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V dnednej dobe je plagiatorstvo rozsireny spolocensky problém, a to najma v akademickom
prostredi, preto sa v poslednej dobe Coraz viac kladie déraz na jeho prevenciu a
odhalovanie. Problémov pri identifikovani plagiatorstva v textovych dokumentov je hned
niekolko. K tym hlavnym patri fakt, Ze nepoznéame origindiny text, z ktorého bol plagiat
vytvoreny a detekcia parafrazovania. Parafrdzovanie je samo o sebe taZzko identifikovatelné,
kedZe ide o vyjadrenie rovnakej myslienky, len inymi slovami, a teda zavisi od sémantiky.
Parafrazovanie textu mdze byt na réznych Grovniach, pricom ¢im vysSia droven, tym je jeho
odhalenie obtiaznejsie.

K existujucim pristupom k identifikacii parafrézovania na nizSej Grovni patri napriklad
metdda n-gramy, ktord je jednou z najcastejSie pouzivanych metéd pri identifikovani
plagidtorstva. Daldie zndme pouZivané pristupy sd zalozené na metéde najdlhsich
spolocnych podsekvencii, analyze priponovych stromov a podobne.

Analyzujte existujice metédy odhalovania podobnosti medzi textovymi dokumentmi
napisanymi v slovenskom jazyku pre potreby identifikdcie parafrdzovania na vy&ej trovni.
Navrhnite a implementujte vlastni metédu pre identifikovanie parafrazovania na vyssej
drovni alebo rozsirte existujlci pristup. Experimentuje s navrhnutou metédou nad korpusom
dokumentov napisanych v slovenskom jazyku a dosiahnuté vysledky overte porovnanim s
inymi existujdcimi systémami na odhalovanie plagiatorstva v slovenskom jazyku.

1 Vytlacit obojstranne na jeden list papiera

2 150-200 slov (1200-1700 znakov), ktoré opisuji vyskumny problém v kontexte sti¢asného stavu vratane
motivacie a smerov rieSenia
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Ciel'om tejto diplomovej prace je oboznamit’ Citatel'a s metddami identifikacie parafrdzovania
a predspracovania textov v prirodzenom jazyku, navrhnut a implementovat metddu
pouziteIni na identifikdciu parafrazovania v slovenskom jazyku. Praca ponuka prehlad
moznosti predspracovania textov napisanych v slovencine, ako aj metdd identifikacie
parafrazovania v anglickom jazyku, pretoze z tychto metod identifikdcie parafrdzovania
vychadzame.

Hlavnym prinosom nasej prace je navrh a implementacia metoédy identifikacie parafrazovania
pre slovensky jazyk, vyuzivajucej SVM (algoritmy podpornych vektorov), spolu s vhodnymi
metddami predspracovania. Dal§im prinosom nasej prace je navrh a implementéacia kniZnice
pre morfologické znackovanie viet v slovenskom jazyku.

N&§ implementovany systém dosahuje tUspesnost’ az 93% pri identifikécii parafrazovania,
ktori sme dosiahli pomocou metddy predspracovania nazvanej Kombinovand metdda, a
metddou konverzie nazvanou Jednoducha reprezentdcia. V tejto praci sa taktieZ venujeme aj
inym metédam predspracovania a informa¢nému prekryvu.
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The goal of this thesis is to present to the reader various methods that deal with paraphrasing
identification and preprocessing of natural text. Next goal is to design and implement own
method for paraphrasing identification in Slovak language. This work gives an overview of
existing methods for preprocessing in Slovak language and also discusses several approaches
that identify paraphrasing in English language.

The main result of our work is a created method for identifying paraphrasing in the Slovak
language using SVM (support vector machines) together with appropriate preprocessing
methods. Another important output of this work is created library for morphological tagging
of sentences written in Slovak language.

Our implemented system achieves accuracy 93% in identification of paraphrasing, this was
achieved by using a pre-processing method called Combined method and conversion method
called Simple representation. In this work we also deal with other methods of text pre-
processing and information overlap.
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sufix pripona
lexikalna komplexnd, dalej analyzovatelnd jazykova mikroStuktura s mnozstvom
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Uvod

V dnesnej dobre sa obrovské mnozstvo znalosti a prac uchovava v elektronickej podobe a je
napisanych v prirodzenom jazyku. Prave oblast’ analyzy textu sa zaobera spracovanim a
analyzou tychto informacii v textovej podobe. Medzi otvorené problémy analyzy textu patri
detekcia parafrazovania na vys$sej Urovni. Z hl'adiska problematiky spracovania textu ide teda
o problém odhal'ovania vzorov v texte a urCovaniu podobnosti medzi textami porovnavanim
tychto vzorov.

Problém identifikacie parafrdzovania je potrebné rieSit, pretoZze analyza textu je oblast,
v ktorej neustdle prebieha masivny vyskum. Nejestvuje uspokojivé rieSenie identifikacie
parafrazovania na vysSej urovni. Takisto nejestvuje ani uspokojivé rieSenie pre identifikaciu
parafrdzovania v slovenskom jazyku.

Identifikovanie parafrdzovania moze pomoct’ pri:

¢ detekcii plagidtorstva v prirodzenom jazyku,

¢ zhlukovani dokumentov,

¢ dolovani dat a vyhl'addvani informacii,

e sumarizacii poznatkov a hl'adani vzorov v prirodzenom jazyku,
¢ hladani ¢lankov s rovnakym obsahom.

