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POVZETEK

Prewili smo najpogostejSe tehnike za procesiranje maga jezika in tekstovno
rudarjenje. lzdelali smo aplikacijo s pripotko za pisanje na osnovi analize besedil.
Vgradili smo orodja za klasifikacijo besedil na ognvsebine in sloga pisanja. Uporabili
smo naivni Bayesov klasifikator in tudi njegovoa#Bavo AODE. Izdelali smo orodje za
primerjanje besedil na osnovi kosinusne podobnadtiorskih predstavitev besedil in ga
uporabili za grdenje. Uporabili smo nekaj refer@mh korpusov besedil in izdelali
enostavno orodje za njihovo pregledovanje in sprgnje. Izdelali smo tudi pripontke

na osnovi slovarjev besed in sopomenkitkovalnik.

KLJU CNE BESEDE:

procesiranje naravnega jezika, tekstovno rudarjenje klasifikacija, naivni Bayesov
klasifikator, AODE, kosinusna podobnost, gri&enje, korpus besedil



ABSTRACT

We examined the most common techniques for natargjuage processing and text
mining. We built an application with writing aidsrdhe basis of the text analysis. We
embedded tools for the classification of texts Hase the content and writing style. We
used Naive Bayes classifier and its improved ver&dd®@DE. We compared texts with
cosine similarity of the vector text representataomd used the similarity for clustering.
We used a few reference text corpora and builtngplgl tool for their viewing and
editing. We built a few utilities based on dictioies and synonyms, e.g; a simple
spelling checker.

KEY WORDS:

natural language processing, text mining, classifation, Naive Bayes classifier,
AODE, cosine similarity, clustering, text corpus



1. UVOD

Ze tisa@letja clovek zapisuje svoje misli, ideje in spomine. Sjsnbzapisi in besedili
ohranja in preneSa na naslednje rodove svoja zngmpananja in kulturo druzbe, v kateri
zivi. Skozi zgodovino se je spreminjal dma zapisovanja besedil, jezik in medij, na
katerega je zapisoval. Od kamenja, usnja in pamr@ prisli do raztinih oblik
elektronskega zapisa, ki je zaradi napredka v telgijovse cenejSi in hitrejsi, s tem pa
se je tudi moéno poveala kolina besedil. 1z te velike mnoZice besedil je teidwrati
tiste, ki jih v danem trenutnku Zelimo oziroma pdinjemo, zato je nujno, da si izbiro
olajSamo tako, da jih na nekda sortiramo. Pomagamo si tudi z izéke vsebine in
glavnih zngilnosti (jezik, zvrst, pogoste besede, st zveze, itd). Rmo
pregledovanje besedil jgasovno potratno, zato v praksi velikokrat ni izyiedl Z
razvojem raunalniStva smo dobili boljSo platformo za izdelaxgomatiziranih orodij za
analizo in klasifikacijo besedil. To so raznovrsaigoritmi, ki lahko razmeroma hitro
izlu&ijo osnovne znélnosti velike kolgine podatkov - v nasem primeru zbirke besedil
oziroma korpusa.

Ceprav je postopek zapisovanja, prepisovanja in gi@mja pri elektronskih oblikah
besedil enostaven, hiter in poceni, je sestavljargeih besedil Se vedno zapleten in
dolgotrajen postopek. Za kvalitetno napisano bésedlli bi doseglo namen njegovega
ustvarjalca in imelo za bralca neko vrednost, nwodaiti izpolnjeni pogoji, kot so:
upoStevanje slovnice in pravopisa, pravilna izlstaga jezika za posamezno zvrst
besedila in tudi sama oblika (velikost in oblikek, ¢lenjenje besedila, ipd.). Tudi pri
nekaterih od teh nalog, si lahko pomagamocmmalnisSkimi (programskimi) pripond@i

- zelo razS8irjeno je avtomatsko preverjagjkovanja besed, oblikovanja besedil pa si
brez r&unalnikov skoraj ne moremo &@redstavljati.

V diplomskem delu smo se spoznali z nekaterimstppi za rdunalniSko obdelavo
naravnega jezika in klasifikacijo besedil ter jipowabili v prakténi aplikaciji. Zastavili
smo si cilj, da z nekaj programskimi pripotko uporabniku olajSamo pisanje novih
besedil.

V drugem poglavju so predstavljene glavne nalogkatsrimi se sr@&jemo pri analizi
besedil ter algoritmi za njihovo reSevanje. Nekmlipodrobneje smo si pogledali
lematizacijo in ozné&vanje besed ter iskanje in klasifikacijo bese@bpisali smo
delovanje algoritmov, ki te naloge reSujejo, inesicnaivni Bayesov klasifikator,
algoritem AODE in rangirano iskanje besedil s pojmdosinusne razdalje ter grenje.
Na kratko smo predstavili tudi nekatere druge péakt primere uporabe teh algoritmov
ter nasteli nekaj slovenskih korpusnih in drugitsdublnih virov, ki so uporabni za
racunalnisko analizo besedil.

V tretjem poglavju smo opisali aplikacijo za analiesedil, ki je nastala v okviru te
diplomske naloge. Predstavili smo delovanje glavmibdij, uporabljene algoritme ter
zgradbo podatkovnih struktur in programa. Na kratkmo opisali potek dela in
predstavili doléene probleme, ki so se pri tem pojavili. Nareditiostudi nekaj izboljSav



osnovnih verzij algoritmov. Spoznali smo se z osmov Bayesovim algoritmom za
klasifikacijo, ki smo ga uporabili pri dveh denih nalogah, ter njegovo izpeljanko
AODE. Uporabili smo kosinusno podobnost vektorkibdstavitev besedil za primerjavo
z besedili v korpusu in za gfenje.

V sklepu smo analizirali uspesnost uporabljenitoatgiov in predlagali nekaj izboljSav.



2. ANALIZA BESEDIL

RatunalniSka obdelava besedil in procesiranje naravnegika sta hitro razvijago se
panogi, ki gresta v korak z razvojem novilkduaalniskih in komunikacijskih tehnologij.

Z nastajanjem obseznih zbirk besedil (korpusov)ekteonskih obliki se razvijajo tudi
vedno winkovitejSi algoritmi za tekstovno rudarjenje, kédinoma spadajo na podie
umetne inteligence in strojnega&emja. Pogledali smo si nekatere najbolj razSirjene
pristope.

Obstaja Siroka paleta izdelkov in pripotkov za analizo besedil: od komercialnih do
brezpl&nih ter od programerskih pripov (knjiznic) do polno funkcionalnih
aplikacij in spletnih servisov. Nasteli smo nelalih programskih reSitev.

2.1 BESEDNA OBDELAVA

Besedilo lahko analiziramo na besedni ravni. An tesako besedo obravnavamdédoo
od ostalih. Ohkiajno gre za relativho preproste in hitre postopley@rjanja besedil, ki so
ravno zaradi hitrosti zelo koristni za uporabnikase veliko uporabljajo. To so npr.
osnovne statistike, kot je Stevilo besed, Stevilvleov ipd. Malo naprednejSi primer je
preverjanje pravilnosti¢rkovanja z uporabo slovarja pravilnin besed. Napegd
¢rkovalniki so zmozni tudi preverjanja pravilnostasa glede na kontekst, zato
upostevajo tudi oZjo okolico besede (stav€kkovalniki so obkajno vgrajeni v program
za urejenje besedila. NaprednejSi urejevalniki iésesebujejo Se priponie za
preverjanje slovnice, slovar sopomenk (tezavepréizkus berljivosti besedila po metodi
Flesch-Kincaid. Ta deluje na osnovi poupre dolzine stavka in povphieega Stevila
zlogov na besedo. Uporabljata se dve &&dlie metode, in sicer Flesch Reading Ease ter
Flesch-Kincaid Grade Level [6]. Vsaka r&ita ima svojo en#o.

Obrazec za metodo Flesch Reading Ease:

206835- 1015[PDS-846[PZD, (2.1)

kjer je PDS povpre&na dolzina stavka (Stevilo besed deljeno s Stevidtamkov) inPZD
povpre&no Stevilo zlogov na besedo (Stevilo zlogov deljsrievilom besed).
Rezultat je oliajno med 1 in 100. Visji kot je rezultat, bolj razljivo je besedilo.

Flesch-Kincaid Grade Level pa iZztamamo:
039[PDS+118[PZD- 1559, (2.2)
kier je PDS povpre&na dolzina stavka ilPZD povpre&no Stevilo zlogov na besedo.

Rezultat pomeni razred v ameriSkem Solskem sistemnjvoju katerega je obravnavano
besedilo.



2.1.1 Primeri urejevalnikov besedil

Obstaja veliko razéinih urejevalnikov besedil, ki nudijo tudi zelo rgrle nabore
pripomaikov za pisanje:

1. Najbolj razSirjen jeMicrosoft Word, ki v trenutni razliici za Office 2010 ponuja
napredercrkovalnik besed dkovanje v kontekstu), preverjanje slovnice, slovar
sopomenk (tezaver) in preizkus berljivosti besegita obeh raziicah metode
Flesch-Kincaid. Vse funkcije podpirajo uporabo r&sh jezikov, med drugim
tudi slovengine.

2. Drugi najbolj razSirjen urejevalnik besedil je prag Writer iz brezpl&ne
pisarnisSke zbirke LibreOffice. V razlci 3.5 med drugim ponuja: preverjanje
¢rkovanja, dopolnjevanje besed, ki med pisanjem gbrnzbiro najpogosteje
uporabljanih izrazov, in slovar sopomenk.

3. Vse bolj razSirjena je tudi uporaba spletnih urajeikov za delo z datotekami v
oblaku. Svojo spletno raZico ima tudi Microsoft Word, brezpiaa alternativa
pa je Google Drive. Spletne ragtie so zaenkrat Se manj zmogljive in ne
ponujajo pripomokov, razen preverjangkovanja.



2.2 PROCESIRANJE NARAVNEGA JEZIKA IN TEKSTOVNO
RUDARJENJE

Procesiranje naravnega jezika (v angl@S»Natural Language Processing«, kratica
NLP) je podrgje, ki se ukvarja z obdelavo besedil napisaniiloveSkem (oziroma
naravnem) jeziku. Podée spada na SirSe podje tehnologij za obdelavo naravnega
jezika (angl. »Human Language Technology« oz. gidraHLT), ki se nanaSa na
podraije umetne inteligence. HLT sicer zajema Se pgdrokot so: razpoznavanje
govora, strojno prevajanje, sinteza besedil inttekso rudarjenje [5].

2.2.1 Naloge pri analizi besedil

Tipicne naloge s podéa predprocesiranja naravnega jezika zajemajaileagevanje,
krnjenje o0z. korenjenje, lematizacijo, ozZesanje besednih vrst, normalizacijo
sinonimov, razreSevanje sklicev in dvoumnosti gdorincipu gre vsako besedilo, ki ga
Zelimo ra&unalniSko analizirati, najprej skozi postopek predgsiranja. Cilj v NLP je
obdelati nestrukturirano besedilo v naravnem jetdko, da je strojno razumljivo, kar je
bistveno za uspesSno jezikovno interakcijo med simojn ¢lovekom [5]. Temu lahko
sledijo postopki tekstovnega rudarjenja, ki zajemasgkanje, statistiko, klasifikacijo,
gruéenje, izdelavo povzetkov itd.

2.2.1.1 Krnjenje in lematizacija

Za nekatere statistie obdelave besedil so r&ne skladenjske oblike istih besed niate

sgj jih r&unalnik razpozna kot razhe besede. Krnjenje (imenovano tudi korenjenje) je
postopek, ki besedam odstrani koite (ostane samo koren besede). Podoben postopek
je tudi lematizacija, ki besedam p&Snjihove osnovne oblike. Pri &eai algoritmov
strojnega tenja zadostujece se izvede lematizacija - v tem primeru krnjenm n
potrebujemo.

Lematizacijo se najlazje izvaja s po¥jm morfoloSkega slovarja, kjer imamo zapisane
pare izpeljanka - osnovna oblika, vendar ta pristefeluje v vseh primerih 0z. v vseh
jezikih. V¢asih je za doltanje korena beseda potrebno ugotoviti konteksesede, kar
zahteva predhodno izvedbo PoS a@awvanja (angl. »Part-of-Speech Tagging«). Razlika
med lematizacijo in krnjenjem je v tem, da krnjeme zahteva pretvorbe v pravo
osnovno obliko, operira zgolj nad samo besedo injggaato lazje implementirati.
Lematizacija zahteva ¢no osnovno obliko, kar zahteva poznavanje kontelsstam pa
potrebo po obdelavi SirSe okolice besede [5]. Kemslogi lematizacije in oztavanja
besednih vrst (PoS) povezani, ju velikokrat opemlp skupaj ali eno za drugo.



2.2.1.2 Ozng&evanje besednih vrst (oznéevanje PoS)

Oznaevanje PoS (kratica iz angleSkega izraza »Parpek&h«) je postopek dalanja
besednih vrst (npr. samostalnik, pridevnik, glagaznik itd.) in skladenjskih oblik
(sklon, Stevilo, oseba, Stevilo ...) besed v stavdporabljajo se algoritmi za strojno
ucenje, ki je v veéini primerov nadzorovano, zato potrebujemo Ze red€ne primere
(ozn&en w&ni korpus).

2.2.1.3 Iskanje besedil

Mnogokrat se pojavi problem, kako pri velikem Skewwesedil najti ustrezno, ki vsebuje
Zeljeno informacijo. V dobi interneta in velikih idb podatkov je to Se posebno p&ze
Na medmrezju in v aplikacijah se zato ¢&hemo z razlinimi implementacijami
iskalnikov. Iskanje je zelo pogosta naloga teksémanrudarjenja, zato mora biti hitra in
ucinkovita. Obtajno se dejanski pomen besed ne upoStevapaae ugotavlja stopnja
ustreznosti posameznega besedila glede na iskalnkirga poda uporabnik. Za hitrejSe
iskanje se uporabi indeksiranje. To je postopelelene kataloga besedil, na katerem
poteka iskanje. Iskanje pogosto sloni na uporalitorskin prostorov ali nevronskih
mrez.

2.2.1.4 Klasifikacija

Ena od glavnih nalog s podfa analize besedil in tekstovnega rudarjenja jenaaanje
vzorcev Vv besedilu, ki jih razberemo iz statisé obdelave, npr. frekvenca posameznih
besed ali struktura stavkov. Na podlagi teh sthtise izvaja klasifikacija besedil
(angleSko »text classification«). Klasifikacija postopek, ki besedilu dodeli oznako
razreda oziroma kategorije. Klasifikacijo lahko plasimo na vse vrste datotek (angl.
»document classification«), kot so besedila, sliftasba, itd. [4].

