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Povzetek

Oglasne deske so ze vrsto let znan in uveljavljen nacin za posredovanje infor-
macij razlicnim skupinam ljudi. Izpopolnjen princip delovanja oglasne deske
smo zeleli prenesti na svetovni splet, pri ¢emer smo se morali najprej se-
znaniti z osnovnimi nalogami obdelave naravnega jezika. Med drugim smo
izvedli tokenizacijo vsebine objav, lematizacijo dobljenih pojavnic in zgradili
strukturo semanticno podobnih besed v nerelacijski podatkovni bazi. Be-
sedila smo tudi klasificirali s pomoc¢jo naivnega Bayesovega klasifikatorja in
tako omogocili kontekstualno zdruzevanje objav. Implementiran sistem is-
kanja in zdruzevanja smo uspesno testirali na domeni pripravnistva v obliki
spletne storitve, ki temelji na objavljanju vsebin tako s strani izobrazevalnih

ustanov kot tudi podjetij in organizacij.

Kljuéne besede:

obdelava naravnega jezika, semanti¢na podobnost, lematizacija, klasifikacija,

naivni Bayesov klasifikator, iskanje informacij, iskanje, ujemanje






Abstract

Bulletin boards are, for many years, a well-known and established way of
providing information to different groups of people. We tried to present an
improved internet-based form of a bulletin board where we had to first inform
ourselves about the basic natural language processing tasks. Among other
things, we performed tokenization of the published content, lemmatization of
the obtained tokens and also built a structure of semantically similar words in
a non-relational database. We also classified the texts using a naive Bayesian
classifier, thus allowing the contextual matching of the posts. We successfully
tested the implemented search and match systems on an internship problem
domain in the shape of a web service based on the supplied content from

educational institutions as well as companies and organizations.

Keywords:

natural language processing, semantic similarity, lemmatization, classifica-

tion, Naive Bayes classifier, information retrieval, search, matching






Poglavje 1
Uvod

Diplomsko delo se ukvarja z nalogami obdelave naravnega jezika v namene
iskanja informacij. Na modelu spletne oglasne deske analizira problematiko
funkcij iskanja in ujemanja sporocil ter skusa iz ugotovitev tudi implementi-

rati kljucne metode in opisati morebitne izboljsave.

1.1 Pobuda

Glede na hiter zivljenjski slog ljudi in ob poplavi informacij, ki jih je pri-
nesel internet, je v danasnjem razvitem svetu teznja vsakega posameznika
ta, da se do svojih potreb dokoplje hitro in uc¢inkovito. Hitro v smislu
¢imkrajSega trajanja v ¢asu in ucinkovito predvsem v smislu pridobivanja
zelenega s ¢immanjsim vlozenim naporom. Slehernik se torej namensko po-
sluzuje vseh mogocih bliznjic, ze izkuSenih storitev, najbolj direktnih poti,
da bi v éimmanjsem Stevilu korakov prisel do tistega, kar isée. Cas je torej
dragocen in za posameznika je pomembno predvsem to, da ima na njegovo
porabo sam kar najvec¢ vpliva. Ljudje radi vzamemo stvari v svoje roke in
smo neradi odvisni od drugih dejavnikov ali motecih faktorjev. Lahko bi
torej sklepali, da so kljucen vmesni ¢len med iskanim in najdenim predvsem
orodja in storitve, ki so uporabniku dostopna in ki mu, v mnozici sorodnih

oziroma na nek nacin povezanih stvari, pomagajo najti zeleno.
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Podatek statisticnega urada Evropske komisije Eurostat [3], da je v letu
2011 znotraj EU-27 kar 73 % gospodinjstev imelo dostop do interneta, nam
daje slutiti, da je raba interneta znotraj Evropske unije precej razsirjena. V
Sloveniji je po podatkih Statisticnega urada Republike Slovenije [1] v prvem
cetrtletju 2012 imelo dostop do interneta 74 % gospodinjstev. Raba med-
mrezja je torej postala ze del vsakdanjika in vse vec storitev se seli na svetovni
splet. Podatki Eurostat [3] kazejo, da je v letu 2011 58 % uporabnikov in-
terneta v starosti 16-74 let v EU-27 v zadnjih 12 mesecih preko interneta
%), na Danskem in v Neméiji (obe 77 %) ter na Svedskem (75 %).

Medmrezje je skoraj neomejen vir najrazlicnejsih informacij. Spletni is-
kalniki so nam pri tem v veliko pomo¢. Obstaja pa tudi nemalo spletnih
storitev, ki so osredotocene ali specializirane za resevanje bolj specifi¢nih te-
matik. Tukaj imamo v mislih, na primer, spletne oglase, nepremicninske
agencije, primerjalnike cen, borzo dela ipd. Slednja je namenjena povecini
iskalcem zaposlitve oziroma ljudem na trgu dela. Studentom in dijakom
so na voljo Studentski servisi, ki se ubadajo s podobno tematiko. Mladim
omogocajo nabiranje izkusenj in dodaten zasluzek. Zal pa tega ne moremo
enaciti s pripravnistvom, saj je Studentsko delo le obcasno ali zacasno delo,
ki ga student, dijak ali druga upravicena oseba opravlja preko pooblascene
organizacije na podlagi napotnice (Uradni list RS, §t. 42/2002, 103/2007) in
torej osnovni namen ni usposabljanje ali izobrazevanje.

Praksa oziroma prakti¢cno usposabljanje je drugi termin za Siroko upo-
rabljena izraza “pripravnistvo” ali “prakti¢no usposabljanje” (angl. intern-
ship). Pripravnistvo je v tujini dodobra uveljavljen naéin, kako lahko mladi
pridobivajo znanje in izkusnje na podrocjih, ki jih zanimajo. Center RS za
mobilnost in evropske programe izobrazevanja in usposabljanja vsako leto
objavlja razpise, ki nudijo razli¢cne priloznosti na podro¢ju izobrazevanja,
poucevanja, usposabljanja, razvoja in sodelovanja v mednarodnem okolju.
Tukaj se cilja predvsem na vkljucevanje slovenskih Studentov v programe

usposabljanja v tujini ali pa sodelovanje slovenskih podjetij s tujimi studenti,
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kar vpliva na prilagajanje potrebam evropskega trga dela, zal pa neposredno

ne zblizuje domacega gospodarstva in izobrazevalnoraziskovalnih ustanov.

1.2 Namen

Lahko si torej omislimo spletni projekt namenjen zblizevanju industrije ozi-
roma gospodarstva z izobrazevalnimi ustanovami, ki bi omogocal objavljanje
idej, interesov, pobud ipd. Kljuéno pri vsem tem bi bila moznost iskanja
objavljene vsebine in tudi samodejno zdruzevanje relevantno ujemajocih se
objav. Pomembni sta torej predvsem funkciji iskanja in zdruzevanja ali uje-
manja. Zagotovilo natanc¢nosti oziroma uspesnosti teh procesov je tudi pra-
vilna interpretacija ali analiza uporabnikove poizvedbe. Iskalni mehanizem
si mora prizadevati, da v najve¢ji mozni meri poistoveti rezultate analize z

namero uporabnika.

1.3 Cilji

Raziskati zelimo osnovne naloge obdelave naravnega jezika, kot so tokeniza-
cija, blokiranje, lematizacija ipd. Obdelanim besedam zelimo pripisati tudi
semanticno podobne besede, predvideti njihovo indeksno strukturo in jih uvr-
stiti v primeren razred na osnovi klasifikacije. Ugotovljeno skusamo nato za
dosego boljsih rezultatov upostevati pri implementaciji funkcij iskanja ter

ujemanja sporocil.

1.4 Struktura diplomske

Diplomska naloga je v grobem razdeljena na dva dela. V prvem delu se po-
svecamo analizi nalog obdelave naravnega jezika, strukturiranju obdelanih
pojavnic ter glavnim lastnostnim relevantnega iskanja ter ujemanja besedil-
nih dokumentov. Drugi del je posvecen zasnovi in izdelavi reSitve, ki omenja

uporabljene tehnologije in orodja, opisuje implementacijo osnovnih metod
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iskanja in ujemanja ter nadaljnjih moznosti razvijanja oziroma izboljsav.
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Opis problema

Nasa spletna storitev v principu deluje kot oglasevalna deska ali pano. Bistvo
panoja je, da se nanj pripenja informacije namenjene doloc¢eni skupini ljudi.
Spletni projekt je namenjen sodelovanju oziroma zblizevanju industrije ozi-
roma gospodarstva z izobrazevalnimi ustanovami, torej ima nas projekt dva
glavna akterja. Izmenjava informacij poteka obojestransko, torej lahko, na
primer, predstavnik nekega podjetja na pano obesi objavo za vse zainteresi-
rane predstavnike razlicnih izobrazevalnih ustanov in po drugi strani lahko
nek profesor na pano objavi, da Studentje dolo¢enih smeri is¢ejo prakso ali
pripravnistvo. Objave vsebujejo vse osnovne informacije kot so vsebina in
obseg dela, lokacija in podobno. Sistem mora biti zmozen tudi sam zdruziti
objave obeh omenjenih akterjev, seveda e se te ujemajo v ¢im vec¢ skupnih
tockah. Potrebno bi bilo torej izluséiti kljuéne podatke objav in najti morebi-
tne ujemajoce se pare obeh vpletenih akterjev. V mislih moramo imeti tudi
starostno lestvico obiskovalcev nasega spletnega mesta oziroma ciljne sku-
pine. Ta vkljucuje tudi starejse osebe, torej mora biti uporabniska izkusnja
oziroma uporabniski vmesnik prilagojen tudi za starejse uporabnike. V ta
namen zelimo vsebino objave ohraniti v ve¢ji meri kot celoto in je ne razcleniti
na manjse entitete, s pomocjo katerih bi lahko izvajali tudi filtriranje objav.
Edini lo¢eni, a ne obvezni, podatek je regija v drzavi, na katero se objava osre-

dotoca. Uporabnisko izkusnjo zelimo torej ohraniti preprosto in enostavno.
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@alni hiz Q | Novaobjava _‘ Objava
T i Nasiov a
” Najdeni naslov 1 3 :::“m
Vsebina all izsek najdenega prvega dokumenta. Vsebina
Lorem ipsumdolor sit amet, consectetur adipiscing. Vseblnaobj;’tve.wlaem
Najdeni naslov 2 3 consectetur adipiscing.
Vs?wmmmmdmm @E‘/‘
Lorem ipsumdolor sit amet, consectetur adiplscing. @@\
Najdeni raslov 3 B! Ojava i Objava
bina all izsek dokumenta.
Lorem Wa«mmmm adpiscing. Regla Regla
Naslov 2
Naslov 3 Vsebina objave. Lorem
Vsebina objave. Lorem Ipsumdolor sit amet,
ipsumdolor sit amet, consectetur adiplscing.
consectetur adipiscing.

Slika 2.1: Skica zelenega delovanja metod iskanja in ujemanja.

Projekt v osnovi obsega ustvarjanje uporabniskih profilov obeh vrst akterjev,
moznost dodajanja in urejanja objav ter zmoznost iskanja in samodejnega
zdruzevanja do neke mere ujemajocih se objav. Iskanje poteka po principu
prikazanem na skici 2.1. Leva stran skice prikazuje vnos iskalnega niza in od-
ziv sistema, torej rezultate iskanja predstavljene v obliki seznama z naslovi
in vsebino najdenih dokumentov. Desna stran skicira delovanje funkcije uje-
manja. Za vnos nove objave je potrebno izpolniti obrazec, pri ¢emer sta
obvezna podatka naslov in sama vsebina objave. Ko je nova objava vnesena,
se obdelana vsebina primerja z obstoje¢imi objavami. Dokumenti, ki se novo

vneseni objavi pomensko dovolj dobro prilegajo, se pripnejo kot predlogi k

objavi.
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Analiza

3.1 Obdelava naravnega jezika

Prvi korak pri resevanju problema smo nekako Zze omenili. Potrebno bi bilo
pregledati vsebino vnesene objave in iz nje izlusciti kljuéne podatke. Podatki
so v naSem primeru besede, proces obdelovanja besed pa spada v podrocje
obdelave naravnega jezika (angl. natural language processing, NLP). To po-
drocje je zelo obsezno, zato se bomo v naslednjih podpoglavjih dotaknili le
bistvenih pojmov, ki jih je dobro poznati in upostevati v namene izboljsanja

rezultatov iskanja.