Zaujimavym pouzitim identifikacie parafrdzovania je inteligentny systém, ktory kladie otdzky
a pouzivatel na ne odpoveda v prirodzenom jazyku. Ak je odpoved parafrazou vzorovej
odpovede, systém ju povazuje za spravnu.

Odhal'ovanie plagiatorstva v prirodzenom jazyku je Casto zlozité a v niektorych pripadoch az
nemozné. Velkym problémom je napriklad dostupnost’ samotného zdroja, z ktoré¢ho je plagiat
vytvoreny, a samotny problém detekcie parafrazovania na vys$sej urovni. V urcitych pripadoch
je tazké aj pre samotné¢ho Cloveka posudit, ¢i dany dokument vznikol alebo nevznikol
parafrazovanim in¢ho diela.

Jednym z foriem maskovania plagidtorstva je prave parafrdzovanie na vysSej urovni,
v slovenskom jazyku aj jednoduché parafrazovanie dokaZe oklamat’ nastroje na detekciu
plagiatorstva. Preto je doleZita problematika identifikécia parafrazovania.

Dokument je rozdeleny na niekol’ko kapitol.
Kapitola 1 - Parafrazovanie — venuje sa definicidm parafrazovania.

Kapitola 2 - Struktira slovenského jazyka — kapitola sa venuje nasej problémovej oblasti —
slovenskému jazyku. Uvadza jeho zakladné gramatické a syntaktické kategorie. Tieto
poznatky su dolezité z hl'adiska procesu identifikécie parafrdzovania v slovencine.

Kapitola 3 - Existujice pristupy predspracovania textov v slovenskom jazyku — venuje sa
nastrojom a sucasnym moznostiam predspracovania textov v slovenskom jazyku pre ucely
identifikécie parafrazovania. Zameriavame sa najmé na morfologicka analyzu viet.
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Kapitola 4 - Metddy identifikacie parafrdzovania — v tejto kapitole sa venujeme roznym
metédam identifikdcie parafrazovania. Zameriavame sa najmd na metddy identifikécie
parafrazovania vyuzivajuce algoritmy strojového ucenia. V zavere kapitoly porovnavame
a hodnotime prinosy jednotlivych pristupov.

Kapitola 5 - Specifikacia poziadaviek — v tejto kapitole si predstavené poziadavky na
aplikaciu, ktord implementuje metédu identifikacie parafrazovania pre slovensky jazyk.

Kapitola 6 - Navrh identifikacie parafrdzovania na vy$Sej Urovni — predstavuje na§ navrh
metddy identifikacie parafrazovania textovych dokumentov napisanych v slovenskom jazyku.

Kapitola 7 - Implementacia — venuje sa implementéacii prototypu, kniZniciam a ramcom
pri tom vyuzitych. Opisuje detaily metéd pre morfologické znackovanie a identifikaciu
parafrazovania.

Kapitola 8 - Overenie rieSenia — venuje sa testovacim datam, spdsobu validacie
a vyhodnotenia metdd pre morfologické znackovanie a identifikaciu parafrazovania.

Kapitola 9 - Zhrnutie — ponuka celkovy pohl'ad na doteraz dosiahnuté vysledky identifikacie
parafrazovania.

Bibliografia — zoznam pouZitej literatary.

Prilohy — obsahuje prilohy k praci, napriklad technicki dokumentaciu s diagramami
k implementacii systému na identifikaciu parafrazovania.



1 Parafrazovanie
,Parafrdza je upravena alebo volne interpretovand myslienka autora zdrojovej myslienky,
pricom samotna podstata myslienky sa v procese parafrazovania nemeni.““[Piacek, a ini, 1999]

Iné definicia parafrazovania je :

,Parafrazu l'ubovol'ného segmentu jazyka L (slova, frazy, vety, suvetia, textu) definujeme ako
kazdy taky segment jazyka L°, ze L a L‘ si sémanticky relevantné. Sémanticky relevantné
mozu byt v urcitom kontexte I'ubovolné dva segmenty jazyka, ktorych vyznamy maju
neprazdny prienik.* [Pales, 1994]

Parafrazovanie v slovencine méze vzniknut’ napriklad:

¢ zmenou poradia slov,

¢ zmenou poradia viet v odstavci,

¢ zmenou slovesa na spodstatnené meno,
¢ vkladanim slov do viet,

¢ pouzitim synonym,

e zovSeobecnenim vety,

¢ konkretizaciou vety.

Slovenc¢ina je bohaty jazyk, ktory umoziiuje vyjadrenie tej istej myslienky viacerymi
sposobmi. Sposobov, ako parafrazovat text v slovenskom jazyku, je teda vel'mi vel'a, pricom
tieto jednotlivé pristupy, ako aj ich hromadné pouzitie definuju uroven parafrazovania, ktora
bola pouzita. Plati, ze ¢im vysSia Groven, tym je jeho odhalenie naroc¢nejsie.

Parafrazovanie na vyssSej arovni
Za parafrdzovanie na vysSej Urovni povazujeme upravu vety, ktord moze vzniknut’:

¢ zmenou poradia slovosledu,
¢ vkladanim alebo odstrafiovanim slov z vety,
e pouzitim synonym.



