,650 | 0,710 || 0,440 | 0,444 | 0,519 | 0,450 | 0,455

Tablica 4.1: Usporedba funkcija sli¢nosti reCenica

u kojima su se ulazne reCenice lematizirale prije provodenja kroz algoritam. Levenshteinova
mjera oznacava razli€itost reCenica, pa je cilj da ispravne parafraze imaju §to manju vrijednost,
a neispravne S$to vecu. Sve ostale mjere su mjere slicnosti, pa vrijednost ispravnih parafraza
trebaju biti Sto bliZe jedinici, a neispravnih $to bliZe nuli.

Levenshteinova udaljenost daje najgore rezultate — u ovom primjeru neispravne parafraze
¢ak su bolje ocjenjene od ispravnih. To je zbog povezanosti ove mjere s duljinom recenica koje
se usporeduju. Sto je dulja reGenica, vise je operacija potrebno obaviti da se re¢enica promijeni,
pa ¢e i udaljenost biti veéa. Lematizacija gotovo uople ne utjeCe na rezultate, minimalno
smanjujuci vrijednosti i na jednoj i na drugoj strani.

Mjera n-gramskih preklapanja daje u globalu solidne rezultate, osim u slucaju 4.2 koji ima
neobi¢no malu sli¢nost s izvornom recenicom. Ovo je posljedica n-gramskog nacina usporedi-
vanja rijeci u nizu, pri cemu svaka permutacija Steti sliCnosti (npr. predsjednik Barrack Obama
i predsjednik SAD Barrack Obama). Lematizacija neznatno ublazava problem, ali 4.2 ostaje
loSije rangiran od gotovo svih neispravnih parafraza.

Jaccardova mjera ima rezultate sline prethodnima, s tim da razlika s ot1 nije toliko drasti¢na.
Zahvaljujudi pristupu temeljenom na vreci rije¢i (engl. bag-of-words), problem permutacije ri-
jeci je otklonjen i sli€nost s otl rangira bolje od svih neispravnih parafraza osim jedne. Lema-
tizacija oekivano povecava slicnosti i na jednoj i na drugoj strani, u nekim sluc¢ajevima znatno
(ot3, ot5)

StrikeMatch mjera pokazuje se najboljom prema to¢nosti klasifikacije — sve ispravne parafraze

ocijenjene su slicno$éu iznad 0, 5, a sve neispravne nizom od te granice. Ovi se rezultati slazu
s postavkama na kojima je ova mjera konstruirana — otpornost na male promjene (npr. padeze)
i na razmjeStaj rijeci. Nedostatak ove mjere je relativno mala razlika izmedu pozitivno i nega-
tivno klasificiranih primjera, $to ukazuje na to da bi bilo dobro koristiti jo§ jednu mjeru uz ovu.
Lematizacija znatno ne mijenja rezultate, Sto ima i smisla s obzirom da StrikeMatch djeluje na

razini znakova, a ne rijeci.
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Za ekstrakciju parafraza u ovom radu korisStene su mjere Jaccard i StrikeMatch. Unutar
svake grupe usporeduju se reCenice i svrstavaju u grupe parafraza. RecCenica ée biti uvrStena u
grupu ako joj je Jaccardova sli¢nost sa svim ¢lanovima grupe veéa od 0, 2 te StrikeMatch mjera
veca od 0, 5. Na ovaj nacin se prikupilo 138683 reCenica u 56122 grupe.

Zbog prirode korpusa, dio recenica uparenih kao jako sli¢ne zapravo nisu parafraze, nego
identi¢ne recenice od kojih jedna ima tipkarsku pogresku. Takoder je Cest slucaj da se kao

parafraze klasificira par poput 4.12 1 4.13.

Da je to na otvorenom, u redu, ali dvoranskih se mitinga nisam bas$ zazeljela. (4.12)
Da je to na otvorenom, u redu, ali dvoranskih se mitinga nisam bas zazeljela —

NV (4.13)
zakljucila je Blanka.

Ove recenice, premda bi se u najsiroj definiciji mogle shvatiti kao specificna komentatorska
parafraza, ne donose nikakvu iskoristivu informaciju o parafraziranju. Zato se iz prikupljenih
recenica izbacuju one koje se razlikuju za manje od pet znakova od svoje parafraze, te one
koje se mogu naci kao podniz unutar parafraze. Nakon ovog filtriranja, u skupu ostaje 88373
recenica u 32187 grupa. Kao procjenu kvalitete ovog skupa, neovisni ocjenjivac je od 50
nasumicno odabranih parova parafraza oznacio 37 kao ispravne parafraze. NajSe$¢e pogreske
odnose se na greske u pisanju koje su naknadno ispravljane ili dodatne informacije (sustav
takve Clanke ponekad biljeZi kao nove, ovisno je li adresa na kojoj se ¢lanak nalazi takoder

promijenjena).

