Takelab

Laboratorij za analizu teksta i inZzenjerstvo znanja

Text Analysis and Knowledge Engineering Lab

Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet elektrotehnike i raCunarstva
Unska 3, 10000 Zagreb, Hrvatska

mmm
mmm

Zasticeno licencijom
Creative Commons Imenovanje-Nekomercijalno-Bez prerada 3.0 Hrvatska

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/hr/



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 3797

Primjena semantickih jezgrenih
funkcija u klasifikaciji teksta

Dino Radakovié

Zagreb, lipanj 2014.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA
ODBOR ZA ZAVRSNI RAD MODULA

Zagreb, 13. oZujka 2014.

ZAVRSNI ZADATAK br. 3797

Pristupnik: Dino Radakovi¢

Studij: Racunarstvo

Modul: Racunarska znanost

Zadafak: Primjena semantickih jezgrenih funkcija u klasifikaciji teksta
Opis zadatka:

Sadrzajna klasifikacija teksta jedan je od osnovnih zadatka dubinske analize teksta. Uobi€ajeno se u
tu svrhu koriste modeli strojnog uc¢enja temeljeni na vektorskome prikazu dokumenta kao vrece rijeci.
Premda jednostavan i ucinkovit, takav prikaz ne modelira semantiku dokumenta na konceptualnoj
razini, stoga su u literaturi predloZena razna proSirenja. Jedno je od takvih proSirenja model temeljen
na semanti¢koj jezgrenoj funkciji, koji obogacuje prikaz dokumenta znanjem izvedenom iz ontologije.

U okviru zavrSnoga rada potrebno je prouciti osnovne postupke za klasifikaciju teksta s naglaskom na
postupke strojnog u€enja s jezgrenim funkcijama. Prouciti semanti¢ke jezgrene funkcije temeljene na
Wikipediji predlozene u radu Wanga i Domeniconi (2008). Razraditi postupak za izgradnju semantickih
jezgrenih funkcija za dokumente na hrvatskome jeziku koriStenjem hrvatske Wikipedije. Razviti
odgovarajuce programsko rjeSenje te ga primijeniti na klasifikaciju dokumenata na hrvatskome jeziku.
Provesti iscrpno vrednovanje tognosti klasifikacije na zbirkama dokumenata na hrvatskome jeziku.
Radu priloZiti izvorni i izvrdni kod razvijenog sustava, skupove podataka i programsku dokumentaciju
te citirati koridtenu literaturu.

Zadatak uru€en pristupniku: 10. oZujka 2014.
Rok za predaju rada: 13. lipnja 2014.

Mentor: Predsjednik odbora za
zavrsni rad modula:

Doc. dr.sc. Jan Snajder

Djelovoda: Prof. dr.sc. SiniSa Srblji¢

Doc. dr.sc. Tomislav Hrkaé¢



il



SADRZA]

I._Uvod

2. Klasifikacija tekstal

d. Prstupy .. .. ...

[2.1.1.  Pristup1 temeljent na pravilimaf . . . . . . ... ...

[2.1.2.  Pristupi temeljen1 na stroonomucenju| . . . . . ... ... ..

[3. Pristup temeljen na vreci rijeci|

[3.1.2.  Lematizacyjal .

[3.1.3.  Zaustavne rijeci|

(3.1.4. Frekvencyetermmal . . ... ... ... ... ... ...,

B2

Vektor znacajki| . . . .

B3.

(3.3.2.  Problem maksimalne marginef . . . ... ... ... ... ..

[3.3.3. Jezgrenafunkcyal . . . . . ... ... oo

B4

Primjenal. . . . . . ..

[3.5. Klasifikacija s viSestrukim oznakamal. . . . . . . .. ... ... ...

4. Semanticka jezgrena funkcijal

AT

Motivacyya . . . . . ..

a7

Wikipednjal. . . . . ..

4.2.2. Wikipedija kao 1zvor znanga| . . . . . ... ... ...

3.

Koncepty]. . . . . . ..

04

Konceptualne znacCajke|

wn B~ B~ W

— O O 0 N I

12
13
15
16
16

v



4.4.3. Srodnikoncepti|. . . . ... ... ... L.

4.4.4. Mjera slicnosti koncepatal . . . .. ... ... ........

4.5. Prosirenje vektorskog prostoramodelal . . . . . . ... ... ...

4.5.1. Matrica semantickogmodela . . . . . ... ... .00,

[S. Eksperimentalno vrednovanje|

[5.1. Ispitna zbirka dokumenata] . . . . . .. ... ... ... .......

[5.2. Mjere vrednovanja

[5.4. Diskusyal . . . .

[6. Zakljucak|

|A. Tehnologijal

29
29
29
31
31

33



1. Uvod

Klasifikacija teksta (engl. text classification, TC) postupak je pridjeljivanja oznaka tek-
stnim dokumentima, s ciljem raspodjele istih po prethodno definiranim kategorijama.

Zadatak strojne klasifikacije teksta je izrada racunalnog sredstva koje bi, umjesto
covjeka, ulazni tekst bilo sposobno samostalno razvrstavati u pripadne kategorije. Kako
je za ruéno razvrstavanje teksta potrebno imati na raspolaganju stru¢njake obrazovane
u odredenom podrudju, $to je razmjerno skupo, a sam postupak k tome i vremenski
neefikasan, javila se potreba za delegiranjem takvog posla racunalu.

Interes prema strojnoj klasifikaciji teksta pojavio se ve¢ 1960-ih godina, no znaca-
jno je porastao tijekom posljednjeg desetljea prethodnog stoljeca [7], $to se objaSnjava
popularizacijom interneta, ¢ija je posljedica i vrlo znacajan porast u koli¢ini Siroko dos-
tupnih tekstnih dokumenata pohranjenih u digitalnim zapisima. Uz porast potrebe za
rjeSavanjem problema strojne klasifikacije teksta javili su se razni pristupi spomenutom
problemu. Neki od njih su pristupi temeljeni na bazama znanja i pravilima, modeli-
ranim prema rasudivanju stru¢njaka. Nedostatak takvih sustava je relativno velik trud
koji je Covjeku potrebno uloZziti u ru¢no definiranje klasifikatora, koji vrlo brzo raste s
poveéanjem broja kategorija u koje se dani tekst razvrstava te samom veli¢inom (i se-
mantickom sloZeno$¢u) teksta koji klasifikator treba razvrstavati. Podrucje takvih pris-
tupa naziva se jos i inZenjerstvo znanja (engl. knowledge engineering). Drugi pristupi
su usmjereni na pokusaje automatizacije koraka koji ukljucuje stvaranje klasifikatora,
Sto je karakteristika podskupa umjetne inteligencije poznatog kao strojno ucenje. Au-
tomatizacijom izrade klasifikatora postizu se znacajne prednosti u odnosu na ekspertne
sustave — izbacivanjem Covjeka iz samog postupka, uz ubrzanje, gubi se i potreba za
izvrSavanjem zahtjevnih ljudskih poslova, koje ukljucuje izrada klasifikatora, kao Sto
je to npr. inZenjerstvo baze znanja.

Klasi¢ni postupak koji se primjenjuje u strojnoj klasifikaciji teksta je predstavljanje
tekstne jedinice kao vrece rijeci (engl. bag of words), pri cemu se ona predstavlja vek-
torom, budu¢i da postoji niz klasifikacijskih algoritama koji se temelje na vektorskom

prostoru. Rije¢i se prethodno morfoloski normaliziraju, kako bi se time ujednacili



morfoloski razliciti oblici iste rijeci, $to je naroCito znacajno za jezike visokog stupnja
fleksije, kao Sto je to, na primjer, hrvatski jezik.

Model vrece rijeci danas je rasiren u klasifikaciji teksta zbog jednostavnosti i kvalitete
rezultata koji se ostvaruju takvim pristupom. Unato¢ tome, takvim modelom nije
moguce postiéi razlu€ivanje sadrzaja teksta na konceptualnoj razini, $to se odrazava
u klasifikaciji teksta koji sadrZi, na primjer, viSeznacnice i srodne termine. To je
potaknulo istraZivanja i razvoj modela koji nadilaze vreéu rije¢i uvodenjem seman-
tickog znanja u sam postupak klasifikacije. Jedan takav model, temeljen na Wikipediji
1 stroju potpornih vektora, razvili su 2008. P. Wang i C. Domeniconi te ga predstavili
u radu [9], nadjenuvsi mu naziv semanticka jezgrena funkcija (engl. semantic kernel).

Termin semanticke jezgrene funkcije nadovezuje se na koncept jezgrene funkcije
stroja potpornih vektora, Sto je funkcija kojom se predstavlja numericka mjera razlici-
tosti izmedu dvije tekstne jedinice, kao $to su to, na primjer, dokumenti, koja se koristi
u postupku optimizacije koji rezultira klasifikatorom.

Cilj ovog rada je implementacija modela temeljenog na semantic¢koj jezgrenoj
funkciji i modela temeljenog na vreci rijeci, primjena oba modela na klasifikaciju
dokumenata na hrvatskom jeziku i usporedba dobivenih rezultata u smislu kakvoce
klasifikacije ostvarene koriStenjem tih modela.

U poglavlju[2]detaljnije je opisan problem klasifikacije teksta, nakon ¢ega u poglavlju
B3] slijedi opis modela temeljenog na vreci rijeci, uz osnovnu definiciju stroja potpornih
vektora. Potom je u poglavlju [ opisan model semanticke jezgrene funkcije, po uzoru
na izvorni opis iz [9]], uz manje izmjene, nakon cega slijedi poglavlje [5 u kojemu
su usporedeni dobiveni rezultati nad koriStenom ispitnom kolekcijom dokumenata, a

zatim i zakljucak (poglavlje [6).



2. Klasifikacija teksta

Problem klasifikacije teksta je zadatak koji zahtijeva rasporedivanje tekstnih jedinica
(¢lanaka, dokumenata, poruka) po pripadnim, prethodno odredenim kategorijama. Prim-
jerice, pravni dokumenti mogu se razvrstati po razli¢itim kategorijama koje predstavl-
jaju razlicite podvrste prava, kao $to su to gradansko pravo, trgovacko pravo i upravno
pravo.

Pridjeljivanje kategorija tekstu moZe biti viSestruko — jedna tekstna jedinica moZe
biti razvrstana u viSe kategorija istovremeno. Na primjer, novinski ¢lanak, koji, uz
Olimpijske igre, opisuje i politiCku klimu drzZave na Cijem se teritoriju igre odrZavaju,
razumno je razvrstati u kategoriju sport, ali podjednako i u kategoriju politika, u obje
spomenute kategorije, pa i niti u jednu od njih, ovisno o usvojenim konvencijama klasi-
fikacije.

Sama klasifikacija teksta sustinski je u domeni podrucja pretraZivanja informacije
(engl. information retrieval, IR), koje obuhvaca aktivnosti usmjerene na izlucivanje
covjeku korisne informacije iz teksta. Informacija koja se dohvaca u slucaju klasi-
fikacije teksta je pripadnost dane tekstne jedinice nekoj od odredenih kategorija, $to se
postiZe na temelju sadrZaja samog teksta. Primjer moZe biti razvrstavanje dokumenata
po geografskim entitetima na koje se odnose. Na primjer, moZe se dogoditi da je rel-
ativno visok broj pojavljivanja rijeci ,,maslina” u tekstu indikator da je dani dokument
potrebno razvrstati u kategoriju ,,Mediteran” — §to je primjer pretrazivanja informacije,
koja nije nuZno izravno izraZzena u dokumentu, na temelju samog teksta (nije nuzno da
se unutar dokumenta ni na kojem mjestu eksplicitno spominje Mediteran).