2 Struktiira slovenského jazyka

Slovencina patri do skupiny indoeurdpskych jazykov a konkrétne do zapadoslovanskych
jazykov spolu s €estinou, pol’Stinou a lotySskou srbéinou. Zarad’uje sa k flektivnym jazykom.
Pre jej zdkladné porozumenie a komunikaciu je potrebné zvladnut’ asi tisic az tritisic slov.
Kratky slovnik slovenského jazyka ma priblizne 60 tisic slov tvoriacich jadro slovnej zasoby
slovenského jazyka, zatial' ¢o napriklad v anglictine zakladna slovna zasoba obsahuje okolo
2 500 slov. Oproti anglictine je sloven¢ina omnoho rozsiahlejsi jazyk.

2.1.1 Vztahy medzi vyznamami slov
V slovenskom jazyku mézeme vidiet’ tieto vztahy medzi vyznamami slov:

Synonyma (rovnoznacné slova) st slova, ktoré maji r6znu formu, ale rovnaky alebo podobny
vyznam, patria do toho istého slovného druhu. Napriklad: utekat — bezat, nahnevany —
nazlosteny — roz¢uleny. Za synonyma sa nepovazuju slangové slova, nespisovné a nare€ové
slova. Dalej sa delia podla §tylového zafarbenia na:

¢ neutralne (matka, mama, mat),

¢ hovorové (mati, mamina, mamulka),
¢ Dbasnické (mamuska, maticka),

¢ odborné (matka dietat’a, rodicka).

Homonyma (rovnozvuéné slovd) — slova, ktoré rovnako zneju, ale maju rozli¢né vyznamy.
Ich vyznam zéavisi od kontextu, v ktorom su pouzité. Napriklad: pravy — skutocny,
nachadzajuci sa vpravo.

Antonyma (opozitd, slovd s opaénym vyznamom) — dvojice slov, ktoré maju protikladny
vyznam, vyjadruju vzdjomny opak cinnosti, stavu alebo vlastnosti. Napriklad: hovorit’ —
mlcat’.

2.1.2 Tvaroslovie a gramatické kategorie

Tvaroslovie (morfologia) je oznacenie pre opis tvarovych prostriedkov jazykovej skladby,
v ramci gramatiky sa zaoberd slovnymi druhmi, ich ohybanim a odvodzovanim slov pomocou
afixov.

Slovné druhy delime podl'a plnovyznamovosti na:

¢ plnovyznamové,
¢ neplnovyznamové (povazujeme ich za stop slova).

Podl'a ohybnosti ich delime na:

¢ ohybné (substantiva, adjektiva, pronomia, numeralia, verbd),
¢ neohybné (adverbid, prepozicie, konjukcie, partikuly, interjekcie).

Ohybné slovné druhy a adverbid maju vetnoc€lensku platnost’. Ostatné neohybné slovné druhy
nemaju vetnoclensku platnost’.



Substantivum (podstatné meno) je plnovyznamovy, ohybny slovny druh, oznacuje
samostatne existujuce alebo chapané veci ajavy. Podstatné meno je hlavnym slovnym
druhom, ktory vo vete najcastejSie vyjadruje podmet a predmet. Medzi jeho gramatické
kategorie patria:

¢ rod — muzsky, zensky, stredny,
e (islo — singulér (jednotné ¢islo), plural (mnozné ¢islo),
¢ pad — nominativ, genitiv, dativ, akuzativ, lokal, inStrumental.

Medzi d’alsie delenia patria:

e vzor,
o chlap, hrdina, dub, stroj (pre muzsky rod),
o Zena, ulica, dlan, kost’ (pre Zensky rod),
o mesto, srdce, vysvedcenie, dievca (pre stredny rod),
¢ delenie podla konkrétnosti,
o konkrétne (hmotné),
o abstraktné (nehmotné),
¢ delenie podl'a vSeobecnosti,
o vSeobecné podstatné mena,
o vlastné podstatné mena (predstavuju napriklad ndzvy miest a mena osob),
e pocitatelnost’,
o pocitatelné,
o hromadné,
O pomnozné.

Zakladny tvar podstatnych mien je nominativ jednotného ¢isla.

Adjektivum (pridavné meno) je plnovyznamovy, ohybny slovny druh, ktory pomentva
statické priznaky veci. Pridavné mena maju rovnaké gramatické kategorie ako podstatné
mena. Ich zakladny tvar je nominativ jednotného cisla. LiSia sa v d’alSom deleni:

s Druh,

o akostné (daju sa stupniovat),

o vztahové (nie vSetky sa daju stupnovat),

o privlastiovacie (zakon¢ené na —ov, -in) ,
¢ stupeil (pri stupniovacich pridavnych menach),

o 1.,

o 2. (zakoncené na —S$i, -¢jsi),

o 3. (predpona naj-, a pripona —Si, -€jsi),

e VvZor,
o pekny,
o cudzi,
o pavi,
o matkin (otcov).
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Pronomen (zameno) odkazuje na mend, naznaCuje osobu, zviera, vec alebo vlastnost,
nepomenuva ich priamo, ale odkazuje na ne v texte. Gramatické kategérie méa rovnaké ako
podstatné meno a zakladny tvar je nominativ jednotného ¢isla. Zadmena sa delia na druhy:

¢ osobné — zdkladné, privlastiovacie,

e zvratné,

¢ ukazovacie,

e vztazné (opytovacie zdmena v suvetiach),
e opytovacie,

¢ neurcité,

¢ vymedzovacie.