3.1.1 Tokenizacija

Tokenizacija (angl. tokenization) po [13] razdeli besedilo na besede ali pojav-
nice (angl. token) in je pomembna, ker predstavlja temeljno fazo racunalniske
obdelave besedil in so od nje odvisni nadaljnji postopki. Operacijo tokeni-
zacije nad besedilom dokumenta v slovenskem jeziku lahko v ve¢ji meri poe-
notimo z regularnim izrazom (angl. reqular expression), ki iz besedila izloc¢i
samo besede, ali kaksno drugo metodo. Obstaja pa tudi verjetnost, da so
dolocene besede v besedilu okrajsane, zakljucene ali s piko ali kako drugace,
in je za te primere potrebno dodatno pravilo. Raba regularnih izrazov za to-

kenizacijo slovenskega jezika je dokaj enostaven in relativno korekten nacin.

7
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loneilll  |arent|
lo'neill]  |are]||n't]

[0'][neill] [aren]
o]

Slika 3.1: Tokenizacija dveh angleskih besed z ve¢ moznimi resitvami.

V primeru angleskega jezika pa je situacija bolj zapletena, saj se apostrof
ali opuscaj uporablja na primer za opuscanje ¢rk ali pa oznacevanje svojine.
Dva lepa primera povzeta po [6] sta besedi “O’Neill” in “aren’t”. Slednjo
lahko tokeniziramo na §tiri nacine, prvo pa celo na pet nacinov, kar je prika-
zano na sliki 3.1. Odlo¢imo se lahko za katerokoli varianto, vazno je le, da
tokeniziramo na enak nacin tako besedilni dokument kot samo poizvedbo oz.

primerjani dokument.

3.1.2 Blokiranje

Blokiranje izloci iz nadaljnjih postopkov obdelave besedilnih dokumentov be-
sede, ki so pomensko sibke [13]. Take besede so na primer pomozni glagoli,
predlogi, vezniki, nikalnice ipd. Na medmrezju obstajajo ze izdelani seznami
blokiranih besed (angl. stop words), ki se seveda razlikujejo za razlicne sve-
tovne jezike. Na spletni strani Instituta Jozef Stefan je obstajal seznam
blokiranih besed za slovenski jezik!, ki pa zal ni veé¢ direktno dostopen. Na
sreco pa se s pomocjo spletnega arhiva lahko do njega vseeno dokopljemo?.
Na seznamu med drugim zasledimo tudi z besedo zapisana Stevila. Verje-
tno gre presoditi, ¢e je smotrno tako z besedo kot s stevilko zapisana Stevila

blokirati. Stevila se namre¢ lahko pojavijo v samem nazivu podjetja ali usta-

Thttp://nl.ijs.si/ GNUsl/lex/stop/
Zhttp://web.archive.org/web/20070701081435/http://nl.ijs.si/GNUsl/lex/stop/mtestop-

sl.wil
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nove. Poizvedba z iskalnim nizom “Val 202” bi nas lahko zmotno popeljala
na Obalo. Tudi datum je lahko pomemben podatek. Seznam je seveda pri-
lagodljiv, odlociti se moramo katere besede so v nasem projektu Sibkejsega

pomena.

3.1.3 Krnjenje

Po [7] je krnjenje (angl. stemming) postopek obdelave besedil z algoritmi za
krnjenje, s katerim avtomatsko dolo¢amo indeksne izraze, primerne za opi-
sovanje vsebine dokumentov. Po [8] lahko povzamemo, da pri krnjenju po-
skusamo najti niz znakov, imenujemo ga krn, ki lahko predstavlja vse oblike
neke besede in istoc¢asno to besedo lo¢i od vseh ostalih. Pogosto krn ustreza
korenu besede, vendar ne nujno, zato raje govorimo o krnih. Algoritmi za
krnjenje so predvsem pravila, kako v iteracijah ali dolocenem stevilu korakov
priti do krna. Ponavadi so prirejeni za doloc¢en jezik in tako niso uspesni
oziroma uporabni za nek drug jezik. Svetovni jeziki se med seboj razlikujejo
po Stevilu sklonov, stevilu sklanjatev itd. Zaradi bogate morfologije sloven-
skega jezika so algoritmi za krnjenje slovenséine bolj kompleksni. Stirje bolj

odmevni algoritmi, ki so bili izdelani za slovenski jezik so:
e Preprost algoritem, izdelan na Medicinski fakulteti v Ljubljani,
e Algoritem Mirka Popovica,
e Genericni algoritem,
e Optimalni algoritem.

Razvoju optimalnega algoritma avtorja Dr. Jureta Dimca sta botrovali
predvsem dve dejstvi. Tekom razvoja obstojeci algoritmi za slovenscino so
premocno krnili in poleg tega so tedanji algoritmi modelirali splosen jezik in
niso bili prilagojeni izrazju v strokovnih podjezikih. Algoritem deluje v treh
korakih:

e rezanje koncnice,
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1. korak (rezanje koncnic)
Pravila: ec - ‘c’; en — ”; ega — ":
konec — konc; kon¢en — kon¢; kon¢nega — konén

2. korak (obdelava soglasniskih parov)
Pravila: ¢n — ¢&; n¢ — nc:
kon¢ — konc; konén — kon¢ — konc

konec — konc
koncen — konc
kon¢nega — konc

Slika 3.2: Primer krnjenja besednih oblik konec, koncen in konc¢nega. Krn,
ki nastane po rezanju koné¢nic in transformaciji soglasniskih parov, lahko

predstavlja vse tri oblike.

e obdelava soglasniskih parov na koncu krna,
e pravila za popravljanje.

Povzeto po [10] je na sliki 3.2 prikazan primer krnjenja besed konec, koncéen
in koncnega. Krnjenje bi torej lahko upostevali pri gradnji indeksne tabele.
Kljuéne pojavnice besedilnih dokumentov bi pretvorili v krne, kakor tudi

besede iskalnega niza poizvedbe, in na tak nacin izboljsali rezultate iskanja.

3.1.4 Lematizacija

Lematizacija (angl. lemmatisation, lemmatization) je po [11] postopek pre-
tvarjanja besede v njeno lemo, tj. nevtralno oziroma slovarsko obliko te
besede. Uporablja se predvsem na podrocju klasifikacije ter iskanja bese-
dil. Lematizacija je podobna krnjenju. Razlika je v tem, da proces krnjenja
poteka brez vedenja konteksta in zato ne razlocuje med besedami, ki imajo
lahko tudi ve¢ pomenov. Lematizacija torej lahko vsebuje tudi kompleksna
opravila, kot je razumevanje konteksta, zaradi ¢esar je njena implementacija
za nov jezik zapletena in dolgotrajna naloga. Algoritme krnjenja je navadno

lazje implementirati in delo opravijo hitreje, kar izkoriscajo aplikacije, pri
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Izvorna vsebina Lematizirana vsebina

Grska usoda, prihodnost vseh nas Grski usoda, prihodnost ves jaz
Vet tiso¢ Portugalcev i3¢e boljso prihodnost | Veliko tiso¢ Portugalec iskati dober prihodnost

V Berlinu odprli razsirjen judovski muzej V Berlin odpreti razsirjen judovski muzej

Poglejte si novi video skupine Coldplay Pogledati se nov video skupina Coldplay
Tabela 3.1: Lematizacija vsebine dokumentov.

katerih zadosca nizji nivo natancénosti. 7 lematizacijo slovenskega jezika se
med drugim ukvarja ekipa na Institutu Jozef Stefan (IJS) v Ljubljani. Ekipa
razvija vecjezikovno odportokodno lematizacijsko orodje poimenovano Lem-
maGen?®. Podpira razliécne platforme in obstaja v razliénih implementacijah
(C++, C++.Net, Python, C#.Net). Tudi s pomocjo lematizacije bi lahko
pojavnice besedilnih dokumentov in poizvedb lematizirali in izboljsali rezul-
tate. Za primer lahko lematiziramo vsebino nekaj izmisljenih dokumentov iz

zbirke, kar je prikazano v tabeli 3.1.

3.1.5 Semanti¢cna podobnost

Omenili smo, da je ciljna skupina nase aplikacije znotraj Sirokega starostnega
intervala. Starejse generacije uporabnikov bi mogoce za dosego enakega
ucinka zapisale poizvedbo rahlo drugace, kot pa mlajSe generacije. Tukaj
imamo v mislih predvsem tvorjenje stavkov in uporabo specificnih izrazov,
ki so mogoce tehni¢no starinski, pomensko presiroki ali preozki ipd. V vecini
jezikov obstaja skupina besed, ki jim pravimo sopomenke ali soznacnice. To-
rej besede, ki imajo (skoraj) enak pomen kot kaka druga beseda. Slovar ali
zbirko, ki vsebuje to skupino besed imenujemo tezaver. Slovarji vsebujejo
tudi definicije in podatke o izgovorjavi, zato ne moremo govoriti o slovarju.
Za slovenski jezik obstaja odprtokodni tezaver poimenovan OdprtiTezaver?,
ki omogoca iskanje sinonimov besed. Beseda delez ima recimo dva sinonima,

in sicer besedi del in odstotek. Za izboljsanje rezultatov iskanja bi torej lahko

3http://lemmatise.ijs.si
4http:/ /www.tezaver.si
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pojavnicam poiskali sopomenke ali tudi sorodne besede ter na tak nacin za-
brisali starostni faktor in po drugi strani razsirili oziroma obogatili samo
poizvedbo. Poprej dve omenjeni sopomenki sta z besedo delez v ekvivalenc¢ni
relaciji. Obstajajo pa tudi druge vrste relacij. Beseda premozenje je recimo
nadpomenka ali hipernim besedi delez, odmerek pa je podpomenka ali hi-
ponim. Tej vrsti relacije, torej hipernim-hiponim ali tudi “Is-a” relacija,
pravimo hierarhi¢na relacija [14], katere drevesna struktura je pogosto pred-
stavljena v obliki taksonomije. Projekt leksikalne podatkovne baze imenovan
WordNet, katerega zacetki segajo v sredino osemdesetih let prejsnjega stole-
tja, deli angleske besede na sklope sinonimov ali sopomenske nize (angl. syn-
set), ki predstavljajo semanti¢no mrezo. Slovenska inacica tega projekta se
imenuje SloWNet® in orodje, ki ga nadgrajuje, SloWTool®. Slednje omogoca
prebiranje, urejanje in vizualizacijo semanti¢ne mreze s hiperboli¢nimi grafi
in slikami. Primer vizualizacije je prikazan na sliki 3.3. Hierarhi¢ne relacije
pa seveda vpeljejo hierarhijo, kar pomeni, da povezave med besedami niso
ve¢ enakovredne, ampak imajo razlicno vrednost. Obstaja ve¢ nac¢inov ugo-
tavljanja pojmovne podobnosti dveh besed v hierarhi¢ni semanti¢ni mrezi.
Veliko teh nacinov je grajenih na osnovi distanc znotraj taksonomije. Vre-
dnosti semanti¢ne podobnosti lahko recimo tudi omejimo na realna Stevila
med 0 in 1, pri ¢emer imajo sinonimi vrednost 1, semanti¢no bolj oddaljene

besede pa manjse vrednosti.