4.3. Stvaranje pravila

Do sada smo pokazali da se uz usporediv korpus s dovoljno razli¢itih izvora mogu prikupiti
parafraze visoke preciznosti. Takve parafraze moZemo iskoristiti za ekstrakciju uzoraka, odnosno
pravila kojima moZemo dalje generirati nove parafraze. Zbog nedostatka alata za parsiranje,
nemogude je potpuno egzaktno odrediti strukturu reCenice, i samim time baratanje transforma-
cijama strukture je znatno oteZano. U ovom radu se kao zamjena za stablo parsiranja koristi
struktura dobivena n-gramskim preklapanjem. Pritom se u dvije recenice pronalaze najdulji
zajedni¢ki podnizovi koji se oznaCavaju kao osnovne gradevne jedinice recenica. Cilj je pron-
aci transformacije ovih jedinica na razini n-grama koje se dovoljno ¢esto pojavljuju, a mogu se
poopceniti izvan svog konteksta.
(Kad su); (usli u)2 nju (istrazitelji)s (su)4 (pronasli)s zbirku od (tridesetak)s slika i

4.14
skulptura te nekoliko kutija sa zasad nepoznatom (dokumentacijom)s; ( )

(Kad su); (istraZitelji)s napokon (usli u), sobicu (pronasli)s (su)4 joS (tridesetak)g vri- @.15)
jednih umjetnina i gomilu (dokumentacije); '

U nastavku Zemo prikazati upotrebu ove metode na prepoznavanje tri razli¢ite transforma-

cije, te pravila koja se prikupe njenim koristenjem. Transformacije koje éemo analizirati su

29



umetanje/izostavljanje rijec¢i, promjena redoslijeda rijeci u recenici, te promjena oblika

rijeci .

4.3.1. Transformacija umetanja/izostavljanja rijeci

Transformacija umetanja rije¢i odnosi se na parafraziranje u kojem u recenicu dodajemo do-
datne rijeci koje ne sadrze novu informaciju, ali utjecu na sveukupnu citkost i fluentnost recenice.
Transformacija izostavljanja je inverzna umetanju, a koristi se za saZimanje i pojednostavljenje
recenice. Kao u primjeru 4.16 1 4.17, podloZno je interpretaciji jesu li parafraze potpuno infor-
macijski ekvivalentne, ali osnovni zahtjev ove transformacije je da nakon umetanja ili izostavl-
janja reCenica ostane gramaticki ispravna.

Danas, dakle, jo$ uvijek ne znamo $to to€no izaziva AS i savantizam. (4.16)

Danas ne znamo §to izaziva AS i savantizam. 4.17)

Algoritam za pronalazenje ove vrste transformacija koristi parove recenica za koje smo prethodno
utvrdili da su parafraze. Nakon povezivanja parova identi¢nih n-grama, analiziramo preostale,
jedinstvene n-grame. Za svaki od njih provjeravamo postoji li u drugoj parafrazi slucaj gdje se
lijevi i desni kontekst n-grama nalaze neposredno jedan uz drugog. Drugim rije¢ima, traZzimo
identi¢an niz s izostavljenim jedinstvenim n-gramom. Problem su mali konteksti koji daju
lazni dojam umetanja kada se zapravo radi o permutaciji reCenice. Na primjeru vidimo kako se
n-gram je moZe Ciniti umetnutim ako promatramo u kontekstu Sirine jedne rijeci.

Redatelj “Drustvene mreze” David Fincher proglasen je najboljim redateljem, a film je @.18)
dobio nagrade i za najbolji scenarij te montazu. '

Taj je film dobio nagrade i za najbolji adaptirani scenarij i montaZu. (4.19)

Kontekst §irine 2 smanjuje broj pronadenih umetanja za preko 60%, ali njihova preciznost se
znatno poveca. Iznimka su konteksti pocetka i kraja reCenice koje takoder prihvaéamo jer nisu
podlozZni permutaciji reCenice. Za svaki n-gram zapisuju se konteksti u kojima se umetanje
dogodilo, te se za pravilo prihvaca svaka strana konteksta koja se pojavila dva ili vise puta. U
tablici 4.2 prikazani su n-grami najces$ce koristeni u ovoj transformaciji, zajedno s kontekstima
u kojima se najc¢esce nalaze. Oznake <s> i <e> predstavljaju kontekst pocetka i kraja reCenice,
dok L: i R: oznacuju o kontekstu koje strane se radi.