Numerale (Cislovka) je neohybny aj ohybny, plnovyznamovy slovny druh, ktory vyjadruje
mnozstvo, poradie, pocet alebo nasobok 0sob, zvierat, veci, dejov a vlastnosti. Ohybné
¢islovky majii rovnaké gramatické kategorie a zakladny tvar ako podstatné mena. Cislovky sa
delia na:

e zakladné,
¢ skupinové,

¢ radové,
¢ druhové,
¢ nasobné.

Verbum (sloveso) je plnovyznamovy, ohybny slovny druh, pomentva ¢innost, dej alebo
stav. Medzi gramaticke kategorie slovies patria:

¢ osoba-1.,2.,3.,

e Cislo — singular, plural,

¢ Cas —minuly, pritomny, buduci,

¢ spOsob — oznamovaci, rozkazovaci, podmieniovaci,
¢ vid — nedokonavy, dokonavy, obojvidovy,

¢ slovesny rod — ¢inny, trpny,

¢ zvratnost’ — zvratné sloveso, nezvratné sloveso.

Zakladny tvar slovies je 1. osoba jednotného ¢isla.

Adverbium (prislovka) je neohybny, plnovyznamovy slovny druh, vyjadrujici rozli¢né
okolnosti deja. Prislovky sa delia na:

¢ miesta,

¢ Casu,

¢ sposobu,
e priiny.

Prepozicia (predlozka) je neohybny slovny druh, ktoré vyjadruji vztah medzi slovami.
Pouzivaju sa iba v spojeni s podstatnymi menami, zamenami, Cislovkami v ur¢itom pade
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a s nadradenym slovesom. Predlozky nadobudaju iny tvar iba vokalizaciou napr.: k — ku, z —
Z0.

Konjukcia (spojka) je neohybny slovny druh, sluZiaci na spdjanie slov a viet, vyjadruje
syntakticky vzt'ah medzi nimi. Spojky rozdel'ujeme na:

¢ priradovacie — zluovacie, stupiiovacie, odporovacie, vylucovacie,
¢ podradovacie,
e spajajuce vyrazy.

Partikula (Castica) je neohybny slovny druh, ktory vyjadruje osobity postoj hovoriaceho
k vypovedi. Castice ¢asto stoja na za¢iatku vety a mdZu vyjadrovat’ aj vyznamové odtiene. Vo
funkcii Castice sa mozu vyskytovat’ aj iné slovné druhy.

Interjekcia (citoslovce) je neohybny slovny druh, ktory vyjadruje city, emdcie hovoriaceho
alebo napodobiiuju zvuky. Citoslovcia delime na:

¢ vlastné — prvotné, druhotné (utvorené zo slovies alebo podstatnych mien),
¢ zvukomalebné (onomatopoje).

2.1.3 Skladba - syntax
Skladba sa zaobera spajanim jednotlivych slov (vetnych ¢lenov) do viet a viet do suvislého
textu. Najvacsou jednotkou je text a najmensou je vetny Clen.

V syntaxe urcujeme tieto konstrukcie:

¢ syntagramatické (vetné sklady - syntagramy),
¢ vetné (druhy viet),

¢ polovetné,

e suvetné (suvetia).

Vetné sklady st vyznamové spojenia dvoch plnovyznamovych slov, z ktorych je €asto jedno
riadiace a druhé¢ riadené. Sklady delime na:

¢ prisudzovaci (medzi podmetom a prisudkom),
¢ urCovaci (medzi nadradenym a podradenym vetnym ¢lenom),
e priradovaci (medzi rovnocennymi vetnymi ¢lenmi).

Medzi slovami, tvoriacimi vetny sklad, ur¢ujeme gramatické prostriedky:

¢ zhoda
o medzi predmetom a prisudkom,
o medzi nadradenym vetnym clenom azhodnym privlastkom, zhoduji sa
v rode, Cisle a pade,
e vizba — medzi nadradenym vetnym ¢lenom a predmetom, nadradeny vetny ¢len byva
podstatné meno, pridavné meno, zameno alebo cislovka,
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e primkynanie — medzi nadradenym podstatnym menom a nezhodnym privlastkom,
medzi prisudkom a prisudkovym urcenim.

Vety v slovenskom jazyku klasifikujeme podl'a troch kategorii: zloZenia, obsahu a Clenitosti.
Podl’a zlozenia vety delime na:

¢ jednoducha veta,
o hola,
O rozvita,
o s viacndsobnym vetnym ¢lenom,
& suvetie,
o jednoduché,
= priradovacie suvetie (zluCovacie, stupniovacie, odporovacie,
vylucovacie),
= podrad’ovacie stuvetie (s vedlajsSou vetou: prisudkovou, podmetovou,
predmetovou, prislovkovou, privlastkovou, doplnkovou) ,
o zloZené (vyjadruje viacej myslienok).

Vety podl'a obsahu klasifikujeme:

& Oznamovacia,
¢ opytovacia,

¢ rozkazovacia,
s zvolacia,

¢ 7Zelacia veta.
Vety podl’a ¢lenitosti delime na:

¢ jednoclennd (moZe byt slovesna alebo neslovesna),
¢ dvojclennd (mdZe byt Gplna alebo netplna).