3.1.6 Oblikoslovno oznacevanje

Te vrste oznacevanje, ki je najbolj razsirjena vrsta korpusnega oznacevanja,
je po [12] postopek, ki pripise oblikoslovne oznake vsem besednim oblikam
v besedilni zbirki. Kot primer podaja besedno zvezo “seminar slovenskega
jezika” | kjer bi besedni obliki “slovenskega” lahko pripisali oznako P za pri-
devnik in besedni obliki “jezika” oznako S za samostalnik. Orodje oblikoslov-

nega oznacevanja lahko gradimo podobno kot orodje za lematizacijo. Lem-

Shttp://lojze.lugos.si/ darja/slownet.html
Shttp://nl.ijs.si/slowtool
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ot

Slika 3.3: Vizualizacija SloWNet vsebine z orodjem SloWTool.

maGen ponuja lematizacijske modele, ki so bili zgrajeni z u¢enjem na mor-
fosintakticnem oziroma oblikoskladenjskem leksikonu evropskega projekta
MULTEXT-East. Leksikon ponuja obsirno zbirko besed s pripadajoc¢imi
lemami in oblikoslovnimi oznakami. Oblikoslovna oznaka besede delez je
“Nemsan” po angleski formulaciji oziroma “Sometn” po slovenski. Iz te
oznake lahko s pomocjo tabele 3.2 na kratko razberemo, da gre za samo-
stalnik moskega spola. Podobno kot poteka ucenje pravil lematizacije, bi
lahko potekalo tudi ucenje oblikoslovnega oznacevanja. Besedna vrsta je
ena od kljucnih oblikoslovnih razdelitev. V nasem primeru bi lahko bese-
dnim vrstam pripisali razlitcno pomembnost. Eden od rezultatov projekta

"7 je tudi Oblikoslovni oznacevalnik za

“Sporazumevanje v slovenskem jeziku
slovenski jezik, ki vsebuje program za oznacevanje besedil poimenovan Po-

sTaggerTag. Program je izdelan v razvojnem okolju Microsoft Visual Studio

"http:/ /www.slovenscina.eu
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P | atribut vrednost koda | atribut | vrednost | koda

0 | Besedna vrsta | samostalnik | S Category | noun N

1 | Vrsta ob¢no ime | o Type common | c
lastno ime |1 proper p

2 | Spol moski m Gender masculine | m
zenski Z feminine | f
srednji S neuter n

Tabela 3.2: Tabela atributov in vrednosti za samostalnik [16].

2008 in za svoje delovanje potrebujejo zagonsko okolje .NET Framework 2.0.

3.1.7 Razdvoumljanje ve¢cpomenskih besed

Beseda klop ima ve¢ pomenov glede na to, v katerem kontekstu jo najdemo.
Pri razdvoumljanju ve¢pomenskih besed (angl. word-sense disambiguation,
WSD) gre torej za ugotavljanje konteksta besede in pripisovanje pravilnega
pomena. Poznamo dva glavna sklopa metod za resevanje nalog WSD [18].
Prvi sklop vsebuje na znanju temelje¢e metode (angl. knowledge-based me-
thods), ki ugotavljajo kontekst na osnovi vnaprej definiranih leksikalnih vi-
rov kot sta WordNet ali SloWNet. Drugi sklop so na korpusih temeljece
metode (angl. corpus-based methods), ki razdvoumljajo ve¢pomenske besede
s pomocjo samodejno naucenih pravil na pomensko ze oznacenih korpusih.
Prvi sklop metod spada pod tako imenovane povrsne pristope (angl. shallow
approaches). Ti se ne ubadajo z razumevanjem besedila, ampak upostevajo
le besede, ki obravnavano besedo obkrozajo. Torej lahko glede na okoliske
besede doloc¢imo kontekst. Drugi sklop metod uvrscamo med temeljite pri-
stope (angl. deep approaches). Kot omenjeno moramo pri teh najprej izdelati
korpus z ze opredeljenimi oziroma oznac¢enimi vecpomenskimi besedami. 1z
kontekstov teh oznacenih besed izlo¢imo tako imenovane znacilke (angl. fea-
tures) za oblikovanje vadbenih podatkov. S pomo¢jo ucnih algoritmov nato
iz teh podatkov ustvarimo model, ki ga v kon¢ni fazi preizkusimo na testnih

podatkih. Nauceni model poskusa vecpomenskim besedam pripisati pravi
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pomen, bodisi najbolj verjetnega ali pa mnozico bolj verjetnih. Dva pri-
ljubljena algoritma nadzorovanega strojnega ucenja sta recimo naivni Bayes
(angl. Naive Bayes) ali pa Metoda podpornih vektorjev (angl. Support vec-
tor machine, SVM). Oba lahko uporabimo tudi pri klasifikaciji besedilnih

dokumentov.

3.1.8 Klasifikacija

Naloga klasifikacije ali kategorizacije dokumentov je pripisati dokument enemu
ali ve¢ razredom oziroma kategorijam [19], pri ¢emer so dokumenti lahko be-
sedila, slike, skladbe, itd. Privzemimo, da nas projekt vsebuje Ze kar nekaj
objav. Pri iskanju na primer prakse na podroc¢ju racunalnistva, bi se lahko
omejili le na objave, ki so v povezavi s podro¢jem racunalnistva, kar pa brez
kategorizacije samih objav tezko storimo. Omejitev na podmnozico objav bi
tudi pohitrila samo iskanje, kar nam je v dodatno korist. Poleg tega smo
poprej ze omenili, da lahko s pomocjo kategorizacije pripomoremo k razdvo-
umljanju vecpomenskih besed in omenili dve priljubljeni metodi s podrocja
nadzorovanega strojnega ucenja. Obe metodi predstavljata podatke besedil-
nih dokumentov kot vreco besed (angl. bag-of-words, BOW), ki je neurejena

besedna zbirka brez gramati¢nih pravil [21].

Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator (angl. Naive Bayes classifier) je preprost ver-
jetnostni klasifikator, ki temelji na uporabi Bayesovega teorema ob naivni
predpostavki stroge neodvisnosti znacilk [18]. Za besedilni dokument d in

razred c¢ predstavlja Bayesov teorem

P(c) - P(d|c)

P(eld) = =5

(3.1)
verjetnost, da razred c¢ pripada dokumentu d. V praksi nas zanima samo
stevec ulomka, sa je P(d) enak za vse razrede, torej konstanta, tako da lahko

imenovalec izpustimo. Ker je dokument predstavljen kot mnozica znacilk,
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lahko enacbo preoblikujemo v

P(c|d) = P(c) - P(21, 32, ... xa|c) = P(c) - [ [ P(ailo), (3.2)

i=1
kjer so x; posamezne znacilke. Klasifikator iS¢e maksimalne verjetnosti ali
maksimalne “a posteriori” verjetnosti (angl. mazximum a posteriori probabi-

lity, MAP) P(c|d) po vseh moznih vrednostih ¢; iz mnozice razredov:

CrMAp = argjéréax P(c;) - }—Il P(xilc)). (3.3)
Verjetnosti P se racunajo s pomocjo statistike vrece besed, torej s koli¢inami
znacilk, kar pomeni da imamo multinomsko porazdelitev. Verjetnost razreda
¢; lahko racunamo kot P(c;) = %, kjer je N stevilo vseh dokumentov in
N; stevilo vseh dokumentov, ki pripadajo razredu j. Prvi del produkta pa
predstavlja P(z;|c;) = NT’J”, kjer je N;; frekvenca dokumentov razreda j, ki vse-
bujejo znacilko 7, N; pa stevilo dokumentov, ki pripadajo razredu j. Osnovna
enacba vsebuje produkt, kar pomeni, da lahko nicelne verjetnosti znacilk pri
dolo¢enem razredu (P(x;|c) = 0) privzamejo nic¢elno maksimalno verjetnost
razreda. Zaradi tega se vrednost P(z;|c;) racuna skupaj z Laplaceovim gla-
jenjem (angl. Laplace smoothing) kot

Ni;+1

M )
M+ > Ny
k=1

P(xile;) = (3-4)

kjer je M velikost celotnega besednjaka in Nj; stevilo dokumentov razreda
J, ki vsebujejo besedo k iz besednjaka [20]. Namesto Laplaceovega glaje-
nja lahko uporabimo tudi katero drugo vrsto glajenja [22]. Konc¢a enacba

multinomskega naivnega Bayesovega klasifikatorja se glasi:

N, 1 Ny+1
cNp = argmax W] : H ]—;’_ (3.5)

k=1
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3.2 Strukturiranje obdelanih pojavnic

V prejsnjem poglavju smo opisovali razlicne postopke pri obdelavi naravnega
jezika, pri Cemer se nismo omejevali samo na naslove dokumentov ali zgolj
povzetke, ampak smo v sam proces obdelave vkljucili vse besede oziroma
pojavnice dokumentov. Ob poizvedbi se torej v proces iskanja vkljuci vse
dokumente in besede iskalnega niza se primerja z vsemi besedami dokumen-
tov. Tej tehniki pravimo tudi iskanje po vsem besedilu (angl. full-text search).

Po [4] je razlogov za priljubljenost tovrstnega iskanja vec:
e podatkovne baze so cedalje bolj v uporabi kot repozitoriji dokumentov,
e mnogo podatkovnih baz je javno dostopnih,
e shranjevanje je poceni,

e pojavljajo se nove vrste dokumentov in tudi teznje ali zahteve, da se te

vrste dokumentov shranjujejo v nativni obliki,

e raziskovanje in analiziranje dokumentov in tekstovnih podatkov zah-
teva, da so podatki shranjeni v podatkovnih bazah zmoznih celostnega

iskanja besedila,

e iskanje po vsem besedilu sluzi kot solidna osnova za bolj napredne teh-
nike analiziranja kot je na primer razsiritev klasi¢nega podatkovnega

rudarjenja (angl. data mining) na tekstovno rudarjenje,

e razvijalci si Zelijo standardiziranega vmesnika za iskanje dokumentov

in tekstovnih podatkov v svojih podatkovnih bazah.

Pri velikem stevilu dokumentov je ta tehnika obicajno razdeljena na dva dela,
in sicer na indeksiranje ter iskanje. Dobrsen del nalog prvega dela smo ze
opisali v poglavju 3.1. Konc¢ni produkt indeksiranja je indeks obdelanih be-
sed naravnega jezika, na katerega se opira drugi del, torej iskanje. Velikokrat
zasledimo tudi izraz obrnjen indeks (angl. inverted indez), saj nam, glede

na vhodno besedo, ponuja seznam dokumentov, ki vsebujejo to besedo [23].



18 POGLAVJE 3. ANALIZA

Slika 3.4: Primer B-drevesa reda 5. Elementov je najmanj 2 in najvec 4.

Obrnjeni indeksi so za namene iskanja informacij (angl. information retri-
eval) pogosto realizirani v generalizirani strukturi binarnega iskalnega dre-
vesa imenovani B-drevo (angl. B-tree). Vsako notranje vozlisée B-drevesa
ima Stevilo elementov na intervalu [a, ], kjer sta a in b primerni pozitivni
Stevili. Za razliko od binarnih dreves, katerih vozlis¢a imajo lahko najve¢ dva
sinova, imajo vozlisca B-dreves lahko vec¢ sinov. Vse operacije te strukture
se v najslabsem moznem primeru izvedejo v ¢asu reda ©(logn). Slika 3.4
prikazuje primer B-drevesa, kjer je a 2 in b 4, torej imajo vozliS¢a najmanj
3 sinove oziroma 2 kljuca in najve¢ 5 sinov oziroma 4 kljuce. B-drevesa so
primerna za delo na diskih ali drugih zunanjih pomnilniskih napravah, ker

dobro minimizirajo diskovne vhodno-izhodne operacije.