Formalno, klasifikacija teksta moZe se opisati kao pridjeljivanje Booleovih vrijed-
nosti svakoj od uredenih dvojki (d;, ¢;) € D x C, gdje D predstavlja skup dokumenata
koje je potrebno razvrstati po kategorijama, a C skup odredenih kategorija, po kojima
je dokumente potrebno razvrstati. VrijednoS¢u T pridijeljenom nekom uredenom paru
(d;, c;) oznaCava se razvrstavanje dokumenta d; u kategoriju c;, dok se pridjeljivanjem

vrijednosti | oznaCava suprotna relacija (dokument d; se tada ne smatra razvrstanim u



kategoriju c;), gdje vrijedi:

Neka je ®* funkcija koja opisuje idealno pridjeljivanje kategorija dokumentima:
O :DxC—A{T,L}

Tada se cilj klasifikacije teksta moZe izraziti kao teZnja da se S$to preciznije (u
odnosu na ®*) danim dokumentima pridijele odredene kategorije, tj. da se idealnu

funkciju ®* Sto tocnije aproksimira nekom funkcijom:
O :DxC—A{T,L}

Takva funkcija ®* poznata je joS 1 kao ciljna funkcija (engl. target function), dok se ®
naziva klasifikatorom (engl. classifier) [[7].

Skup dokumenata nad kojima se provodi klasifikacija naziva se joS i kolekcijom
dokumenata (engl. document collection). UobiCajen naziv, koji ¢e se uglavnom koris-

titi u ovom radu je 1 korpus, po latinskom terminu corpus (skup, tijelo).

2.1. Pristupi

2.1.1. Pristupi temeljeni na pravilima

Pristupima temeljenima na pravilima smatraju se sustavi koji pohranjuju pocetno danu
informaciju u bazu znanja, da bi ju potom manipulacijom raznim metodama (prav-
ilima) povezali s odgovarajuom interpretacijom. NajtipiCniji primjer sustava temel-
jenih na pravilima su sustavi kojima se, kroz primjenu raznih pravila na dane ulazne
podatke, koji se nazivaju cinjenicama (engl. facts), uz podatke predstavljene u bazi
znanja (engl. knowledge base) emuliraju postupak donoSenja odluke ljudskog eksperta
— od Cega potjeCe 1 naziv ekspertni sustavi (engl. expert systems). U takvim sustavima
znanje je predstavljeno preko ako-onda (engl. if-else) konstrukata, koje je inZenjer
baze znanja prethodno preslikao iz stru¢nog znanja ili ulaznih podataka.

Ekspertni sustavi pojavili su se kasnih 1970-ih godina 1 joS uvijek predstavljaju

aktualno istraZivacko podrucje unutar umjetne inteligencije.



2.1.2. Pristupi temeljeni na strojnom ucenju

1980-ih godina 20. stoljeca sve aktualnijima su postajali pristupi koji su se, za razliku
od pristupa temeljenih na pravilima, sluzili raCunalnim metodama za izgradnju klasi-
fikatora. S obzirom na to da u tom slucaju racunalo ,,u¢i”’, podrucje koje obuhvaca
takve pristupe zove se strojno ucenje (engl. machine learning, ML). Metode strojnog
ucenja u klasifikaciji teksta uglavnom se sastoje od primjene algoritma nad ulaznim
podacima (engl. training dataset), nakon Cega se izgradi model klasifikatora, koji se
potom ispita na podacima za vrednovanje (engl. evaluation dataset), za koje je unapri-
jed poznata ciljna vrijednost, koju klasifikator treba s ¢im ve¢om precizno$¢u odrediti.
Na primjer, uz dane kona¢ne skupove to¢aka koordinatnog sustava u kojemu os x pred-
stavlja starost Covjeka (vrijeme), a os y tjelesnu visinu Covjeka u danom vremenskom
trenutku, gdje pojedini skup toCaka predstavlja visinu jednog Covjeka u ovisnosti o
njegovoj starosti, moguce je matemati¢kim postupcima, kao sto je to, na primjer, poli-
nomna regresija (engl. polynomial regression) pokusati odrediti matematicku funkciju
(klasifikator) koja bi se, na temelju svega nekoliko toCaka (nekoliko podataka o tje-
lesnoj visini i starosti) mogla (s odredenom preciznoscu) koristiti za predvidanje trenda
kretanja tjelesne visine neke osobe kroz vrijeme. Bitno je napomenuti da se ne mora
raditi o osobi €iji su podaci (tocke) koriSteni za izgradnju takve funkcije — ideja stro-
jnog ucenja ne implicira ogranicenost ulazne domene klasifikatora na podatke koji su
koriSteni na izgradnju istog. Naprotiv, cilj je stvoriti model koji na temelju skupa za
ucenje generalizira postupak klasifikacije.

U Kklasifikaciji teksta, osnovni pristup klasifikaciji dokumenata temelji se na lek-
sickoj analizi dokumenta, normalizaciji zasebnih rijeci, filtriranje leksickih jedinki
(Sto moZe ukljucivati razne metode), nakon ¢ega se dokumenti modeliraju kao vek-
tori frekvencija rijeci, s kojima se, nakon toga, provodi odredeni algoritam izgradnje
klasifikatora, koji takoder provodi razvrstavanje nad vektorima Ciji je format jednak
formatu vektora kojima je sam i izgraden. ViSe rijeci o takvom pristupu bit ¢e u nared-
nom poglavlju.

Pristupi temeljeni na pravilima dominirali su po¢etkom 80-ih godina proslog stol-
jeca, da bi ih u velikoj mjeri iz potisnuli pristupi temeljeni na metodama strojnog
ucenja, koji i danas obuhvacéaju najveci dio prakti¢nih i istraZivackih aspekata klasi-
fikacije teksta. Moderno podrucje klasifikacije teksta moZe se stoga smatrati presje-
ciStem strojnog ucenja 1 pretrazivanja informacija [7]].

Dok se danas pristupi klasifikacije teksta metodama strojnog ucenja uglavnom

temelje na vektorima ucestalosti termina (engl. term frequency vectors), isklju¢ivo na



rijeCima sadrzanim u tekstu, postoje ideje usmjerene na nadogradnju takvih postupaka
uvodenjem semanti¢ke informacije o samom dokumentu (temeljem vanjskog izvora
informacije) u postupak klasifikacije, na primjer, koriStenjem vanjske baze znanja s
kojom se termini prisutni u dokumentu povezu na temelju odredenih znacajki, kako
bi se time, na temelju vece ulazne koli¢ine informacije, kojom se definira klasifikator,
dobio precizniji model za klasifikaciju teksta. Neke od tih ideja su izvedene u okviru
znanstvenih radova.

U radu [9]] autori definiraju pojam koncepta, kao onog slijeda rijeci (ili samo jedne
rijeci), koji je izravno predstavljen clankom na engleskoj Wikipediji, nakon cega se
dokumenti predstavljaju vektorima koncepata te mjere sli¢nosti medu takvim vek-
torima temelje na razli¢itim mjerama sli¢nosti pripadnih ¢lanaka Wikipedije, kao §to je
to udaljenost na grafu taksonomije. Takav se pristup koristi kao nadogradnja klasi¢nog
pristupa, tzv. metode vrece rijeci (engl. bag-of-words), koji se temelji na predstavl-
janju dokumenta nizom indeksa i teZinskih vrijednosti, koje predstavljaju ucestalosti

pojavljivanja rijeci iz nekog rje¢nika unutar tog dokumenta.

U ovom radu izveden je jedan takav model, koji se temelji na uvodenju znanja
izluCenog iz hrvatske Wikipedije u postupak klasifikacije dokumenata na hrvatskom
jeziku te je provedena usporedba s klasi¢nim tf-idf (term frequency — inverse document
frequency) modelom. Oba modela temelje se na koriStenju stroja potpornih vektora za

izgradnju klasifikatora.



3. Pristup temeljen na vreci rijeci

Klasi¢ni pristup rjeSavanju problema klasifikacije teksta koriStenjem metoda strojnog
ucenja usmjeren je na pretvorbu danih tekstnih jedinica u vektore znacajki (engl. fea-
ture vectors), koji se potom koriste za izradu klasifikatora te za svodenje ulaznog teksta
na oblik koji klasifikator potom moze razvrstati. U sklopu ovog rada, implementi-
ran je model koji se temelji na leksickoj analizi i morfoloSkoj normalizaciji tekstnih
dokumenata, nakon kojih slijedi izgradnja vektora znacajki, koji predstavljaju dane
dokumente. Nakon cijelog postupka provode se izrada i vrednovanje klasifikatora,

koriStenjem prethodno stvorenih vektora znacajki.

3.1. Obrada ulaznih dokumenata

3.1.1. Leksicka analiza

Kao §to je to slucaj kod obrade programskog jezika, tako je i kod obrade prirodnog
jezika prvi korak najcescée leksicka analiza. Leksicka analiza prirodnog jezika ukljucuje
razgrani¢avanje recenica (engl. sentence splitting) te pretvorbu ulaznog teksta u niz
leksickih jedinki, S$to se joS naziva i tokenizacijom (engl. fokenization).

Tokenizacija je postupak koji razdvaja dani tekst na pojavnice (tokene), uz, ovisno o
definiciji, moguce odbacivanje odredenih znakova (na primjer, znakova interpunkcije)
[4].

Primjerice, za ulaznu reenicu ,,Dan je dug, ali no¢ je jos mlada.”, provedba pos-
tupka tokenizacije koji ne ukljucuje izbacivanje interpunkcijskih znakova rezultirat ¢e

sljedecim nizom leksickih jedinki:

2

Dan | je | dug |, | ali | no¢ | je | joS | mlada

Razgranicavanje reCenica postupak je koji ulazni tekst pretvara u slijed recenica,
razdvojenih na temelju grani¢nika definiranih jezikom. Pristupi razgrani¢avanju recenica

nerijetko se temelje na pravilima ovisnim o jeziku koji se obraduje — primjerice, za



hrvatski se jezik toCka naje$¢e moze koristiti kao grani¢nik izmedu reCenica, uz ograni¢en
broj iznimki (redni brojevi, opisivanje tocke kao simbola, kratice i dr.), na ¢emu se i
temelji pristup koji izvodi alat koji je koriSten u sklopu ovog rada.

Za ulazni tekst ,,Godina ima Cetir’ puta po mjeseca tri. LjepsSeg od svibnja med’

njima ni’.”, postupkom razgrani¢avanja dobiju se dvije reCenice:

Godina ima Cetir’ puta po mjeseca tri. | LjepSeg od svibnja med’ njima ni’.

Sam postupak razgraniavanja recenica nije izravno vazan za izvodenje znacajki iz

teksta, ali je bitan korak za tokenizaciju, kojoj prethodi.

3.1.2. Lematizacija

Uzevsi u obzir visok stupanj fleksije hrvatskog jezika, kao 1 Cinjenicu da hrvatski jezik
obuhvaca velik broj rijeci (primjerice, koriSteni alat raspoznaje broj rijeci reda veliCine
10° u odabranoj ispitnoj zbirci, sastavljenoj od 13205 dokumenata), moZe se zakljuditi
da implementacija koja bi koristila sve oblike svih vrsta rijeci trenutno nije ostvariva
za prakticnu uporabu. Zbog toga je potrebno provesti postupak morfoloske normal-
izacije — svodenja viSe morfoloskih varijanti iste rijei na normalni oblik, odnosno
ujednacavanje istih za potrebe klasifikacije. Stoga je, u okviru implementacije ost-
varene u sklopu ovog rada, prije uvodenja samih rijeci u rjeCnik proveden postupak
lematizacije. Lematizacija je postupak kojim se dana rije¢ svodi na vlastitu lemu (engl.
lemma). Kod imenskih rijeci, radi se o nominativu jednine, dok je to kod glagola infini-
tiv. IzjednaCavanjem rijeci lematizacijom postiZe se precizniji opis sastava dokumenta,
Sto je klju¢no za izvedbu klasifikatora.