Vetny Clen je zdkladnd stavebnd jednotka vety. Medzi vetnymi ¢lenmi st syntagmatické
vztahy. Zakladné vetné Cleny st podmet a prisudok, ostatné su rozvijajice vetné ¢leny.

Prisudok vyjadruje dej, ¢innost’ alebo stav podmetu. Je vyjadreny slovesom.

Podmet vyjadruje nositel’a ¢innosti alebo deju uréeného prisudkom. Podmetom je najCastejsie
podstatné meno alebo zameno v nominative, ob¢as v genitive.

Predmet je vetny Clen, ktory zavisi na slovese (zriedkavo aj od pridavného mena). Predmet sa
vyjadruje podstatnym menom, zamenom, niekedy slovesom v neurcitku. Predmet je
vyjadreny vSetkymi padmi, okrem nominativu.

Privlastok rozvija vo vete podstatné meno, zdmeno alebo iny privlastok, bez ohl'adu na jeho
syntakticku funkciu. Privlastok byva vyjadreny pridavnym menom, zdmenom, ¢islovkou,
neurcitkom slovesa alebo prislovkou.
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Prisudkové urcenie rozvija vetné Cleny, vyjadruje, za akych okolnosti sa uskutociiuje dej
prisudku. Prisudkové urcenia delime na miesta, casu, sposobu a priciny.

Doplnok sa spaja s prisudkom a sucasne s predmetom alebo podmetom vety. Doplnok rozvija
oba vetné Cleny sucasne.

2.1.4 Modailnost’ vety
Modalna stavba vety patri k jej sémantickému opisu. Modalnost’ je sposob vyjadrovania
postojov hovoriaceho k vypovedanej skutocnosti. Modalnost’ rozdel'ujeme:

¢ postojova modalnost’ (vyjadruje komunikativny zaver hovoriaceho),

o oznamovaci sposob (veta sa konc¢i bodkou),

o rozkazovaci sposob (veta sa konCi vykricnikom a Casto obsahuje pobadacie
castice),

o opytovaci spdsob (veta sa kon¢i otdznikom, v doplilovacich vetach sa
vyskytuji opytovacie zdmend, zistovacie opytovacie Castice a inverzia
podmetu a prisudku),

¢ istotnd modalnost’ (hovoriaci vyjadruje istotu pravdivosti svojej vypovede, vyjadruje
sa Casticami vyznamovo medzi dno a nie — mozno, asi, pravdepodobne, ...)

¢ voluntativna modalnost’ (vyjadruje moznost, potrebu, schopnost, nevyhnutnost,
vyjadruje sa modalnymi plnovyznamovymi slovesami (musiet, chciet,...) alebo
modalnymi prislovkami (treba, netreba, mozno,...))

2.1.5 Nejednoznacnost’ slovenciny

Sloven¢ina trpi vyraznou nejednoznacnostou, ktord komplikuje strojova analyzu
prirodzeného jazyka. Ak vysledok analyzy (urCenie gramatickych kategorii
a syntagramatickych vzt'ahov) nie je jednoznacny, pri d’alSom spracovani musime pracovat’ so
vSetkymi moZnymi alternativami. Nezavislé alternativy sa medzi sebou ndasobia,
pricom pamitova a Casova zlozitost analyzy narastd exponencidlne. Podla [Pales, 1994]
v slovenskom jazyku vznikaju tieto nejednoznacnosti:

¢ Tvarova homonymita — jeden tvar slova prislicha viacerym slovnym druhom alebo
viacerym gramatickym kategoriam.

¢ Lexikdlna homonymita — jedno slovo oznacuje viacero vyrazov.

¢ Polysémia — jedno slovo nadobuda viacero vyznamov v zavislosti od kontextu,
v ktorom je pouzity (napr.: ,,padnut’ do jamy*, ,,padnut za viast*).

¢ Syntaktickd viacznacnost — jedna veta umoziuje viac spdsobov syntaktického
¢lenenia.

¢ Kontextova nejednoznacnost’ — slovd vo vete mézu odkazovat na frazy, ktoré ich
v kontexte predchadzaju, nasleduju alebo ukazuju na objekty z vonkajSieho sveta
(Casto ide o zamena).

¢ Metaforickost'.

¢ Metonymickost'.

¢ Pragmatickd nejednoznacnost — nejednoznacnosti, ktoré sa daji vyrieSit' iba
aplikovanim znalosti o redlnom svete.
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3 Existujuce pristupy predspracovania textov v slovenskom jazyku

Pre uspesnu identifikdciu parafrazovania je najskor potrebné vstupny text rozdelit na
jednotlivé vety a vykonat' jeho predspracovanie do vhodnej formy. V tejto kapitole sa
zaoberame metodami a nastrojmi pre pocitacové spracovanie prirodzeného jazyka. Ponikame
prehlad existujucich rieseni pre slovensky jazyk.

Medzi zdkladné metody predspracovania textov v pocitacovej lingvistike patri lematizacia,
steming a morfologické znackovanie (pos-taging). Lematizacia je urCenie zdkladného tvaru
slova (lemy), steming je urcenie korena slova (stem) a morfologické znackovanie (pos-taging)
je prirad’ovanie znaciek slovu, ktoré su zauzivané v morfologickej analyze a vlastne vyjadruju
jeho gramatické kategorie. Slovencina patri medzi jazyky s bohatou morfolégiou, to znamena,
ze tvar slova sa meni podl'a vyznamu. Pre stematizaciu slov v angli¢tine je bezne pouzivany
Porterov algoritmus, no ten nie je pre sloven¢inu pouzitelny.