3.3 Relevantno iskanje

Ena od danasnjih popularnih in mnozi¢no uporabljanih podatkovnih baz je
odprtokodna podatkovna baza MySQL, ki je od leta 2010 v lasti podjetja
Oracle. Iz [5] razberemo, da ta pri “full-text” poizvedbah izvaja razvrscanje
(angl. ranking) s pomocjo modela vektorskega prostora (angl. vector space
model, VSM). Za ugotavljanje uspesnosti ali relevantnosti zadetkov je na

voljo ustreznostna mera (angl. relevance measure).
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3.3.1 Model vektorskega prostora

Model vektorskega prostora je sklop dokumentov, ki so predstavljeni kot vek-
torji znotraj skupnega vektorskega prostora. Taka predstavitev je bistvenega
pomena za Stevilne dejavnosti iskanja informacij, od zadetkov dokumentov
ob poizvedbah, klasifikacije dokumentov do grucenja dokumentov. Poja-
vitve iskanih izrazov znotraj besedil si lahko predstavljamo kot daljice v
vecdimenzionalnem prostoru, pri cemer ima vsak izraz svojo dimenzijo. Te
daljice so lahko razlicnih razdalj, kjer upostevamo, da je enota razdalje enaka
eni pojavitvi izraza v besedilu. Kaj kmalu ugotovimo, da lahko na tak sistem
apliciramo splosno trigonometrijo za izracun razdalj, ki se enacijo z merami

podobnosti. Na ta nacin je osnovano tudi tf~idf utezevanje.

3.3.2 TfiDf

Te vrste utezevanje v splosni statisticni obliki za dolocen izraz iz nekega

dokumenta zapisemo kot
tfiatdfi = wiq = tfiq - idf;, (3.6)
pri ¢emer:
e w; q predstavlja utez izraza ¢ v dokumentu d,

e tf; 4 pomeni frekvenco izraza ali kolikokrat se izraz i pojavi v doku-

mentu d,
e idf; pomeni inverz frekvence dokumentov za izraz i.
Zadnji del dejansko predstavlja splosen razsirjen izraz:
D
idf; = logyy —, 3.7
f, £10 df; (3.7)

kjer je D stevilo vseh dokumentov v zbirki ter df frekvenca oziroma stevilo
dokumentov, ki vsebujejo izraz i. Za lazjo predstavo si omislimo enostaven
primer. Tabela 3.3 predstavlja naso podatkovno bazo, ki vsebuje zbirko pe-

tih dokumentov. Za iskanje po celotnem besedilu moramo najprej ustvariti
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t. dokumenta | Vsebina dokumenta

Grska usoda, prihodnost vseh nas
Vec tiso¢ Portugalcev isce boljso prihodnost
Na kocki je nasa prihodnost in prihodnost vseh generacij

V Berlinu odprli razsirjen judovski muzej

T = W N | U

Poglejte si novi video skupine Coldplay
Tabela 3.3: Struktura podatkovne baze

indeks s pripadajoc¢imi kljué¢i in njihovimi utezmi. Izracun ene od utezi iz-
peljimo korak po koraku. V dokumentu z zaporedno stevilko 3, ki vsebuje
skupno 9 izrazov, se dvakrat pojavi izraz prihodnost. Dokument vsebuje tudi
blokirane besede kot so na, je, in, skratka vezniki, predlogi, lahko tudi izrazi
krajsi od doloc¢enega stevila znakov ipd. Skupno imamo torej 6 izrazov v
dokumentu. Vrednost prvega dela enacbe utezi za izraz prihodnost je torej

2. Drugi del enac¢be porac¢unamo po:
. 5)

Vrednost utezi w za izraz prihodnost v dokumentu z zaporedno stevilko 3
dobimo z zmnozkom obeh delov enacbe w = 2 -0.222 = 0.444. Preo-
stale dobljene vrednosti so zapisane v tabeli 3.4. Te vrednosti smo dobili
s pomocjo splosne enacbe. Obstaja pa tudi kopica variacij te enacbe, pri
¢emer imamo bodisi razlicne nacine racunanja frekvenc izrazov bodisi razlicne
nacine racunanja frekvenc dokumentov ali pa razli¢ne tipe normalizacije. V
splosnem lahko zapiSemo model vektorskega prostora z utezevanjem besed

na slede¢ naéin:

Wig = Ligq-Gi- Ny, (3.9)

)

kjer je L, 4 lokalna frekvenca besede i znotraj dokumenta d. G; je globalna
vrednost ali inverz frekvence dokumentov za izraz ¢ ter Ny normalizacijski

del. Iz [5] razberemo, da MySQL k splosni enacbi doda tudi normalizacijski
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Slika 3.5: Spreminjanje vrednosti utezi glede na tf in df (D = 50000).

faktor, tako da je enacba utezi v razsirjeni varianti:

CIn(tfig) +1 D U

n(—-1) —— 3.10
sumtf n<dfi ) 14+0.0115-U’ (3.10)

Wi 4
kjer je:
o tf; 4 Stevilo pojavitev izraza ¢ v dokumentu d,

e sumtf vsota log (tf;4) + 1 za vse unikatne izraze znotraj istega doku-

menta,
e U stevilo unikatnih ali razli¢nih izrazov v dokumentu,
e D stevilo vseh dokumentov,

e df; stevilo dokumentov, ki vsebujejo izraz 1.

Izhajali smo iz splosne tf-idf enacbe, ki vsebuje dva dela. Vecji kot je po
vrednosti prvi del ali veckrat kot se izraz ponovi znotraj dokumenta, vecjo
tezo bo izraz imel v tem dokumentu. Drugi del pa ima obraten vpliv na utez,
in sicer zmanjsuje vrednost utezi gleda na to v koliko drugih dokumentih se
izraz pojavi. Spreminjanje vrednosti utezi sploSne enacbe glede na tf, ko je
df enako 1, in df, ko je tf enako 1, prikazuje slika 3.5.

Ce bi torej v nasi zbirki petih dokumentov iskali tiste, ki vsebujejo izraz
prihodnost, bi s pomoc¢jo “full-text” indeksa dobili 3 zadetke in sicer doku-
mente z zaporedno Stevilko 1, 2 in 3. Dokument §t. 3 bi bil prvi na lestvici,

saj ima pri njem iskani izraz najvecjo tezo in je tako najbolj relevanten.
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Dok. st. | Izraz L, |G, N, | w, L, G, N, W,

4 berlinu 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

2 boljso 1 10699 |1 |0.699 | 0.167 | 1.386 | 5.613 | 1.297

5 coldplay 1 106991 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

3 generacij 1 10699 |1 |0.699 || 0.176 | 1.386 | 4.728 | 1.151

1 grska 1 106991 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

2 isce 1 10699 |1 |0.699 || 0.167 | 1.386 | 5.613 | 1.297

4 judovski 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

3 kocki 1 10699 |1 |0.699 || 0.176 | 1.386 | 4.728 | 1.151

4 muzej 1 10699 |1 |0.699 || 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

1 nas 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

3 nasa 1 10699 |1 |0.699 || 0.176 | 1.386 | 4.728 | 1.151

5 novi 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

4 odprli 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

5 poglejte 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

2 portugalcev || 1 | 0.699 | 1 | 0.699 || 0.167 | 1.386 | 5.613 | 1.297

1 prihodnost || 1 |0.222 | 1 | 0.222 || 0.2 -0.405 | 4.728 | -0.383
2 prihodnost || 1 | 0.222 |1 | 0.222 || 0.167 | -0.405 | 5.613 | -0.379
3 prihodnost || 2 | 0.222 | 1 | 0.444 || 0.297 | -0.405 | 4.728 | -0.570
3 prihodnost || 2 | 0.222 | 1 | 0.444 || 0.297 | -0.405 | 4.728 | -0.570
4 razgirjen 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

5 skupine 1 10699 |1 ]0.699 | 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

2 tisoé 1 10699 |1 |0.699 || 0.167 | 1.386 | 5.613 | 1.297

1 usoda 1 10699 |1 |0.699 || 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

2 vec 1 10699 |1 |0.699 || 0.167 | 1.386 | 5.613 | 1.297

5 video 1 10699 |1 |0.699 || 0.2 1.386 | 4.728 | 1.311

1 vseh 1 103981 ]0.398 1 0.2 0.405 | 4.728 | 0.383

3 vseh 1 10398 |1 |0.398 || 0.176 | 0.405 | 4.728 | 0.337

Tabela 3.4: Izracunane postavke in utezi izrazov zbirke dokumentov po
osnovni in razSirjeni enacbi. Negativne vrednosti razsirjene variante pripa-
dajo besedam, ki se pojavijo v ve¢ kot polovici dokumentov celotne zbirke in

se jih pri iskanju ignorira.
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3.4 Ujemanje dokumentov

Ujemanje oziroma podobnost dveh ali ve¢ dokumentov merimo na osnovi
prekrivanja njihovih vsebin. Omenili smo, da lahko vsebine dokumentov
predstavimo kot vektorje znotraj skupnega vektorskega prostora. Ena od
moznosti za merjenje podobnosti ali ujemanja bi bil tako lahko kosinus kota
dveh vektorjev. Prav to izkoris¢a kosinusna podobnost (angl. cosine simila-
rity), ki je definirana s kotom vektorjev znacilk dveh dokumentov, pri cemer
ti vektorji temeljijo na frekvencah besed. V osnovi se kosinusna podobnost

racuna kot:
a-b

<os(0) = TaeT

(3.11)

kjer je v stevcu ulomka skalarni produkt dveh vektorjev in v imenovalcu
zmnozek evklidskih norm vektorjev. S pomocjo mere ¢ f—idf lahko besede, ki
predstavljajo dimenzije vektorjev, utezimo. Kosinusno podobnost lahko tako

preoblikujemo v

n
> Wid, * Wid,

kjer je w; 4, utezena i-ta znacilka prvega dokumenta ter w;q, utezena i-ta

ujemange(dy, ds) = (3.12)

znacilka drugega dokumenta. Ce znacilke vektorjev niso negativne, potem je
rezultat kosinusne podobnosti na intervalu od 0 do 1, pri ¢emer vrednost 1
pomeni najvecje ujemanje.

V poglavju 3.1.5 smo govorili o semanti¢ni podobnosti besed, kjer smo
omenili predvsem ekvivalencne sopomenke ter hierarhi¢no povezane nadpo-
menke in podpomenke. Te sorodne besede oziroma leme sorodnih besed
lahko dodamo lemam pojavnic. V enachi 3.12 bi to pomenilo, da dokumentu
d; dodamo ovrednotene sorodne besede, ki jih iS¢emo v dokumentu ds. Pri
velikem Stevilu sorodnih besed so lahko rezultati ujemanja zelo nizki. Lahko

pa uporabimo tudi drugacen nacin racunanja podobnosti, ki ne temelji na
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vektorskem modelu [28].

3> maxSim(i,dy) -idf; > maxSim(i,dy) - idf;
1€dy i€da
T T )

1€dy 1€d2

N | —

ujemangje(dy, ds) =

(3.13)
Za vsako besedo ¢ dokumenta d; poskusamo identificirati besedo dokumenta
dy 7 najvecjo semanticno podobnostjo (maxSim) in obratno. Funkcija se-
manticne podobnosti prav tako lahko bazira na znanju temelje¢ih metodah
ali pa na korpusih temlje¢ih metodah. Ena bolj znanih korpusnih metod je

funkcija avtorjev Leacock in Chodorow

L
Sim = — log —— 3.14
maxSim OgQ-D’ ( )

kjer je L dolzina najkrajse poti med dvema sopomenskima nizoma (angl.
synset) sliki 3.3 podobne semanti¢ne mreze, ki jo dobimo s stetjem vozlisc,
in D najvec¢ja globina taksonomije. Velika ve¢ina na znanju temljecih metod
se opira na semanticno mrezo WordNet in racuna semanticno podobnost s

pomocjo distanc znotraj taksonomij.