Medu Cesto umetnutim n-gramima nasli su se i pojedini specifi¢ni za novinski korpus. Na
primjer, rije¢ Zagreb se naSla umetnuta na pocetak reenice 49 puta — uobicajeno je na da se
na pocetak Clanka stavi mjesto dogadaja. Sli¢no, n-gram pise vecernji list naSao se umetnut na
kraj reCenice 36 puta. Ovakvi primjeri opcenito nisu poZeljni medu pravilima, ali u specificnom
slu¢aju obrade novinskog teksta bilo bi korisno znati da se Zagreb moZe izbaciti s pocetka

recenice.
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1(110) godine (73) | naime (70) a (63) danas (63) no (57) se (37)
L:<s>(9) | L:2010 (13) | L:<s>(63) L:<s> (12) L:je (33) | Lics>(47) | Rwu(6)
L:je (5) | L:2009 (11) R:u (4) L:godine (3) L:su (8) R:u (5) L:da (6)
L:¢e (3) L:2008 (6) | R:nakon (2) R:na (5) L:se (5) R:za (3) L:su (5)

R:u (5) L:1991 (6) R:Sto (3) R:u (6) R:nisam (2) | L:ée (5)
R:za (4) | L:2005 (5) R:koji (3) R:da (5) L:bi (3)
R:po (2) | Ri<e> (30) R:i (3) R:je (5)

Tablica 4.2: Frekvencije najcesce umetnutih n-grama i konteksta u kojima se pojavljuju.

Pri generiranju parafraza, ovu transformaciju treba koristiti oprezno. Cesto pojavljivanje
umetnute rije¢i u kontekstu znaci da se moZe bez znatnog gubitka izostaviti, ali ne i da se
moze uvijek umetnuti u isti kontekst. Primjerice, rije¢ godine se gotovo uvijek smije izostaviti
ako slijedi nakon rednog broja, ali to ne znaci da se ista rije¢ iza svakog rednog broja smije
umetnuti. Za umetanje je potrebno uzeti u obzir i vjerojatnost pojavljivanja konteksta bez

moguénosti umetnute rijeci. Pritom je najjednostavnije koristiti jezi¢ni model.

4.3.2. Transformacija promjene redoslijeda rijeci

Transformacija promjene redoslijeda rijeCima (permutacija), odnosi se na parafraziranje u ko-
jem rijeci ili grupe rije¢i mijenjaju mjesta u recenici, ali pritom ostaju istog oblika. Prema
definiciji, parafraze nastale ovom transformacijom sadrZe identicnu informaciju. Medutim,
ova se vrsta transformacije rijetko koristi samostalno. Stovise, najéescée se koristi kako bi pri-
lagodila konstrukciju re€enice uvodenju drugih transformacija, primjerice sinonimije ili prom-
jeni oblika. Na primjerima (1) i (2) prikazana je “Cista” permutacija u kojoj se kontekst ne

mijenja.
Horoskop za danas: veéina ljudi ¢e se osjecati dobro. (4.20)
Horoskop za danas: vecina ¢e se ljudi osjecati dobro. 4.21)

Algoritam za pronalaZenje ovog tipa transformacije kao i u prethodnom slucaju grupira par
reCenica u podudarne n-grame. U ovom slucaju ne zanimaju nas jedinstveni n-grami, ve¢ n-
grami zajednicki objema reCenicama — elementi permutacije moraju biti prisutni i u jednoj i
u drugoj recenici. Za svaki se podniz takvih uzastopnih n-grama trazi se podniz s istim n-
gramima u drugoj recenici. Zgodna prednost ovakvog pristupa je §to pronadeni podniz nikad
nece biti jednak podnizu iz prve reCenice — kada bi reCenice sadrZavale dva jednaka niza uza-
stopnih zajednickih ngrama, oni bi bili prepoznati kao jedinstveni zajednicki n-gram. Parovi
(niz, permutacija) spremaju se zajedno s kontekstima obje strane.