3.1 Jednoduché metody predspracovania

Pre identifikdciu parafrdzovania na niZSej Urovni nie je potrebné vykonavat morfologické
znackovanie, ale staci pouzit’ jednoduché metody predspracovania, ktoré sa pouzivaji pri
detekcii plagidtorstva, ako napriklad:

¢ QOdstranovanie stop-slov — z kontrolovaného textu sa odstrania bezvyznamové slova
ako napriklad spojky, Castice alebo citoslovcia.

¢ Lematizacia — prevedenie slov do zékladného tvaru. Existujuce rieSenia pre
lematizaciu su uvedené v ramci tejto kapitoly.

¢ Nahrddzanie synonym — slova, ku ktorym je ndjdené v slovniku synonymum, su
nahradené vzdy tym istym synonymom zo skupiny, napriklad sa vyberie vZdy to, ktoré
je z nich prvé v abecede.

3.2 SAPFO

SAPFO[Pales, 1994] je parafrazovac slovenciny, ktory bol vyvijany RNDr. Emil PéaleSom
v prologu. Cielom tohto nastroja je vygenerovat’ vSetky parafrazy k danej vete, ktoré davaji
v slovenskom jazyku zmysel. Ide o komplexny ndstroj, ktory zahffa fonoldgiu, morfologiu,
syntax, sémantiku a Statistické metody na analyzu aj syntézu prirodzeného jazyka.

SAPFO obsahuje tidajovii a proceduralnu ¢ast’. Udajovii ast’ tvoria slovniky: morfologicky,
lexikalno-sémanticky, slovotvorny,  syntakticko-vdzobny, valen¢ny, synonymicky,
frazeologicky, Stylisticky a konotaény slovnik. Procedurdlnu cast’ tvoria implementacie
algoritmov morfologickej, morfematickej, syntaktickej, sémantickej a kontextovej analyzy.

Morfologicky slovnik obsahuje ku kazdej ohybnej lexikalnej jednotke gramatické kategorie
podla jednotlivych slovnych druhov. Gramatické kategorie st v mnohom podrobnejSie ako
nami uvedené v kapitole Tvaroslovie a gramatické kategorie. Napriklad SAPFO pouziva 132
vzorov pre slovesné podstatné mend, pretoze zahfna aj vzory pre dvojtvary podstatnych mien,
24 jednoznacéne definovanych slovesnych vzorov, 7 sklonovacich vzorov a 6 stupniovacich
vzorov pre pridavné mena. Vsetky tieto vzory st uvedené v [Péles, 1994].
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Lexikalno-sémanticky slovnik obsahuje ku kazdej uvedenej lexikdlnej jednotke subor
sémantickych priznakov, ktory kazdu lexikalnu jednotku zarad'uje do urcitych sémantickych
tried. Sémantické triedy maju hierarchicku Struktiru a uplatiiuje sa pri nich dedi¢nost,
napriklad ak je lexikédlna jednotka zaradend do sémantickej triedy osoba, tak je sucasne
zaradenda aj v sémantickej triede Zivotné. Samotné sémantické triedy st Casto neostré a preto
byva lexikalna jednotka zaradend do viacerych tried sucasne. Pre kazdy slovny druh ma
SAPFO osobitny lexikalno-sémanticky slovnik s roznymi sémantickymi triedami.

Slovnik syntaktickych vézieb obsahuje informacie o vdzobnych prostriedkoch slovenského
jazyka. Pouziva sa pri syntaktickej analyze aj syntéze. Obsahuje gramatické pady predloziek,
padové vizby substantiv a dvojice parataktickych spojok (sotva-uz, raz-a zase).

Slovnik slovotvornych hniezd zaraduje lexiku do slovotvornych hniezd. Obsahuje
informécie o vztahoch odvodenosti medzi jednotlivymi slovami. V niektorych pripadoch nie
je zrejmé, od ktorého slova bolo dané slovo odvodené, SAPFO dany problém riesi tak, aby
dané slovo bolo ¢o najviac v stlade s pravidlami slovenskej gramatiky. Pretoze derivaty slova
mu nemusia vyznamovo zodpovedat’, st slovotvorné hniezda rozdelené do sémantickych
kategorii, napriklad slovo srdce ma niekol'ko slovotvornych hniezd, a to s vyznamami: telesny
orgéan, schopnost’ citit, predmet srdcového tvaru, centralne polozené miesto a srdce zvonu.
Takymto rozdelenim slovnik poméha aj pri odstranovani nejednoznacnosti v syntakticke;j
analyze.

Synonymicky a lexikdlno-paradigmicky slovnik je databidzou paradigmickych vztahov
v lexike. Tie su zachytené formou lexikalnych parametrov, ¢o su systematicky opakujice sa
vzt'ahy v lexike. Obsahuje napriklad vztahy: zlodej - kradnut, vrah — zabit,...