Naloga klasifikatorja je za objekt (besedilo), @misz mnozico zrilk (atributov),
dolciti, kateremu izmed moznih razredov pripada. &ka so (neodvisne) zvezne ali
diskretne spremenljivke, s katerimi opisujemo otgekazred pa je (odvisna) diskretna
spremenljivka, ki ji doléimo vrednost (izberemo razred) glede na vredndstdov.
Zato, da lahko klasifikator datorazred, mora imeti na nek ¢ia predstavljeno diskretno
funkcijo, ki preslika prostor atributov v razreda Tunkcija je lahko podana vnaprej ali pa
je nakena iz podatkov (korpusa). Nalogénega algoritma je torej iz mnozice vzorcev z
znanimi pripadajéimi razredi zgraditi pravilo, ki ga lahko uporabirpa klasifikaciji [3].

Klasifikatorji uporabljajo razline algoritme s podifa strojnega &enja.



2.2.2 Predstavitev nekaterih pristopov k reSevanju nalog analize besedil in
algoritmov

Vecina nalog iz NLP in tekstovnega rudarjenja spada tegke probleme s podia
umetne inteligence. Moderni algoritmi NLP so zasarwa principih strojnegacanja
(anglesko »machine learning«), ki se delijo nglivne skupine:

Nadzorovano ¢enje(angl. »supervised learning«): algoritem zahtewgazuhaniji
nadzornik (nprclovek) dol@i razrede, ki jim pripadajo primeri izZoe mnozice
(pri obdelavi besedil je to korpus besedil). Namasreh primerov se algoritem
nawi pravil dolatanja razredov. Algoritmi iz te skupine uporabljajazlicne
tehnike @enja: odl@itvena drevesa, naivni Bayesov klasifikator (NBayBsove
mreze, klasifikatorje ODE (iz angl. »One-DependeBstémator«), k-ti najblizji
sosed, umetne nevronske mreze in éaeliregresijske metode [3].

Nenadzorovano denje (angl. »unsupervised learning«): naloga algorijmaz
ucnih primerov brez podanih razredov déatorazmeroma majhno Stevilo skupin
vzorcev, ki so si med seboj najbolj podobni. Podsbrvzorcev je odvisna od
predhodno podane mere podobnosti, ki je @tlega pomena za razultat
razvr€anja po skupinah (razredih). Obstajata dva pristogapodaj navzgor (na
zaetku je vsak vzorec v svojem razredu, nato pa aégariterativno zdruzuje
najbolj podobne razrede) in od zgoraj navzdol (&#etku so vsi vzorci v enem
razredu, ki ga algoritem iterativno razbija na rmSaenjenote) [3].
Pri nenadzorovani klasifikacijigfucenju) prednj&ita hierarhéna metoda in
metoda k-sredin (angl. »k-means«).

Spodbujevano denje (angl. »reinforcement learning«): algoritem sé&
nagrajevanjem in kaznovanjem akcijcdni algoritem je lahko konzervativen in
se zanaSa na Ze ramo, ali pa poskuSa z novimi akcijami hitreje pdb
rezultata. Strategijo d@nja izbiramo na podlagi maksimalne vrednosti uteze
vsote nagrad oziroma minimalne vrednosti utezen&evsazni [3].



2.2.2.1 Naivni Bayesov klasifikator

Na podlagi zbirke &nih primerov (korpusa) Zelimo klasificirati besediVektor

X = (X, ..., %) predstavlja vrednosti n atributov danega beseditabuti so izbrane
lastnosti besedil, ponavadi doéme besede ali ¢da. Algoritem deluje na podlagi
endabe, ki je izpeljana iz Bayesovega teorema.

Naj boy spremenljivka, ki pripada mnozici k razredfy, ..., G}. Verjetnost razredg
pri dani vrednostx je tedaj enaka [2]:

P(y[x) =P(y) [P(x]y), (2.3)

kier je P(y) apriorna verjetnost razredain P(x | y) verjetnost besedila pri danem
razreduy.

Ob predpostavki pogojne neodvisnosti atributov danezreda (zaradi te predpostavke
je algoritem oznéen kot naivni) velja [2]:

PXIY) =[]0 1), 4

Algoritem i&e maksimalno verjetnoft(y | X) po vseh moznih vrednostihiz mnozice
razredov [2]:

arggna{P(y) El'j P( | y)j . (2.5)

kjer so verjetnostP(y) in P(% | y) ocenjene na podlagi vaorih primerov (korpusa). Pri
zajemu vzorcev lahko uporabimo tudi postopek gjajéangl. »smoothing«), ki odpravi
problem néelne pojavitve dolé&enih atributov pri posameznih razredih, ki bi vergest
celotnega razreda ocenjenila z 0.



2.2.2.2 Vr&a besed

Vrec¢a besed (angl. »Bag of Words«) je priljubljena ptaditev besedil, ki jo pogosto
uporabimo z naivnim Bayesovim klasifikatorjem. Kaiributi se dol¢ijo posamezne
besede. Izbira besed je navadno prépusnadzorniku dloveku), lahko so to redke
besede (ki imajo veliko raztevalno vrednost), lahko so pogoste ali pa kar vegna
besede, razen tistih, ki so na posebnem seznamavya@anih besed (angl. »stop-list«).

Algoritem presSteje, v koliko in katerih besedilie posamezne besede pojavijo, in na
podlagi funkcije verjetja (angl. »likelihood funeti«) dol&i vrednosti produkta iz
endabe (2.4). Funkcijo verjetja data en&ba [8, pog. 6]:

countibesedgrazred)

P(atribut |razred) =
( b I counirazred)

(2.6)

kjer je count(beseda razred) Stevilo besedil danegeazreda ki vsebujejobesedpin
count(razred)stevilo vseh besedil tega razreda. Pri Stetju avavaiporabimo Se postopek
glajenja, s katerim se izognem@einim vrednostim Stevcev pojavitev.

2.2.2.3 Glajenje
Eno najpogostejSih in enostavnejSih postopkov gjajge aditivno ali Laplacevo
glajenje. Pri njem upoStevamo formulo za é&rnaverjetnosti dogodka [9]:

_ k+a
n+ald’

2.7)

kjer je n Stevilo vseh dogodko Stevilo pozitivnih dogodkov,d Stevilo atributov ina
parameter glajenja, tgmoa = 1.

V tej diplomski nalogi smo uporabili drug #a glajenja, angleSko imenovani »m-
estimate smoothing, ki deluje po &bia

_k+p,[m

o (2.8)

kjer je p, apriorna verjetnost dogodkarnmje parameter glajenja, tifsiom = 2.
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2.2.2.4 SPODE in AODE

Skupina algoritmov ODE (iz angl. »One-Dependencéntegors«) [2] je izpeljanka
naivnega Bayesovega algoritma. Pri slednjem je posdvljeno, da so vsi atributi
razreda med seboj pogojno neodvisni. Razlika prEGIoritmih je, da predpostavimo,
da je vsak atribut odvisen od natanko enega drugtipmuta.

Ob predpostavki, da so atribudi, ..., % med seboj neodvisni pri danem razredin
atributux;, sledi [10]:

P(y,xl,---xn)=P(y,x)qu(xi 1% (2.9)

V primeru, da so vsi atributi odvisni od istegausr parent«) atributa, dobimo r&atio
algoritma imenovano SPODE (iz angleSkega izrazapeStwarent One-Dependence
Estimator«).

Ce povpreimo dobljene verjetnosti po e#ta (2.9), ko x zavzame vrednosti vseh
atributov, dobimo algoritem AODE (»Average One-Dagence Estimators«) [2].
Algoritem izbere razred z najviSjim povgiem verjetnosti razredov SPODE
klasifikatorjev. Namesto tananja povpréj, lahko postopek poenostavimo irtuamamo
le vsoto, saj izbira najbolj verjetnega razredam primeru ostane enaka.

2.2.2.5 Rangirano iskanje in primerjava besedil napodlagi kosinusne razdalje
vektorskih predstavitev besedil

Rangirano iskanje se je najprej uveljavilo v spdatniskanju, kasneje pa se je preselilo
tudi v druge sisteme za pridobivanje dokumentowavB@a znailnost tega iskanja je, da
kot rezultat dobimo mnozico dokumentov sortiranedgl na pomembnost. Vhodnemu
besedilu sistem odstrani nepotrebne besede iz mezmaepovedanih besed (»stop-
words«), dokumente in povprasSevanje pa lematinijéhizapiSe v vektorski predstavitvi:
vsaka osnovna beseda je ena dimenzija, frekvernmastde v besedilu pa razseznost v tej
dimenziji [1].

Podobnost med povpraSevanjem in dokumentom lahkecu@amo kot razdaljo
vektorskih predstavitev dokumenta in povpraSeva@ja.predpostavki, da so dimenzije
vektorjev ortogonalne (predpostavljamo neodvisrpmgavitev posameznih besed glede
na druge besede v besedilu, kar je poenostavitew, kedno povsem resta), lahko
razdaljo med vektorjema iztanamo kot kosinus kota med njima.
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Za dokumenta oziroma vektorja A in B velja mera gmabsti [1]:

AlB
=_> N
cos@) TAIB| 19)

Vse besede v dokumentu niso enako pomembne, &vdnje med dokumenti so
pomembnejSe tiste, ki se pojavljajo redkeje, s@bugejo vé informacije. Vpeljemo
pojem relativna redkost besedf (»inverse document frequency«). Redkost bedede
izracunamo kot [1]:

idfy = log(N / ), A2)

kjer je N Stevilo dokumentov v zbirki), pa Stevilo dokumentov z besedoS pomejo
mereidf lahko besede, ki predstavljajo dimenzije vektarjgezimo. Bolj redke besede
dobijo vejo utez. Vektorje frekvenc besdgly zamenjamo z vektorji uteZi besed, kjer
posamezno utel, 4 besedd v besedilud izratunamo po endi [1]:

Wp,d = fb,d : Idfb . 2:(2)
Na podlagi tega definiramo utezeno podobnost megnadevanjeng in dokumentond,

ki upoSteva uteZi vseh besed v vektorju indarea kosinus kota med uteZenim vektorjem
povpraSevanja in dokumenta [1]:

w, , [,
podobnostg,d) = 2" o (2.13)

\/was,d Q/was.q .

Ta algoritem lahko poleg iskanja s popraSevanjeroralpmo tudi za primerjavo
podobnosti dveh dokumentov ali za iskanje najbotjgbnih dokumentov v korpusu.

Ker mera podobnosti predstavlja kosinus kBtaned vektorjema, so njene vrednosti na
intervalu med 1 in 0, ko gre k& od 0 protin/2. Kot 0 pomeni najmanjSo razdaljo
(najvetjo podobnost) med besediloma, takrat velja:

podobnostax= cos(0) = 1 @1
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2.2.2.6 Gritenje po metodi najkrajSe razdalje

Grwenje (angl. »clustering«) ali rojenje je metodaatorovanega strojnegaanja (ne
potrebujemo &nega vzorca). Obstaja ¥erst griéenja, dve najpomembnejSi vrsti sta
hierarhEno (angl. »hierarchical«) in metoda k-sredin (angk-means«). Metoda
najkrajSe razdalje (angl. »shortest distance«)nowana tudi metoda najblizjega soseda
(angl. »nearest neighbour«) ali enojna povezarasgl( »single-linkage«) spada med
hierarhEna griéenja [31]. Ideja je preprosta: na osnovi neke npEr@obnosti (oziroma
blizine) postopoma zdruzujemo najblizje sosede|aetoke pridemo do ene same &u
oziroma do neke meje podobnosti. Za mero razdaijebgsedilih lahko uporabimo
kosinusno razdaljo vektorjev, ki smo jo opisalirejgnjem razdelku.

2.2.3 Nekaj programskih pripomo €kov in orodij

Na trgu in prosto dostopnih na spletu obstaja Zegunrazlénih izdelkov iz tega
podraija. Ker je nemogte predstaviti vse, smo se omejili na glavne odudole izdelke
in take, ki znajo delati s slovenskim jezikom:

1. NLTK - Natural Language Toolkit [11] je vodilna plathea za izgradnjo
programov, ki obdelujejo podatke v oblikiloveSkega jezika, na osnovi
programskega jezika Python. Vsebuj& k@t 50 korpusov in mnogo knjiznic z
algoritmi za procesiranje naravnega jezika, npr.kiesifikacijo, tokenizacijo,
krnjenje, ozn&evanje in analizo jezikovne zgradbe besedila. NLTJ&
odprtokoden projekt, ki deluje na vseh treh glavmperacijskih sistemih
namiznih rgunalnikov: Windows, Linux in Mac OS X. Za lazji&sek dela je na
voljo tudi brezpléna spletna razlica knjige [8]. Na Zalost zaenkrat NLTK Se ni
polno funkcionalen za slovenski jezik.

2. Apache OpenNLP [12] programska knjiznica je zbirka pripotit@v v javi.
Ponuja algoritme za vse osnovne operace pri ariszdil: tokenizacijo, stémo
segmentacijo, ozgavanje PoS in druge, ki jih uporabljamo za izgradnj
kompleksnejSih aplikacij. Gre za odprtokodni projekla voljo je tudi vsa
dokumentacija in navodila za lazjo uporabo (wiki).

3. Ogrodje GATE (GATE je angl. kratica za »General Architecture fbext
Engienering«) je geneni programski paket za procesiranje besedil. Dgees
GATE najbolj razSirjen programski paket na tem popr. Je prosto dostopen
pod licenco LGPL in omoga neomejeno komercialno rabo. V celoti je
implementiran v programskem jeziku java in delug wseh platformah, ki
omoga@ajo vsaj Java 5 [5, str. 21]. V osnovnem paketuirdolnekaj procesnih
virov, ki so splosno uporabni v aplikacijah za msicanje naravnega jezika.
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4. Oblikoslovni oznafevalnik za slovenski jezikje na razpolago kot neglgv
spletni servis [13] in kot skupek programov v okoINET, ki jih lahko prosto
nalozimo s spletne strani. Oblikoslovni ozewalnik je orodje za ozkavanje
PoS (»Part-of-Speech«) in lematizacijo neformatirarbesedil. Rezultat
ozna&evanja zapiSe v izhodno datoteko v obliki XML TEIext Encoding
Initiative (TEI) [14] je zdruzenje, ki razvija inhoanja standarde za predstavitve
besedil v digitalni obliki.

5. Projekt JOS (jezikoslovno ozn&vanje slovenskega jezika) je razvil oze@e
korpuse slovenskega jezika in pridruzene vire, mgeme spodbujanju razvoja
jezikovnih tehnologij za slovenski jezik [15]. Naljo sta dva spletna servisa:

» konkordagni in frekveréni seznami korpusov JOS [16],

» ozna&evalnik besedila JOS TolLaTe text analyser [17]etsplservis vrne
vneSeno besedilo, razdeljeno na stavke, dainer je vsaka beseda
ozna&ena s svojo oblikoskladenjsko oznako JOS in lemo.