Pokazalo se da, kao i u prethodnom slucaju, bez strozeg uvjeta konteksta preciznost per-
mutacija opada. Na primjerima 4.22 i 4.23 prikazano je pogresno prepoznavanje permutacije
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je (1224) se (348) su (332) i(161) ée (81) bi (50)
bio (20) stjece (8) bili (8) prostornog moci (4) bilo (4)
rekao (14) | zabrana (7) | sudjelovali (6) | uredenja (13) prilike (4) to (3)
dobio (14) nalazi (6) dobili (5) tvrtke (4)
rije¢ (10) brojke (6) upropastili (4) gospodarski rast (3)
policija (8) | ne moZe (5) banke (4) biti (3)
bilo (8) sastao (30) | podignute (4)

Tablica 4.3: Frekvencije n-grama najcesc¢e koristenih u permutacijama i dijelova s kojim se

permutiraju.

zbog neraspoznavanja sintaksnih cjelina.
U 18 sati [na srediSnjem zadarskom trgu noSeni transparenti] na kojima. .. (4.22)

U 18 sati na [srediSnjem zadarskom trgu noseni transparenti na] kojima. .. (4.23)

Stoga se kao prave permutacije prikupljaju samo nizovi n-grama koji imaju jednaki kontekst

s barem jedne strane. U tablici 4.3 prikazani su n-grami koji su se najcesce pojavljivali u

VVVVV

Moze se primjetiti kako se kao najcesc¢i ¢lanovi permutacija pojavljuju pomoéni glagoli, bilo u
sluzbi glagola u odredenom obliku (je rekao i rekao je) bilo u sluzbi imenice s oblikom glagola
biti (je rijec i rijec je).

Koristenje ove transformacije pri generiranju parafraza ne donosi veliku povr$insku razno-
likost s obzirom da se rije¢i u reenici ne mijenjaju. Ipak, ona moZe biti korisna u kombinaciji s
ostalim transformacijama. Permutiranje n-grama moZe stvoriti oblik na koji se mogu primjeniti
transformacije neprimjenjive u originalnom obliku. Primjer takve sloZene transformacije dan

je u nastavku:

Zato se u policijskim krugovima prica o tome. (4.24)
Zato u policijskim se krugovima prica o tome. (4.25)
U policijskim se krugovima prica o tome. (4.26)

4.3.3. Transformacija promjene oblika rijeci

Transformacija promjene oblika rijeci (infleksija), odnosi se na parafraziranje u kojem rijeci
mijenjaju gramaticke oblike, najéeS¢e padez ili glagolski vid. Ova transformacija se najcesce
dogada uz promjenu konteksta, mada to nije nuZno. Takoder, promjena konteksta moZe biti na
razini cijele reCenice, pa se paralelno moZe dogoditi vise infleksija, kao u sljede¢em primjeru:

Doris Kosta se tereti za to $to nije u cijelosti platila porez za 2004. godinu. (4.27)

Doris Kostu terete da nije u cijelosti platila porez za 2004. godinu. (4.28)
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zakona zakonu 30

predsjednika | predsjednik | 29

zakon zakona 24
udruga udruge 23
temelju temeljem 23
godina godine 22
doznaje doznajemo 21

zavod zavoda 20

Zupanijskom | Zupanijskome | 20
put puta 19

mogu moze 19

Tablica 4.4: Frekvencije parova rije€i najcesce koriStenih u infleksiji.

Metoda za pronalaZenje infleksija u tekstu prolazi kroz sve parove parafraziranih recenica, te
u svakoj nalazi uparene n-grame. Unutar njih traze se rijeCi koje su razlicite, ali lematizacijom
daju isti oblik. Lematizacija ne daje uvijek jednoznacno rjeSenje, ve¢ skup moguéih lema.
Stoga se za rijeci istog lematiziranog oblika uzimaju one s bar jednom zajedni¢kom lemom.

I ovdje bez stroZeg uvjeta imamo nisku preciznost prikupljenih parova. Uglavnom se radi o
rijeC¢ima koje uopée nisu transformacije nego sluc¢ajno posjeduju istu lemu kao i original. Zato
je uveden uvjet da konteksti bar jedne strane originala i infleksije mora biti jednaki. Time se
broj pronadenih infleksija s 40407 smanjuje na 9359 takvih parova. U tablici 4.4 prikazana je
lista najces¢ih pronadenih infleksijama s uvjetom istog konteksta. Ovakav uzorak je premalen
da bi se donosile sigurnije odluke, ali uz upotrebu veceg korpusa rezultati bi bili relevantiniji.