Poglavje 4

Z.asnova 1in 1zdelava resitve

4.1 Tehnologije in orodja

4.1.1 Odprtokodni programski sestav Winginx

V spletnem kontekstu kratica WAMP (iz Windows—Apache-MySQL-PHP)
navadno oznacuje skupek odprtokodne programske opreme, ki se poganja na
precej razsirjenem in popularnem operacijskem sistemu Windows in tvori de-
lujoc spletni streznik, namenjen vecinoma razvijanju in testiranju aplikacij, ki
je sposoben gostiti dinamicne spletne strani. Inacica prirejena za operacijski
sistem Linux nosi kratico LAMP. Winginx je primer WAMP sestava, le da je
namesto streznika Apache uporabljen streznik Nginx, tako da bi lahko sestav
oznacili s kratico WNMP. Za strukturiranje in shranjevanje podatkov smo
uporabili poleg relacijske podatkovne baze MySQL tudi dokumentno usmer-
jeno (angl. document-oriented) nerelacijsko (angl. non-relational, NoSQL)

podatkovno bazo MongoDB.

Nginx

Razvoj odprtokodnega HTTP streznika Nginx se je zacel leta 2002 pod vod-
stvom Igorja Sisojeva. Prvo javno objavo je dozivel leta 2004. Obnasa se
lahko tudi kot obratni posrednik (angl. reverse prozy) ali kot IMAP/POP3

25
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posredniski streznik. Njegove glavne znacilnosti so majhna poraba resursov,
Sirok nabor funkcij, enostavna konfiguracija ter stabilna in visoka zmogljivost.
Pri resevanju nasega problema nam bo sluzil kot spletni streznik zmozen ge-

neriranja dinamic¢nih spletnih strani.

MySQL

Mnogo popularnih svetovnih spletnih strani z visokim podatkovnim pro-
metom bazira na sistemu za upravljanje z relacijskimi podatkovnimi ba-
zami (RDBMS) MySQL. Ta odprtokodna implementacija relacijske podat-
kovne baze, ki s podatki manipulira s pomocjo jezika SQL, slovi po svoji
razsSirjenosti na razlicnih racunalniskih okoljih, zanesljivosti in enostavnosti
pri delu. Relacijsko podatkovno bazo smo uporabili za hranjenje kljuénih

podatkov.

MongoDB

MongoDB je v jeziku C++ napisana odprtokodna, skalabilna in visoko zmo-
gljiva nerelacijska podatkovna baza. Je dokumentno usmerjena, kar pomeni,
da shranjuje strukturirane podatke v dokumente oblike JSON, katerih shema
je lahko dinamic¢na. Nerelacijska podatkovna baza sluzi za hranjenje inde-
ksnih lem sporocil, df frekvenc pri racunanju idf in drugih podatkov nad

katerimi lahko izvajamo agregacijo.

PHP

Skriptni jezik na strezniski strani (angl. server-side scripting language) je
v nasem programskem sestavu PHP, ki je okrajsava za “PHP: Hypertext
Preprocessor”. Vec¢inoma se ga uporablja za razvoj dinamicnih spletnih vse-
bin. Spletni streznik, v nasem primeru Nginx, interpretira skriptno kodo,
ki je lahko prepletena z izvorno kodo HTML, in ustvari generirano spletno
stran. Skripte lahko poganjamo tudi v ukaznem nac¢inu. PHP nam bo sluzil
za komunikacijo s podatkovnimi bazami in implementacijo osnovnih funkci-

onalnosti projekta.
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4.1.2 Agavi Framework

Obstaja cela kopica spletnih aplikacijskih ogrodij (angl. web application fra-
mework, WAF), katerih namen je olajSevanje tipi¢nih ali pogostih nalog
in opravil tekom razvijanja dinamic¢nih spletnih strani, aplikacij ali stori-
tev. Agavil je iz Mojavi 3 izhajajote zmogljivo in razsirljivo (angl. sca-
lable) aplikacijsko ogrodje, ki sledi arhitekturnemu vzorcu MVC (Model—
View—Controller). Spletnim razvijalcem omogoca pisanje ¢iste, enostavno
vzdrzevane in razsirljive kode. Iz Mojavi 3 izhaja tudi mogoce malce bolj
znano ogrodje Symfony?. Agavi dopusca razvijalcem veliko svobode pri im-
plementacijskih odloc¢itvah in njegove komponente so enostavno razsirljive.
Ogrodje je osnovano na fleksibilnem konfiguracijskem sistemu, ki temelji na
strukturi XML. Slika 4.1 prikazuje potek izvrsitve zahteve, pri ¢emer je ta
lahko spletna, SOAP ali pa gre za klic XML-RPC ali za klic iz konzole. Vse
zahteve morajo obvezno skozi proces validacije. Ce kateri izmed parametrov
zahteve ne prestane testa validacije, se zahteva zavrne. O tem odloca “va-
lidator”. Uspesno validiran zahtevek prevzame krmilnik oziroma akcija, ki
interpretira parametre zahteve in ukazuje modelom. Krmilnik se glede na
ugotovljeno odloéi za pravilen pogled (angl. view), ki pripravi, lahko skupaj
z modeli, vse potrebno za oblikovanje odziva. Odziv je lahko izvrsen neposre-
dno ali pa posredno preko ustrezne predloge. Ogrodje Agavi nam bo sluzilo
za hitro in enostavno vzpostavitev glavnih temeljev spletne storitve ter za

boljSe organiziran in strukturiran pristop k implementaciji osnovnih metod.

4.2 Podatkovna struktura

V poglavju 2 smo ze omenili, da ima nas projekt dva glavna akterja, katerih
primeri uporabe povecini vklju¢ujejo entiteto objave. Akterjema smo pripi-
sali med drugim spol, morebiten akademski naziv ter nenazadnje tudi orga-

nizacijo, kateri pripadata. Glavna akterja si lahko izmenjujeta tudi sporocila

thttp:/ /www.agavi.org
http:/ /www.symfony.com
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| Zahteva Veb ! ' 0dziv Web 1
I Request Console | lResponse Console |
e SONP | . O |
Lo JuRec b e JML-RPC J
I
I'____Y____'I Fe_—_—————— A I'____JI'____'I I'____JI'____'I
Validacija |y, Akdija + 1 Pogled -y Predloga !
| Validation___ __§ 1 Action (Controller) _ 1 ™1 View_ _ __ _ _J LTemplae_____ ;
H . ! A ! X
Fe———— J'_'I Fe_———— J‘ _____ Y _____ J‘ e |
'Validator ! ! Model !
| Validator _ __ _ _ Vo Model __ ______ ;

Slika 4.1: Potek izvrsitve zahteve aplikacijskega ogrodja Agavi.

ali pa dodajata eden drugega na svoj seznam kontaktov.

4.2.1 Relacijski model

Slika 4.2 prikazuje konceptualni model relacijske podatkovne strukture, ki se
preslika v fiziéni podatkovni model. Tabele znotraj tega modela lahko tudi

bolj podrobno predstavimo.

Tabela “academictitle”

id Unikatni identifikator akademskega naziva

title Akademski naziv

Tabela akademskih nazivov, kot so npr. docent, redni profesor, asistent ipd.

Uporabnik je lahko tudi brez akademskega naziva.

Tabela “function”

id Unikatni identifikator funkcije

title Naziv funkcije

Tabela funkcij oziroma podrocij dela uporabnikov znotraj organizacije. Pri-

mer podrocja je na primer nabava, oprema, kadrovanje, nac¢rtovanje itd.
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Tabela “gender”

id Unikatni identifikator spola

title Naziv spola

Tabela spola uporabnikov, kjer sta zapisana zenski in moski spol.

Tabela “interest”

id Unikatni identifikator interesa
usertype_id Identifikator vrste uporabnika
title Naziv interesa

Tabela interesov uporabnikov, ki jih je lahko tudi vec. Interesi so na primer

sodelovanje, usposabljanje, praksa itd.

Tabela “lecture”

id Unikatni identifikator uénega predmeta

title Naziv uénega predmeta

Tabela uénih predmetov oziroma predavanj. Vsebinsko sicer enaki uc¢ni pred-
meti imajo lahko razlicne nazive, zato so ti nazivi SirSe opredeljeni. Na
seznamu srecamo recimo predmete kot so matematika, geografija, kemija,

statistika, statika ipd.

Tabela “message”

id Unikatni identifikator sporocila
messageholder_id Identifikator nosilca sporocil

user_id Identifikator uporabnika oz. lastnika sporocila
sender_id Identifikator posiljatelja

recipient_id Identifikator prejemnika

content Vsebina sporocila

date Datum in cas sporocila

message_read Zastavica ali je bilo sporocilo prebrano ali ne

Tabela sporocil vsebuje podatke o sporocilih, torej o njihovih naslovnikih,
posiljateljih, vsebini, ¢asu posiljanja ipd. Na vsako sporocilo lahko naslovnik

tudi odgovori, celoten dialog pa je zdruzen v celoto s pomoc¢jo unikatnega
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nosilca. Ob vsakem posiljanju se shranita dva izvoda sporocila. En izvod

pripada posiljatelju in drugi naslovniku.

Tabela “messageholder”

id Unikatni identifikator nosilca sporoéil
token Unikatna koda nosilca

subject Zadeva skupka sporocil

sender_id Identifikator zacetnega posiljatelja
recipient_id Identifikator zacetnega prejemnika
date Datum in ¢as pricetka dialoga

Tabela nosilcev sporocil vsebuje osnovne informacije o dialogih, torej o zadevi

dialoga, pricetku, zacetnemu posiljatelju in prejemniku.

Tabela “organization”

id Unikatni identifikator organizacije
usertype_id Identifikator vrste uporabnika
schooltype_id Identifikator vrste izobrazevalne ustanove
region_id Identifikator regije

title Naziv organizacije

description Opis organizacije

url Spletni naslov organizacije

creation_date Datum in ¢as vnosa

Tabela vsebuje podatke o organizacijah obeh vrst uporabnikov. Vrsta izo-

brazevalne ustanove je lahko tudi nedolocena.

Tabela “position”

id Unikatni identifikator pozicije
usertype_id Identifikator vrste uporabnika
title_id Naziv pozicije

Tabela vsebuje nazive pozicij obeh vrst uporabnikov znotraj organizacij. Pri-

meri nazivov so socialni delavec ali delavka, kuhar, koordinator ipd.
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Tabela “post”

id

Unikatni identifikator objave

user_id Identifikator uporabnika
region_id Identifiktor regije

title Naslov objave

content Vsebina objave

creation_date

Datum in ¢as vnosa objave

expiration_date

Datum in cas izteka objave

modification_date

Datum in cas spremembe objave

active

Zastavica ali je objava aktivna ali ne

Tabela vsebuje podatke o objavah, torej o lastniku objave, naslovu, vsebini

itd. Regija je neobvezen podatek, pravtako tudi rok trajanja objave.

Tabela “post_post”

post_id Unikatni identifikator objave

match_id Unikatni identifikator ujemajoce objave
match_date Datum in cas ujetja

relevance Delez ujemanja

Predstavljena je tabela ujemajocih se objav objav, torej predlogov objav.

Zabelezen je tudi datum in ¢as ugotovitve ujemanja ter relevanca ujemanja.