Lematizacija, kao morfoloska pretvorba rijeci iz jednog oblika u drugi, moZe se

opisati kao preslikavanje medu nizovima znakova:
lema: R — L,

gdje R predstavlja rije¢ u izvornom obliku, a £ morfoloski normalni oblik te rijeci.
Primjer: ,, Donio je kuci veliku ribu.” ,,Netko ribi grize rep.”

Danim recenicama zajednicko je to Sto se odnose na ribu, Sto bi se moglo prevesti
u relevantnu znacajku za neki klasifikator. Bez morfoloSke normalizacije, prilikom us-
poredbe rijeci ribe (imenica u akuzativu) i ribi (imenica u dativu) dalo bi se zakljuciti

da se radi o dva razli¢ita termina, dok je zapravo rije¢ o morfoloSkim varijantama



jednog termina (rijeci), Sto se najjednostavnije primjecuje po provedbi morfoloske nor-

malizacije:

ribu — riba
ribi — riba

Pristupi lematizaciji mogu se podijeliti na pristupe temeljene na pravilima (engl.
rule-based) 1 pristupe temeljene na leksikonu (engl. lexicon-based). Pristupi temeljeni
na pravilima najceSée se oslanjaju na sufiksne pretvorbe nad nizovima znakova, dok
pristupi temeljeni na leksikonu koriste upite nad flektivnim morfoloSkim leksikonom.

U izvedbi ovog rada koriSten je sustav za lematizaciju koji svoj postupak temelji

na leksikonu, opisan u [[15]].

3.1.3. Zaustavne rijeci

Zaustavne rijeci (engl. stop words) su rijeci koje ne pridonose klasifikaciji teksta te se
stoga uklanjaju prije nego Sto zapocinje klasifikacija 1 sam postupak izgradnje klasi-
fikatora. To su, u hrvatskom jeziku, veznici, usklici, Cestice, brojevi i ostale rijeci, ¢ija
uporaba uglavnom ne ovisi o kontekstu u kojemu su koriStene u mjeri znacajnoj za

postupak klasifikacije. Neke od mogucih zaustavne rijeci su:

a
ajme
bijahu
cetrnaestero
pa
ponegdje
tad

Unutar obrade ulaznog teksta izvedene u sklopu ovog rada, nakon leksi¢ke analize
izbacuju se zaustavne rijeci, temeljem rucno sastavljene liste, koja sadrzi 2024 razlici-

tih leksema.

3.1.4. Frekvencije termina

Nakon provodenja postupka morfoloSke analize slijedi izracun frekvencija termina,
kao karakteristike koja pridjeljuje odredenu ,,teZinu” pojedinom terminu, s ciljem kodi-

ranja informacije o ucestalosti pojavljivanja tog termina unutar dokumenta, ali i unutar
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cijelog korpusa. Termin se ovdje definira kao klasa svih morfoloski normaliziranih
leksickih jedinki (tokena) istog zapisa.

Osnovni pristup pridjeljivanja frekvencije pojedinom terminu koji se nalazi u tek-
stu zasniva se na definiciji frekvencije kao broja pojavljivanja primjeraka tog termina
u tekstu. Nedostatak takvog pristupa je u tome $to se svim terminima pridjeljuje jed-
naka vaznost (teZina) na razini ¢itavog korpusa. Stoga su predlozene razliCite teZinske
sheme. Medu najpopularnijima je koriStenje statisticke mjere poznate pod engleskim
nazivom term frequency — inverse document frequency, skraceno tf-idf.

Uvode se dva pojma: frekvencija termina (engl. term frequency) i frekvencija
dokumenata (engl. document frequency).

Frekvencija termina mjera je ucestalosti pojavljivanja nekog termina unutar jednog
dokumenta. Oznaka za frekvenciju termina je t; 4, gdje indeks ¢ oznacCava jedan ter-
min, a indeks d jedan od dokumenata obuhvacenih postupkom obrade.

Frekvencija dokumenata za dani termin mjera je ucestalosti pojavljivanja nekog ter-
mina na razini korpusa. Oznaka za frekvenciju dokumenata je df;, gdje indeks ¢ pred-
stavlja neki termin. U tablici [3.1] nacelno preuzetoj iz knjige [3], opisane su neke od

shema za izraCun frekvencije termina, odnosno frekvencije dokumenata.

Tablica 3.1: Neke od shema za izracun frekvencije termina, odnosno frekvencije dokumenata

naziv tfia naziv df,
n (prirodna) Nitd n (prirodna) dy

1 (logaritamska) | 1+ log(n: ) t (inverzna) logdﬂt
a (pojacana) 0.5+ %

n¢ 4 — broj pojavljivanja termina ¢ u dokumentu d
d¢ — broj dokumenata unutar korpusa koji sadrze termin ¢

N — ukupan broj dokumenata u korpusu

U Kklasifikaciji teksta, za izraCun frekvencije dokumenata Cesto je se koristi izraz
iz retka ¢ tablice [3.1] koji je nazvan inverzna frekvencija dokumenata (engl. inverse
document frequency). Ideja inverzne frekvencije dokumenata izvorno potjece iz rada
[8], gdje je ta mjera predloZena kao jedna od heuristika za pridjeljivanje teZine ter-
minima unutar dokumenata. U domeni klasifikacije teksta, inverzna frekvencija doku-

menata pokazala se kao dobra mjera za dodjelu tezine svakom od pojedinih termina.
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PokusSaji pronalaska formalizma koji opravdava korisnost inverzne frekvencije doku-
menata Cesto sezu u podrucje teorije informacije, kao $to je to, na primjer, rije¢ u radu
[6]].

Ve¢ spomenuta shema teZine koja se pridjeljuje nekom terminu, tf-idf, dana je izra-
zom:

tf-idf =tf,q x dfy 3.1

U izrazu 3.1} inverzna frekvencija dokumenata temeljem termina ¢ (idf;) odredena
je izrazom za izracun frekvencije dokumenata danim u retku ¢ tablice Izraz idf, =
l ogdﬂt poprima vrijednost 0 kad je termin ¢ prisutan unutar svih dokumenata u korpusu —
tada je taj termin za potrebe klasifikacije efektivno zaustavna rijec te se, pridjeljivanjem
teZine, koja prema izrazu [3.1] u tom slucaju takoder iznosi 0, njegova relevantnost u
kontekstu klasifikacije teksta poniStava.

U myjeri tf-idf postoji ¢itav niz moguéih odabira sheme frekvencije dokumenata
(tft.4), od kojih se svaka u literaturi opravdava numerickom izraZajno$¢u u smislu
iskazivanja mjere relevantnosti termina na razini dokumenta.

U ovom radu odabrana je shema opisana retkom n tablice [3.1] koja predstavlja
najjednostavniji oblik iskazivanja znacajnosti termina ¢ unutar dokumenta d — brojem

pojavljivanja tog termina unutar samog dokumenta.

3.2. Vektor znacajki

Modeliranje semanticke sli¢nosti jedinica teksta, kao Sto su to dokumenti, mjerama
vektorske sli¢nosti pokazalo se kao dobra tehnika u domeni klasifikacije teksta [3].

Sli¢nost dvaju vektora najcesce se opisuje kosinusom kuta odredenog tim vektorima:
cos(0) = (v, W) (3.2)

U izrazu opisana je metoda izracuna kosinusa kuta (6), tj. kuta izmedu vektora v
i w, koriStenjem skalarnog umnoska jedini¢nih vektora — vektora smjera v odnosno
w. Trigonometrijska funkcija kosinus pogodna je za izraZavanje razliCitosti vektora iz
razloga $to vrijedi nejednakost 0 < |cos(6)| < 1, gdje vrijednost 0 kosinusa kuta 6
upucuje na ortogonalnost dvaju vektora (najveéi stupanj razlicitosti), a vrijednost 1 na
vektore koji leZe na istom pravcu i istoga su smjera, odnosno vrijednost —1 na vektore
koji leZe na istom pravcu, ali su medusobno suprotnog usmjerenja.

Modeliranjem dokumenata vektorima znacajki, gdje svaka znaCajka predstavlja
tezinu dodijeljenu nekom terminu ¢, a vrijednost te znacajke za dokument d u pri-

padnom vektoru mjeru izraZenosti samog termina predstavljenog znacajkom unutar
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dokumenta, dobiva se jednostavna mjera sli¢nosti izmedu neka dva dokumenta, koja
proizlazi iz skalarnog umnoska vektorskog prikaza tih dokumenata.

Mjera sli¢nosti dokumenata omogucava koriStenje mnogih metoda klasificiranja
temeljem strojnog ucenja. Nekih od tih metoda su algoritmi grupiranja (na primjer,
algoritam £ najbliZih susjeda i algoritam £ srednjih vrijednosti), koji spadaju u domenu
nenadziranog ucenja (engl. unsupervised learning). Nenadziranim ucenjem mogu se,
ugrubo, smatrati one metode strojnog ucenja koje ne zahtijevaju prethodno (najcesce
od strane Covjeka) oznaCene podatke.

S druge strane, metode nadziranog ucenja (engl. supervised learning) temelje se
na oznacenim skupovima podataka (engl. labeled data sets), na temelju kojih se po-
tom izgrade klasifikatori. Neki od modela temeljenih na nadziranom ucenju su naivni
Bayesov klasifikator, koji se temelji na probabilistickoj klasifikaciji koriStenjem vek-

tora znacajki te model stroja potpornih vektora.

3.3. Stroj potpornih vektora

3.3.1. Model

Stroj potpornih vektora (engl. support vector machine, SVM), poznat 1 kao mreZa
potpornih vektora (engl. support-vector network) linearni je diskriminativni model
koji omogucava binarnu klasifikaciju podataka predstavljenih vektorima, predstavljen
1995. godine u radu [1].

Klasifikacija strojem potpornih vektora sastoji se u podjeli danih vektora na pozitivne
1 negativne, $to znaci da SVM rjeSava problem binarne klasifikacije.

Model se temelji na kriteriju maksimalne margine (engl. maximum margin). Postavl-
janjem granice takve da je prostor izmedu pozitivnih i negativnih primjera sto veci
postiZze se podjela vektorskog prostora na potprostor koji pripada pozitivhim prim-
jerima i potprostor koji pripada negativnim primjerima, Sto omogucuje klasifikaciju
ulaznog vektora temeljem njegove pripadnosti jednom od dva potprostora.

Linearan model SVM-a opisan je sljedecom jednadzbom:
h(zx) = wh¢(x) + wo (3.3)

U izrazu[3.3|je € R" ulazni primjer, dok je ¢ : R — R™ funkcija koja preslikava
ulazni primjer u m-dimenzionalni prostor znacajki. Jednako$¢u h(x) = 0, odnosno
w? ¢(x) + wy = 0 odredena je m-dimenzionalna hiperravnina odluke (engl. decision

hyperplane), skalarni umnozak cije normale, w, i vektora znacajki danog primjera,
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x, odreduje njihov odnos — vektori znacajki za koje izraz daje vrijednost pozitivnog
predznaka nalaze se ,,iznad” hiperravnine odluke, dok su primjeri za koje izraz daje
negativno predznacenu vrijednost, koja se nalazi ,,ispod” hiperravnine.

Na taj nacin definirana je za neki primjer x 1 predikcija, temeljem predznaka vrijed-
nosti dobivene uvrStavanjem vektora znacajki primjera u jednadzbu hiperravnine od-

luke (3.3): y = sgn(h(x)), gdje vrijediy € {—1,1}.