Analiza infleksije bila bi mnogo korisnija u slu¢aju posjedovanja alata za sintaksnu obradu
recenice ili bar za odredivanje vrste rije¢i. Pritom bi se moglo dublje uéi u povezanost izmedu
konteksta i nacina na koji se oblik rije¢i mijenja. Nazalost, zbog neposjedovanja takvih alata
u ovom radu smo ograni¢eni na povezivanje pojavnih oblika bez sintaksnog i semantickog

razumijevanja.
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5. Evaluacija

Pri evaluaciji sustava za generiranje parafraza nije nam u interesu stvoriti §to tocniju parafrazu,
vel i stvoriti S§to veci broj raznovrsnih parafraza. Ova dva cilja odgovaraju zahtjevima za visoku
preciznost i visok odziv. Za odredeni ulaz s;, preciznost p; i odziv r; sustava za generiranje

mogu se definirati kao:

TP,
_ 1
P TP T FRY ©-1)

TP,
L , 52
" TP L FN;’ (5.2)

gdje T'P; predstavlja broj dobro generiranih rezultata za unos s;, F'P; broj neto¢nih izlaza,
a F'N; broj dobrih izlaza koji se nisu generirali. Medutim, odziv se u ovoj vrsti problema ne
mozZe izracunati, jer je broj svih mogucih parafrazi izraza nepoznat, a prema §iroj definiciji
parafraze i beskonacan. Umyjesto koriStenja odziva, Cesto se koristi mjera prinosa (engl. yield)

koja predstavlja prosjecan broj generiranih izraza, odnosno:

n

1
i=~ ) TP+ FP :
y N;( +FP,) (53)

Drugi problem predstavlja samo odredivanje kvalitete parafraza. Ne postoji Sire prihvadeni
skup podataka za usporedbu rezultata sustava, a usporedivanje rezultata dobivenih na razlicitim
skupovima najceS$¢e nema smisla. Nepostojanje univerzalnog skupa vrlo je vjerojatno uzroko-
vano Cinjenicom da je ¢ak i za ogranicen skup izraza nemogudce unaprijed odrediti sve moguée
parafraze koje se mogu generirati iz njega. Teoretski, ocjena sustava za generiranje mogla bi se
donijeti koriStenjem sustava za prepoznavanje parafraza koji bi za svaki par recenica dao poz-
itivan ili negativan odgovor. Ipak, danasnji sustavi za prepoznavanje nisu dovoljno precizni za
valjanu uporabu, a mjere sli¢nosti koriStene za ocjenu strojnog prevodenja su prejednostavne
da bi prepoznavale parafraze. Stovie, u nagem se slu¢aju metoda prepoznavanja parafraza
koristi kao dio sustava za generiranje, pa bi koriStenje iste metode za ocjenu generiranja bilo
besmisleno. Drugi i skuplji nacin je koriStenje ljudskih ocjenjivaca, §to omoguéava i kvalita-
tivniju ocjenu sustava. Zhou et al. (2006) koriste od svojih ocjenjivaca traze ocjene fluentnosti,

ispravnosti i primjenjivosti. Prije svega, bitno je ocjenjivacima predoditi definiciju parafraze
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koja se koristi u danom sustavu s obzirom da neslaganja ocjena znaju biti poprili¢na. Rad sus-
tava se moze mjeriti i posredno, promatrajuéi njegov utjecaj na veci sustav obrade prirodnog
jezika ¢iji je dio (npr. sustava za odgovaranje na pitanja, saZimanje teksta i sl.)

Tesko je odrediti i osnovicu za usporedbu rezultata. Barzilay i Lee (2003); Quirk et al.
(2004) za usporedbu koriste reCenice s nasumi¢nom zamjenom rije¢i njihovim sinonimima
prikupljenih iz baze WordNet. Bhagat i Ravichandran (2008) za svaki od izraza Cije parafraze
generira uzima prvih 1000 rezultata s Interneta, te koristi njih kao korpus za prikupljanje.

U ovom radu evaluaciju smo vr3ili ru€nim ocjenjivanjem. S novinskih portala nasumicno je
odabrano 50 reCenica Cije e se parafraze generirati. Parafraze se ocjenjuju u dvije kategorije:
gramatickoj ispravnosti, i o¢uvanosti znac¢enja. Ocjena moZe biti samo pozitivna ili negativna —
ovime se pokusala umanjiti moguéa razlika u interpretaciji razlicitih razina valjanosti. Takoder
se vodi racuna o tome koliko je promjena napravljano na recenici i kojom transformacijom. Za
svaku transformaciju koriStena su pravila prikupljena prema postupcima opisanim u prethod-
nom poglavlju. Da bi se pravilo upotrijebilo zahtjevalo se poklapanje barem jedne strane kon-
teksta s kontekstom pravila. U tablici 5.1 prikazani su rezultati evaluacije parafraza dobivenih
koriStenjem transformacija baziranih na pravilima.