Frazeologicky slovnik obsahuje informacie, ktoré¢ vyuziva frazeologicky modul programu
SAPFO na analyzu a syntézu parafrdzovania pomocou frazeologickych zvratov. SnaZi sa
fraze priradit’ jedno slovo, ktoré by ju vystihovalo. Napriklad: ,,kost’ a koza* — ,,chud-y/a/é*.

Slovnik asociativnych vézieb akonotacii je slovnik, ktory obsahuje casto opakujice sa
asociacie. O asociaciach je mozné uvazovat’ aj medzi 'ubovolnymi slovnymi druhmi. SAPFO
ich vyuZiva na rekonstrukciu informdcie, ktord bola stratena pocas syntézy novej parafrazy.
Obsahuje napriklad dvojice: chlieb - jest, vino — pit. Asociativny slovnik mdze vzniknut’ aj
frekven¢nou analyzou korpusu textov.

Tieto slovniky vyuZiva procesna €ast’ programu SAPFO na analyzu viet a syntézu parafraz.
Proceduralna ¢ast’ sa sklada z niekol’ko spolupracujucich modulov.

Morfologicky modul zabezpecuje morfologicki analyzu a syntézu. Morfologickd analyza
znamend k danému slovu ur€it’ vSetky jeho gramatické kategdrie. Morfologickd analyza
anglictiny sa rie$i slovnikovou metddou, ale pri flexivnych jazykoch, ako je slovencina, by
bol ndrast velkosti slovnika neunosny. Preto sa pouziva kombinovana slovnikovo-
algoritmickd analyza. SAPFO sa pokusi vykonat stematizdciu andsledne podla afixov
povodného slova ur¢i gramatické kategorie. Pokusi sa odtrhnut’”:

¢ (0aZ5 znakov predpony,
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¢ 0 az 4 znakov pripony,
¢ 0 az 3 znaky ako rela¢nt priponu.

Vysledky po odrhnuti afixov porovnava so slovnikom, po ndjdeni koretia z odtrhnutych
afixov odvodi gramatické kategorie. Algoritmus morfologickej analyzy je implementovany
ako nedeterministicky stavovy automat.

Morfologickd syntéza znamena vytvorenie daného tvaru slova na zdklade gramatickych
kategorii.

Syntakticky modul zabezpecuje syntakticki analyzu a syntézu. Syntaktickd analyza
identifikuje vetné ¢leny, ich skladbu do fraz (syntagiem) a prideluje im syntaktické roly
(vyjadrené vetnym ¢lenom). Jej vysledkom je syntakticky (derivacny) strom, ktory vyjadruje
vztahy medzi jednotlivymi vetnymi ¢lenmi. Gramatika slovenského jazyka sa nachadza
medzi bezkontextovou a kontextovou formalnou gramatikou.

Na prvé experimenty so syntaktickou analyzou v programe SAPFO bola pouzita
bezkontextova gramatika, pretoze pomocou zasobnikovych automatov dokadze spracovavat
jazyk v polynomidlnom case. Pri syntaktickej analyze je mozné postupovat zdola-nahor
(zacina sa pociatocnym symbolom pre vetu a prepisuje 'avé strany pravidiel pravymi, az kym
nedostane samé terminalne symboly) a zhora-nadol (syntaktickd analyza sa za¢ina termindlmi
a snazi sa dostat’ poc€iatocny symbol, prepisovacie pravidla sa pouzivaju opacnym smerom).
Syntaktickd analyza zdola-nahor ma schopnosti predikcie, pretoZze nikdy neuvazuje
o gramatickych kategoridch na poziciach, kde nemozu stat. No trva jej nejaky cas, kym sa
vobec dostane k terminalom. Syntakticka analyza zhora-nadol zas nekonStruuje ziadnu frazu
dvakrat, no uvazuje aj o frazach, z ktorych nemdéze vzniknut’ syntakticky spravna veta.

Dalsie experimenty boli zamerané na syntakticki analyzu pomocou rozsirenych
prechodovych sieti. Prechodova siet’ (ang. Transition Network - TN) je graf, ktorého hrany st
oznacen¢ slovnodruhovymi a gramatickymi kategoriami. Viacnasobné vetné Cleny vyjadruje
sluckou, fakultativne €leny prazdnymi hranami, dokaze vyjadrit’ nepovinnost’ a opakovanie.
Roz8irena neuronova siet’ (ATN) ,je syntakticky analyzator pracujuci na principoch ,zlava
doprava“ a ,zhora nadol‘. Pozostdva z orientovaného grafu, zoznamu podmienok a zoznamu
akcii. Vrcholy grafu zodpovedaju stavom automatu, do ktorych sa analyzator moéze dostat. Ku
kazdej hrane je priradena podmienka, pri ktorej mozno cez hranu prejst, a akcia, ktoru treba
pritom vykonat.“[Péale§, 1994] RozSirena prechodové siet’ zo vstupu ¢ita slovd a zaroven
postupuje v sieti medzi uzlami cez hrany a sucasne vytvara syntakticky (derivacny) strom. Ak
je z daného stavu, reprezentované¢ho aktualnym uzlom, viac prechodov, vyberie si jeden
a ostatné uloZi na zasobnik. Ak sa ocitne v stave, z ktorého jej podmienky nedovol'uju traverz
po ziadnej s vystupnych hran, tak sa zo zdsobnika vyberie stav a ATN nim pokracuje. Ak je
zasobnik prazdny a hlava automatu sa nemdze pohnut’ d’alej pozdiz hran, tak veta nepatri do
daného jazyka. Ak sa hlava dostane na koniec prechodovej siete aj na koniec analyzovane;j
vety, tak veta patri do daného jazyka.
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Vysledkom experimentov so syst¢tmom SAPFO boli rozSirené prechodové siete pre
sloven¢inu [Pales, 1990]. Siet pozostava z 6smich podsieti, ktoré navzajom komunikuju
a mozu sa rekurzivne volat’.