3.3.2. Problem maksimalne margine

Za izgradnju klasifikatora modelom stroja potpornih vektora potrebno je, na temelju

skupa primjera za ucenje (D), izraCunati koeficijente hiperravnine odluke: njezinu nor-

malu, w 1 konstantu wy, prema izrazu 3.3

Pretpostavka linearne razdvojivosti primjera iz skupa D (ili linearne razdvojivosti nji-

hovih pripadnih vektora znacajki, dobivenih preslikavanjem ¢) povlaci postojanje w i

wo za koje vrijedi h(x;) > 0zay; = 1, odnosno h(x;) < 0zay, = —1,Vz; € D.
Udaljenost nekog primjera «; od hiperravnine h(x) = 0 dana je izrazom ||h(x;)||/||w]|,

koji se, zbog toga §to vrijedi nejednakost y;h(x;) > 0, moZe zapisati i kao:

yil(@:) _ yi(w? o(a;) + wo)

Kako je margina jednaka udaljenosti najblizeg primjera iz skupa D, ona se moZe opisati
sljede¢im izrazom:

m min {y;(w” @(x;) + wo) } (3.4)

Temeljem definicije margine (3.4) moguce je formulirati optimizacijski problem

pronalaska maksimalne margine:

arg max {miin {yi(w" p(x;) + wo)}} (3.5)

W,wo
Vektore koji leZe na samim rubovima margine (s pozitivne i negativne strane) nazi-
vamo potpornim vektorima (engl. support vectors), otkud potjece i sam naziv modela.
Potporni vektori jedini su vektori koji odreduju klasifikator te time i jedini koji su bitni
za klasifikaciju — nakon u¢enja modela, ostale vektore mozemo zanemariti.
Uzimajuci u obzir da skaliranje normale w i koeficijenta w, hiperravnine odluke
proizvoljnom realnom konstantom (izuzev 0) ne utjece na iznos udaljenosti izmedu

hiperravnine i primjera moze se, bez gubitka opcenitosti, skalirati ravninu nekom kon-
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stantom « € R (uz uvjet o # 0), takvom da vrijedi:
yi (W' p(x;) +wo) > 1, 1<i<N,i€Z (3.6)

U izrazu broj primjera za ucenje oznacava se simbolom N ( N = |D|). Jednakost
yi (wT(z;) +wy) > 1 postiZe se za one x; koji su najblizi ravnini h(z) = 0. Si-
rina maksimalne margine tada iznosi 2/||w/||, buduéi da je udaljenost od margine do
najblizeg pozitivnog primjera jednaka 1/||w||, kao i udaljenost margine do najbliZzeg
negativnog primjera. Stoga se optimizacijski problem pronalaska maksimalne margine

(3.5) moZe izraziti i na sljedeci nacin:

1
arg min — ||w||? 3.7)
wawo 2

S obzirom na to da se suStinski radi o problemu konveksne optimizacije (pronalasku
jedinog minimuma optimizirane funkcije), mogu se primijeniti specijalizirani algo-
ritmi, kao Sto je to, na primjer, algoritam stohastickog gradijentnog spusta (engl.
stochastic gradient descent, SGD).

Kombiniranjem izraza[3.7]i ogranicenja[3.6)moguce je formulirati problem kvadratnog
programiranja (engl. quadratic programming), vremenske sloZenosti rjesavanja O(n?).
Problem kvadratnog programiranja moguce je, metodom Lagrangeovih multiplikatora,
svesti na dualni oblik.

Kodiranje svakog od ograni¢enja iz[3.6|jednim Lagrangeovim multiplikatorom «; rezul-
tira sljede¢om Lagrangeovom funkcijom:
1 N
L(w, wy, o) = §||w||2 = i [gi(w" () + wo) — 1] (3.8)
i=1
U izrazu 3.8 o je vektor sastavljen od svih N Lagrangeovih multiplikatora. La-
grangeova funkcija moze se svesti 1 na dualni oblik:
. N TR
Lla) = Z =5 Z Z iy ()" o) (3.9
i=1 i=1 j=1
KoriStenjem dualnog oblika (3.9) moZe se formulirati optimizacijski problem koji je
istovjetan problemu danom izrazom
o Y LA T
makszZﬂzlra] 2 a5 2 JZI a0y yi () d(x;)

uz ogranicenja oy > 0, 1<:<N, 1€Z
N
Z yic; =0
i=1
(3.10)
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Kao i[3.7] dualni problem [3.10]takoder je problem konveksne optimizacije, ali je sada
broj varijabli po kojima se funkcija optimizira N (broj primjera za ucenje), za raz-
liku od n (dimenzionalnost prostora znacajki) u izvornom problemu. Takoder, bitno
je napomenuti da postoje algoritmi koji problem [3.10] mogu rijesiti uz vremensku
slozenost O(N?), §to moZe biti bitno vremenski efikasnije u odnosu na sloZzenost rjesa-
vanja problema u primalnom obliku, O(n?), ovisno o odnosu broja primjera za ucenje

1 broja znacajki.

3.3.3. Jezgrena funkcija

S obzirom na to da se u izrazu funkcija ¢ pojavljuje isklju¢ivo u skalarnom um-
nosku oblika ¢ ()T ¢(x’), kojim se izrazava mjera razlifitosti pojedina dva primjera
x i x’, moguce definirati funkciju koja ée zamijeniti taj skalarni umnozak:
K(w, ') = ¢(x)" p(a’) (3.11)
Funkcija s (3.11)) naziva se jezgrenom funkcijom (engl. kernel function), a zamjena
spomenutog skalarnog umnoska tom funkcijom jezgrenim trikom (engl. kernel trick).
Jezgreni trik omogucava jednostavniju definiciju mjere razlicitosti dva ulazna prim-

jera te klasifikaciju vektora koji pocetno nisu linearno razdvojivi, primjenom speci-

ficnih jezgrenih funkcija. Neke od jezgrenih funkcija su:

k(x,x’') = '’ (linearna)
k(x,x’) = (x'z')? (polinomna)
k(x,x') = ||z — o' (homogena)

Vrijednosti jezgrene funkcije mogu se unaprijed izraCunati za sve parove primjera

za ucenje:
k(x1, 1) K(x1,x2) ... K(T1,TN)
K /f(w2., 1) /1(:122‘, T2) : li(wzj TN) 3.12)
klxn,x1) K(xn,x2) ... K(TNn,ZN)

Matrica K naziva se Gram matricom (engl. Gram matrix). IzraCun Gram
matrice prakti€an je za jezgrene funkcije odredene algoritmima koje je teZe opisati
matemati¢kim izrazima, pri ¢emu je prilikom predikcije (klasifikacije) potrebno racu-
nati vrijednost primjene jezgrene funkcije na vektor za koji se raCuna predikcija i svaki

od primjera za ucenje.
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3.4. Primjena

U okviru ovog rada, za osnovni pristup klasifikaciji teksta koriSten je stroj potpornih
vektora linearne jezgrene funkcije.
S obzirom na broj znacajki reda veli¢ine 10°, za klasifikaciju dokumenata odabranih
korpusa koriStena je biblioteka LIBLINEAR [2], koja pruza implementaciju algo-
ritma za treniranje stroja potpornih vektora linearne jezgrene funkcije u vremenskoj
sloZenosti O (n), gdje je n broj znacajki prisutnih u skupu primjera za uéenje.

Uz zaustavne rijeci i interpunkcijske znakove, iz ulaznog teksta uklonjene su sve
pojavnice koje zapocCinju ili zavrSavaju znamenkom. Motivacija iza tog postupka je
eksperimentalno utvrdena Cinjenica da su, u koriStenim korpusima, takve pojavnice

uglavnom jedinstvene na razini cijelog korpusa.

3.5. Klasifikacija s viSestrukim oznakama

Stroj potpornih vektora moZe se izravno primijeniti na klasifikaciju s jednom oznakom,
odnosno dvije, gdje druga oznaka predstavlja negaciju prve. To se naziva klasifikaci-
jom s jednom oznakom (engl. single-label classification). Kod klasifikacije teksta
Cesto se radi o viSe od dvije oznake, Sto se naziva klasifikacijom s viSestrukim oz-
nakama (engl. multi-label classification), na $to se model stroja potpornih vektora ne
moZze izravno primijeniti.

Jedan od pristupa rjeSavanju problema klasifikacije s viSestrukim oznakama ko-

riStenjem SVM-a sastoji se od podjele izvornog problema na manje potprobleme, od
kojih je svaki zasebni problem klasifikacije s jednom oznakom, $to se moZe izvesti na
sljedeci nacin:
Neka je £ skup svih oznaka, gdje vrijedi |£| > 2, i neka je potrebno svakom od danih
dokumenata d € D pridijeliti jedan od podskupova skupa svih oznaka, I; € 2°. Za
odredivanje skupa oznaka koji se pridjeljuje nekom dokumentu potrebno je izgraditi
|£| modela, od kojih se svaki koristi za binarnu klasifikaciju pripadne oznake. Predik-
cijom svakog od tako dobivenih modela utvrduje se treba li pripadnu oznaku pridijeliti
danom dokumentu ili ne. Takav je pristup koriSten i u ovom radu.

Vazno je napomenuti da se prethodni pristup temelji na pretpostavci da su potprob-
lemi izvornog problema medusobno nezavisni, §to je slucaj u ispitnoj zbirci koristenoj
u ovom radu, buduéi da prisutnost neke oznake u skupu oznaka bilo kojeg od dokume-

nata nije ni na koji nacin oznacivacu upucivala na prisutnost neke druge.
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4. Semanticka jezgrena funkcija

4.1. Motivacija

U pristupu temeljenom na terminima kao znacajkama, opisanom u poglavlju 3] mjera
sli¢nosti izmedu dva dokumenta temelji se na pojavljivanju istih termina unutar tih
dokumenata. U jeziku postoje nacini da se istim izrazima, ovisno o kontekstu pridi-
jele razlicita znaCenja (viSeznacnice), kao 1 nacini da se razliitim izrazima pridijele
identi¢na znacenja (sinonimi), $to ¢e, primjenom modela temeljenog na terminima i
znanju dobivenom isklju¢ivo na izrazima koji se pojavljuju u dokumentu rezultirati
klasifikacijom nesto loSije kvalitete od ocCekivane.

Jedan takav primjer je i par reCenica:

., Ostrom se kosom trava lako kosi.”

,,Kosa stiti glavu od sunca.”

U obje recenice Ce se, nakon leksicke analize i lematizacije pojaviti termin kosa. Uzi-
majuci to u obzir, klasifikacija modelom koji se temelji iskljucivo na vektorima termina
¢e, uz pretpostavku da taj termin ne biva poniSten nekom pridijeljenom frekvencijom
(3.1), temeljem prisutnosti tog termina u obje recenice rezultirati ve¢om vrijednoscu
mjere sliCnosti izmedu te dvije recenice, nego Sto bi to bio slucaj da ti termini nisu
prisutni u obje reCenice — iako je njihov izraz isti, radi se o dva leksema razlicitih
znacenja. U prvoj reCenici termin kosa oznacava alat, ukrivljen dug noz na drzalu, dok
u drugoj reCenici kosa predstavlja vlasi na glavi ¢ovjeka (po definiciji preuzetoj iz []]).

U tekstu se nerijetko pojavljuju 1 sinonimi, posebice u kolekcijama temeljenim na
novinskim ¢lancima razlicitih autora, prikupljenim kroz dulje vrijeme. Sinonimi su
leksemi razlicitih izraza i identicnog znacenja. Problem prethodno opisanog modela se
kod sinonima prisutnih u razli¢itim dokumentima odraZava na nemogucénost uparivanja
sinonima temeljem njihovog znacenja. Prilikom izraCuna mjere sli¢nosti izmedu dva
dokumenta, sinonimi prisutni u oba dokumenta nece pozitivno utjecati na vrijednost

koja opisuje njihovu slicnost — StoviSe, u slu¢aju u kojemu je leksem prisutan iskljuc¢ivo
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u jednom od dokumenata, a njegov sinonim iskljuc¢ivo u drugom, oni ¢e negativho

utjecati tu vrijednost. To je slucaj u sljede¢em paru recenica:

» Zelim oti¢i u knjiZnicu.”