Transformaciju umetanja i izostavljanja ovdje smo evaluirali samo kao izostavljanje. Umetanje
se moZe bez pogreske uvesti u veéinu recenica, ali na nacin koji ne pridonosi kvaliteti parafraze
(primjerice, dodavanje rijeci naime na pocetak recenice). Kao tehnika parafraziranja, izostavl-
janje je mnogo zanimljivije, pogotovo uzevsi u obzir primjenu u saZimanju i pojednostavlji-
vanju teksta.

U nasoj evaluaciji transformacija izostavljanja se provodi na cijeloj reCenici onoliko puta
koliko je moguce. To je moguce relativno rijetko, u prosjeku manje od jednom po recenici, ali
je vedini slucajeva ispravno. Pogreske se ve¢inom svode na neispravno eliminiranje se ili je

iz fraza da se i da je. U nastavku su dani slucajevi ispravnog i neispravnog izostavljanja ovih

rijeci:
Izgleda da se od parcele treba oduzeti 1316 metara Cetvornih za pomorsko dobro. 54
Izgleda da od parcele treba oduzeti 1316 metara Cetvornih za pomorsko dobro. 5.5)

Napomenuo je da se u demokraciji vlast mijenja na izborima, koji ¢e biti nakon potpisa 5.6)
pristupnog ugovora Europskoj uniji. '

Napomenuo je da u demokraciji vlast mijenja na izborima koji ¢e biti nakon potpisa 5.7)
pristupnog ugovora Europskoj uniji. )

Posljednji par je i jedini slu¢aj u kojem je ocijenjeno da parafraza ima izmijenjen sadrza;.

Ocigledno je ovo rijedak slucaj kada izostavljanje pomoénog glagola u specificnom kontek-
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Transformacija | Gramaticka ispravnost | Ocuvanje sadrzaja | Broj transformacija po reCenici
Izostavljanje 80% 98% 0,70
Permutacija 62% 100%’ 1,06
Infleksija 26% 78% 2,28
Stroga Infleksija 90% 98% 0,22

Tablica 5.1: Ocjene recenica dobivenih parafraziranjem pomocu pravila

stu moZe dati novo znacenje. Transformacija izostavljanja inace je pouzdana §to se oCuvanja
znacenja tice.

Transformacija permutacije jednako malo mijenja znaCenja, §to je razumljivo uzevsi u obzir
da rijeci u reCenici permutacijom ostaju nepromijenjene. I nju smo provodili maksimalan broj
puta na recenici, analiziraju¢i konacan rezultat. Transformirani dijelovi reCenica su uglavnom
glagoli, ali ima i nekih zanimljivih fraza, poput metara cetvornih i cetvornih metara. Preciznost
ove transformacije je ipak nesto niZa — vecina pogreSaka nastaju zbog neprimjerenog inverza

glagola u perfektu, npr:

Dodao je kako je poznato da ne mogu svi biti zadovoljni. (5.8)

Je dodao kako je poznato da ne mogu svi biti zadovoljni. 5.9

Inverzi glagola ne bi trebali spadati u jednostavne permutacije jednakog konteksta koje anal-
iziramo, jer se njihovi konteksti obrnu s njima (npr. X je dodao i dodao je X). Ovakve
pogreske su vjerojatno slucaj laznog konteksta prethodno prikazanog u 4.22 i 4.23. Poten-
cijalno poboljSanje ove transformacije ukljucivalo bi proSirenje na permutaciju konteksta, ali
to bi vrlo vjerojatno zahtjevalo prepoznavanje sintaksnih cjelina.

Transformacija infleksije, kako je i predvideno, daje znatno loSije rezultate. Premda je
primjenjiva dvostruko ¢e$¢e nego permutacija, transformacije koje se dobiju su vrlo Cesto gra-

maticki neispravne, kao u sljede¢em primjeru:

Dodao je kako je poznato da ne mogu svi biti zadovoljni te predloZio nezadovoljnima da (5.10)
uloZe prigovor. ’

Dodao je kako je poznato da ne moZe svi biti zadovoljno te predloZio nezadovoljnima 5.11)
da uloZe prigovor. ’

Problem je $to Sirina konteksta od jedne rijeci nije dovoljna za odredivanje tocnog gramatickog
oblika rije¢i. Jo§ jednom, za takve odluke potreban je sintaksni parser. Pogreske u znaCenju
nisu toliko Ceste, ali se znaju dogoditi kada infleksija slu¢ajno pogodi ispravan gramaticki oblik,

promjenivsi smisao recenice:
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Sinonimska parafraza Gramaticka ispravnost | Ocuvanje sadrzaja | Broj transformacija po recenici
FIRST 37% 55% 13,75
CONTEXTMAX 42% 52%' 13,75
CONTEXTMAXMIN 64% 59% 6,38