Tabela “region”

id

Unikatni identifikator regije

title

Naziv regije

Tabela regij vsebuje nazive vseh 12 slovenskih regij, kot so Pomurska regija,

Goriska regija itd.

Tabela “schooltype”

id Unikatni identifikator vrste izobrazevalne usta-
nove
title Naziv vrste izobrazevalne ustanove

Tabela nazivov vrst izobrazevalnih ustanov, kot so osnovna Sola, srednja Sola,
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visja Sola itd.

Tabela “user”

id

Unikatni identifikator uporabnika

usertype_id

Identifikator vrste uporabnika

email Elektronski naslov uporabnika
password Kriptirano geslo uporabnika
gender_id Identifikator spola uporabnika

academictitle_id

Identifikator akademskega naziva uporabnika

first_name

Ime uporabnika

last_name

Priimek uporabnika

position_id

Identifikator pozicije uporabnika

organization_id

Identifikator organizacije

organization_url

Spletni naslov organizacije

organization_description

Opis organizacije

identificator

Razsirjeni unikatni identifikator uporabnika

lostpassword _code

Koda pri resetiranju gesla

changeemail _code

Koda pri spreminjanju elektronskega naslova

registration_date

Datum in ¢as registracije

confirmation_code

Koda potrditve registracije

confirmation_date

Datum in ¢as potrditve registracije

valid

Zastavica ali je uporabnik potrjen ali ne

last_login

Datum in c¢as zadnje prijave

online_date

Datum in ¢as zadnje “online” pojavitve

active

Zastavica ali je uporabnik aktiven ali ne

Tabela vsebuje kljuéne podatke obeh vrst uporabnikov. Geslo uporabnika

je zakodirano z moc¢nim simetricnim enkripcijskim algoritmom imenovanim

Blowfish z visokim stroskovnim parametrom (angl. cost parameter). Tabela

vsebuje tudi naslov URL ter opis organizacije, Ceprav je ta shranjen ze pri

sami organizaciji. To daje moznost uporabniku, da naslov URL spremeni

ter sam opis organizacije razsiri oziroma popravi. Razliéne kode v tabeli so

uporabljene pri funkcijah spreminjanja elektronskega naslova, gesla ipd.



34

POGLAVJE 4. ZASNOVA IN IZDELAVA RESITVE

Tabela “usertype”

id

Unikatni identifikator vrste uporabnika

title

Naziv vrste uporabnika

Tabela z nazivoma dveh osnovnih vrst uporabnikov.

Tabela “user_function”

user_id

Identifikator uporabnika

function_id

Identifikator funkcije

Tabela vsebuje seznam funkcij za vsakega uporabnika.

Tabela “user_interest”

user_id

Identifikator uporabnika

interest_id

Identifikator interesa

Tabela vsebuje seznam interesov za vsakega uporabnika.

Tabela “user_lecture”

user_id

Identifikator uporabnika

lecture_id

Identifikator uénega predmeta

Tabela vsebuje seznam u¢nih predmetov, ki jih uporabniki iz vrst izobrazevalnih

ustanov predavajo.

Tabela “user_user”

user_id

Identifikator uporabnika

contact_id

Identifikator kontakta

contact_date

Datum in ¢as stvaritve kontakta

Tabela uporabnikov uporabnikov, torej kontaktov uporabnikov. Shranjen je

tudi datum in ¢as vnosa kontakta.
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clsf data df rw
{ { { {
_id: <identifikator>, _id: <identifikator>, _id: <identifikator>, _id: <identifikator>,
id: <zap. st.>, cd: <datum ustvaritve>, I: <lema>, I: <lema>,
Is: { cs: { f: <frekvenca> r:{
I: <lema>, c: <razred> } I: <lema>,
p: <verjetnost> L p: <utez>
3 d: <regija>, }
p: <verjetnost>, dt: <vrsta dokumenta>, }
t: <naziv> id: <identifikator>,
} Is: {

o: <originalen naziv>,
I: <lema>,
t: <v naslovuy, 0| 1>
b
md: <datum spremem.>
sid: <zaporedna $t.>,
ut: <vrsta uporabnika>,

}

Slika 4.3: Strukture glavnih dokumentov v obliki JSON.

4.2.2 Nerelacijski model

Primarno so podatki v nerelacijski podatkovni bazi MongoDB predstavljeni
v obliki BSON;, kar je krajSe za binarni JSON. Gre za binarno zakodirano
serializacijo dokumentov v obliki JSON. Glavna lastnost tega zapisa je ta,
da ga je enostavno in hitro preleteti (angl. traverse). Tudi pretvarjanje po-
datkov v obliko BSON;, in iz nje, je hiter proces. MongoDB uporabljamo za
shranjevanje modela klasifikacije, obdelanih pojavnic oziroma lem dokumen-
tov in uporabnikov, utezenih sorodnih izrazov ter frekvenc besed za izracun

ustreznostne mere. Slika 4.3 prikazuje omenjene strukture dokumentov.

4.3 Obdelava naravnega jezika

4.3.1 Tokenizacija

Ze v poglavju 3.1.1 smo govorili o regularnih izrazih. Regularni izraz je po-
seben znakovni niz, ki predstavlja iskalni vzorec. S pomocjo teh vzorcev

lahko enostavno pois¢emo posamezne ¢rke znotraj besedil, samo stevilke ali
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pa mogoce kaksno bolj zapleteno zaporedje znakov, kot so na primer telefon-
ske stevilke. V procesu tokenizacije razgrajujemo besedila na osnovne enote,
med katerimi so lahko tudi lo¢ila. V nasem primeru je bila osnovna enota
beseda, tako da smo zeleli iz objave izlus¢iti vse besede. Tokenizacijo smo

implementirali s pomocjo regularnih izrazov.

Zaporedje 4.1: Tokenizacija s pomocjo regularnih izrazov

// tokenize
preg_match_all(’/\w+/ui’, $input, $tokens);

Nad vhodnim besedilom smo izvedli regularni izraz “\w+” in rezultat shra-
nili v spremenljivko tokens. Metaznak (angl. metacharacter) “\w” predsta-
vlja vse alfanumericne znake skupaj s podcrtajem, torej poisce vse besede, ki
lahko vsebujejo tudi podértaj. Zastavica “u” na koncu izraza pomeni unikod
(angl. unicode) nacin, torej zajamemo tudi besede slovenskega jezika, zasta-
vica “i” pa neobcutljivost na velike in male ¢rke. Glede na to, da je raba
apostrofa v slovenskem jeziku le neskladenjska in da opuscaja v slovenskih
imenih in priimkih navadno ne srecamo, s problemom na sliki 3.1 nismo imeli

tezav oziroma izraz predpostavlja zadnjo resitev.

4.3.2 Blokiranje

S pomocjo spletnega arhiva smo se dokopali do seznama blokiranih besed
omenjenega v poglavju 3.1.2. Ker so stevila lahko tudi pomemben podatek,
smo jih odstranili s seznama. Ta sedaj vsebuje 4135 besed. Med prvimi
petimi na seznamu so recimo besede a, ali, ampak, bodisi ter in. Seznam

lahko seveda tudi dopolnjujemo.

Zaporedje 4.2: Odstranjevanje blokiranih besed iz mnozice pojavnic

// remove stop words (case insensitive)

$tokens = array_udiff ($tokens, $this->stopwords, ’strcasecmp’);

Besede seznama so vsaka v svoji vrstici shranjene v datoteki. Ta se tekom

obdelave naravnega jezika prebere v urejeno mnozico in s pomocjo ukaza
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prikazanega na izvlecku 4.2 se iz mnozice pojavnic odstrani tiste, ki so tudi

v mnozici blokiranih besed.

4.3.3 Lematizacija

Pojavnice smo lematizirali s pomoc¢jo orodja LemmaGen omenjenega v po-
glavju 3.1.4. Uporabili smo verzijo 2.2, ki je spisana v jeziku C++, tako da
lahko kodo prevedemo za razlicna okolja. LemmaGen ponuja tudi ze izde-
lane binarne lematizacijske modele. Lahko pa seveda zgradimo lasten model,
pri ¢emer rabimo primerno oznacen korpus. TaksSen je recimo uéni korpus
ssj500k3, ki temelji na obeh uénih korpusih izdelanih v okviru projekta JOS
(Jezikoslovno oznacevanje slovenscéine)®. Del orodja je tudi program Lemma-
tizeWrapper, ki glede na vhodni lematizacijski model in pojavnico vrne lemo.

Program smo razsirili tako, da lahko sprejme tudi ve¢ vhodnih pojavnic.

Zaporedje 4.3: Glavni del razsirjenega LemmatizeWrapper programa.

int main(int argc, char *xargv)
{
if (arge < 3) {
cout << "Usage: lemmatizeWrapper model [wordl word2, ...]J\n";
exit (1);
} else {
LoadLemmatizer(argv([1]);
for (int i = 2; i<argc; i++) {
cout << Lemmatize(argv[i]) << " ";
}
cout << "\n";

exit (0);

LemmatizeWrapper lahko klicemo iz skripne kode s pomocjo ukaza exec,

ki vrne rezultat lematizacije in tudi izhodni status (angl. status code). Glede

3http://www.slovenscina.eu/tehnologije /ucni-korpus
4http://nl.ijs.si/jos
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Beseda 1.0 0.98 0.96 0.94 0.92
racunalnistvo | informatika | ra¢unalnik | tehnologija tehnika umetna inteligenca
biologija zivoslovije bioznanost | mikrobiologija | ekologija botanika
sodelovanje kooperacija | kolaboracija | zblizanje zastopanje | vpletenost
eksperiment | poizkus poskus raziskava pomerjanje | testiranje

Tabela 4.1: Tabela utezenih sorodnih besed.

na to, da je dolzina besedila omejena na najve¢ 300 znakov, lahko vse pojav-

nice lematiziramo z enkratnim klicem.

Zaporedje 4.4: Lematizacija s pomocjo orodja LemmaGen

// lemmatize
null;

$return_var =

$output =
null;
exec(’lemmagenWrapper sl.bin ’.implode(’ ’, $tokens), $output, $ret_var);
// check status code
if ($ret_var == 0) { // success

$output = mb_strtolower ($output[0], ’UTF-8°);
} else { // failure (wrong input)

$output = ’’;
}
// tokenize

preg_match_all(’/["\s]+/ui’, $output, $lemmas);

Izhodni status nam pove, ali se je proces zakljucil uspesno ali pa je prislo
do napake. V primeru nenic¢elnega statusa moramo ustrezno ukrepati. Rezul-
tat lematizacije so po vrsti zapisane leme pojavnic, ki jih moramo Se razbiti v

urejeno mnozico, kar lahko ponovno izvedemo s pomocjo regularnih izrazov.

4.3.4 Semanticna podobnost

Urejeno mnozico lem lahko tudi razsirimo s sopomenkami, podpomenkami,
nadpomenkami oziroma s semanti¢no podobnimi besedami. V poglavju 3.1.5

omenjen tezaver smo uporabili za iskanje sopomenk, orodje SloWTool pa
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Da Preuredi
leme

Ne ~|‘ Ustvari in Vrnileme in
dodaj bigram sorodne besede
A

Zacetek Konec

Potrebna
preureditev?