2.3 KORPUSI, SLOVARJI IN BESEDILNI VIRI

Besedilni korpusi so obseZzne zbirke besedil v maav jeziku, zajete v datenem
obdobju iz mnoZinih medijev fasopisi, revije), knjizne produkcije, stripov, imeta,
reklamnih besedil, navodil priloZzenih izdelkom &egpotroSnje, prepisov parlamentarnih
razprav in drugih virov. Shranjene so v struktumrablik na digitalnih medijih in s
pomajo jezikovnih tehnologij pogosto opremljene z odmemi. Za sodobno jezikoslovje
so podatkovna infrastruktura, podobna kot so zalsoe druzboslovne znanosti rénke
baze druzboslovnih podatkov [22].

2.3.1 Referen €éni korpusi

Posebna vrsta korpusov so reférgnkorpusi. So najobseznejSi in metodoloSko
zagotavljajo reprezentativen izbor besedil iz dete jezikovni skupnosti ali naroda, zato
sluzijo temeljnim raziskavam na podjo slovnice in slovarjev [22]. Referémi korpusi

so eden glavnih virov informacij za algoritme stega denja pri r&unalniski analizi
besedil. Korpusi, ki jih Zelimo uporabiti v aanalniski obdelavi, morajo biti ustrezno
strukturirani in oblikovani v skladu z dalenimi pravili. V zadnjentasu se najpogosteje
uporabljajo XML sheme po specifikacijah TEI P5 [1d{ oblikoskladenjske specifikacije
MULTEXT-East V4 [23].
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2.3.2 Primeri slovenskih korpusov

Nekateri korpusi:

1. KorpusFidaPLUS [18] je refererni korpus slovenskega jezika. Vsebuje besedila
najrazlenejSih zvrsti iz véine slovenskih dnevnildasopisov, mnogih revij ter
knjiznih publikacij razlénih zalozb. Poleg tega korpus zajema tudi besedila
interneta, prepise parlamentarnih govorov, t. iseddni drobiz (reklamna
besedila, plalni listki, racuni) itd. Skupno Stevilo besed presega 620 miljono

2. V okviru projekta JOS [15] sta nastala dva jezikoslovno ozema korpusa
jos100k(vsebuje sto tisbbesed) inos1M (milijon besed), ki vsebujta vzare
odstavke iz korpusa FidaPLUS. Obe sta v zapisu XiMtemeljita na vzamih
shemah TEI P5 [14].

3. Nova beseda Korpus je nastal je v okviru InStituta za slovdngzik Frana
Ramovsa in obsega 318 milijonov besed. Korpus ieamgen predvsem potrebam
Intituta, obenem pa tudi vsem drugim, ki se ulajarjz izobrazevanjem in
raziskovanjem slovenskega jezika. Na voljo je splservis [24], ki deluje kot
konkordarinik in iskalnik besed.

4. V okviru projekta"Sporazumevanje v slovenskem jeziku"[25] je v nastajanju
refererdni korpus v obsegu ¥e 100 milijonov besed in leksikalna baza s
slovniénim analizatorjem.
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2.3.3 Drugi jezikovni viri

Kot dodatni viri (primarni vir so korpusi) podatkoga analizo besedil se lahko
uporabljajo tudi posamezna neobdelana besedilaktrehski obliki,éeprav niso zbrana
v korpusih. 1z takih besedil je mnogo tezje izitiSZzeljeno informacijo in okiajno je
potrebna predobdelava. Prav tako pri analizi bésegdorabljamo tudi slovarje za
avtomatsko preverjanj&rkovanja, tezaver za iskanja sinonimov in druggeme zbirke

besed.

2.3.2.1 Primeri virov

Nastejmo nekaj slovenskih jezikovnih virov:

1.

9.

Slovar slovenskega knjiznega jezika na internepletsi servis na naslovu
http://bos.zrc-sazu.si/sskj.html.

. Odprti Tezaver [7]: odprtokodni tezaver za slovenskik, 15 tis@ besed, preko

6 tisa: mnoZic sopomenk.

sloWNet: v okviru doktorske disertacije [19] je tada slovenska razica
leksikalnih zbirk tipa WordNet [20] ter aplikaciga njihovo uporabo. Razvita so
bila tudi orodja za avtomatizirano gradnjo leksi&en Aplikacija za uporabo
sloWNeta je dostopna na spletni strani [21].

Odprti kop [http://www.rtvslo.si/odprtikop/o_odprte kopu] je sistem, ki na
podlagi podnapisov in video posnetkov oddaj sanmadejenerira spletne strani
teh oddaj, ki jih je zato moge najti s spletnimi iskalniki.

Wikivir: odprto skladige izvornih besedil v sloveti$i, ki jih lahko vsakdo ureja
[26]. Vsebuje knjige (leposlovje, enciklopedijekdekone, slovarje, ...), pisma in
druga posamezna besedila.

Zbirka slovenskih leposlovnih besedil [27].

Digitalna knjiznica Slovenije [28].

Iskalniki slovenskih besedil, ki se nahajajo v kil FidaPLUS in Nove beseda
ter drugih virih (Wikivir, Digitalna knjiznica).

Slovensko leposlovje na spletu: http://641.gvs sususlovlit/index.php.

10. Slovensko leposlovje na spletu: http://slovenskgditura.ff.uni-lj.si/sl.html.
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3. PRIPOMOCKI ZA PISANJE Z UPORABO METOD ZA
ANALIZO BESEDIL

Program s pripomiki za pisanje smo si zamislili kot razSiritev osnev aplikacije za
urejanje besedil, ki smo ji dodali nekaj napredfunkcij. Stilno oblikovanjec¢rk in
besedila ni pomembno za analizo besedil, zato glaviru tega diplomskega dela nismo
implementirali. OdIgili smo se za programiranje v okolju Microsoft VaiStudio 2010
in za programski jezik C#. Program omoégalelo z navadnimi besedilnimi datotekami
ter nalaganje in shranjevanje XML datotek po sh&mii[14], ki vsebujejo oblikoslovno
ozn&eno in lematizirano besedilo. Za izvajanje posteplamatizacije in ozngvanja
smo uporabili Ze obstaje prosto dostopne programe, ki smo jih opisali glggu 2.2.3
[str. 13, t@ka 4].

Ko je besedilo oznzno (»Part-of-Speech Tagging«) in lematizirano, lghko
analiziramo - nad njim izvajamo postopke procesirararavnega jezika in tekstovnega
rudarjenja. Algoritmi strojnegacenja potrebujejo &ho mnozico primerov besedil. V ta
namen smo uporabljali predvsem korpusa JOS, logisana v poglavju 2.3.2. Naredili
smo tudi preprosto orodje za delo s korpusi, ki goia pregled, izpis, dodajanje in
odstranjevanje besedil obstégga korpusa ter kreiranje novega korpusa. Vsa baskd
jih dodajamo v korpus, morajo biti predhodno a@rea in lematizirana. Novo kreirani
korpusi posnemajo obliko korpusov JOS, zato songhna v TEI-XML datotekah.
Program lahko uporablja ¥&orpusov naenkrat.

Kot glavno nalogo smo si zadali primerjanje danbgaedila z besedili v korpusih in
iskanje podobnih besedil glede na slog in vsebihta namen smo uporabili Bayesov
algoritem za klasifikacijo v dveh raZicah, izboljSani algoritem AODE ter postopek
primerjanja besedil z &ananjem kosinusne razdalje vektorjev podobnostglgpge
2.2.2]. V pom@ pri pisanju pa smo dodali Se iskalec in Steveetheki zna iskati tudi po
oznakah in lemah, prepro&tkovalnik in orodje, ki napisano besedilo slogopreveri,
ter ponudi boljSe reSitve. V okviru tega prevergaisimo implementirali algoritem za
iskanje (pre)pogosto uporabljanih besed in dodaltas sopomenk (tezaver) [poglavje
2.3.2.1], ki ponudi alternativne izraze. Prograimmosdodali Se navodila za uporabo v
obliki HTML.
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3.1 KLASIFIKACIJA BESEDIL GLEDE NA SLOG

Pomembna prvina sloga pisanja so vrste in pogostostablienih besed in dd. Zato
smo se odlali uporabiti naivni Bayesov klasifikator [poglavg2.2.1], ki bo deloval na
podlagi pogostosti izbranih elementov besedilaibatiov. Atribute klasifikatorja doka
uporabnik, in sicer so to lahko oblikoslovne oznhksed, besedne vrste, leme besed ali
locila. Razredi besedil se da@l@ avtomaténo, vendar na podlagi kategorije, ki jo izbere
uporabnik. Kategorije predstavljajo razla opisna polja besedil v korpusu, kot so na
primer: avtor, zaloZznik, leto, zvrst itd. Izgradijasifikatorja je relativno dolg postopek,
zato ga je mozno shraniti v XML dokument in znoymorabiti pri klasifikacijah drugih
besedil.

Pri izdelavi naivhega Bayesovega klasifikatorjagida 2.4], smo naleteli na problem,
kako dol@iti pogojno verjetnostP(x | y) atributax pri danem razredy. Enostavna
formula (2.6) pri vréi besed v tem primeru ne deluje, saj atributi fiswarni (beseda se
pojavi v besedilu ali se ne pojavi), pa je pomembno, kolikokrat se pojavi glede na
dolzino besedila oziromeelativho pogostost pojavljanja posameznem besedilu. Kot
reSitev smo uporabili funkcijo gostote verjetnastke statistine porazdelitve, s katero
dolocimo verjetnostP(x | y). Izbrali smo normalno (Gaussovo) porazdelitev rikéijo
gostote verjetnosti [29]:

2

T wj B
2]70'2 20

kier je u pricakovana verjetnost oz. povpje in o> varianca. Ti dve vrednosti se

izracunata za vsak atribut v vsakem razredu. Namesitajolel formule za varianco, ki

lahko prinese slabe rezultate pri nurseeim r&unanju z majhnimi Stevili (pride do

relativno velike napake), smo uporabili »on-linégoaitem enega obhoda [30].

3.1.1 PODATKOVNE STRUKTURE IN GLAVNE FUNKCIJE

Kot osnovo dinandinih podatkovnih struktur smo uporabili geeriseznam tipa List<>,
ki smo jih zdruzevali v vi§jih strukturah (razreylitki smo jim dodali tudi metode za
osnovne operacije nad hranjenimi podatki.

» Razredoznakeposkrbi za nalaganje in hranjenje oblikoslovnimalz besed ter
oznak zvrsti besedil.
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» Razredstatistikavsebuje seznam besedil (podatki o besedilih: mashtor, zvrst,
leto itd.) in sezname lem besed, oblikoslovnih ézhased in 18il ter njihove
pripadajée Stevce. Ko so besedila prebrana, jih lahko réimwosv skupine na
podlagi kategorije razvéanja. Te skupine besedil so osnova za &oie
razredov pri gradnji klasifikatorja. Leme, oznakelacila v seznamih pa tvorijo
atribute. Razred vsebuje metode za Stetje besedp kt seznamih, v danem
besedilu o0z. korpusu. Dve najpomembnejSi metodireds statistika sta
ZgradiKlasifikator() ki iz statistike prebranih besed izuaa vrednosti atributov
klasifikatorja in vrne objekklasifikator ter metodaKlasificiraj(), ki na podlagi
danega objektklasifikatorin statistike besed danega besedilacizna verjetnosti
pripadaj@ih razredov.

» Poglavitha vlioga razreddasifikator je hranjenje podatkov cazredih (oznaka
razreda, Stevilo besedil) mtributih. Objekti tiparazredin atribut so hranjeni v
dveh seznamih tipa List<>. Podatkovna struktura #fribut vsebuje:oznako
seznam variant seznam povptg. Seznama sta dolzine, ki je enaka Stevilu vseh
objektov tiparazred(vsak atribut hrani tabelo podatkov o powjpuen varianci za
vsak razred posebej). Klasifikator lahko tudi shranimo v data s klicem
metode ZapisiKlasifikator() in nalozimo iz datoteke s klicem
PreberiKlasifikator()

3.1.2 POSTOPEK IZGRADNJE KLASIFIKATORJA

Klasifikator zgradimo takole:

1.) Izbira korpusov: uporabnik iz seznama korpugbere tiste, ki bodo na voljatoemu
algoritmu, ki bo gradil klasifikator.

2.) Izbira atributov: uporabnik daibleme, vrste besed indiba, ki se bodo upoStevala
kot atributi besedil. V pomiopri izbiri je statistika korpusa (preStevanje libselodil), ki
jo opravi objekistatistika Poteka v vé&korakih, za vsak tip atributov posebej.

3.) Dolcitev razredov: uporabnik izbere kategorijo in dildkatera besedila iz korpusa
se upoStevajo (privzeto se upoStevajo vsa besedilajoda objektastatistika doloci
skupine besedil (kasneje so to razredi), na osimwane kategorijeCe je kategorija
avtor, nastane toliko razZhih skupin, kolikor je razéinih avtorjev, v vsako skupino pa se
dodajo reference na besedila tega avtorja. Prisiem naleteli na manjSo tezavo: veliko
Stevilo besedil v korpusih JOS nima znanega avio@gaprimer pricasopisnihclankih).
Uvedli smo kategorijo avtor-ali-zaloznik, pri kateb neobstoju avtorja upoStevamo ime
zaloznika.
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4.) Izraun vrednosti statisthih parametrov atributov: iz Stevcev pojavitev iolzihe
posameznih besedil se izuma pogostost atributa v vsakem izmed besedil:

pogostost = Stevec(a, b) / dolzina(b) (3.2)

kjer je Stevec(a, bYunkcija, ki preSteje, kolikokrat se atribat pojavi v besedilub;
dolzina(b)je Stevilo vseh besed besedila b.

Pri atributih tipa lema, je mozna tudi drdga mera pogostosti, kjer za dolzino besedila
ne upoStevamo vseh besed, tetnkebesede iste besedne vrste (primer: pri atrjditu
predstavlja veznik »in«, se bodo Stele le besad®m kezniki).

Ce se atribut ne pojavi v nekem razredu, bomo dehifianco enako tj kar bo prineslo
mnozenja z 0 v erdhi (2.4). Zaradi tega problema smo vpeljali glagemm-estimate«
[poglavje 2.2.2.3]. Popravljena &flea za izrdun pogostosti je:

pogostost = (Stevec(a, b) + p* m) / (dolzina(b) + N), (3.3)

kjer je pa apriorna verjetnost atributa m utez glajenja iN, Stevilo vseh atributov tega
tipa (Iccil ne upoStevamo pri besedah). Vrednost utezmo nastavili na 2.

Iz pogostosti atributa v vseh besedilih nekegaedarse izréunajo statistini parametri
(povpreje in varianca) atributa za ta razred. Uporabi@eline« algoritem [30].