,» Htio bih posjetiti biblioteku..”

Termin knjiZnica u prvoj recenici i termin biblioteka u drugoj odnose se na isti pojam
—radi se o ustanovi u kojoj se ¢uvaju i posuduju knjige. Zbog pristupa koji se temelji
isklju€ivo na samim terminima pronadenim unutar dokumenata ta dva termina ni na
koji nacin ne mogu biti promatrana na razini znacenja, bez koriStenja nekog oblika
vanjskog znanja.

Wang i Domeniconi u svom radu [9]] predlazu pristup koji se temelji na koriStenju
Wikipedije kao baze semantic¢kog znanja, koje se potom unosi u klasi¢ni tf-idf vek-
torski zapis dokumenata, koji je pogodan za klasifikaciju. Takav pristup nazivaju se-
mantickom jezgrenom funkcijom (engl. semantic kernel), ¢iji naziv proizlazi iz kon-
teksta koriStenja semanticki obogaéenog teksta, uz neku od tradicionalnih jezgrenih

funkcija, za izvedbu klasifikacije modelom stroja potpornih vektora.

4.2. Wikipedija

4.2.1. Struktura

Wikipedija (engl. Wikipedia) je visejezicna internetska enciklopedija slobodnog sadrzaja,
koju podupire neprofitna udruga Wikimedia Foundation. Sam projekt pokrenuli su L.
Sanger 1 J. Wales 2001. godine, a poc€iva na principima slobodnog uredivanja, prov-
jerljivosti i neutralne perspektive. Engleska inacica Wikipedije, u vrijeme pisanja ovog
rada, brojila je preko 4.5 milijuna valjanih Clanaka, dok je ukupan broj svih ¢lanaka
svih jezi¢nih inadica Wikipedije iznosio viSe od 30 milijuna.
Inacica Wikipedije na hrvatskom jeziku pokrenuta je 2003. godine. U vrijeme pisanja
ovog rada, broj valjanih Clanaka bio je veci od 140 000, ¢ime je u poretku po broju
¢lanaka 39. po redu. Procjenjuje seﬂ da ju odrzava aktivnih 547 suradnika, od 125 965
regstriranih [11].

Clanci Wikipedije organizirani su u kategorije, gdje kategorije predstavljaju skupine
¢lanaka ili kategorija slicne tematike. Na primjer, ¢lanci Brdski biciklizam i1 Cestovni
biciklizam nalaze se u kategoriji Bicklizam, koja se nalazi u kategoriji Sport. U daljn-

jem tekstu Ce se za spomenutu strukturu kategorija upotrebljavati termin taksonomija.

'Tzradunato na temelju novih unosa ili izmjena na Wikipediji unutar prethodnih 30 dana.
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Iako intuitivno opis taksonomije upucuje na to da se radi o strukturi koja se moZze
formalizirati stablastim grafom, radi se o usmjerenom grafu s ciklusima. Uz usm-
jerenost grafa, koja se odrazava u tome da kategorija sadrzi dvosmjerne veze (u obliku
poveznica) ¢lanke 1 potkategorije koje obuhvaca, ciklusi proizlaze iz Cinjenice da po-
jedini ¢lanak (ili potkategorija) moze biti svrstana u viSe kategorija.

Podjelom ¢lanaka po tematskim kategorijama ostvaruje se mjera semanticke povezanosti
— Clanci koji se nalaze unutar iste kategorije (na minimalnoj udaljenosti u grafu tak-
sonomije) semanticki su bliskiji u odnosu na ¢lanke izmedu kojih je najkraci put u
grafu taksonomije dulji (obuhvaéa vise kategorija).

U strukturi Wikipedije razrjeSavanje sinonimije modelirano je stranicama preusm-
jeravanja. Na primjer, podstranica Wikipedije Auto preusmjerava na ¢lanak Automo-
bil, Sto istovremeno olakSava korisni¢ko pretraZivanje Wikipedije i tvori bazu termina,
povezanih na osnovi sinonimije.

Viseznacnost termina je utjecala na strukturu Wikipedije potrebom za izdvajanjem
stranica razrjeSavanja (engl. disambiguation pages), koje sadrZe poveznice na ¢lanke
Ciji je naslov isti izraz, uz opis znacenja svakog od ponudenih izraza. Stranice razr-
jeSavanja takoder, kao Sto to Cine stranice preusmjeravanja, ubrzavaju pretraZivanje
Wikipedije od strane korisnika, ali i, u kontekstu obrade prirodnog jezika, tvore bazu

termina povezanih na temelju izraza.

4.2.2. Wikipedija kao izvor znanja

Zbog tematske i hijerarhijske organizacije kategorija i clanaka Wikipedija se moZe
koristiti kao izvor semanti¢kog znanja. U radu [10] poveznicama izmedu C¢lanaka
Wikipedije modelira se semanticka povezanost medu terminima, Sto ukljucuje relacije
vi§ezna¢nosti (homonimije i polisemije) i sinonimije. Clanci Wikipedije mogu se pred-
staviti kao koncepti — gdje je svaki koncept predstavljen pripadnim ¢lankom Wikipedije.

Strukturirano znanje, kakvo pruza Wikipedija u obliku grafa Clanaka i kategorija,
koriSteno je u radu [12] za odredivanje semanticke povezanosti dokumenata postup-
kom nasumic¢nog hoda (engl. random walk), uz razliCite strategije odabira posjecenih
bridova na grafu. Predstavljanje Wikipedije grafom, s obzirom na tematsku podjelu
Clanaka 1 kategorija, intuitivno modelira semanticku povezanost razli€itih koncepata
(predstavljenih ¢lancima), pod uvjetom da se ne naruSava konzistentnost pravila kate-
gorizacije odredenih internim konvencijama Wikipedije od strane autora koji unose i

izmjenjuju sadrZaj.
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4.3. Koncepti

Pristup autora u radu [9] temelji se na proSirivanju vektora znacajki semantickim en-
titetima dobivenih na temelju povezivanja izvornih termina dokumenata s Wikipedi-
jom. Ideja se temelji na intuiciji da tf-idf vektor proSiren tako izlu¢enim konceptima
bolje modelira semanticke znaCajke pripadnog dokumenta, ¢ime se teZi prema izgrad-
nji kvalitetnijeg klasifikatora. Otud i naziv semanticka jezgrena funkcija (engl. se-
mantic kernel) — takva jezgrena funkcija, uz ulazni tf-idf vektor termina raCuna mjeru
sli¢nosti dokumenata uz unosenje vanjskog semantickog znanja, koje u ovom radu, po
uzoru na [9]], proizlazi iz Wikipedije.

Izlucivanje koncepata provedeno je u nekoliko koraka. Opis svakog od tih koraka

slijedi kroz iduéih nekoliko odjeljaka.

Filtriranje znacajnih ¢lanaka

Filtriranje znacajnih ¢lanaka temelji se na odbacivanju onih ¢lanaka Wikipedije za koje
se procjenjuje da beznacajno malo, ako uopée, mogu utjecati na klasifikaciju dokume-
nata. U ovom slucaju, radi se o ¢lancima koji zadovoljavaju barem jedan od sljede¢ih

uvjeta:

1. Naslov ¢lanka sastoji se od vise od 6 leksema
2. Naslov ¢lanka sastoji se iskljucivo od brojeva

3. Clanak ne sadr7i tekst

Motivacija za ograniCavanje duljine naslova (izraZzene brojem leksema) ¢lanaka koji se
koriste kao koncepti proizlazi iz analize raspodjele broja ¢lanaka po dokumentima.

Prema slici {.1] vidljivo je da se odbacivanjem ¢lanaka ¢iji naslovi sadrze vise od
6 leksema eliminiraju svega 1972 primjerka od njih ukupno 162 278, ¢ime se uvelike
umanjuje sloZenost problema pronalaska koncepata u tekstu, uz manje znacajnu cijenu
izostavljanja dijela ¢lanaka. Drugim rije¢ima, ograni¢avanjem duljine naslova na 6
leksema obuhvaca se 98.78 % clanaka koji mogu predstavljati koncepte (slika {.2).
Vise rije¢i o samom algoritmu koriStenom za pronalazak koncepata bit ¢e u jednome
od odjeljaka koji slijede.

Izbacivanje ¢lanaka ciji se naslovi sastoje iskljucivo od brojeva provedeno je zbog
toga Sto su pojavljivanja takvih ¢lanaka razmjerno rijetka. Najcesce se radi o speci-

ficnim datumima i brojevima, ¢iji je sadrzaj tipicno stranica koja sadrZi poveznice na
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viSe tematski nesrodnih ¢lanaka, kao i kratki tekst koji opisuje svaki od njih. Na prim-
jer, takvi su &lanci kategorije Godine 20. stoljeca. Clanak posveéen jednoj od godina
ukratko opisuje svaki od dogadaja koji su se zbili te godine, uz poveznicu na ¢lanak

sadrZaja koji rjecitije i detaljnije opisuje taj dogadaj.

Leksicka i morfosintakticka analiza

Kako bi pronalazak koncepata u tekstu bio Sto jednostavniji, naslovi ¢lanaka koji su
prosli filtriranje po broju leksema podvrgnuti su istom postupku leksicke analize i

morfosintakticke normalizacije kao i dokumenti koji se klasificiraju, Sto je opisano
u poglavlju

Izlu¢ivanje koncepata iz dokumenta

Nakon filtriranja, leksicke i morfosintakticke obrade naslova slijedi izlu¢ivanje kon-
cepata iz teksta dokumenti se podvrgavaju postupku koji pretrazuje njihov sadrzaj s cil-
jem pronalaska koncepata. Kako je sam problem pronalaska koncepata zaseban prob-
lem pretraZivanja tekstne informacije, radi jednostavnosti je odabran jednostavni algo-
ritam, koji se temelji na usporedbi nizova normaliziranih leksema sa skupom naslova te
uparivanjem koncepta s dokumentom u slucaju da se je pripadni naslov izraZen nekim
od nizova leksema koji se nalaze unutar tog dokumenta. Uzevsi u obzir da je veliCina
naslova ¢lanaka koji predstavljaju valjane koncepte nakon filtriranja (4.3]) manja ili jed-
naka 6 leksema, mogude je pretraZivanje koncepata izvrsiti algoritmom traZenja pod-
niza unutar niza koji predstavlja dani dokument, nakon kodiranja leksema cjelobrojnim
identifikatorima njihovih lema, §to je 1 izvedeno u programskom ostvarenju postupka
opisanog u ovom radu. Bitno je napomenuti da se, u sluc¢aju da je neki n-gram (niz n
leksema), koji predstavlja koncept, sadrzan u m-gramu, koji takoder predstavlja kon-
cept, gdje vrijedi m > n, tada se kao koncept pronaden u tekstu uzima samo onaj koji
je odreden m-gramom.

Razlika izmedu takvog postupka izluc¢ivanja koncepata iz dokumenata u odnosu na
rad [9] je u morfosintaktickoj analizi — u radu [9] primijenjena je tehnika potpunog
poklapanja (engl. exact match), pri ¢emu se nizovi pojavnica u izvornom obliku up-
aruju s naslovima Clanaka. Postupak morfosintakticke normalizacije nad naslovima

Clanaka uveden je zbog visoko flektivne prirode hrvatskog jezika.
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4.4. Konceptualne znacajke

Vektor znacajki koriSten u pristupu koji se temelji na semantickoj jezgrenoj funkciji
sastoji se od tf-idf vektora termina, opisanog u poglavlju 3] Takav vektor prosiruje
se znacajkama koje predstavljaju koncepte, odnosno njihovu tf-idf mjeru, temeljem
semanticke povezanosti dokumenta i tih koncepata te koncepata koji su srodni onima
koji su pronadeni unutar dokumenta. Razlika u odnosu na izvorni rad koji opisuje se-
manticku jezgrenu funkciju je pritom izostavljanje modeliranja hiponomije, kao hijer-
arhijskog odnosa medu konceptima, zbog toga Sto je, u odnosu na inacicu Wikipedije
na engleskom jeziku, za hrvatski jezik teZe izluciti takav odnos temeljem Wikipedije,
bududi da relativho manji broj kategorija sadrzi pripadne Clanke, kojima bi se iste

mogle modelirati kao cjeloviti koncepti.