Y

Slika 4.4: Diagram poteka funkcije getRelatedWords.

za ugotavljanje morebitnih podpomenk ali nadpomenk. Dobljene sorodne
besede smo umestili v program za obdelavo razpredelnic Microsoft Excel in
dobili strukturo prikazano v tabeli 4.1. Vrednosti utezi so zaenkrat enako-
merno razporejene po stolpcih razpredelnice. Torej bolj kot se oddaljujemo
od osnovne leme, manjsa je utez. To tudi pomeni, da je trenutna funkcija
maxSim omenjena v poglavju 3.4 zelo enostavna in bi jo lahko izboljsali oz.
uporabili enacho 3.13, da bi bolj precizno ovrednotili relacije med semanti¢no
podobnimi besedami. Razpredelnico smo nato uvozili v nerelacijsko podat-
kovno bazo v strukturi rw prikazani na sliki 4.3. Metodi iskanja in ujemanja
uporabljata funkcijo getRelatedWords za razsiritev lem z morebitnimi se-
manticno podobnimi besedami. Omenjena funkcija, katere diagram poteka
je prikazan na sliki 4.4, iz pojavnic ustvarja tudi besedni n-gram dolzine 2,
torej bigram. N-gram je neprekinjeno zaporedje n elementov iz vhodnega za-
poredja. V praksi to pomeni, da ustvarjamo zaporedne pare besed v vrstnem
redu, kot ga najdemo v vhodnem besedilu. Ce bi bil nas tekst le zaporedje

“umetna inteligenca”, bi bigrami bili ¢

‘umetna”’, “umetna inteligenca” ter
“inteligenca_”. Na tak nacin zaobjamemo tudi pogoste pare besed, kot je
ze zapisan par “umetna inteligenca”, ter jim pripiSemo sopomenko oziroma

sorodno zvezo.
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4.3.5 Oblikoslovno oznacevanje

Glede na to, da je dolzina objave omejena in so na nek nacin uporabniki
prisiljeni zapisati le najpomembnejSe podatke, oblikoslovno oznacevanje za-
enkrat ni vklju¢eno. Seveda pa bi lahko v ta namen uporabili v poglavju
3.1.6 omenjen program PosTaggerTag, ki za svoje delovanje potrebujejo za-
gonsko okolje .NET Framework 2.0. Ta s pomoc¢jo modela oblikoslovnega
oznacevanja oznaci vhodne besede in vrne oznacen korpus v formatu XML-
TEI. Na ta nacin bi se torej lahko omejili le na samostalnike najdene v objavi,

ostale besedne vrste pa bi ignorirali.

4.3.6 Klasifikacija

V namene klasifikacije objav smo izdelali naivni Bayesov klasifikator, ki deluje
po principu opisanem v poglavju 3.1.8. Mnozenje velikega Stevila majhnih
verjetnosti v enacbi 3.5 lahko pripelje do podliva plavajoce vejice, tako da

smo enacbo preoblikovali v

N;; +1
CNB = arg max loge Zloge j - ) (4.1)
k=1

Najprej smo seveda morali izbrati primerne razrede klasifikacije. Glede
na to, da je bilo tezko predvideti vsebino realnih objav oziroma nismo imeli
zagotovljene obsirne obstojece baze podatkov, smo se omejili na bolj sirsa
podrocja kot so Sport, kultura, mediji, naravoslovje ipd. Te razrede lahko
seveda naknadno razcepljamo ali zdruzujemo, odvisno od izoblikovane sta-
tistike objav, pri cemer moramo ponovno zgraditi sam model klasifikacije
z uc¢enjem na znacilkah razredov. Ucno strukturo smo gradili podobno kot
strukturo semanti¢no podobnih besed. Vsakemu razredu smo pripisali ¢cimvec
znacilnih oziroma tipicnih znacilk. V mmnozici znacilk Sporta tako najdemo
nazive razli¢nih Sportov, od nogometa, kosarke pa Sportnih pripomockov, po-
gostih glagolov itd. Lahko pa seveda vsako bodoc¢o objavo roéno oznacimo

in vsebino dodamo v strukturo, kar pripomore k Se bolj obsirnemu in na-
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tancnemu modelu. Psevdokodo ucenja naivnega Bayesovega klasifikatorja
prikazuje algoritem 1. Ta vrne vsebino besednjaka, torej leme uéne mnotzice,
verjetnosti P(c;) ter verjetnosti P(x;|c;). Vse te podatke shranjujemo v ne-
relacijski podatkovni bazi v strukturi clsf prikazani na sliki 4.3. Glede na
to, da razred dolocamo na osnovi okolice besed objave, bi lahko dejali, da

besedam na ta nacin pripisujemo tudi kontekst.

Algoritem 1 Ucenje naivnega Bayesovega klasifikatorja
1: procedure TRAINMULTINOMIALNB(C, D)

2: M <« IzlusciBesednjak(D)

3: N < PrestejDokumente(D)

4: for c; € C do

5: N; < PrestejDokumenteRazreda(D, j)
6: prior[j| < N;/N

7 besedilo; < ZdruziBesedilaV sehDokumentovRazreda(D, j)
8: for k € M do

9: Ny,;  SteviloPojavitev(besedilo;, k)
10: for k € M do

11 condprobl[j|[k] < %

12: end for

13: end for

14: end for

15: return M, prior, condprob

16: end procedure

S pomocjo naucenega modela lahko Se neoznacenim objavam dolo¢amo

kontekst oz. razred klasifikacije. Postopek opisuje enacba 4.1.

4.4 Relevantno iskanje

V poglavju 3.2 smo omenili obrnjen indeks, ki za vsako lemo iz besednjaka

indeksiranih dokumentov belezi, v katerih dokumentih se pojavlja. Struk-
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tura B-drevesa, s pomocjo katere so obrnjeni indeksi pogosto realizirani,
omogoca zelo hitro izvajanje osnovnih funkcij, ne pa tudi neposrednega mer-
jenja relevantnosti. Pojem relevantnosti, bistvenosti ali pomembnosti smo
omenjali skupaj s tf-idf utezevanjem. Globalni del enac¢be 3.9 bi morali
preracunavati vsakokrat, ko se v zbirki dokumentov pojavi nova objava.
Enacba se namrec¢ opira na velikost zbirke in na frekvence lem znotraj ce-
lotne zbirke. Pri ogromni velikosti zbirke lahko postane ponovno indeksira-
nje in preracunavanje globalnih vrednosti zelo pocasno opravilo, kar lahko
predstavlja tudi upocasnitev celotnega sistema. Zato smo za zagotavljanje

ucinkovitega relevantnega iskanja posegli po obstojecih resitvah.

4.4.1 Sphinx

V jeziku C++ napisan odprtokodni streznik, ki sluzi iskanju po celotnem be-
sedilu, je bil zasnovan z namenom visoke zmogljivosti, relevance in enostavne

integracije. Njegove glavne znacilnosti so med drugim:
e visoka zmogljivost iskanja in indeksiranja,
e dokazana skalabilnost do ve¢ milijard dokumentov,
e na tisoCe poizvedb na sekundo,
e boljse relevantno razvrscanje,
e enostavna integracija z izvori podatkov iz vrst SQL in XML.

Slika 4.5 prikazuje arhitekturo iskalnega streznika. Aplikacija posilja zah-
tevke prikritemu procesu (angl. daemon), ki s pomocjo indeksa lem opravi
zahtevano opravilo ter vrne rezultat. Podatki posredovani aplikaciji so zgolj
unikatni identifikatorji dokumentov skupaj z mero relevance, ki vsebujejo
iskani niz besed. Zato je lahko potrebna Se dodatna komunikacija s po-
datkovno bazo za prikaz vsebine najdenih dokumentov. Sphinx indeksira
podatke, ki jih ¢rpa iz podatkovne baze. Pri tem lahko dostopa neposredno

do relacijske podatkovne baze MySQL ali pa ¢rpa podatke posredno preko
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predlozene strukture XML. Glede na to, da obdelane besede naravnega je-
zika objav oziroma leme shranjujemo v nerelacijski podatkovni bazi, moramo
zeleno indeksno vsebino iskalnemu strezniku posredovati v obliki XML ozi-
roma XMLPipe2, ki je za Sphinx prirejen zapis XML. Primer tega zapisa
prikazuje zaporedje 4.5.

Zaporedje 4.5: Zapis XMLPipe2 za primer, ko zbirka vsebuje en dokument.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<sphinx:docset>
<sphinx:schema>
<sphinx:field name="t"/>
<sphinx:field name="c"/>
<sphinx:attr name="pid" type="int" bits="32"/>
<sphinx:attr name="dt" type="int" bits="3"/>
<sphinx:attr name="ut" type="int" bits="3"/>
<sphinx:attr name="d" type="int" bits="24"/>
<sphinx:attr name="md" type="timestamp"/>
<sphinx:attr name="a" type="int" bits="1"/>
</sphinx:schema>
<sphinx:document id="54">
<pid>42</pid>
<dt>2</dt>
<ut>2</ut>
<d>7</d>
<md>1354739079</md>
<a>1</a>
<t>naslov dokument</t>
<c>kocka na§ prihodnost ves generacija</c>
</sphinx:document>

</sphinx:docset>

4.4.2 Potek iskanja

Iskanje se pricne z vnosom iskalnega niza oziroma s poizvedbo. Parametri
poizvedbe se validirajo in iskalni niz se preda storitvi, ki komunicira z is-

kalnim streznikom Sphinx. Storitev nad vhodnimi besedami iskalnega niza
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Poizvedba—», i
Aplikacija _Ephlnx
l«——Rezultati iskanja RUIUEoces

A 4
I

I
Dodatna vsebina

Podatkovna
baza

Indeksiranje Sphinx
indeks

Slika 4.5: Arhitektura streznika Sphinx v povezavi z aplikacijo.

izvede predprocesiranje, ki vkljucuje preverjanje posebnih znakov, lemati-
zacijo, vkljucevanje semanticno podobnih besed in preverjanje morebitnih
stevil v poizvedbi. Zeleli smo, da bi sistem razpoznaval besede, ki vsebu-
jejo sumnike, tudi brez stresic ¢rk. Proces odstranjevanja ¢rkovnih stresic
imenujemo precrkovanje. Pri tem se recimo ¢rke ¢, § in 7 precrkujejo v ¢rke
¢, s in z. Lematizacijo besed iskalnega niza (tudi precrkovanih) izvede pro-
gram LemmaGen skupaj z izdelanim lematizacijskim modelom. Lemam se
nato pripisejo morebitne semanticno podobne besede, ki jih skupaj z utezmi
preberemo iz strukture rw nerelacijske podatkovne baze. Tako iskalni niz
kot tudi objave lahko vsebujejo stevila, pri cemer so ta zapisana ali z besedo
ali s Stevilko. Pri pretvarjanju stevil pripisujemo pozitivnim celim Stevilom
do sto njihovo z besedo zapisano obliko in obratno. Ko so naloge predpro-
cesiranja oz. obdelave naravnega jezika zakljucene, se razsirjena poizvedba
poslje iskalnemu strezniku. Ta izvede relevantno iskanje na osnovi stavcne
blizine (angl. phrase prozimity) s pomoc¢jo mere LCS (angl. Longest Com-
mon Sequence) in na osnovi razvrscalne funkcije Okapi BM25, ki izvira iz
tf—idf principa. Iskalni streznik vrne razvrScene unikatne identifikatorje naj-
denih objav skupaj s pripadajo¢imi relevancami. Sledi branje same vsebine

objav na osnovi identifikatorjev, ki je shranjena v relacijski podatkovni bazi,
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Slika 4.6: Prikaz poteka iskanja, od poizvedbe do prikaza rezultatov.

ter prikaz rezultatov. Opisan potek je prikazan tudi na sliki 4.6.

Primer dejanskega izpisa zadetkov iskanja je prikazan na sliki 4.7. Zaradi
slabih rezultatov klasifikacije na racun povecini kratkih iskalnih poizvedb,
metoda iskanja ne vsebuje procesa klasifikacije. Na sliki je vidno tudi delo-
vanje precrkovanja in preverjanja stevil v iskalnem nizu. Stevilka 10 v prvem
zadetku ustreza njeni z besedo zapisani obliki “deset” v sami poizvedbi. Po-
leg tega zaporedje ¢rk “pomoc” v naslovu zadetka ustreza pravilnemu zapisu

te besede, torej “pomoc¢”, v iskalnem nizu.