5.) Ko so vse vrednosti atributov iZtmane, jih skupaj z oznakami in opisi razredov
shranimo v datoteko oblike XML. Primer takega zapis

<razred oznaka="Ft.P.P.O P.C. D' opis="" stevilo_besedil ="99" stevil o_besed="37784"
stevilo_locil ="6359"/>

<razred oznaka="Ft.Z N N' opis="" stevilo_besedil="180" stevil o_besed="67602"
stevilo_locil="11841"/>

<razred oznaka="Ft.L.D' opis="" stevilo_besedil="191" stevil o_besed="82218"
stevilo_locil="14812"/>

<razred oznaka="Ft.P.P.O P.R M opis="" stevilo_besedil="29" stevilo_besed="9606"
stevilo_locil ="1645"/>

<razred oznaka="Ft.Z. N. S.N' opis="" stevil o_besedil="20" stevil o_besed="6522"
stevilo_locil="1128"/>

.éétribut oznaka="pri" tip="1" opis="_lem_@**" nacin="1">
<vrednost st_razreda="0" pogostost="0,0178127094748778" vari anca="0, 000307148902021787"
/><vrednost st _razreda="1" pogostost="0, 0186420088429356" vari anca="0, 000449670900457131"
/><vrednost st_razreda="2" pogostost="0,0214122788562937" vari anca="0, 000556889898704126"
/><vrednost st _razreda="3" pogostost="0, 036080950796518" vari anca="0,00118228718855665"
:><vrednost st_razreda="4" pogostost="0, 0342666001810276" vari anca="0, 00107304737788602"
>

</ atribut>
<atri but>
</ atribut>
</ kl asi fi kat or >
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Za lazje pregledovanje in urejanje vrednosti atolupri klasifikatorjih smo v okviru
uporabniSkega vmesnika za izgradnjo klasifikatorjav klasificiranje izdelali tudi
pripomaiek za te namene.

3.1.3 POSTOPEK KLASIFIKACIJE

Klasifikacijo besedil v neko kategorijo izvedemo lmrakih:

1.) Uporabnik napiSe ali nalozi besedilo.

2.) Ce besedilo ni ozr@no in lematizirano, se uporabijo vgrajeni prograemta namen.
3.) Uporabnik doleéi datoteke s klasifikatorji, ki se bodo uporabili.

4.) Ustvari se nov objeldasifikator in vanj se nalozijo vrednosti iz dane XML datoteke
s trenutnim klasifikatorjem.

5.) Objekt statistika presteje pojavitve atributov v klasificiranem bdige in izratuna
pogostosti.

6.) Na osnovi izraza (3.1) za funkcijo gostote @g1psti Se izré&unajo pogojne verjetnosti
P(xly) atributai pri razreduy. Tu smo naleteli na manjSo tezavo: ker so nekatere
vrednosti blizu ni, se pri numetinem r&unanju (mnozenj¢[P(x|y), za vsak atribuk)
lahko zgodi, da vrednost pade pod stopnjo riatasti spremenljivke tipa double. Eftm
logaritmiramo in namesto zmnozka dobimo seSteydlgP(x|y). Pri logaritmiranju se
poenostavi tudi edda funkcije gostote verjetnosti. Predpostavili srda, je apriorna
verjetnost razred®(y) enaka za vse razrede, zato je nismo upoStevaénabi (2.3)
oziroma (2.5), saj se vrstni red razredov gledeargetnost ne spremeni.

7.) lzra&unane verjetnosti razredov uredimo po vrsti, noiziraimo in izpiSemo rezultat.

Postopek je podrobneje opisan v [dodatku A], kprjéozen diplomskemu delu.
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3.2 KLASIFIKACIJA BESEDIL GLEDE NA VSEBINO

Zelimo poiskati skupino besedil v korpusu, ki je kejbolj podobno danemu besedilu,
glede na besede, ki se v njem pojavljajo. Za razbkli prejSnjega razdelka, tukaj ne
Stejemo pojavitev besed v besedilu in dolzine bi&seampak je vazno Ie&e se beseda
pojavi ali ne. Uporabili smo dva algoritma za kiésicijo (uporabnik ima izbiro). Prvi je
naivni Bayesov algoritem z We besed [poglavji 2.2.2.1 in 2.2.2.2], drugi pagoea
izpeljanka »Average One-Dependence Estimator« [@dy2.4]. Atribute klasifikatorja
in kategorijo razredov dobdo uporabnik. Pri zajemu podatkov smo uporabili ikbn
glajenja »m-estimate smoothing« [€éba 2.8].

3.2.1 PODATKOVNE STRUKTURE IN GLAVNE FUNKCIJE

Celoten postopek Klasifikacije se opravi v razrédasifikacija_v2 ki je izpeljan iz
razreda osnovnega okna System.Windows.Forms.Foatg apravlja tudi funkcijo
uporabniSkega vmesnika za to orodje.

Program doldi vse razlene leme vhodnega besedila (oblikoslovno ¢ena,
lematizirano in v obliki TEI-XML) in jih preStejeTe podatke shrani v seznamu besed
vhodno_besedilo

class beseda

{

public string lema;
public int stevec;

List<beseda> vhodno_besedilo;

Razred besedilo oziroma seznanbesedilahrani podatke za kasnejSe razar§e po
kategorijah:

class besedilo
{
string oznaka;
string avtor;
string tip;  //prenosnik, medij
string zvrst;  //zvrst

List<besedilo> besedila;

Prepovedane besede (angl. »stop words«) prebedatateke in shrani v seznam
stop_seznam
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Podatkovna struktura We besed oziroma seznam atributov:

class atribut
{
string lema;
List<int> stevci; //Stevci pojavitev po besedilih
int st_besedil;  //Stevilo besedil, kjer se pojavi ta beseda
atribut(string lem, int st_vseh_besedil) { /* inic ...*/ }

List<atribut> atributi;

Vse podatke posameznega razreda hrani raaeedd

class razred
{
string oznaka;
List<int> idx_besedil; //katera besedila pripadajo temu razredu
List<double> stevci_atributov;
double verjetnost_razreda;

razred(string ozn, int st_atr) { /* inic ...*/ }

}

Ob izvajanju programa so kreirani seznami razredov.

Glavne funkcije:

» preberi_besedilf): prebere XML datoteko vhodnega besedila in naipséznam
besedvhodno_besedilo

» doloci_besedil§: prebere glavo korpusa in napolni sezrizesedila

» doloci_razred): poi&e vse razline oznake besedil pri dani kategoriji in ustvari
seznam teh razredov, ki jim nato délpripadaj@a besedila;

» preberi_besedil§: prebere korpus in preSteje pojavitve atributavposamezna
besedila (Stevce shrani v seznatmbuti);

» Bayes SPOD§: izratuna verjetnosti razredov ob predpostavki, da s@atrguti
pogojno neodvisni (naivni Bayes - NB); ob dodatrigamametru, ki podaja indeks
atributa, ki je trenutni »super parent« (SP), ppdstane algoritem SPODE.
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3.2.2 POSTOPEK KLASIFIKACIJE Z ALGORITMOM NB

Z naivnim Bayesovim klasifikatorjem lahko besedklasificiramo takole:

1.) Uporabnik napiSe ali nalozi besedilo in v menijporabniSkega vmesnika izbere
klasifikacijo po vsebiniCe besedilo ni ozrégno in lematizirano, se uporabijo vgrajeni
programi za ta namen.

2.) Uporabnik nastavi parametre delovanja:
» dolagi datoteke s korpusi, ki se bodo uporabili;
* izbere kategorijo razredov;
* izbere algoritem (NB - naivni Bayes);
» uteZ glajenja: prednastavljena vrednost je 2;

» dolcxi, ali naj se upoSteva apriorna verjetnost razreBy) v enabi (2.5): ¢e
predpostavljamo, da je vzorec besedil v uporabijd&orpusih podoben realnemu,
je smiselno uposStevati apriorno verjetnost razredoye izraunana na podlagi
korpusa (razred z ¥ebesedili ima v&o apriorno verjetnost), drugea pa je bolje
predpostaviti, da so vsa besedila enako verjetrzp za clen v enébi
zanemarimo;

* seznam atributov: program ponudi vse mozne lemeekpojavijo v vhodnem
besedilu (uporaba funkcijpreberi_besedily upoStevajo se le tiste leme, ki
pripadajo dovoljenim besednim vrstam (besedne vrsistavi uporabnik -
privzeto so to samostalniki, pridevniki in glagoaif ki hkrati niso na seznamu
prepovedanih besed (seznam je mozno iZki)y leme so sortirane po padajo
frekvenci glede na vhodno besedilo.

3.) Ko je korgal z izbiro, uporabnik potrdi izbrane parametreogPam z&ne postopek
klasifikacije.

4.) Priprava podatkov:

» funkcija dolaci_besedild) prebere glave izbranih korpusov in zgradi seznam
besedil;

» funkcija preberi_besedil§ presteje vse pojavitve izbranih besed (atributra
vsako besedilo;



25

* program iz seznamatributi odstrani atribute, ki se v izbranih korpusih pdv
manjkrat kot doléameja_pojavitve

* program preverice imamo dovolj atributov in razredov za klasifikacisicer javi
napako in zakljdi.

5.) Klice se funkcija Bayes SPODE(-1) ki najprej dol@i razrede s klicem

doloci_razredé1). Ob podani vrednosti parametra -1, ki ne kaZzenoben atribut kot

»super-parent«, deluje kot navaden naivni Bayedasiflkator. Funkcija vrne vektor

verjetnosti dolzine N, kjer je N Stevilo razredayegove vrednosti pa predstavljajo
verjetnosti razredov pri istem indeksu.

6.) Pri normalizaciji rezultatov verjetnosti se kaaverjetnost deli z vsoto vseh
verjetnosti. Izvede se sortiranje rezultatov immpripadajéih razredov po padatem
vrstnem redu. Tako dobimo na prvem mestu razrea\asjo verjetnostjo, kar predstavlja
rezultat klasifikacije.

7.) Rezultati (verjetnosti razredov v padagm vrstnem redu) se izpiSejo v prikazno
okno. Dobljeni rezultati se mnozijo s 100, da poieendstotke.

3.2.3 POSTOPEK KLASIFIKACIJE Z ALGORITMOM AODE

Z algoritmom AODE se postopek wtkah 1 - 4 izvede enako kot v primeru klasifikacije
z NB (razdelek 3.2.3). Nekoliko drug#o je nadaljevanije:

5a.) Za vsak atribut iz seznamaatributi se klce funkcija Bayes_SPODE() v tem
primeru razredom dotimo iste oznake, upoStevamo pa le besedila, kigmem razredu
vsebuje tudi-ti atribut. Ustvari se dvodimenzionalna tabelgetmosti: za vse razrede in
hkrati za vsak atribut kopredhodnik (angl. »super-parent«) pri vsakem razredu. Z
drugimi besedami: dobimioklasifikatorjev tipa SPODE.

5b.) Povpréenje vrednosti SPODE Kklasifikatorjev po vseh rgwh atributih.
Povpre&enje smo poenostavili in izpustili deljenje s Skewi vseh atributov, ker je enako
za vse razrede.

Nadaljevanje poteka programadio6 in 7) je enako kot v razdelku 3.2.3.
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3.3 PRIMERJAVA BESEDIL

Besedila primerjamo na osnovi kosinusne podobngstiorskin predstavitev besedil
[razdelek 2.2.2.5]. Uporabili smo dve metodi: prijaea danega besedila z vsemi v
korpusu in polavtomatsko grajenje geupodobnih besedil (géenje) [razdelek 2.2.2.6].
V obeh primerih uporabnik izbere korpuse za primasj(oziroma posamezna besedila v
njih). Ker lahko pri veliki koléini besedil nastane problere jih primerjamo glede na
vse mozne besede, smo uporabniku dali moznost, aliati doblikoslovne oznake
uposStevanih besed. Ostale besede se ignoriraje.t&ka se ignorirajo tudi leme besed,
ki so na stop-seznamu. Po kanem postopku doddve besed program zgradi vektorske
predstavitve vseh izbranih besedil.

Najprej se za izbrana besedila zgradijo vektomikflenc besed, nato se kmaajo
koeficienti relativne redkosti besd®F (angl. »inverse document frequency«) za vse
besede [endba 2.11]. Na podlagi etbe (2.12) se iz vektorjev frekvenc in faktorjev IDF
izracunajo utezni vektorji besedil.

3.3.1 UPOSTEVANJE LOKALNE POGOSTOSTI BESED

Zeleli smo, da se pri primerjavi besedil upostexdi, tali se neka beseda pogosto pojavlja
v dolageni okolici. Izbrali smo mero pogostosti, ki je pegtna relativni redkostilDF).
Lokalno pogostodtP smo definirali kot:

N

LP =gk, (3.4)
kjer je n, Stevilo besed, ki se pojavijo v okolici, i velikost okolice. Vsako pojavljanje
besede v besedilu ima svojo lokalno pogostost.\Psiste besede v istem besedilu lahko
povpreimo.

Z uposStevanjem povp¥aih vrednosti lokalnih pogostodtPy, 4 za besedd pri besedilwd
izracunamo utezi besed z eih:

W, 4 = f,q ODF, [(LPoa, (3.5)

kjer jefy, 4 frekvenca besedev besedilud in IDFy, relativha redkost besetie

Ko je program izréunal vse utezne vektorje besedil, se dano bespditterja z besedili
korpusa na enega oddmaov, opisanih v spodnjih podpoglavjih.
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Primer dveh besedil:

»Besedilo je z besedami izraZzena misel. Vsako besedno sporocilo Se ni besedilo. Med besedila
priStevamo le nekatera sporocila. Te besede niso besedilo.«

»To besedilo sestavljajo besede. Tudi sporocilo sestavjajo besede. Te besede so sporocilo.«

Prvo besedilo sestavljajo naslednje leme begededilo, biti, z, beseda, izrazen, misel,
vsak, beseden, sporocilo, Se, med, pristevati, le, nekateri, sporodilo, ta}.

Mnozica lem drugega besedila{pesedilo, biti, beseda, sporodilo, ta, sestavljati, tudi}.
Uporabnik dolgi, da se upoStevajo le samostalniSke besede. Dobasl@dnji mnozici

besed, zapisani z mesti (indeksi) pojavitev besgisameznem besedilu in seStevkom
(frekvenco) vseh pojavitev v besedilu:

{
besedilo: 0, 11, 13, 21; [4]
beseda: 1, 10, 20; [3]
misel: 5; [1]
sporocilo: 8, 17; [2]
}
{
besedilo: 1; [1]
beseda: 3, 7, 9; [3]
sporocilo: 5, 11; [2]
}

Na podlagi zgornjih mnozic besed (lem) program a@gneektorja frekvenc za obe
besedili:

besedilo beseda misel sporocilo
fra=[ 4, 3, 1, 2 ]
frB = 1, 31 Oa 2 ]

Izracunamo faktorje relativne redkosti besed, g@mer za ta primer predpostavimo, da
imamo 100 besedil, upoStevane besede pa se poyal()0, 80, 30 in 50 besedilih.