4.4.1. Viseznacnice

Budu¢i da su viSeznacnice na Wikipediji obuhvacene stranicama razrjeSavanja slijedi
da je izraz unutar danog dokumenta, koji se poklapa s nazivom stranice razrjeSavanja
(odnosno izrazom viSeznacnice koje ona obuhvacéa) potrebno povezati s jednim od
koncepata na koje usmjerava takva stranica. Za razlucivanje viSeznacnica koriSten je
postupak usporedivanja vektora termina dobivenog temeljem dokumenta sa svakim od
vektora termina dobivenih na temelju teksta ¢lanaka na koji usmjerava stranica razr-
jeSavanja te odabirom onog koncepta (Clanka) Cija je slicnost s dokumentom, u smislu
kosinusa kuta izmedu vektora termina, najveca. Takav nacin razrjeSavanja razdvojbe
ovisi o opseznosti razli¢itih ¢lanaka na koje upucuje stranica razrjeSavanja. U slucaju
da neki od ¢lanaka kandidata sadrze znacajno manju koli¢inu teksta od drugih tada ¢e
njihova izraZajnost biti manja te e se oni u pravilu rjede pojavljivati kao odabrani kon-
cepti koji slijede iz razdvojbi, $to djelomicno slijed i iz problema nedovrSenosti dijela

Clanaka Wikipedije.

4.4.2. Sinonimi

Sli¢nost temeljena na sinonimiji takoder se postiZe prosirivanjem vektora znacajki kon-
ceptima izlucenim iz dokumenata. Svaki vektor znacajki proSiruje se, uz koncept pron-
aden pretraZivanjem pripadnog dokumenta, konceptima koji na Wikipediji preusmjer-
avaju na taj koncept (engl. redirects), koji poprimaju istu vrijednost kao i izvorni

koncept, na temelju kojeg su oni uvedeni u vektor znacajki.
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4.4.3. Srodni koncepti

Koncepti se smatraju srodnima u sluc¢aju da postoji (jednosmjerna ili dvosmjerna)
poveznica medu ¢lancima Wikipedije koji ih predstavljaju. Dvosmjerna poveznica
izmedu ¢lanaka intuitivno upucuje na srodnost, dok jednosmjerna, pogotovo u slucaju
hiponimije (znacenje jednog koncepta je specijalizacija znaenja drugog) moZze mod-
elirati podjednako izraZenu srodnost. ObrazloZenje koriStenja i1 jednosmjernih veza za
modeliranje srodnosti detaljnije je opisano u radu [10]] uz prikladne primjere, otkud je
sam postupak koji je izveden u ovom radu i preuzet.

Znacajni koncepti uvode dodatne, srodne koncepte (engl. related concepts) u skup
koncepata tog dokumenta. Uvodenje takvih koncepata motivirano je potrebom izraza-
vanja stupnjevite slicnosti medu konceptima koji nisu identi¢ni (ne preslikavaju se u
znacajke istog indeksa), koja se na taj nacin ostvaruje uz koristenje neke od konven-

cionalnih jezgrenih funkcija uz semanticki proSireni vektor znacajki.

4.4.4. Mijera slicnosti koncepata

Za potrebu odredivanja srodnih koncepata uvodi se numericka mjera sli¢nosti (srod-
nosti) koncepata. Mjera sli¢nosti koncepata izraZena je koriStenjem tri razliCita kriter-
ija usporedbe: kriterija odredenog udaljenoscu koncepata u grafu taksonomije, kriter-
ija odredenog tf-idf slicnos¢u tekstnog sadrzaja pripadnih ¢lanaka Wikipedije te kri-
terija odredenog brojem zajednickih kategorija ¢lanaka Wikipedije na koje upucuju

poveznice unutar oba dokumenta.

Kriterij udaljenosti u grafu taksonomije

Udaljenost unutar grafa taksonomije koriStena je kao komponenta mjere sli¢nosti kon-
cepata zbog tematske raspodjele clanaka na Wikipediji. Ovaj kriterij ¢e sli¢ne koncepte
upariti na temelju toga Sto se njihovi pripadni ¢lanci nalaze u istim ili bliskim kategori-
jama, oslanjajuci se pritom na uskladenost unosa s konvencijom organizacije sadrzaja
na Wikipediji. Kako mjera treba upariti ¢lanke kraéih udaljenosti na grafu, ovaj kriterij
definira se kao vrijednost udaljenosti izmedu dva dana koncepta na grafu taksonomije,
normalizirana promjerom grafa (najve¢om mogucom vrijednoséu udaljenosti izmedu
dva koncepta u grafu taksonomije), Cime se raspon moguéih vrijednosti kriterija svodi
na interval [0, 1]. U matemati¢kom zapisu ovog kriterija u nastavku rada koristit e se
vrijednost dana tim kriterijem oduzeta od 1, kako bi se izrazila mjera sli¢nosti kon-

cepata, a ne razliCitosti, Sto izvorno predstavlja udaljenost na grafu.
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U programskoj izvedbi sustava za izracun vrijednosti ovog kriterija koriSten je al-
goritam pretrazivanja u Sirinu (engl. breadth-first search, BFS) zbog Cinjenice da graf
taksonomije nije tezinski graf te nije stablo — svaka kategorija dijete moZe biti potkat-
egorija viSe roditeljskih kategorija, koje mogu biti djeca iste kategorije — ¢ime u grafu
nije isklju¢ena mogucnost pojavljivanja ciklusa.

U formulama koje definiraju izracun sli¢nosti koncepata, za ovu mjeru Koristit e

se indeks tazx.

Kriterij tf-idf slicnosti

Sli¢nost koncepata temeljena na skalarnom umnosku vektora frekvencija termina pri-
padnih ¢lanaka (tf-idf) koristi se kao jedan od kriterija koji ¢ine mjeru slicnosti kon-
cepata zbog Cinjenice da sami ¢lanci Wikipedije sadrZe tekst, Sto ih ¢ini dokumentima,
tj. jedinicama teksta na koje se mogu primijeniti klasi¢ne mjere slicnosti dokumenata,
od kojih je jedna i tf-idf. Vektorski umnozak tf-idf vektora normalizira se na jedini¢ni
interval dijeljenjem umnoSkom normi tih dvaju vektora.

Matematicka notacija za ¢lanove koji se odnose na ovaj kriterij izraZzena je indek-
som t fidf.

Kriterij izlaznih poveznica

Posljednji i najjednostavniji kriterij je kriterij koji kao mjeru slicnosti dvaju koncepata
uzima broj zajednickih kategorija ¢lanaka na koje ¢lanci koncepata koji se usporeduju
sadrZze poveznice. Ideja potjece iz pretpostavke da kategorije Clanaka koji su srodni
odabranom ¢lanku sadrZe informaciju o semantici tog ¢lanka. Vrijednost koja moze
poprimiti taj kriterij takoder je na intervalu [0, 1], $to se postiZe dijeljenjem broja za-
jednickih kategorija srodnih ¢lanaka manjim od dva broja kategorija srodnih ¢lanaka.

U matematickim izrazima, za opis kriterija izlaznih poveznica koristit ¢e se indeks
out.

Sama mjera sli¢nosti medu konceptima definira se kao linearna kombinacija prethodno

navedenih kriterija:
0(ci, cj) = Maz (1 = Oran(Cis ¢5)) + At fiarOrriar (Cis ¢5) + Mowtbout (Ciy ¢5) 4.1)

U navedenom izrazu, konstante Az, At figr 1 Aour SU €ksperimentalno utvrdeni pozitivni
cijeli brojevi, pri ¢emu su im pridijeljene vrijednosti 0.4, 0.4, odnosno 0.2, po uzoru na
rad [9]. Funkcija 6 : Z x Z — R funkcija je koja odreduje sli¢nost dva dana koncepta,

c1 1 o, gdje je slicnost realna vrijednost, izmedu 0 i 1, sukladno definiciji konstanti
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i normalizaciji kriterija, dok funkcije 045, 0;figr 1 0ou: preslikavaju par ulaznih kon-
cepata, odnosno njihovih cjelobrojnih oznaka, u realne vrijednosti dane kriterijima na
koje se odnose.

S obzirom na to da se slicnost dvaju koncepata opisuje realnom vrijednoScu iz
intervala [0, 1], konstante 6, ;4 1 6, jednoznacno odreduju 6;,, te se izraz moze

zapisati i na sljede¢i nacin:

0(ci, cj) = (1 = Aigiar — Aout) (1 — Oraz(ci ¢j)) + AegiarOigiar (i, ¢5) + Aowrbout(Ci, ¢5)
“4.2)

4.5. Prosirenje vektorskog prostora modela

Model dokumenta kao vektora termina opisan u poglavlju 3| proSiruje se znaajkama
koncepata. Za potrebe modeliranja konceptualne sli¢nosti dokumenata potrebno je
ukljuciti mjere sli¢nosti medu konceptima sadrzanim u dokumentima. Svaki koncept
predstavljen je zasebnom znacajkom, s tim da se prisutnost koncepta u dokumentu
takoder opisuje znaCajkama, koje u vektoru slijede nakon znacajka dobivenih temeljem
prisutnih termina.

Kako je temeljna ideja modeliranja dokumenta na konceptualnoj razini uparivanje
koncepata koji se nuzZno ne pojavljuju u istom obliku ili intenzitetu, prisutnost nekog
koncepta kao znaCajke povlaci prisutnost srodnih koncepata u ovisnosti o intenzitetu
srodnosti, kao i prisutnost sinonima, kojima se naznacuje da je dani koncept prisutan

u dokumentu u nekom od mogucih oblika.