4.4.3 Osvezevanje indeksa

Omenili smo, da lahko pri veliki zbirki podatkov naletimo na tezavo pocasnega

ponovnega indeksiranja. Iskalni streznik Sphinx reSuje ta problem tako, da
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Iskanje po ,oblikovanje pomoc deset” je obrodilo 5 rezultatov
Objava ol
Matematik - pomoc pri namizni igri
Smo mlada ekipa 10 ekonomistov, ki je naredila zelo zanimivo in inovativno namizno
druZabno igro. Potrebujerno osebo, ki obwlada matemnatiko (miZ) in bi se malo
poigrala z igrico ter uravnoteila igralne kartice, da biigra postals bol] kompleksnain
strateska.

Objava ol
Praksa za Studente multimedije

Wabimo Studente oblikovalce, predvsem iz vije strokovnegs programa Multimediji, da
pri nas opravijo svojo &tudijsko prakso. Pod mentorstvom izkuZenih strokovnjakoy se
boste aktivno spoprijeli z izzivi, ki jih ponuja sodobna multimedija na konkretnih
projektih, s poudarkom na spletni produkciji.

Objava ol
Spletni oblikovalec

|Z€2mo =pletnaga oblikovalcs, ki bo sodeloval na razvoju obstojede spletne aplikacije.
Zahtevs se znanje HTML, C55, neka] |5 in_grafiks za web. Vaino jg, da je narodilo
vsakaokrat hitro in kvalitetno izvedeno.

Objava ol
OPRAVLJAN]E ANDRAGOSKO PEDAGOSKE PRAKSE

Pri nas lahko opravljate PEDAGOSKD PRAKSD iz specialne didaktike, ki je obvezna za
pridobitev PEDAGOSKO-ANDRAGOSKE IZOBRAZBE. Prakso ponujamo s podrodjs
LIKOWMNE UMETNOSTI, npr.; uditel] likovnegs pouka.

Slika 4.7: Primer rezultatov iskanja pri iskalnem nizu “oblikovanje pomoc

deset”.



4.5. UJEMANJE DOKUMENTOV 47
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Periodi¢no
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Logi¢na indeksa

Slika 4.8: Resitev problema indeksiranja z glavnim in pomoznim delta inde-

ksom.

podatke kopici v tako imenovanem glavnem indeksu in dodatnem pomoznem
delta indeksu, kar prikazuje slika 4.8. Tekoca opravila, oziroma obdelane
besede objav, se shranjujejo v nerelacijski podatkovni bazi. Periodi¢no se na
vsakih 5 minut izvrSuje indeksiranje delta indeksa. Ko ¢as trajanja indeksi-
ranja pomoznega indeksa ze preseze razumno mejo, lahko prehodni indeks
izpraznimo tako, da vsebino pridruzimo glavnemu indeksu. Pri tem se za-
belezi tudi tocen cas, kdaj se je zdruzevanje izvrsilo, kar se uposteva pri
nadaljnjem indeksiranju pomoznega indeksa in se tako uvozi le spremembe
oziroma novosti. V nasem primeru smo zdruzevanje glavnega in pomoznega
indeksa nastavili na enkrat dnevno. Lahko se seveda tudi zgodi, da uporab-
nik lastno objavo odstrani, ko je ta ze zabelezena v glavnem indeksu. V tem
primeru se objavo v glavnem indeksu oznaci kot neaktivno oziroma izbrisano
in se jo pri iskanju ignorira. Kopic¢enje neaktivnih objav lahko resujemo s

ponovnim indeksiranjem glavnega indeksa.

4.5 Ujemanje dokumentov

Proces ujemanja dokumentov prikazuje slika 4.9. Po vnosu obveznih podat-

kov v obrazec nove objave in odposlani zahtevi krmilnik objave prevzame
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nadzor. Validirajo se parametri zahteve in sprozi shranjevanje nove objave,
pri ¢emer se podatki zapisejo v relacijsko podatkovno bazo. Sledi predpro-
cesiranje naslova in vsebine objave, kjer se s pomocjo storitve NLP izvedeta
lematizacija in klasifikacija. Slednja opravi postopek pripisovanja razredov s
pomocjo enacbe 4.1 in podatkov v strukturi clsf podatkovne baze MongoDB.
Obdelane besede naravnega jezika objave zapise storitev Mongo v omenjeno
nerelacijsko podatkovno bazo. Sledi postopek iskanja ujemajocih se objav,
za kar je odgovorna storitev ujemanja. Ta najprej opravi predprocesiranje
lem nove objave. Pri tem se loc¢i leme, ki pripadajo naslovu in leme, ki so
del vsebine objave. Naslovnim besedam smo namrec¢ zeleli pripisati vecjo
pomembnost. Nato se preverja prisotnost posebnih znakov, torej se izvaja
precrkovanje, kar smo ze opisali pri metodi iskanja. Izracunati moramo tudi
same utezi lem po prirejeni enacbi 3.10 s podatki iz strukture df in Stevcem
dokumentov. Lemam se pripiSejo tudi semanticno podobne besede. Sledi
ujemanje s pomocjo enacbe 3.13 in funkcije agregacije podatkovne baze Mon-
goDB. Agregacija med drugim omogoca projektiranje, ujemanje, limitiranje,
preskakovanje, odmotavanje, grupiranje in sortiranje. Po zakljucku iskanja
ujemajocih se objav pregledamo deleze ujemanja najdenih parov, pri ¢emer
se omejimo na tiste, katerih ujemanje ali prileganje je vsaj 60 odstotno. Te
nato dodamo k novi objavi kot najdene mozne predloge.

Primer zdruzevanja objav s pripisanim delezem ujemanja in oznacenimi
znacilkami je prikazan na sliki 4.10. Nosilni objavi je bil s pomocjo klasifika-
cije ugotovljen in pripisan razred “Umetnost”. Na predlogu oziroma objavi z
naslovom “Spletni oblikovalec” opazimo, da oblike besede “oblikovalec” niso
oznacene. Beseda se namre¢ ne pojavi na seznamu semanti¢no podobnih be-
sed za izraz “oblikovanje”. To nam je dalo slutiti, da moramo v semantic¢ni
seznam vkljuc¢iti ¢imvec¢ primernih in s problemsko domeno povezanih pojav-

nic, saj je zdruzevanje dokumentov od te strukture mo¢no odvisno.
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Slika 4.9: Prikaz poteka

ujemajocih se objav.

ujemanja, od shranjevanja objave do dodajanja
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14. March 2013 | Vse regije

Praksa na podrodju
oblikovanja

Za nase Studente I3¢emo prakso na podrodju
oblikavanja in multimedije.

13. March 2013 | Vse regije

Praksa za Studente
multimedije

Vabimo Studente oblikovalce, predvsem iz visje

strokovnega programa Multimediji, da pri nas opravijo
svojo Studijsko prakso. Pod mentorstvom izkuZenih

strokovnjakov se boste aktivno spoprijelizi

i, ki jih
ponuja sodobna multimedija na konkretnih projektih, s
poudarkom na spletni produkciji.

13. March 2013 | Vse regije 77.85 %

OPRAVLJANJE ANDRAGOSKO
PEDAGOSKE PRAKSE

Pri nas lahko opravljate PEDAGOSKO PRAKSQ iz
specialne didaktike, ki je obvezna za pridobitev
PEDAGOSKO-ANDRAGOSKE IZOBRAZBE. Prakso
ponujamo s podrodja LIKOWVME UMETNOSTI, npr.:
utitelj likovnega pouka.

RULASLINL - R

13. March 2013 | Vse regije 71,97 %

Spletni oblikovalec
I5¢emo spletnega oblikovalca, ki bo sodeloval na

razvoju obstojete spletne aplikacije. Zahteva s2 znanje

HTML, CSS, nekaj S in grafika za web. VaZno je, da je

narotilo vsakokrat hitro in kvalitetno izvedeno.

Slika 4.10: Primer zdruzevanja objav s pripisanim delezem ujemanja

oznacenimi znacilkami.

n



Poglavje 5
Zakljucek in nadaljnje delo

7 diplomskim delom smo med drugim zeleli poblizje spoznati osnovne naloge
obdelave naravnega jezika. Ugotovili smo, da lahko kratka besedila dovolj
zadovoljivo in zanesljivo tokeniziramo s pomocjo regularnih izrazov. Blokira-
nje lahko oznacimo za enostaven proces, saj je pomembna le dovolj obSirna in
natancna opredelitev pomensko Sibkih besed, ki jih pri obdelavi izlocujemo.

Za dolocanje indeksnih izrazov primernih za opisovanje vsebine dokumen-
tov smo uporabili metodo lematizacije. Ze izdelan slovenski binarni lemati-
zacijski model projekta LemmaGen je povecini dobro opravil svojo nalogo.
Model je zasnovan na podatkih Multext-East razlicice 3. Ker je na voljo tudi
razli¢ica 4, smo v raziskovalne namene pridobili to nadgradnjo in z ucenjem
zgradili izpopolnjen binarni model, ki je odpravil nekatere pomanjkljivosti
pravil ze obstojecega binarnega modela. Za primerjavo smo izdelali se do-
daten lematizacijski model s pomocjo ucenja na podatkih iz uénega korpusa
ssj500k, vendar so bili rezultati lematizacije slabsi, ceprav korpus vsebuje vec
besednih oblik.

V namene ugotavljanja semanticne podobnosti besed smo si zamislili
strukturo shranjeno v nerelacijski podatkovni bazi. Izkazalo se je, da imajo
semanticno podobne besede v procesu zdruzevanja objav velik pomen in da
je nasa struktura precej toga in ne omogoca enostavnega razsirjanja podat-

kov. Zato bi bilo pri nadaljnjem delu potrebno strukturo preoblikovati in

o1
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predvsem omogociti bolj natancno opredelitev ali ovrednotenje medbesednih
relacij. Prav tako bi lahko v bodoce v obdelavo naravnega jezika vkljucili
oblikoslovno oznacevanje in ugotavljali morebitne prednosti ali slabosti.

Ugotavljanje konteksta ima velik pomen pri razdvoumljanju ve¢pomenskih
besed. Kontekst objav smo doloc¢evali s pomocjo klasifikacije vsebine na
osnovi naivnega Bayesovega klasifikatorja. Ta pristop se je izkazal za do-
bro odlocitev. Natan¢nost klasifikacije je seveda odvisna od uéne mnozice,
ki bi jo lahko Se bolj izpopolnili z vklju¢evanjem bolj realnih ze oznacenih
vsebin objav in boljso definicijo razredov klasifikacije. Poleg razdvoumljanja
vecpomenskih besed, prinasa klasifikacija prednost tudi pri samem ugota-
vljanju prileganja objav. Tukaj se lahko s pomoc¢jo ugotovljenega najver-
jetnejsega razreda ali nekaj njih omejimo zgolj na podmnozico objav, kar
pohitri potek agregacije podatkov. Metodo iskanja objav smo implementi-
rali s pomocjo Ze obstojece resitve. Iskalni streznik Sphinx se je dokazal kot
izredno zmogljiv in tudi precej enostavno nastavljiv.

V splosnem lahko recemo, da sta izvedbi ujemanja in iskanja objav iz
poglavja 4 dobra osnova za nadaljnje izpopolnjevanje aplikacije. Presenetila
nas je predvsem velika vloga oziroma pomembnost temeljito in natanéno
opravljenih nalog obdelave naravnega jezika, ki imajo vsekakor velik vpliv na

uspesnost projekta.
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