IDFpesedin = IN(100/100) = In(1) = O
IDFyeseda = IN(100/80) = In(1.25) = 0.223

IDFpmises = IN(100/30) = 1.204

IDFsporosio = IN(100/50) = 0.693
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Opazimo, da besede, ki se pojavijo ¥ vazliénih besedilih, dobijo manjso tez6e se
neka beseda pojavi v vsakem besedilu, dobi utekoefapri vseh vektorjih, zato se
zanemari.

Ob okolici 10 besed, se lokalne pogostostidarajo kot:

pojavitve_v_okoliCipesegio o = (0, 1, 2, 1)
LPpecedion - povp{ e(©20) e1/20) e2/20) e1/20)
- pOVp{ eO, e0,05, eO,l, e0,05 }
= povp{ 1, 1.05, 1.11, 1.05 }
= 1.05
pojavitve_v_okoliCipesegan = (1, 1)
LPpeseda,a = povp{ e(O/ZO)’ e(0/20)’ } = povp{1,1} =1
pojavitve_v_okoliCimise; o = (0)
|—PmiseI,A = pOVp{ 1 } =1
pojavitve_v_okKoliCisporogioa = (1, 1)
LPsporociio A = povp{ 1.05, 1.05} =1.05
LPpesedilo, = 1
LPbeseda,B = 1.11
LPmiseI,B = 0
L Psporociio s = 1.05
V naslednjem koraku program iZtma vektorje utezi:
Wa = [ 4*0*1.05, 3*0.223*1, 1*1.204*1, 2*0.693*1.05 ]
= [0, 0.669, 1.204, 1.455 ]
Wg = [ 1*0*1, 3*0.223*1.11, 0*1.204*0, 2*0.693*1.05 ]
= [0, 0.743, 0, 1.455 ]
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3.3.2 KOSINUSNA PODOBNOST UTEZNIH VEKTORJEV

Podane imamo utezne vektorje besedil,éan@ne na podlagi (2.12) ali (3.5). Program
paroma izrduna kosinusno podobnost uteznih vektorjev vsehdieigekorpusa napram
podanemu besedilu po &ba(2.13). Izr&unane vrednosti so omejene na interval med O
in 1, kjer je 1 maksimalna podobnost (kot med ve&toa je 0). Sledi urejanje vrstnega
reda besedil in izpis tistih, kjer je podobnostsggia mejo, ki jo je dotd uporabnik.

Nadaljevanje primera:

pOdObI’lOStA'B = WA * WB / |WA| * |WB| =
= (0 + 0.669*0.743 + 0 + 1.455*1.455) / (V(0+0.669°+1.204°+1.455%) * \(0+0.743°+0+1.455%)) =
=(0.497 + 2.117) / (N(0.448 + 1.450 + 2.117) * \(0.552+2.117))

=2.614/(2.004 * 1.634) = 2.614 / 3.274 = 0.798

podobnost, g = 0.798

3.3.3 GRUCENJE
Uporabili smo hierartho metodo najblizjih sosedov (najkrajSe razdalj&pivni
algoritem poteka tako:

1. Naredi toliko gré, kolikor je besedil. Vsako besedilo daj v svojadagr.

2. Poi&i besedili z najmanjSo razdaljo (treba je &mati kosinusno razdaljo
vektorjev vseh parov gé

3. Ce je najmanj3a razdalja dveh gmanj3a od neke dalene meje, nadaljuj, sicer
zakljuci.

4. Zdruzi najblizji grii v novo gro ter izbriSi obe stari. Pri zdruzevanju v novo
gruéu, se utezna vektorja, ki predstavljatadgrgestejeta (kot da bi seSteli besede
obeh besedil).

5. Ce je ostala le ena gfa, kortaj, sicer se vrni na ko 2.
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Uporabljena podatkovne struktura zadgye:

class gruca

{
List<int> besedila_idx; /lindeksi besedil v seznamu
List<double> vektor_utezi;

}

List<gruca> gruce = new List<gruca>();

Jedro implementacije algoritma ganja:

bool nadaljuj = gruce.Count > 1;
while (nadaljuj)

{
IIpoiséi najvecjo podobnost dveh grué (ter si zapomni katerih dveh):
intidx_grucat = -1;

intidx_gruca2 = -1;

double najvecja_podobnost = 0;

for (inti = 0; i < gruce.Count; i++)
{

for (intj = i; j < gruce.Count; j++)
if (i!=j) /Ine primerjamo gru¢e same s sabo

double podobnost = pripomocki.COS_vektorjev (gruce[i].vektor_utezi,
grucelj].vektor_utezi, out podobnost);
if (podobnost > najvecja_podobnost)

najvecja_podobnost = podobnost;
idx_grucal =i
idx_gruca2 = j;
}
1
1

if (najvecja_podobnost >= meja_podobnosti && idx_gruca1>=0 && idx_gruca2>=0)
{ llzdruZevanije gruc:

gruca nova_gruca = new gruca();
nova_gruca.besedila_idx.AddRange(gruce[idx_gruca1].besedila_idx);
nova_gruca.besedila_idx.AddRange(gruce[idx_gruca2].besedila_idx);

for (int k=0; k<gruce[idx_gruca1].vektor_utezi.Count; k++)

nova_gruca.vektor_utezi.Add(gruce[idx_gruca1].vektor_utezilk]
+ grucefidx_gruca2].vektor_utezilk]);

/lodstranjevanie starih gru¢:
if (idx_gruca1 < idx_gruca2)

gruce.RemoveAt(idx_grucal);
gruce.RemoveAt(idx_gruca2 - 1);

else

gruce.RemoveAt(idx_gruca2);
gruce.RemoveAt(idx_grucal - 1);

/ldodaj novo gruco:
gruce.Add(nova_gruca);

else nadaljuj = false; //dosegli smo mejo podobnosti gru¢, zato koncaj
if (gruce.Count == 1) nadaljuj = false;
}
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4. SKLEPNE UGOTOVITVE

Prewili smo nekaj pristopov k analizi besedil ter jinezkusili v aplikaciji, ki smo jo
razvili v ta namen. Ukvarjali smo se s Klasificiigm in primerjanjem besedil, izdelavo
in urejanjem korpusov ter uporabo zbirk besed @ljev) in sorodnih izrazov (tezaver) v
raznih pripomokih. Uporabili smo veé algoritmov, od naivhega Bayesovega
klasifikatorja, AODE, raunanje podobnosti na osnovi kosinusnih razdalj arskih
predstavitev besedil, pa do hierdriega grdenja. Dodali smo jim tudi nekaj svojih
izboljSav. Razline metode so se izkazale za ramh uspeSne pri posameznih vrstah
problemov. V z&etni fazi razvoja aplikacije nismo naredili okvigegendrta strukture in
delovanja programa, pgpa smo sproti in po potrebi dodajali nove funkaioosti in
izboljSave. Posledica tega je tezja preglednosbiriadljivost napak v programu.

V sploSnem za algoritme strojnegéenja velja, da so tem bolj uspesS&im vet ucnih
podatkov imajo na voljo. Pri veliki kalini podatkov nastopijo tezave zaradicpsnosti
in velike porabe pomnilnika. Z naSo aplikacijo in@mre pri uporabi malo ¥gga
korpusa z milijonom besed lahko teZzave na staregitinalnikih. Korpusi morajo biti
ustrezno oblikoslovno oznani in lematizirani. Prosto dostopnih oZeaih korpusov ni
prav veliko. Lahko sicer zgradimo novegé uporabimo pripomgek za gradnjo
korpusov, ki smo ga v ta namen dodali naSi apljkatbda ozna&evanje besedil ter
vpisovanje podatkov o avtorju, zalozbi, zvrstiuletd. je zelo zamudno. Ko besedilo
ozn&imo, zasede Weprostora na disku oziroma v pomnilnikuaalnika. Pri datotekah
vegjih od 100MB ima veliko XML urejevalnikov tezaveoleg tega se moramo pri vsaki
gradnji &nih podatkov vpraSati, ali so reprezentativen vzoealnega sveta.

Tezave s p&asnostjo in pomanjkanjem spomina se pojavijo tudiopdelavi manjSih
korpusov,ce uporabimo e atributov za klasifikacijo. Pri Klasifikaciji jeporaba velike
mnozice atributov (besed), tudi takih, ki se neapipp v klasificiranem besedilu, ampak
le v drugih besedilih korpusa, nesmiselna. Pogegrgetnost razreda za atribut, ki ne
obstaja v danem besedilu, je enaka, riato se pri rnanju ne spremeni rezultat
klasifikacije, porabi pa se procesorskis in pomnilnik. Smiselno je, da za klasifikacijo
ne izberemo vseh besed, ampak le tiste, ki vsebuajve informacije, ki jo zelimo
izlu&iti iz mnozice besedil. Postavi se vprasanje, leatar te besede. Pri ugotavljanju
sloga pisanja besedil je smiselno opazovati predvsesede, ki same po sebi ne nosijo
velike sporgilnosti in so relativno redke, a so velikokrat i@ pri posameznih
avtorjih. Tak primer so prislovi ali predlogi.

Veliko Stevilo atributov pomeni @asnejSe Stetje njihovih pojavitev v besedilih
korpusov. Za vsako besedo mora program preveliiseanahaja na seznamu atributov in
h kateremu besedilu spada. HitrejSe delovanje tlidazagotovili z uporabo urejenih

seznamov, ki pa smo jih uporabili ledaisno.

Pri kosinusni razdalji v vektorski predstavitvi kbdd imajo tudi besede, ki se ne pojavijo
v danem besedilu, vpliv na podobnost. Vsaka ¢aalbeseda predstavlja eno dimenzijo v
vektorju besedila, kar pomeni, da se pri dodajargue besede (dimenzije) spremeni
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dolzina vektorja, zato se spremeni tudi ézna kosinusne podobnosti. Ra&rlih lem je
vec tisag, kar ima za posledico ogromne vektorje. Pri vetil&evilu razkénih besedil, bo
algoritem potreboval mnogo prostora v pomnilnikier ko vektorje hranil. Algoritmu za
primerjanje podobnosti besedil bi lahko zmanjSafbsporsko zahtevnost tako, da bi
prebral in hranil v pomnilniku le eno besedilo iarfusa naenkrat. Ta sprememba ne
pride v poStev pri algoritmu hieratimega grdenja, kjer je veliko primerjanj gt ravno
pri tem algoritmu pa so tezave s pomnilniskim pro®tin najbolj @itne. Ta algoritem je
gasovno precej zahteven, velikostnega red&)OBoljsi algoritem (imenovan SLINK),
ki je velikostnega reda Of bi lahko bil ena od izbolj8av, ki se jih zavedantri
ratunaju kosinusne razdalje vektorjev bi lahko updrahbidi vec razlicnih formul za
izracun utezi besed, npr. TF-IDF utezi (»Term Frequencyinverse Document
Frequency).

Razviti pripom@ki za pisanje besedil so Se Wetni prototipni fazi in bi potrebovali Se
mnogo razsSiritev in izboljSav, da bi bili konkugem danasnjim urejevalnikom besedil.
Iskanje slovninih napak, preverjanjérkovanja v kontekstu, avtomatsko dokanje
besed in ponujanje boljSih izbir pri ugotovljeniapakah so le nekatere od moznosti
izboljSav. Slovar, ki ga uporablfakovalnik v naSem programu, je avtomatsko zgragen i
korpusa jos1M, zato ne vsebuje nekaterih oblik thegsebuje pa dotene besede, ki so
le skupek znakov in niso knjizno pravilne. Slovarhilo potrebno izboljSati ali pa
uporabiti nek drug slovar.

Za raunalnisko oblikoslovno oziavanje in lematizacijo besed smo uporabili tuje
programe. Uporaba oztevanja je zato okorna (vsi podatki morajo biti vadekah) in
pocasna, opazili smo tudi nekaj napak pri delovanjaevalnik in lematizator bi zato
morali implementirati znotraj nasSe aplikacije.
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Dodatek A: Uporabniski vmesnik in primeri uporabe
aplikacije

V dodatku opisujemo uporabniski vmesnik in navajamekaj primerov uporabe
aplikacije s pripoméki za pisanje in analizo besedil. Aplikacija&éena ogrodju .NET v
okolju Windows.

A.1 Oznaéevanje in lematizacija besedila

Besedila, ki jih zelimo analizirati, morajo bitiggthodno lematizirana in oz¥ena. To
pomeni, da se za vsako besedo doigena oblikoslovna oblika (besedna vrsta, sklon,
Stevilo, sklanjatev ...) ter njena lema (osnovnkkalbesede).

V glavnem meniju izberem@rodja in natoOzna‘evanje in lematizacijali pa kliknemo
bljiznico v orodni vrstici.

DEX
Datoteka  Ursjanje | Orodja) | Pomod M = QoL

Francka ni zaspala d Iskanje besed Co+F  fio v terniin skoro jo je bilo strah. Samo

poredkoma je segel | Omafevanje nlematizacia  Crl+T _ |bel je pesern, Zel je zmerom dalje po klancu

navzdol in peserm j& | Preverianie besedia v |pri Stacunarju - zadul je bil bogvekaj, Sustenjs

kostanja v bliZini, prag Klasifikaciia (slogovna) v faliave, in vzdignil je glavo ter zavil z

zategnjenim, cviledim Klasifikaciia (vsebinska) legel na plahto in zadremal ...

o Primerjava z basedii v korpusu . L . ) |
iCdeta je bila Francka Statistka kel od cela dol po lich in je modil blazino. Y sobi
je bilo terna in vzduh | dilo, ¢e bi odgrnila zeleno zagrinjalo pred
oknom in bi zasijala Nastavitve\MoZrost prihajalo enakomerno, trudno sopenje matere

in sestre, ki sta spali na postelji in fiktakanje velike stenske ure se je Casih hipoma oglasilo, uduSila z brendedim
zvokorn vse druge glasove ter se nato zopet izgubilo, kakor da bi se bila ura ustavila.

Zadremala je Ze skoro, ali zgodilo se ji je, kakor da bi polagoma drsala navezdol, kakor da bi se skrinja nagibala,
nagibala ... in prestragila se je in se je prebudila. Prihajale so ji na misel vesele in Cudne redi, motalo se je okoli
skrinje vse polno lepih spominoy in vse polno lepega pridakovanja - kakor Zivi obrazi, smehljajod, ljudje prijazni in
nedeljsko obledeni.

vratica: 1

Slika 1. Ozn&evanje besedila.
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PoZene se poseben program [13], ki opravi avtorodéskatizacijo in oblikoslovno
ozn&evanje. Ko je postopek koan, se odpre novo okno s prikazom aamega
besedila v obliki TEI-XML [14]. Besedilo lahko shmano kot XML datoteko.