4.5.1. Matrica semantickog modela

Pretvorba vektorskog zapisa dokumenta modeliranog terminima (tf-idf) moZe se opisati
u dva koraka. Prvi korak je proSirivanje n—dimenzionalnog vektora termina dodatnim

znacajkama koje predstavljaju koncepte prisutne u dokumentu, njih m :

dx)=toty - thoty 1] = Ge(®) =[tots -+ thotn1CoC1C2 * Crnin-2 Crnin_1]
4.3)

Uvodenjem neke znacCajke c; opisuje se prisutnost koncepta koji pripada toj znacajki

u dokumentu, tako da se toj znacajki pridijeli vrijednost 0 ako koncept nije prisutan u

dokumentu, 1 ako je prisutan samo na jednom mjestu, odnosno n € N ako je koncept u

dokumentu prisutan n puta. Ovakav nacin predstavljanja dokumenta na konceptualnoj
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razini moZe se smatrati osnovnim modelom — u vektoru znacajki ukljuceni su koncepti
koji se nalaze u dokumentu, ukljuc¢uju¢i one dobivene prethodno opisanim postupkom
razlucivanja viSeznacnica. Nedostatak takvog pristupa je nemogucnost izraZavanja se-
manticki ,,slabijih” povezanosti medu konceptima, kao Sto je to srodnost. Zbog toga se
uvodi dodatna pretvorba vektora znacajki, koja se moze opisati sljede¢om matricom:

Elementi podmatrice matrice S (a, b, ¢, ...) koja odreduje proSirenje konceptualnog

Tablica 4.1: Matrica S

Termini Koncepti
0O ... 0]0 0 ... 0
.10 1 ... 010 0 ... 0
Termini
0 0 110 0 0
a . b
a c
Koncepti
0 0 0lb c 1

dijela vektora definiraju se na sljedeéi nacin:

1=7 1
dij =dj; = { ¢ ic;susinonimi 1
¢; 1 ¢ su srodni 6(ci, c;) (prema izrazu[4.1))

Matricom S modelira se, uz razlikovanje viSeznacnica i ujednacavanje sinonima ko-
riStenjem koncepata temeljenih na Wikipediji, i srodnost medu konceptima. Nakon
izgradnje takve matrice, vektor ¢.(x) mnoZenjem matricom S pretvara se u vektor

¢, (x), iz Cega slijedi izraz za semanti¢ku jezgrenu funkciju:
rs(x, ') = o ()P (') = pe(x)S ST (') (4.4)

Klasifikacija dokumenata koriStenjem semanticke jezgrene funkcije moze se izvesti
prethodnom pretvorbom vektora termina proSirivanjem konceptima, uz modeliranje
sli¢nosti koncepata mnoZenjem vektora znacajki matricom S. Uz odabir linearne jez-
grene funkcije, odnosno preslikavanja znacajki ¢ :  — x, za klasifikaciju je moguce

koristiti postojecu linearnu jezgrenu funkciju.
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U okviru ovog rada, klasifikator je izveden koriStenjem stroja potpornih vektora
linearne jezgrene funkcije, cemu prethodi provedba opisanog postupka proSirivanja
vektora znacCajki, Cime je izbjegnut racunski zahtjevan posao izgradnje Gram matrice
za semanti¢ku jezgrenu funkciju i skup dokumenata za ucenje. Vremenska i pros-
torna sloZenost izraCuna Gram matrice proizlazi i iz velikog broja jedinstvenih lek-
sema dobivenih temeljem Wikipedije reda veli¢ine 10°. Na sloZenost izracuna takoder
znacajno utjeCe potreba za grafom udaljenosti najkracih puteva medu kategorijama

Wikipedije. U vrijeme pisanja ovog rada, hrvatska Wikipedija obuhvacala je 14390

14390
2

slucaju, memorijski zahtjev pohranjivanja takve strukture podataka iznosi otprilike 1

razliitih kategorija, §to povlaci ( ) udaljenosti najkraéih puteva — u najboljem
GB, pod uvjetom da su za same udaljenosti najkracih puteva koriSteni 8-bitni primitivi.
Konacno, s obzirom na dimenzionalnost proSirenog vektora semanti¢kog modela, koja
iznosi 283534 za koriStenu ispitnu zbirku, i sam postupak odredivanja razli¢itosti dvaju

vektora doprinosi vremenskoj sloZenosti izraCuna Gram matrice.
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5. Eksperimentalno vrednovanje

5.1. Ispitna zbirka dokumenata

Model je ispitan na zbirci dokumenata NN13205. NN13205 naziv je kolekcije koja
se sastoji od 13205 indeksiranih pravnih dokumenata, izdanih u Casopisu Narodne
Novine, sluzbenom glasilu Republike Hrvatske. Kolekcija je nastala s ciljem sastavl-
janja instance viSejezi¢nog, viSedisciplinarnog pojmovnika Europske unije, poznatog
pod nazivom ,,EuroVoc”, u okviru projekta CADIAI_E] (Computer Aided Document
Indexing for Accessing Legislation), u okviru kojega je razvijena javno dostupna se-
manticka trazilica za pretraZivanje pravnih dokumenata Republike Hrvatske.

Dokumentima je pridijeljeno 3951 od ukupno 6797 opisnika (engl. descriptors),
odredenih specifikacijom viSejezi¢nog korpusa Eurovoc. Opisnici su organizirani u
hijerarhijsku strukturu, koja se sastoji od 8 razina. Na prvoj razini nalazi se 21 vr$nih
opisnika. ProsjeCan dokument kolekcije sastoji se od oko 3000 leksema, Opisnici prve
razine uzeti su kao ciljne vrijednosti za klasifikaciju dokumenata u ovom radu, §to je
jedna od moguénosti predloZenih u izvornom opisu korpusa ([[14]).

S obzirom na to da je stroj potpornih vektora sustinski binaran klasifikacijski model,
temeljem dokumenata ovog korpusa izgraden je 21 klasifikator, od kojih je svaki stvoren
s ciljem binarne klasifikacije pojedine oznake (vrSnog opisnika).

Parametar C je za svaki od klasifikatora utvrden usporedbom rezultata za razlicite
vrijednosti iz skupa {0.01,0.1, 1, 10, 100}.

5.2. Mjere vrednovanja

Iscrpno vrednovanje kvalitete izvedenih klasifikatora provedeno je nad zbirkom doku-
menata NN13205. Kao mjere kakvoée modela koriStene su preciznost (engl. preci-

sion), odziv (engl. recall) i F-mjera (engl. F-score), uz koje je priloZena i toCnost.

Thttp://cadial.hidra.hr
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Preciznost klasifikacijskog modela za neku oznaku definira se sljede¢im izrazom:

_
tp+ fp
U izrazu oznakom #p (engl. frue positive) predstavljen je broj primjeraka za koje

5.1

se rezultati predikcije u smislu (pozitivne) prisutnosti neke oznake podudaraju s ru¢no
pridijeljenom oznakom, dok fp (engl. false positive) predstavlja broj primjeraka za
koje rezultati predikcije iste oznake upucuju na prisutnost te oznake, dok to nije slucaj
kod rucno pridijeljene oznake.

Odziv modela definiran je kao omjer broja primjeraka za koje je prisutnost oznake
pozitivno utvrdena predikcijom uz podudaranje predikcije (¢p) i ru¢no pridijeljene oz-
nake i sume tog broja i broja primjeraka za koje je prisutnost oznake u stvarnosti poz-
itivna, dok je predikcijom utvrden suprotan rezultat (neprisutnost), Sto predstavlja oz-

naka fn (engl. false negative):
t
R=—2
tp+ fn
F-mjera (engl. F-measure, F-score) harmonijska je sredina preciznosti i odziva.

(5.2)

Smisao F-mjere je numericka vrijednost koja predstavlja kvalitetu klasifikatora, a pod-
jednako ovisi o odzivu i preciznosti. F-mjera definirana je izrazom:

P-R

P+R

Konacno, uz prethodno navedene metrike, izracunata je i tocnost, kao omjer broja

F=2 (5.3)

ispravnih oznaka dobivenih predikcijom i ukupnog broja mogucih oznaka u cijeloj
kolekciji, pri ¢emu se uracunava i podudaranje neprisutnosti pojedine oznake s ru¢no
pridijeljenim oznakama. Premda to¢nost nije narocito indikativna mjera kvalitete klasi-
fikacijskog modela, ona je priloZena radi detaljnijeg opisa ostvarene funkcionalnosti.

Provedeno je vrednovanje kvalitete tri razlicita klasifikatora na zbirci dokumenata
NN13205. Za svaki od klasifikatora provedeno je peterostruko krizno vrednovanje
(engl. 5-fold cross-validation), $to ukljucuje podjelu dokumenata iz zbirke na skup
za ucenje, koji sadrzi 4/5 svih dokumenata, dok je ostatak koristen kao ispitni skup
te ponavljanje postupka ispitivanja 5 puta, uz uzimanje prosjecne vrijednosti mjera
kakvoce klasifikacije. U svakom od pojedinih ispitivanja, dobivene mjere za svaku od
oznaka agregiraju se u prosjek, koji se smatra konacnom mjerom kakvoce klasifikacije
za taj slucaj raspodjele dokumenata na skup za ucenje i skup za treniranje. Iznimka je
F mjera, koja se raCuna temeljem odziva i preciznosti dobivenih prethodno opisanim
postupkom. Prosje¢ne mjere kakvoce klasifikatora izracunate na opisani nacin nazivaju
se u literaturi macro-average mjerama [3l].

Podjela dokumenata u ta dva skupa vrsi se nasumi¢no, po jednolikoj razdiobi.
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5.3. Rezultati

Prvi klasifikator opisan je u poglavlju [3] Radi se o linearnom klasifikatoru, temel-
jenom na stroju potpornih vektora, koji ne koristi konceptualne (semanticke) znacajke
dobivene koriStenjem Wikipedije. U tablici [5.1] taj je klasifikator odreden nazivom
Osnovni.

Drugi klasifikator opisan je u poglavlju ] U tablici [5.1] za takav je klasifikator
koriSten naziv SK. Treci izvedeni klasifikator presjek je prvog i drugog klasifikatora —
za klasifikaciju se koriste linearna jezgrena funkcija i iskljucivo koncepti, dok se sami
termini ne koriste kao zna¢ajke. U tablici je taj klasifikator oslovljen nazivom Cisti
SK. Za klasifikaciju teksta modelom semanticke jezgrene funkcije koriSteno je ukupno
24904 razlicitih koncepata, dobivenih temeljem ¢lanaka Wikipedije.

Dobiveni rezultati prikazani su u tablici[5.1]

Tablica 5.1: Rezultati vrednovanja izvedenih klasifikatora

Model || F mjera | Odziv | Preciznost | To¢nost

Osnovni || 69.22 % | 80.04 % | 60.98 % | 96.05 %
SK 70.83 % | 82.42% | 62.01 % | 96.07 %
Cisti SK | 58.83% | 7221 % | 49.64 % | 94.72 %

5.4. Diskusija

Iz tablice rezultata vidljivo je da je razlika izmedu klasifikatora semanticke jezgrene
funkcije 1 klasifikatora temeljenog iskljucivo na vreci rijeci tek oko 1.6% u smislu
F mjere, temeljem sukladnih razlika u odzivu, odnosno preciznosti . ViSestrukom
provedbom postupka vrednovanja je utvrdeno da je razlika u F mjeri uglavnom posljed-
ica stohastiCke raspodjele dokumenata na skup za ucenje 1 ispitni skup, s obzirom na
varijacije u dobivenim iznosima mjera kakvoce klasifikatora. Znacajni porast kakvoce
klasifikacije modelom semanticke jezgrene funkcije, u odnosu na linearni model vrece
rijeCi, nije ostvaren, u usporedbi s rezultatima autora izvornog modela semanticke jez-
grene funkcije ([9]), gdje je primijecen porast u F mjeri iznosa 5 %.

Treéi klasifikator (Cisti SK) izveden je kao svojevrsna provjera valjanosti seman-

tickih znacajki u kontekstu klasifikacije.
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Iako se modeliranjem dokumenata ostvaruje razlucivanje leksema temeljem znacenja,
a time i semanticki precizniji opis dokumenta, radi se o postupku ovisnom o bazi
znanja i postupku uparivanja svakog od dokumenata s pripadnim semantickim znaca-
jkama, kao 1 o sadrZajnoj domeni dokumenata nad kojima se vrsi klasifikacija. Priprema
podataka za ucenje i predikciju je u tom slucaju vrlo bitna u smislu utjecaja filtriranja
i obrade ulaznog skupa dokumenata na ishod vrednovanja klasifikatora.

Budu¢i su autori rada [14] utvrdili nedostatke ispitne zbirke koja je koriStena u
ovom radu, jedna od od uzroka sli¢nosti rezultata klasifikacije modelom temeljenim na
semantickoj jezgrenoj funkciji modelom vrece rije¢i moZe se pripisati Sumu, nastalom
uslijed loSeg oznacavanja dokumenata zbirke.