Tablica 5.2: Ocjene recenica dobivenih koriStenjem sinonimske parafraze

Medutim, ona nije prestajala pjevati iako su joj Randy, Jennifer i Steven govorili da 5.12)
prestane. ’

Medutim, ona nije prestajala pjevati iako su joj Randy, Jennifer i Steven govorili da 5.13)
prestanem. ’

Drugi Cest slucaj promjene znacenja je zamjena veznika da oblikom glagola dati. Ipak, inflek-

sija ponekad zna stvoriti i ispravnu zamjenu, veéinom u slucajevima odredenih i neodredenih

pridjeva:
Muskarac je kazneno prijavljen Opcinskom drzavnom odvjetnistvu u Ogulinu. (5.14)
Muskarac je kazneno prijavljen opéinskome drZzavnom odvjetnistvu u Ogulinu (5.15)

Zbog male preciznosti, dodatno smo testirali i “strogu” infleksiju, koja zahtjeva da se obje
strane konteksta slazu s pravilom. Kako je vidljivo iz rezultata, preciznost se drasti¢no povecala,
ali se u 50 recenica pronaslo svega 11 mjesta na kojima se transformacija moZe primijeniti.

U tablici 5.2 prikazani su rezultati evaluacije istih reenica parafraziranih sinonimskom
metodom. Za pronalaZenje sinonima koriStena je kosinusna sli¢nost vektora sa znacajkama
izraCunatim uzajamnom mjerom informacije. Zaustavne rijeci su izbacene iz korpusa, a Sirina
konteksta je jedna rijec lijevo i desno. Za svaku rije¢ u recenici dohvaéene su tri rije¢i njoj
najsli¢nije. Usporedujemo tri razliCita nacina odabira zamjenske rijeCi: F'IRST bira rije¢ na-
jsli¢niju izvornoj, neovisno o kontekstu; CONTEXT — M AX odabire rije¢ koja ima najvecu
vjerojatnost pojavljivanja bilo uz lijevi ili desni kontekst; CONT EXT — M AX M IN odabire
rije¢ s najvecom loSijom vjerojatnosti pojavljivanja uz bilo koju stranu konteksta.

1z rezultata se da uociti kako je £’/ RST najmanje restriktivan po pitanju gramaticke is-
pravnosti, pa zato i daje najviSe potencijalnih parafraza (u prosjeku preko 14 po recenici). S
davanjem veceg znacaja kontekstu raste gramaticka ispravnost, ali se i smanjuje broj stvorenih
fraza. Uzrok tom smanjenju je eliminacija onih za koje jezi¢ni model kaZe da nisu dovoljno
vjerojatne.

Najbitnija razlika izmedu parafraza stvorenih metodom sinonimske supstitucije i onih stvorenih
pravilima nije samo u broju, ve¢ i u kvaliteti. Sinonimske parafraze imaju puno veéu razno-

likost izraza, kao sto je i vidljivo u sljede¢em primjeru:
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Moncef Marzouki najavio je 17. sijeCnja kandidaturu za predsjednicke izbore koji bi

se trebali organizirati za Sest mjeseci u Tunisu, ocjenjujuci "maskaradom" vladu na-

5.16
cionalnog jedinstva u kojoj su na klju¢na mjesta imenovani brojni ministri iz vlade (>-16)
svrgnutog predsjednika Bena Alija.

Moncef Marzouki izjavio je 17. sijeCnja kandidaturu za predsjednicke izbore koji bi
se mogli odrati za Sest dana u Tunisu, ocjenjujuéi "maskaradom" vladu nacionalnog 5.17)

jedinstva u kojoj su na bitna mjesta novoimenovani ostali ministri iz vlade svrgnutog

predsjednika Bena Alija.

Premda sve zamijenjene rijeci nisu pravi sinonimi niti je sadrZaj reCenice ostao potpuno ne-
promijenjen, ocigledna je velika razlika izmedu ove vrste parafraziranja i parafraziranja po

pravilima koja smo odabrali.
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6. Zakljucak

U ovom radu opisan je sustav za automatsko generiranje parafraza. Pokazali smo da je gener-
iranje parafraza sloZen postupak, ali i sve potrebniji kao dio mnogih sloZenijih sustava. Stro-
jno parafraziranje opéenito je u zadnjih desetak godina postalo iznimno zanimljivo podrucju
obrade prirodnog jezika. Rad s parafrazama tako moZe imati tri cilja: prepoznavanje parafraza,
prikupljanje korpusa parafraza i generiranje parafraza. Sustav koji smo razvili koristi sva tri
postupka u svrhu $to kvalitetnijeg parafraziranja.