Prikaz

<TEI smlnz="http: /v bei-c.orgdne 1.0 LS
<hemty
<bodwr
<pr

LEF
<w lemma="Francka" mzd="5lzel"»Francka< we
< lemma="biti" med="Gp-gte-d"s nid A
< lemma="zazpat’’ mad="Ggdd-ez""» zazpalad /v
< lemma="dolgo’’ med="Rzn""> dolgo< A
< lemma="""" mzd="Dt">w< S
< lemma="noc" med="Sozet'"> nod< A
<ckdfoy

ey

LEF
<w lemma="ves" mad="Cc-sei'" > Vaed e
< lemma="biti" med="Gp-gte-n'"rjed fw
< lemma="biti" maed="Gp-d-ez"> bila< we
<t lemma="ge" med="L"">Ze< v
< lemma="tibko" mad="Fzn">tihod e
<o Ly
< lemma="nic" med="Fan'">nid< e
< lemma="ge"" mad="Zp---k'"r g2
< lemma="bit" mad="Gp-ste-d"> nidwe
< lemma=""zgeniti" med="Gadd-ez""> zgenila< w
<t lemma="v" med="0m"sv< v
<w lemma="tema" mzd="5ozem' > temi Aws
< lemma="in"' med=""p""sin<
<w lemma="skora’ mad=""d"> skoro< fwe
< lemma="on"' med="Zotzet-k s jo Aw
< lemma="bit" mad="Gp-ste-n"">jadlwe
< lemma="bit'" med="Gp-d-es":bilo< A
<w lemma="strak" mzd="Samei'"> strak< A
<ckdfoy

ey

LEF
<w lemma="samo’’ med="L">5amo< v
< lemma="poredk"" mzd="Somei": poredkomad A
< lemma="biti" med="Gp-gte-n'"rjed fw
< lemma="zedl"’ mad="Ggdd-em"> segel< e
<t lemma="rezek" med="D"> rezek < A ~

Slika 2. Prikaz ozn&enega besedila v TEI-XML shemi.




35

A.2 Nalaganje ozna €enega besedila iz datotek v zapisu TEI-XML

1.) Besedilo, ki je ozri@no in lematizirano ter shranjeno v XML datotekidpoemo z
izbiro v glavnem meniju:

Datoteka-> Odpri -> Ozna‘eno besedilo (xml)

Besedilo se pretvori v okajno (neozné&no) obliko in prikaze v glavnem oknu. Lahko
ga popravljamo in shranimo kot besedilno datoteker toblikovanja (txt).Ce Zelimo
shraniti spremenjeno besedilo v TEI-XML format, mmo Se enkrat pognati orodje za
oznaevanje in lematizacijo.

2.) Besedilo lahko izvieemo iz zbirke ozngenih besedil (korpusa) in ga shranimo v
loceno datoteko z orodjem za pregledovanje in urejamijpusov [poglavje A.3].

A.3 Delo z besedilnimi korpusi

V glavnem meniju izberemoOrodja -> Nastavitve\MoznostiPrikaze se okno za
nastavitve [slika 3], kjer izberemo zavih€krpusi[slika 3, t@&ka 1].

A.3.1 Prikaz besedil v korpusu:

* lzberemo korpus iz seznama korpusov in kliknemo lyadrobnosti[slika 3,
tocka 2].

» Korpus dodamo na seznam oziroma odstranimo iz sgzrragumboma + in -
[slika 3, taka 3].

* Na seznamu besedil prikazanega korpusa izberemendebesedilo [slika 3,
tocka 4]. Na voljo imamo 2 rina prikaza: kot neozkano besedilo [slika 3,
tocka 5] ali v ozna&eni obliki [slika 3, téka 6]. Izbrano besedilo se odpre v
prikaznem oknislika 2], kjer ga lahko shranimo v datoteko.
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Hastavitve . : . QEJ@

ji | Dznatevanje

Beszedila [248]:

1 FON0B496: Val [nawtitni mesetnik]. 2004 4|
[EOrpusyos T R_wT_T. FOO0B8E0: Dnewvnik, 1998, Dnewvnik |
| karpushaaxml FO008867: Kmetki glas. 1998, Kmeckig
FO008900: Opice, kiborgi in Zenske [reim.
FO003054: Cnewnik, 2000, Dhewnik
FO009411: Medeljski dnewvnik, 2001, Dne =
F009435: Moj mali svet 2004 CZP "k
4 I 2 ha, & :
cUela, SUUL Uela
FO003806: Dela, 2002, Delo
FO009924: Spolna Zvijenje papeiev [net
FO009941: Sanjska videnja sv. Janeza B
Foo10020: 2Dk, avtar: Driawni zbor Re
FO010287: Nowvi tednik NT&RC. 19398, N
Fo010708: Dela, 2000, Dela
FO011185: Dnewnik, 1337, Dnewvnik
53 3 FO011313: Onewnik, 2007, Dhewnik
FO011316: Filot RTY [tedenska priloga M

2 ||:nn11455509|o, 1999, Dela B

MNow korpus 7 [0V oznaka: naslov, (awvtor), leto, zaloznik]
st. besed: 475 7 100003 &

5 Prikadi besedila [ta) PrikaZi besedilo [xml)
| Cdstrani | Dodaj besedilo

&8 g

l Preklici l l Ok ]

Slika 3. Urejanje korpusov

A.3.2 Kreiranje novega korpusa:
» Kliknemo gumbNov korpudslika 3, t@&tka 7].

* Odpre se okno za vpis podatkov o novem korpuskasli], kamor vpiSemo
njegov naslov (ime) in izberemo datoteko, kamadbsshranil.



37

Nov korpus E”E|g|
Irme datoteke:
I | ]
Maglow:

Slika 4. Kreiranje novega korpusa.

A.3.3 Urejanje korpusa:

* Izbrano besedilo [slika 3, ¢ka 4] odstranimo z gumbo@dstrani[slika 3, taka
8]. Pojavi se opozorilo, za potrditev klikner@.

» Besedila, ki so shranjena v ozeai obliki TEI-XML in shranjena v datoteki,
lahko dodamo v korpus s klikom na gurblmdaj besedilo[slika 3, taka 9].
Odpre se okno za vpis podatkov o besedilu [slikaDwjlociti moramo izvorno
datoteko, izbrati unikatno identifikacijsko oznakmotraj korpusa in vpisati
podatke o besedilu.

Dodaj besedilo Q@@

g |zberi datateko 2 oznadenim besedilam [xnl)

’ preveri ] ’ 12pidi vze ]

ID besedia |F<00ch |

Avtar. [Ime |
Naslov:  [MNaslow besedia |
Zaoznik: | |
Leta: | |
| v

| ]

Slika 5. Dodajanje besedila v korpus




38

A.4 Iskanje besed

Okno za iskanje besed odpremo v merfjuodja -> Iskanje besedli z bliznjico Ctrl+F.

Iskanje Q@@

|skana beseda;
|

1 [] isti kot znakovniniz - [ upodtevaj velkesmale

2

eseditn more hiti ozngCeno]

2
besedio raors biti zngena, oznake rovsio bt naloZens]

& Predtsj vse Stevilo pojavitey:
¥ Prikafi naslednjo

Slika 6. Navadno iskanje.

Za iskanje po lemah in oznakah besed mora bitidieseredhodno ozrigno. Opis
elementov okna in delovanja:

1.) Ce je moznosbi&i kot znakovni nizomoga@ena, se kot rezultat upoStevajo vsi
podnizi besede (npr. »ata« v besedi »vratar«),aleuga ige le po celih besedah.

2.) Moznost»primerjaj po lemahqomeni, da programds v ozngenem besedilu in
primerja,¢e je lema besede enaka iskani.

3.) Gumb za spreminjanje fina delovanja: navadno iskanje (po vsebini beskgpa
oznakah besed.

4.) PreSteje vse pojavitve iskane besede.
5.) Pomakne kazalnik besedila na naslednjo besedsireza kriteriju iskanja.
Pri ozn&anem besedilu deluje iskanje tudi Wima [slika 6, t@&ka 3] za iskanje besed po

oznakah. V tem r@nu namesto znakovnega niza izberemo oblikoslowtge besed, ki
jih zelimo iskati [slika 7].



EH Iskanje

lzkana beseda:

B

glagol w

v| [Pvseoblke v |
v| |DSE|J-EI .V|
|@@ 13 po waebini |

Stevilo pojavitew:

Frik.adi nazlednjo

Slika 7. Iskanje po oblikoslovnih oznakah.

39
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A.5 Preverjanje ¢érkovanja

Preverjanje¢rkovanja besed vklopimo ali izklopimo z ikono v dro vrstici poleg
glavnega menija ali s tipkama Alt+C.

= .
@ Adnaliza besedild E-

abe

Datoteka  Urejanje  Crodja  Pomod %5 Bkl Bl £

Francka-ni zaspala-dolgo v nod. Yse je bilo Ze tiho, ni se ni 2gerilay temi in skoro jo je bilo strah. Samo
poredkoma je segel rezek-glas iz nodi- zaukalje fant na vasi, zapel je pesem, Sel je zmerom dalje po klancu
navzdol in pesem je umalknila, potopila se je v not. Zalajale pes pri Stacunaru- zadulje bil bogvekal sustanis
kostanjay bliZini, praskanje misi v prodalalnich farteve-pesem iz daljave, in vzdignil je glavo ter zavil
zategrianim. cdledirmglasom, 2acdli-se enkrat Ze v peldspanivHin legel na plabtoin zadremal . Odeta je bila
Eranckasamo z rjuho, paji je bilo vrote in pot ji je tekel od ela dol pa licih in je redibhlazino. v sobi je bilo tema
in xzdube bil teZak in vrod; zdelo se ji je, da bi se izhladile. Ce bi edarrila-zeleno zagrniale-pred oknom in bi
zasijala mehka svetloba penséreganeba. |z teme je prihajalo enakomerno, frudne-sopenie-matere in sestre, ki
sta spali na postelji in tktakaniavelike stenske ure se je Sasih hipoma oglasilo, udusile 7 brendedim-zvokom vse
druge glasove ter se nato zopet izgubilo, kakor da bi se bila ura ustavila. Zadremala je Ze skoro, ali zgodilo se ji
je, kakor da bi polagoma desala-navzdol, kakor da bi se skrinja pagibala, ragibala- i prestrasila se je in se je
prebudila. Brhaialeso ji na misel vesele in udne redi, motalo-se je okoli skrinje vse polno lepih spominay in vse
polng lepega pricakovana- kakor Zivi obrazi, skeehiiajedt judje prijazni in nedeljsko obleceni.

vretica: 1

Slika 8. Vklop in delovanjetrkovalnika.

Crkovalnik ozngi vse besede, ki jih ne najde v slovarju. Med datgemé¢rkovalnika
lahko uporabimo desni klik na katerokoli besedoageam besedilu. V tem primeru se
pojavi okno z moznostjo dodajanja oziroma odstnean¢a besede iz slovarja.

Nastavimo lahko barvo in tip oznake neznanih be$edstorimo v oknu za nastavitve, ki
ga odpremo z izbir@rodja -> Nastavitve\MoznostNastavitveirkovalnika se nahajajo v
zavihkuSplosno
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A.6 Preverjanje pogostosti besed in tezaver

Preverjanje pogostih besed v besedilégnemo s klikom naOrodja -> Preverjanje
besedila-> Pogoste besedali s klikom nacetrto ikono v orodni vrstici poleg glavnega
menija. Besedilo ne sme biti prekratkée ni oblikoslovno ozngno in lematizirano, se
ta postopek avtomatsko zazene.

% Analiza besedila

Datoteka  Urejanie | Crodia | Pomod 2 __ o (AR _BLx i
Francka ni zaspalad Iskare besed Ciri+F lo v temiin skora jo je bilo strah. Samo
poredkama je segel r Cenalevare inlematizacis  Co+T el je pesem, Sel je zmerom dalje po klancu
navzdol in pesemije U Preverianje besedia a Pogoste besede ! Fogvekaj, Sustenje
kostanja v bliZini, prag Klasifikaciia (slogovna) v HAIEVE, T wZangn er zavil
zategnjenim, cviledim Klasifikacija (vsebinska) legel na plahto in zadremal... Odeta je bila
_Franoka samo zvrjuh_c Primerjava 2 besedii v korpusu | po !|C|h in je modil _bl_azmo. W sobije b|lo ’Fema
inwzduh je bil tezak in Statistka dgrnila zeleno zagrinjalo pred aknorm in bi
zasijala mehka svetlo akomerno, trudno sopenje matere in sestre, ki
sta spali na posteljiin] | Mastavitve\MoZnosti oma oglasilo, udusilo z brendeim zvokorm vse

druge glasove ter se nato zopet izgubilo, kakor da bi se bila ura ustavila, Zadremala je Ze skoro, ali zgodilo se ji
je, kakar da bi polagoma drsala navzdol, kakor da bi se skrinja nagibala, nagibala... in prestrasila se je in se je
prebudila. Prinajale so ji na misel vesele in éudne redi, motalo se je okoli skrinje vse polno lepih spominay in vse
polno lepega pricakovanja- kakor Zivi obrazi, smehljajod, ljudje prijazni in nedeljsko obledeni.

vratca: 1

Slika 9. Zatetek preverjanje pogostih besed.

Odpre se dodatno okno za preverjanje besedila §osi besed), kjer se besede, ki
presegajo dokeno pogostost v okolici, obarvajo [slika 10].
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Preverjanje EJ@|PE|
Francka ni zaspala dolgo v nod. vse je bilo Ze tiho, niZ se ni zgenilo v temiin skoro jo je bilo strah. Samao
poredkoma je segel rezek glas iz nodi- zaukal je fant na vasi, zapel je pesem, Sel je zmerom dalje po
klancu navzdal in pesem je umolknila, potopila se je ¥ not. Zalajal je pes pri tacunarju- zacul je bil
bogvekaj, Sustenje kostanja ¥ bliZini, praskanje misi ¥ prodajalnici, fantavo pesem iz daljave, in wzdignil je
glavo ter zavil z zategnjenim, cviledim glasom, zacvill Se enkrat Ze ¥ poluspanju in legel na plahto in
zadremal... Odeta je bila Francka samo z rjuho, pa ji je bilo vrote in pot i je tekel od éela dol po licih in je
modil blazino. W sobi je bilo tema in vzduh je bil teZak in vrod; zdela se ji je, da bi se izhladilo, ¢e bi odgrnila
zeleno zagrinjalo pred oknor in bi zasijala mehka svetloba ponofnega neba. 1z teme je prinajalo
enakomerno, trudno sopenje matere in sestre, ki sta spali na postelji in tiktakanje velike stenske ure 5e je
&asih hipoma oglasilo, udugilo z brendedim zvokom vse druge glasove ter se nato zopet izgubilo, kakor da
bi 5& bila ura ustavila. Zadremala je Ze skoro, ali zgodilo s& ji je, kakor da bi polagoma drsala navzdol, kakor
da bi se skrinja nagibala, nagibala .. in prestraila se je in s& je prebudila. Prihajale so ji na misel vesele in
Eudne redi, motalo s je okoli skrinje vse polna lepih sporinoy in vse polno lepega pritakovanja- kakor Zivi
obrazi, smehljgjodi, ljudje prijazni in nedeljskao ohleteni.