Pretpostavka je da semanticke jezgrene funkcije bolje djeluju u klasifikaciji kracih
jedinica teksta, u smislu vece izrazajnosti koncepata u tekstu Ciji sadrzaj svojim opsegom
ne doprinosi klasifikaciji modelom vrece rijeci, zbog relativno malog broja znacajki.
Osnovna ideja je oslanjati se na uvodenje koncepata srodnih konceptima koji su raspoz-
nati u tekstu za rjeSavanje problema premalog broja znacajki, kako bi se znacajno

pospjesila kakvoca klasifikacije.
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6. Zakljucak

Zadatak ovog rada bio je izvesti model semanticke jezgrene funkcije prema radu [9] i
linearni model, temeljen na vreci rijeci, koriStenjem stroja potpornih vektora te provesti
usporedbu tih modela nad ispitnom zbirkom dokumenata na hrvatskom jeziku, s cil-
jem utvrdivanja primjenjivosti semanti¢ke jezgrene funkcije u klasifikaciji teksta na
hrvatskom jeziku.

Temeljem usporedbe rezultata klasifikacije dobivenih u ovom radu primjeéuje se
minimalan doprinos semantickog proSirenja klasi¢nog modela vrece rije¢i kod klasi-
fikacije dokumenata pravne domene, iako je Cisti semanticki model (bez vreée rijeci),
u kontekstu F-mjere, dovoljan za izgradnju tek neSto manje tocnog klasifikatora od
jednog koji se temelji isklju¢ivo na vreéi rijeci, odnosno drugog, koji se temelji na
modelu sematicke jezgrene funkcije, koja ukljucuje i vrecu rijeci i semanticki model.

Nastavak istraZivanja primjene semanti¢ke jezgrene funkcije u klasifikaciji teksta
na hrvatskom jeziku mogao bi se ostvariti u smjeru razvijanja naprednije mjere se-
manticke povezanosti koncepata, buduci da su autori izvornog rada u kojem je opisan
postupak semanticke jezgrene funkcije 9] koristili bazu znanja dobivenu obradom en-
gleske Wikipedije, u ¢iji razvoj je uloZen znacajan trud, $to je u konacnici rezultiralo
radom [[10]. Takoder, predlaZe se i vrednovanje na zbirkama teksta pisanog u manje
formalnom obliku, kao §to su to, primjerice, tweet-ovi ili komentari, s obzirom na
ocekivano vecu raznovrsnost koncepata koji se pojavljuju u takvom tekstu, u odnosu

na ispitnu zbirku dokumenata koja je koriStena u ovom radu.

33



LLITERATURA

[1] C. Cortes 1 V. Vapnik. Support-vector networks. Machine learning, 1995.

[2] R.-E. Fan, K.-W. Chang, C.-J. Hsieh, X.-R. Wang, i C.-J. Lin. LIBLINEAR:
A library for large linear classification. Journal of Machine Learning Research,
2008.

[3] C. D. Manning i H. Schiitze. Foundations of Statistical Natural Language Pro-
cessing. MIT Press, 1999.

[4] C. D. Manning, P. Raghavan, i H. Schiitze. An Introduction to Information Re-
trieval. Cambridge University Press, 2007.

[5] Novi Liber and Srce. Hrvatski jezi¢ni portal, 2004. URL http://hjp.

novi—-liber.hr/.

[6] S. Robertson. Understanding inverse document frequency: on theoretical argu-

ments for IDF. Journal of Documentation, 2004.

[7] F. Sebastiani. Machine Learning in Automated Text Categorization. ACM com-
puting surveys (CSUR), 2001.

[8] K. Spirck Jones. Index term weighting. Information Storage and Retrieval, 1973.

[9] P. Wang i C. Domeniconi. Building Semantic Kernels for Text Classification us-
ing Wikipedia. Proceedings of the 14th ACM SIGKDD international conference
on Knowledge discovery and data mining, 2008.

[10] P. Wang, J. Hu, H.-J. Zeng, L. Chen, i Z. Chen. Improving Text Classification
by Using Encyclopedia Knowledge. Seventh IEEE International Conference on
Data Mining, 2007.

[11] Wikimedia Foundation. Wikipedia, 2001. URL http://en.wikipedia.
org/.

34


http://hjp.novi-liber.hr/
http://hjp.novi-liber.hr/
http://en.wikipedia.org/
http://en.wikipedia.org/

[12] E. Yeh, D. Ramage, C. D. Manning, E. Agirre, i A. Soroa. WikiWalk: Ran-
dom walks on Wikipedia for Semantic Relatedness. TextGraphs-4 Proceedings
of the 2009 Workshop on Graph-based Methods for Natural Language Process-
ing, 2009.

[13] Torsten Zesch, Christof Miiller, 1 Iryna Gurevych. Extracting Lexical Semantic
Knowledge from Wikipedia and Wiktionary. U Proceedings of the 6th Interna-
tional Conference on Language Resources and Evaluation, Marrakech, Morocco,

Svibanj 2008. electronic proceedings.

[14] F. Sari¢, B. Dalbelo Basi¢, F.-M. Moens, i J. gnajder. Multi-label Classification
of Croatian Legal Documents Using EuroVoc Thesaurus. Proceedings of SPLeT -

Semantic processing of legal texts: Legal resources and access to law workshop,

2014.

[15] J. Snajder i B. Dalbelo Basi¢. Automatic acquisition of inflectional lexica for

morphological normalisation. Information Processing and Management, 2008.

35



Dodatak A
Tehnologija

A.l. Java

Java je staticki tipiziran, objektno orijentiran i imperativan programski jezik, koji up-
ravljanje memorijom temelji na postupku ,,sakupljanja smeca” (engl. garbage col-
lection). lzdaje ga je 1995. godine tvrtka Sun Microsystems, a trenutno odrzava i
nadograduje tvrtka Oracle.

Specificnost programskog jezika Java njegovo je izvodenje na virtualnom stroju
(engl. Java Virtual Machine, JVM), koje je omoguceno prethodnim prevodenjem
izvornog koda u medukod, bytecode. IzvrSavanje programa na virtualnom stroju, uz
odgovorno koriStenje platformski neovisnih biblioteka, otvara mogucnost izvodenja
Java programa na bilo kojem uredaju koji sadrzi ispravno podeSen Java virtualni stroj,
Sto se opisuje krilaticom ,,Write once, run anywhere.”.

Programski jezik Java odabran je za izvedbu opisanih postupaka zbog velike koli¢ine
slobodno dostupnih biblioteka napisanih u istom te performansi koje su u praksi do na-
jviSe 2 puta sporije od programskog jezika C.

U ovom radu koriSteno je standardno izdanje programske platforme Java 8 (Java
SE 8), dostupno od 18. oZujka 2014., kojim je po prvi put u programski jezik Java
uvedeno nekoliko jezi¢nih konstrukata tipicnih za funkcijsku paradigmu, kao Sto su to
anonimne funkcije te funkcionalnosti mapiranja, redukcije 1 filtriranja nad temeljnim

podatkovnim kolekcijama.

A.2. MySQL

Sustav za upravljanje relacijskom bazom podataka MySQL izdala je 1995. godine

tvrtka Oracle, koja ga i odrzava. Radi se o popularnom, slobodno dostupnom sustavu
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za upravljanje bazom podataka otvorenog koda (engl. open-source). U ovom radu
sustav MySQL koriSten je za pohranu strukturiranog sadrzaja hrvatske Wikipedije,
kojemu se potom pristupa preko JDBC (Java Database Connectivity) sucelja iz Java
programa, za potrebe izraCuna semantickih znacajki dokumenata.

Takoder, s obzirom na rad s razmjerno velikom koli¢inom podataka, koji zahtijeva
izvedba semantiCke jezgrene funkcije, sve potrebne podatke nije bilo moguée u svakom
trenutku imati pohranjene u radnoj memoriji. Za potrebe dohvacanja podataka iz skupa
podataka koji veli¢inom nadilazi ograni¢enje veli¢ine gomile (engl. heap) od 4GB na
racunalu na kojem je razvijeno programsko rjeSenje, u programskom jeziku Java je iz
sucelja java.util.Map izveden razred koji podatke pohranjuje u bazu podataka,

kojom se upravlja putem sustava MySQL.

A.3. Priprema podataka

Sadrzaj hrvatske Wikipedije preuzet je u XML formatu iz repozitorija dostupnog putem
sljedece poveznice: dumps.wikimedia.org/hrwiki/. S ciljem omogucavanja
jednostavnijeg i efikasnijeg pristupanja podacima, iz XML zapisa izgraden je niz SQL
relacija i pripadnih tablica koriStenjem alata dostupnih unutar biblioteke JWPL, kao i
pomo¢nih skripti napisanih u programskom jeziku Python, koje su korisStene za ru¢ne
ispravke neskladno uredenih ¢lanaka Wikipedije.

Biblioteka JWPL (punim nazivom Java Wikipedia Library) predstavlja skup pro-
gramskih alata razvijenih u programskom jeziku Java, ¢ija je svrha olakSavanje ko-
riStenja podataka Wikipedije. Sama biblioteka temelji se na izlu¢ivanju sadrzaja Wikipedije
iz XML zapisa, koji se potom sprema u bazu podataka, sukladno specifikaciji bib-
lioteke. Potom se, kroz razrede programskog jezika Java u korisnickom kodu, preko
objektno-relacijskog preslikavanja (izvedenog alatom Java Hibernate) pristupa podacima
Wikipedije koriStenjem prikladnih Java razreda. Primjerice, zasebnim primjerkom
razreda Page modelira se svaka od stranica Wikipedije, Ciji je sadrzaj izraZen nizom
znakova, naslov primjerkom razreda Tit 1e, kategorije primjercimarazreda Category,

uz dodatne atribute, koji poblize opisuju sadrzaj stranice [13]].
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Primjena semantickih jezgrenih funkcija u Kklasifikaciji teksta

Sazetak

Klasifikacija teksta temeljem sadrZaja jedan je od osnovnih zadataka koji se javl-
jaju u domeni dubinske analize teksta. Cesto koriSteni postupci uklju¢uju predstavl-
janje dokumenata u vektorskom obliku, koriStenjem vreca rijeci. lako su takve metode
jednostavne i ucinkovite, njima nije moguce modelirati dokument na konceptualnoj
razini, Sto negativno utjeCe na kvalitetu klasifikatora koji se temelje na istima. Stoga
je nedavno predloZeno nekoliko razlicitih pristupa koji se temelje na povezivanju on-
toloSkog znanja s tekstom. P. Wang i C. Domeniconi u svom radu iz 2008. opisuju
jedan takav pristup, koji se temelji na koriStenju Wikipedije za modeliranje dokume-
nata na semantickoj razini, nazivajuci ga ,,semanticCkom jezgrenom funkcijom”. U
okviru ovog rada izvedena su dva klasifikatora temeljena na strojevima potpornih vek-
tora — jedan koji koristi vrece rijeci i drugi, koji se temelji na semantickoj jezgrenoj
funkciji. To¢nosti klasifikacije oba modela usporedene su temeljem iscrpnog vredno-

vanja provedenog na zbirci dokumenata na hrvatskom jeziku.

Kljucne rijeci: Jezgrena funkcija, klasifikacija teksta, stroj potpornih vektora, Wikipedija



Applying Semantic Kernel Functions in Text Classification

Abstract

Content-based text classification is one of the basic tasks in the domain of text
analysis. Popular methods involve mapping text documents to bags of words, repre-
sented by vectors. Although quite effective in practice, such methods fail to describe
text documents on a conceptual level, which negatively impacts the quality of the im-
plementing classifiers. Several approaches which bind ontological knowledge to text
documents have been proposed recently. P. Wang. and C. Domeniconi describe one
such approach which relies on Wikipedia to represent documents on a semantic level
in their 2008 paper, denoting the resulting model with the term ,,semantic kernel”. Two
support vector machine classifiers have been implemented as part of this thesis — one
based on the traditional bag of words approach, the other being based on the semantic
kernel. The performance of the models is then compared and evaluated by applying

them on a collection of Croatian language documents.
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