U sklopu ovog rada koristili smo dva razlicita pristupa. Prvi, sinonimsko parafraziranje,
ostvaren je usporedivanjem konteksta parova rijeci prikazanih u vektorskom obliku. Pokazalo
se da najbolje rezultate daje usporedba kosinusnom mjerom gdje su znacajke vektora izracu-
nate mjerom uzajamne informacije, sa zaustavnim rje¢ima izbacenim iz korpusa. Kao pot-
poru sinonimskoj zamjeni koristimo bigramski jezi¢ni model s Witten-Bellovim zagladivan-
jem. Drugi pristup je koristio ekstrakciju pravila, pri ¢emu smo zbog veli¢ine korpusa prvo
grupirali parafrazirane reCenice. Takve grupe su pruzale vecu sigurnost da su jednake rijeci
doista povezane pa se prema njima vr$ilo prepoznavanje potencijalnih transformacija. U radu
smo obradili tri takve transformacije: dodavanje i uklanjanje rijeci, zamjenu mjesta rijeCima,
1 mijenjanje gramatickog oblika rije¢i. Evaluacija je pokazala da parafraziranje pravilima do-
bro cuva znacenje izvorne recenice, ali ne radi velik broj promjena i zna izazvati gramaticke
pogreske. S druge strane, sinonimsko parafraziranje radi mnogo viSe pogreSaka u znacenju, ali
1 unosi mnogo viSe raznolikosti u parafraze.

U daljnjem radu trebalo bi pokusati primjeniti iste tehnike na mnogo veéi korpus. Pre-
mda se pokazao dovoljnim, drugi relevanti radovi koriste korpuse nekoliko tisuca puta vece
od naseg. Time bi dobili mnogo vise informacija o manje ucestalim rije¢ima koje smo morali
zanemarivati. Od koristi bio bi i bilo kakav alat za sintaksnu obradu recenice, pogotovo kod
metoda temeljenih na pravilima. Primjerice, permutacija bi za kontekst imala sintaksno sta-
blo ¢ija bi se pravila transformiranja ucila. Konacno, trebalo bi razmotriti na¢in kombiniranja
razli¢itih metoda parafraziranja, pogotovo pitanja redoslijeda i odabira metoda. Ukoliko bi se
pronasla prikladan nacin za ocijenjivanje dobrote parafraze, ovo bi bio vrlo zanimljiv problem

za podrucje evolucijskog racunarstva.
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Automatsko generiranje parafraza izraza i reCenica hrvatskoga jezika

Sazetak

Parafraze su alternativni nacin iskazivanja jednog te istog znacenja. Automatsko generi-
ranje parafraza vazan je zadatak u okviru obrade prirodnog jezika koji svoju primjenu nalazi
kod sustava za strojno prevodenje, sustava za odgovaranje na pitanja, kod pojednostavljenja ili
generiranja teksta, odredivanja slicnosti recenica i sl. U okviru ovog rada prouceni su statis-
ticki postupci generiranja parafraza te postupci temeljeni na pravilima. Generiranje se obavlja
na razini reCenice, fraze i rijei. Takoder je razvijen i podsustav za prepoznavanje receni¢nih
parafraza. Razraden je postupak temeljen na usporedivom jednojezi¢nom korpusu novinskih

Clanaka te je programski implementiran i eksperimentalo vrednovan nad uzorcima iste domene.

Kljucne rijeci: generiranje parafraza, prepoznavanje parafraza, parafraza, sinonimi

Automatic Paraphrasing of Croatian Expressions and Sentences

Abstract

Paraphrasing is a method of differently expressing the same meaning. Automatic para-
phrase generation is an important task in the area of natural language processing, finding its
use in machine translation systems, question answering, text simplification or generation, sen-
tence similarity measurement, etc. In the scope of this paper we describe statistical methods
of paraphrase generation in addition to the rule based methods. The system works on both
sentence, phrase and word level. A subsystem for sentence level paraphrase identification is
also developed. A procedure based on a comparable monolingual corpus of news articles is an-

alyzed, implemented and experimentally evaluated using the samples from the same domain.

Keywords: paraphrase generation, paraphrase identification, paraphrases, synonyms