Slika 10.Ozna&evanje pogostih besed.

A.6.1 Tezaver

Z desnim klikom na besedo v oknu za preverjanjeadliées dobimo moznost iskanja
sopomenk izbrane besede. Odpre se okno, kjer gejapnorebitne skupine sopomenk

[slika 11]. V primeru smo s klikom izbrali besedpes« v tretji vrstici besedila.

skupine sopomenk EJ @l E|

kuza (ljubkovalno)kuZek (jubkovalno;pes;

Slika 11. Tezaver

Vsaka vrstica pomeni svojo skupino sopomenk, kilaeo razlikujejo po namenu

uporabe in pomenu.
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A.6.2 Nastavitve iskanja pogostih besed

Odpremo okno z nastavitvamDrodja -> Nastavitve\Moznosti Izberemo zavihek
Preverjanje[slika 12, téka 1].

B=1E3

Mastavitve
1

Fogostost besed:

|Korpu5i Fodatki | Klasifikatorji | Oznatevanje

neupoitevane besede (leme):
akolica: 20 22

biti
5 [fiskalen |

kolicina: 3

4= | S

Slika 12. Nastavitve iskanja pogostih besed.

Nastavimo lahko:

* okolico besede [slika 12, d¢ka 2], to je Stevilo zaporednih besed, ki jih
upoStevamo pri Stetju ponovitev besede;

» kolicino [slika 12, téka 3], ki predstavlja mejo Stevila ponovitev besed;
* neupoStevane besede, so besede (0z. njihove lknji@),ne Stejemo ponovitev.

V seznamu lahko leme dodajamo [slika 1Zk&o4] ali odstranjujemo [slika 12,
tocka 5].
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A.6.3 Urejanje tezavra

Tezaver lahko urejamo v nastavitvahOrodja -> Nastavitve\Moznostin izberemo
zavihek Podatki [slika 13, t@ka 1]. Kliknemo gumbUredi [slika 13, téka 2]. Ime
datoteke, kjer so shranjeni vnosi, lahko zamenjarkbikom na gumb za izbiro datoteke
[slika 13, t&ka 4]. Oznaka [slika 13, t&a 3] poleg gumba pomeni, da datoteka obstaja

in je tezaver nalozen.

[

Mastavitve

' Splosno | Preverjanje | Korpusi| Kiasifikatorji| Oznacevanje|

1
Dznake besed in besedil:
HALOZI
|datalpznake xml | B L4
Seznam vseh besed (Slowvar):
HALOZI
;data"-,slclvar | [j v

Seznam sopomenk [Tezawver): 4 3 -
NALOZ]

il:iata‘-,tezaver | E] 2

MNeupodtevane besede (Stop Seznam) pri primerjas besedil:

|

!Ldata"-,stup_list | E] L4

il

Slika 13. Nastavitev datoteke s tezavrom

Ko kliknemo Uredi, se odpre prikazno-urejevalno okno, kjer lahko rpelpamo in
dodajamo vnose. Vsaka vrstica pomeni novo skuppposienk. Sopomenke iste skupine

so med seboj ene z znakom ' ; .
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A.7 lzraéun osnovnih statistik besedila

Za besedilo, ki ga trenutno obdelujemo (in je m&@o v glavhem oknu), ali za besedila
shranjena v korpusih, lahko preStejemo vse besede ga leme ali oblikoslovne oblike.
To storimo z orodjem za prikaz statistike, ki ggZ@eemo v glavnhem menij@rodja ->
Statistikaali s klikom na ikondl v orodni vrstici.Ce Zelimo, da se statigtio obdela
trenutno besedilo, mora biti to oz®e®o in lematizirano. V nasprotnem primeru se
statistika trenutnega besedila ne prikaze in laptegledujemo le statistike besedil iz
korpusov.

[ statistika

MNastavitve R ezulkati 1
Besedila Predte] Leme | Oznake besed | Lodila

|[#] Trenutno besedia | | biti [43] |
| in [17] i
. upodtevarnih besedil | | se [12]
W 7
141 L -
da 4
it razliénit lem: kakar [4]
na 4
146 tema 3
iz ]
alaz [3]
3t besed: PeEsEm k)
vies 3
264 nod 3
z [3]
e 3
p IR ter 2
it razhiénih lodil; pri 5
5 palha 2]
e nagibati [2]
ura [2]
3t vaeh lodit S {2l
28 navzdal 2
wIod 2
zamo [2]
B | Francka 2
Stevilo besedit 1 o skaro 2
L & :
stenzki 1]
pred i)
2 = — vk, 1
Kopusi | 2 | postela 1
Fr _ tiktakanii [1]
|[#] korpushjos100kyZ_0.xml zagrinjalo 1
| karpushiosTM_w1_1 amil 23d|3[1|0 :II
; udugilo
|:| korpussmol_korpus. sml spat ]
cas 1
hipoma 1
oglaziti 1

sopehie [1]
2 mehek il %||

Slika 14. Prikaz osnovnih statistik.

Odpre se okno, s statistiko trenutnega besedilgleBaezultatov spreminjamo z zavihki
[slika 14, t@&ka 1]. Izbiramo med lemami, oblikoslovnimi oznakamiogili. Oznake so
zapisane v kratki obliki¢e Zelimo videti njihov pomen, to storimo s klikora izbrano
vrstico z oznakoCe Zelimo prikaz statistik za besedila iz korpusislpiimo korpuse iz
seznama in kliknemblalozi besedila iz korpusdslika 14, t@¢ka 2].
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A.8 Klasifikacija glede na slog besedila

Besedilo, ki je prikazano v glavnem oknu, lahkosKiairamo. V glavhem meniju
izberemoOrodja -> Klasifikacija (slogovna}> Klasifikacija besedilali kliknemo ikono
v orodni vrstici.

A.8.1 Izgradnja klasifikatorja

Ce 3e nimamo zgrajenega (in shranjenega v datotelienega klasifikatorja alie
Zelimo ustvariti novega, to storimo z izbiro zaaldgradi klasifikator[slika 15, t@éka 1]
ali z izbiro v glavnem menijurodja -> Klasifikacija (slogovna}> Nov klasifikator

Gradnja klasifikatorja poteka v Sestih korakih:

1.

2.

izbiranje korpusov [slika 15],

izbiranje atributov - besednih vrst [slika 16],
izbiranje atributov - lem [slika 17],

izbiranje atributov - l¢il [slika 18],

dolocanje kategorije razredov [slika 19],

shranjevanje v datoteko.
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A.8.1.1 Izbiranje korpusov

Klasifikacija

Zovaci klasifkator || Pregled kiasifkatariev | Klasiiciraj besedio |
S karak 1 | 1 i
NADALIL | korak 2 | korak 3| kaorak 4]
datateka
l | Preberi besedia | kK ]
Korpust:
|[ brzkai ]
dodaj
‘ Prekici | ‘ Zapr

Slika 15. Gradnja Klasifikatorja - izbira korpusov.

Na seznamu korpusov izberemo Zeljene korpuse [&bkdaka 2], ki se bodo uporabili
pri gradnji klasifikatorja. Na seznam korpusov laldodamo nove datoteke, ki vsebujejo
oznaene in lematizirane korpuse v obliki TEI-XML, lahla jih tudi odstranimo. Ko
smo kortali izbiro korpusov, kliknemo gumBreberi besedilgslika 15, t@ka 3].
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A.8.1.2 Izbiranje atributov - besednih vrst

£ Klasifikacija

Zaiadi klasfikator | Fregled Klasiikatoriev | Klasiiciiaj besedio|

| korak 1] korak 2 | korak 3| korak 4]
l atributi - tipi beged

NADALIDS

l | Potrdi in prestej |5

|zbrani atributi [oznake): zamostalnik

- - glagol
[ teteivee | pceri
prigloy

|I zaimek.

Stevnil,

[ ———

4 R
rmedmet
okrajgava
neuviteno

adstrani

odstrani vse

dodaj aznako: |V

opiz weznik

‘ Preklici ‘ | Zapi

Slika 16.Gradnja klasifikatorja - izbira atributov (besedmste).

Dodamo lahko poljubno mnogo razlih atributov z izbiro na seznamu moznih in klikom
na dodaj [slika 16, t&ka 4]. Ze izbrani atribut lahko odstranimo s klikara seznamu
Izbranih atributov in gumboradstrani

Ko smo korali, izbiro potrdimo s klikom n®otrdi in prestejslika 16, t@éka 5].
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A.8.1.3 Izbiranje atributov - lem

Klasifikacija

Zaradi klasifik.ator | Pregled klasifikatoriey || Klasificiraj besedio I

I | korak 1 [ korak 2| korak 3 | karak 4] 6

atributi - leme

l | Puatrdi in preéleil 14 J besedne viste lem: i
[ |F'lei§E:i korpusl 7 } |predlog v-l
najdene leme; Fhenilo:

_I_z_l_:lani atributi [leme]; g | [=E

| ”~ dodai na T 18628

4 - o Il s

z ) za 12703

2d dodaj po 5090

pa pri 3828

pri 1z 3654

iz | od 3392

| od Ta 335

do a7

do med 2447

med ob 20587

ob pred 1809

pred zaradi 1478

zaradi k 875

k. | brez 763

brez = pod il 675

pod_ proti E19

proti nad 513

poleg klub 420

Klivks . 12| |z 3%

i v odstrani vze | skozi v 954 v

ISortirai I L] | obdréi najpogostejih: |§D _{5 | 8

I:Iodai e :| 10 ||
primefiaj pogostost glede na |O besedno vrsto () vee besede | 1|1

| Prekliéi | | Zapri |

Slika 17. Gradnja klasifikatorja - izbira atributov (lemesied).

Dolo¢imo besedno vrsto lem [slika 17 k@ 6]. Ce Zelimo, lahko program preveri, katere
leme te vrste se nahajajo v predhodno izbranihusimp[slika 17, téka 7]. Poiskane
leme lahko sortiramo po Stevilu pojavitev [slika 1aka 9], Se prej pa dottmo, ali naj
program obdrzi na seznamu le d@ao Stevilo najpogostejSih lem [slika 17¢ka 8].

Lemo, ki jo Zelimo dodati na seznam atributov, epi® v okno za dodajanje [slika 17,
tocka 10] ali izberemo s klikom na seznamu najdenit tggm se avtomatsko vpiSe v
okno za dodajanje). V oknu zadmaratunanja pogostosti atributov/lem [slika 17¢ka

11] izberemo, ali naj se pogostost taraa glede Stevilo vseh besed besedila ali glede na
Stevilo vse besed iste besedne vrste (v naSem nrighevilo predlogov).
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Leme dodajamo na seznam izbranih atributov [slikadkno na levi polovici] s klikom
na gumbadodaj ali dodaj vse[slika 17, t&ka 12], ki doda med atribute vse leme iz
seznama najdenih lem. Ze izbrane atribute odsjemju z gumbomaodstrani in
odstrani vse[slika 17, t@ka 13]. Izbiro atributov-lem kafamo s klikom naPotrdi in
prestej[slika 17, téka 14].

A.8.1.4 Izbiranje atributov - kBl

Locila dodajamo med atribute po enakem postopku koelpoglavje A.8.1.3]. V naSem
primeru nismo izbrali nobenegailla, kliknemoPotrdi in presStej

Klasifikacija
Zaradi klasifikator | Pregled klasifikatoriey | Klasificinaj besedila
AT | korak 1| karak 2| korak 3 | kerak 4]
atributi - lodila
[ |Potrdi in pre§tei| i5 }
[ Preiféi karpus
najdena lodila: Frewilo:
|zbrani atributi [loéila): = 238 A
E ; i R2475
ﬂ] : 7967
: ] EA96
dodaj [ Eaa0
: 4236
b 3907
% 2563
# 2556
? 1953
: = 15493
! 1156
4 718
B34
[ 457
I Kl L]
e 304
279
E 235
odshani ° 23
% 218
= . 177
odstrani vse - v 17 i
[] ohedi najpogosteidi: 30 %
doda logilo: | |
‘ Frekhici | | Zapn

Slika 18. Gradnja klasifikatorja - izbira atributov ¢lite).
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A.8.1.5 Dol@anje kategorij

Izberemo kategorijo iz izvimega seznama [slika 19.¢ka 16]. V naSem primeru smo
izbrali kategorijo avtor ali zaloznik, zato se besedila klasificirajo po avtorjih, lubise
ki nimajo znanih avtorjev, pa po zalozniku. Za edsii korak kliknemo Doloci
kategorijo[slika 19, t@¢ka 17].

Klasifikacija
Zaiadi klasfikator | Pregled klasifikatariey | Klasificiai besedio|
I [ [ I | karak 4
HADALIO] | korak 1 L korak 2 | karak 3 |
kategonje
[ | Dalo@i kategorijo | 17 ]
16| =
Upogtevana besedila;
Wsa besedia dodaj vse
dodaj
odstrani
odstrani vse
‘ Preklici | | Zapn

Slika 19. Gradnja klasifikatorja - izbira atributov @ita).

A.8.1.6 Shranjevanje klasifikatorja v datoteko

Kliknemo Shrani v datotekin dolatimo pot in ime xml datoteke, kamor se bodo shranili
izracunani podatki klasifikatorja.
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A.8.2 Pregled klasifikatorjev

V glavnhem meniju izberemoOrodja -> Klasifikacija (slogovna) -> Pregled
klasifikatorjev oziroma v oknu klasifikacije izberemo zavihBkegled klasifikatorjev
[slika 20, taka 1].

Klasifikacija

| Zgradi Klasifkator | [Pregled klasifikatoriev {| Klasificiraj besedio|

1

zeznam datotek = klazifikator)i; vrednost klasifikatona

'2'\:[8'@ e dodaj datoteka: |C:\DIPL\ath\atxt\ath\bin\Debug'\klasifikatolii\avtol_zaloznik_prei
- opiz: | neznano
it besedi  [2684 |

ute? glajenja I2 !
raziedi-— o

rialozivprias 43 | [Branko Gradisnik |
opis | |
& besedi 12 |

LU
Iw

%t besed 1173 |

it ol 235 |

odstrani
aibuti &

i e |
opis |_Ierna_ |
lp b
nadin |IJ |

pogostost | 0.00233024544839975 |

S 6
wanianca |1,24?5025?93825?E-05 §|
l Shrani l l Shrani kot l
| Preklizi | ‘ Zapri ‘

Slika 20. Pregled klasifikatorjev.

Na seznamu izberemo klasifikator in ga naloZzimkgsRO, ta&ki 2 in 3]. Pregledujemo
lahko razrede in atribute, ki so razporejeni poozag@nih Stevilkah [slika 20, &&i 4 in
5].

Pregledujemo in spreminjamo lahko statisi parametre atributov za posamezne razrede
[slika 20, taka 6]. Spremenjeni klasifikator lahko shranimo.
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A.8.3 Klasifikacija

V glavnem meniju izberem@rodja -> Klasifikacija (slogovna)> Klasifikacija besedila
ali kliknemo ikono* v orodni vrstici. Izbran naj bo zavih&H{asificiraj besedilo

Klasifikacija
'_.Z_glal:ii 'klasif.ikat'or__: -F.'.r;egled klas.i.fi'kat.o_r:ije\f_: Klasificiraj besedio |

IZBERI KLASIFIKATORJE

[T zvrsti_ Tl
1 i Y
1] avtarji_predlogi_1.xml

2

([

4 5
Potek: F izgs podrobriosh
Klaszifikator [3] 'klasifikatoriftavtani_predlogi 2 sml* [CADIPLatstsatsts atstibinhD ebughkl azifik atarjivavtori_predlogi_2 «ml] -
f#1 Vinko [produkt venjetij = 180.651534136022]
#2 Car Aled [produkt veretij = 170 614686373123]
#3 Joachim [produkt verjetij = 150,066488847031]
He - [produkt verjeti = 145,2230994449139]
#5 Bemardus [produkt verjetij = -247,804078290291]

HE Sieder Reinhard

H7 TOMISLAY KAIFEZ
H8 Frank

HIDav

10 KevinJ. Anderson
#11 MARED DRENOVED
#12 JoZe Yogring

#13 Anton VELLISEEE.
#14 Kurent-Reva Ema
#15 Sonja, Lovée Lidia
H#16 LEOM CIZEL)

17 IGOR MAHER

#1838 HUBERT FROHLICH
#19BERISLAY KRZIC

[prodult vereti = -3939.07691 444573]
[produkt verjetij = -18857 3538365107]
[produkt verjeti = -25950 A003502049]
[produkt verjeti = -30661 BE7A332303]
[produkt verjeti = -30661 SE78982909]
[produkt verjetij = -31883.0005908918]
[produkt verjetij = -32064 4961415826]
[produkt verjeti = -32126,0107803333]
[produkt verjeti = -33853,1280358314]
[produkt verjeti = -33858 61B0525688]
[produkt verjetij = -35383,1619474812]
[produkt verjetij = -35507 6120786]
[produkt verieti = -38202 6151 398459]
[produkt verjeti = -38939, 709646157 7]

‘ Prekhi | ‘ Zapri

Slika 21.Uporaba klasifikatorjev.

Izberemo datoteke s klasifikatorji iz seznama g, téka 1]. Za z&etek klasifikacije
kliknemo na gumiKlasificiraj [slika 21, téka 2]. Nastavimo lahko izpis ¥g@odrobnosti
med postopkom klasifikacije [slika 21,ct@ 6]. V spodnjem delu okna [slika 21¢ka
3] se izpiSejo rezultati klasifikacije. Rezultatahko shranimo v datoteko ali jih
pobriSemo [slika 21, tki 4 in 5].

o

klasifikacije (kot Stevilka 1 pri izpisu rezultatoedebeljeno besedilo).
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A.9 Klasifikacija glede na vsebino besedila

V glavnem meniju izberem@rodja -> Klasifikacija (vsebinska)> Klasifikacija besedila
ali kliknemo ikono- - v orodni vrstici.

Klasifikacija

Iskane besede [atributi); RezLltat;
= 13 Al i
% f:ni:n;3[] ! | [ | Klasificira | 10 ‘
|[#]|nat [3]
[]fal=s [3]
9 Sggfe'an:;ﬂz] A8 o5 548% FLPPDKiprencsnikipisn objavijerio knjizac)
| o | #2: 39.418% FLP.P.O.FP.RM (prenosnikpisni.objavieno.pe
) % I';;g[";]"'“ 2 #3: 3,974% FtP.P.0.P.R.T {prenosnik pisni.objavijeno.peri
Kategaria taziedov: [Z|Francka 2] | #4. 1L56% FtP.P.0.P.CD (prenosnik pisni.objsvijenc.peria
|t' (medi] || &= 121 #5: 0,68% FLP.P.OF.CT (prenosnik.pisniobjavieno periodi
p e | 2 pastelia [1] #6: 0% FLP.P.OP.CY (prenosnik.pisni.objevjeno periodiél
T oglasit [1] #7: 0% FtP.P.OP.R.S (prenosnik pisni.objavijeno periodic
Algoriter: \[] sestra (1] #8. 0% FLP.P.OF.R.O (prenosnik pisni.objavljeno.periodic
|C] spati[1] #9: 0% FLP.G (prenosnik.gowvorni)
| ) MaivriBayes (33 AODE | g |0 velk[i] #10: 0% FLFF.0OF (prenosnik pisni.objavijeno periodicno)
|[] tiktakani[1] #11: 0% FLFEF.0OFR.D (prenosnikpisniobjaviieno periodi
: : |0 ga= 1] #12: 0% FLP.F iprenosnik pisni)
4 stenski [1] #13: 0% FLP.P.NI {prenosnik.pisninechjavijena.interna)
= me*:f'?j“[l” #14: 0% FtP.P.O (prenosnik pisni.ohjsvieno)
—_— z;:ii:u;] #15: 0% FtPF.0P.C (prenosnik.pisni.objavijeno.periodicn

#16: 0% FLP.P.N (prenosnik.pisni.nechjswljena)

| 25
| lo[1
Besedne viste: | zia"[q'?nl ! #17: 0% FLP.F.N.J (prenosnikpisni.neobjavljenojawvna)
samostalnik A & | ponoE:.en 11
glagal | | sopenie 11
prideshil. | mati[1]
] prislav | tiuden [1]
[] zaimek. | rieba [1] 2l
tevnik |
|[] prediog | F upodteva shop seznam | b | >

Slika 22.Klasifikacija glede na besede, ki se pojavijo gdxilu.

Postopek:
1. lzberemo korpus.
2. lzberemo kategorijo razredov: avtor, zvrst aliligsedil.
3. Dolocimo algoritem: naivni Bayesov klasifikator ali AODE
4. Dologimo, ali se uposteva apriorna verjetnost razred@vsklepamo, da besedila

v korpusu niso reprezentativna glede na pogostosaiosti, potem ne izberemo

te moznosti.

Nastavimo lahko utez glajenja.

Izberemo besedne vrste lem, ki se upostevajo.

Osvezitev seznama z izbiro lem, ki se pojavijo neda besedilu.

Izberemo, ali se upoSteva seznam nepotrebnih festap words«).

Izberemo atribute med lemami, ki se pojavijo v dareesedilu.

10 Pozenemo postopek klasifikacije

11.1zpis rezultatov. Produkti verjetij (»likelihood4hzredov so normalizirani in
pretvorjeni v odstotke.

©Co~NoO



55
A.10 Primerjanje besedil s kosinusno razdaljo ingr  uéenje

V glavnem meniju izberem@®rodja -> Primerjava z besedili v korpusali kliknemo
ikono * v orodni vrstici. Postopek primerjanja se izvedesh korakih.

A.10.1 Izbira besedil za primerjavo

Primerjaya

|zhira besedi i"Nast-aQ.it;ev besed | _F.‘rimer.i.a-ﬁ.ie'

Korpusi:
|[#] jos100kwz_0.xml i\fsa besedia v |
1| |07 iosTH_v1_1sml 3
| mai_korpus.xml | ;|
[z Drievril, -~
Gea [svet je bvoj] T
[Z Finance i

Dalenjzki list

Dinevnik

Delo

Shakespearov dramszki imperi)

D nevnik,

Welter

Mowi tednik WTERC

Miselni slogi [kitichi eseji o dobrem akusu)
Ekipa [#portni dnesnik]

Mladina

Pilat BTY [tedenska priloga Medelizkega]
Drobro jutro [Maribor]

Obrtrik

Revija o konjih [reja, #port, veterina, rekreac
Dnevnik

Fiadar [revija za jubitelie dobrega branja)
Druga soba [novelate]

Hopla

+||Ekipa [fportni dnevnik] bl

2 preberi besedila

|i.A]H!H!!H!!!H!!!!!!!HH!!" :

5 F.onga) izbino besedi ‘ Prekhci ‘ ‘ Zapn ‘

Slika 23.1zbira besedil za primerjavo.

1. Izberemo korpuse.

2. Program prebere besedila iz korpusov in izpiSeonghpodatke [slika 23, okno
na desni strani].

3. Seznam prikazanih besedil lahko filtriramo po katggh.
4. Dolocimo besedila, ki se bodo upoStevala za primerjavo.

5. Kon¢amo izbiro besedil.
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A.10.2 Izbira uposStevanih besed

Primerjava

[ 1zbita E'eseEIil'i Nastavitew besed i'F"'rimer'ianie'
Upoitevane oznake Meupoitevane besede [5TOP-seznam lem)
o [ it
~
] glagel i
6 | pridenik
[] prislov
[] zaimek
[] stewnik
] prediog
[] wezrik =
[] Elenek | T
[ medrmet ~|
OB 0ong omake: odsfen
Somei [ amostaln|.k,0bcvn0_|_me,mosvk|_,ednl.n ~ ! l | [ A ]
[#] Samer [{amostalnik obéno_ime.moski.ednin — |
E Somed [kamoztalnik, obéno_ime mogkiednir
[#] Sametn [zamostalnik,obéna_ime,maodki.edni
Sometd [zamostalnik obéno_ime mogkiedni
Somem [zamostalnik obdno. ime,moki edni
[¥] Somea [Famastalnik,obéna_ime, modkiedni
[#] Somdi [damastalnik.obsno_ime, mogki dvojir
[#] Samdr [famostalrik obéna_ime,madki dvajr

Somdd [kamostalnik.obno_ime moskidvoji
Somdt [damostalnil obino_ime,magki dvojir
Somdm |samostalnik abéno_ime,moski dvaj
[¥] Somdo [kamastalnik,obéna_ime, moski.dvoi
Sommi [#amostalnik obEno_ime,modkimnoZ
Sommr [famostalnik, obéno_ime mogki mnoz
Sommd |zamostalnik obéno_ime,moki mno
Sormmt (famostalnik, obéno_ime.moskimnoz 4 |

8 |
Freétej besede | Preklici ‘ | Zapii ‘

Slika 23.1zbira upostevanih besed predstavitvenih vektorjev

6. lzberemo besedne vrste upoStevanih besed. Podtabko nastavimo tudi pod-
oznake [slika 23, ttka 6b].

7. Nastavimo seznam nepotrebnih besed (angl. »stB{):-lisNa seznam lahko
dodajamo leme ali jih iz njega odvzemamo.

8. S klikom na gumktPrestej besedse program loti Stetja vseh besed, ki z&djos
nastavljenim kriterijem, za vsa izbrana besedila.
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A.10.3 Primerjava besedil

Primerjaya

| Izbira Eeseu.;li.l___ Mastavites besed| Primerianie |

|zhira algaritma

Mastavitve | [vektarii] Frimerjava besedil: A

#1 [podobnost=0,125373137776381): Dton Zupanéié [usty.

12
#2 [podobrost=0, 1024250320741 86); lara angeloy in netopirey; Car &
- ; #3 [podobnost=0.089302342387 8332 Junaki kot mi; Brussig Thomas;
9 I'neia podobrosti: 10,05 | | ;
et loed OLn ] #4 [podobrost=0 0845971 743 e novice; -: Primorske

1 3 #5 [podobnost=0 0759848 380601 73] Veliki dnevielak Stane; Sida

[vrednost 1 pomeni najvigjo podobnost]

HE [podobnost=0.0692 5 3744982327]: Druga soba [ndvelete]: Vinko: |
H7 [podobnost=0 067 HIB06221 7 31 Bz goleniski list; -; Diblenjzki list; 19¢

znzednost 10 #8 [podobriost=0 06E3862610933421]: Carobna vidlingt Sivec lvan: I

[ upodtevasi Iokalho pogostost besed | #9 [podobrnost=0 0597 371 3236411 Nedeliski dg€vnik; - Dnevnik;

#10 [podobhost=0 056133374 atoy: Cornelia; Mladinsk —

razdalia [okolica = razdalia 2 |10 3| #11 [padobnost=0,0531547121526079): Delo; -; Delo: 1933; FLP.P.O.

#12 [podobhiost=0,0523695043273583): Delo; -: Delo; 2003; FLR.P.O.

B Ao b oot U AENARERA Y A EAEY 4 o e e e b bl el
£ I ;]
Shrani Zhigi

[dezni klik na besedilo za prikaz]

‘ Frekligi ‘ ‘ Zapni ‘

Slika 24.Primerjanje besedil s kosinusno razdaljo predstemih vektorjev
9. Nastavimo mejo podobnosti (med O in 1, ker smo pdopnost uporabili
kosinusno funkcijo).

10.1zberemo, ali se naj upoSteva lokalna pogostostyjanja iste besede v daékeni
razdalji.

11. Nastavimo lahko okolico, kjer se upoStevajo ponavitte besed& e nastavimo
druga&no razdaljo, se mora vektor utezi pkanaati.

12.Pozenemo primerjavo besedil.
13.Program izpiSe rezultate.

14.Besedila, ki so naSteta v izpisu rezultatov, skéabgledamo z desnim klikom na
izbrano vrstico z opisom besedila.
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A.10.4 Gruéenje

Ponovimo enak postopek kot pri primerjanju [pogtay.10.1 do A.10.3]. Namesto
gumba za preverjanje kliknemo i@rucenje Program izpiSe gtw podobnih besedil
nasemu besedilu.

Primerjava

|zbira algoritma

Mastavitee [wektor] |

Prirnerjarie Grugenie Primeriava besedit

GRUCA PODOEMIH BESEDIL IZ KORPUSA DANEMU BESEDILU:
i

I Tetina zgodba: White Patrick: Studentska organizaciia Univerze, Studentsl
meja podobnosti: 10,75 | {med0in 1] DaNO BESEDILO;

Z Marija pred Majsvetejdim [molitvene ure pa litaniah Srca Jezusovegal: M:

[vrednost 1 pomeni najvigjo podobnost)

zogednost

[1 upostevaj lokalno pogostost besed

razdalja [okolica = razdalia = 2): |1D :_J

L L

[dezni klik na besedilo za prikaz)

‘ Freklici ‘ | Zapri ‘

Slika 25. Gri&eenje.

Opomba:

Implementirani algoritem gtignja je osnovna oblika hierathiega grdenja in ni optimiziran. Pri velikih
vektorjih (primerja se mnogo besed iz besedilaggéo p@asen in prostorsko pozreSen. Pri dolgem
besedilu, ki ga uveidmo, ter velikem korpusu se pojavi veliko r&zih besed, kar pomeni raztasje
vektorjev besedil. Zato je dobro izbrati take besedrste, ki jim pripada manj besed, ali pa uvrstitogo
lem v seznam nepotrebnih besed (»stop-list«). \émagrimeru smo izbrali manjSi korpus in le veznisSke
besede.
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