Modul sémantickej analyzy sa zaobera analyzou vyznamu vety. Hlavnym nositel'om
vyznamu vety je prisudok, ktory je povazovany za centrum a hlavného ¢lena vety. Okolo
neho su zdruzené particienty, ktoré sa zacastniuji na deji alebo vyzname vety. Aj particient
modze byt Strukturovany podobnym sposobom. Kazdy particient vystupuje k hlavnému clenu
vety (alebo frdzy) v urCitom sémantickom pade. Sémantickd analyza znamena vo vete
identifikovat’ particienty aich sémantické pady. Ako particient moze vystupovat’ aj cela
vedlajsia veta.

SAPFO pracuje s mnozinou 66-tich sémantickych padov. Kazdy vzt'ah z redlneho sveta ma
zobrazenie v jednom z tychto abstraktnych sémantickych pédov. Tieto pady vznikli na
zéklade prac C. J. Fillmora (1968), Winograda (1983),E. Tibenskej (1988) a experimentov so
syst¢émom SAPFO.

Velkym problémom sémantickej analyzy si zdruzené pomenovania (napr.: zdruzZené
pomenovanie, vysokd Skola, vI¢i mak), pretoze sa nedaju identifikovat’ formadlne, iba
slovnikom. SAPFO ich mé4 vymenované v lexikalno-sémantickom slovniku. Nepodliehaju
regularnej syntaxi a si chapané ako samostatné lexémy, do syntaktickej analyzy vstupuju ako
zdruzené pomenovania. No analyzator nie je uspeSny v pripadoch, ked ide zdanlivo
o zdruzené pomenovanie, ale v skuto¢nosti nim nie je. Napriklad veta ,,Chodim do tej vysokej
Skoly. .

Dal§im problémom su ustalené pomenovania — frazy (micat ako hrob, z ruky do ust, ...). Tie
sa nespracovavaju ako samostatné lexémy, ale pomocou frazeologického slovnika sa ich
SAPFO pokusi nahradit’ jednym vyznamovym slovom (,,vo dne v noci — neustdle). Ak ide
o vetné frazy, SAPFO sa ich ani nepoku$a spracovat’.

Sémanticky modul dopiia informacie aj o modéalnosti vety. SAPFO sa snazi vyuzit
interpunkéné znamienka a Castice opisané¢ v kapitole 2.1.4, navySe istotni modalnost
vyjadruje Cislom v intervale <0,1 >(rozhodne = 1.00, zaiste = 0.90, zrejme = 0.75, snad’ =
0.30,horkyze = 0.05). Ale niekedy uvedené znaky modalnosti nestacia na ur¢enie modalnosti.
Napriklad SAPFO nedokaZe rozpoznat’ recnicke otazky, gndomicka osobu, autorsky plural,
plural majestaticus a familiarny plural. Takisto nerozpoznd ani tretiu osobu vo funkcii druhej
osoby (,,Slecna sa na mna hneva?*), gnomicky cas, historicky prézens, prézens v zastipeni
futira, buduci €as vo funkcii odhadu, gnémicky imperativ a minuly ¢as ako zosileny
imperativ.

Integrovana syntakticko-sémanticka analyza v syst¢éme SAPFO sluzi na skoré odstranenie
nejednoznacnosti pocas analyzy. Tato myslienka vychadza z toho, ze I'udskd mysel’ vnima
jazyk ako celok atak ho aj spracovava. Integrovany syntakticko-sémanticky analyzator sa
nezastavuje pri pridelovani syntaktickych roli, nevytvara syntakticky strom, ale prideluje
sémanticki rolu kazdej podfraze ihned’, ako na fiu narazi. Syntakticky analyzator hned
spolupracuje so sémantickym modulom. Ked syntakticky analyzator identifikuje nejaku

18



podfrazu (napriklad zdruzené pomenovanie), vyvold sémanticky modul, aby identifikaciou
sémantickej roly potvrdil jej sémantickt pripustnost’. Ak sémanticky modul zisti, Ze podfraza
je sémanticky nezmyselna, upozorni syntakticky modul, ze pracovat’ s touto podfrazou je
neperspektivne. VyluCovanim nezmyslenych syntagiem SAPFO vyrazne znizZuje
nejednoznacnosti v analyze vety a tym zvySuje aj jej efektivitu.

RNDr. Emil Péle§ nazyva valencnym pol'om (podobne ako v chémii) vetného ¢lena tu Cast’
vety, v ktorej sa nachadzaju aktanty sémanticky podradené tomuto vetnému ¢lenu. Valencné
polia SAPF-u umoziuju priradovat’ sémantické pady okamzite. Pre identifikaciu valenénych
poli treba poznat’ centralny vetny ¢len, o pri LR-syntaktickej analyze nie je mozné, lebo veta
sa spracovava postupne zl'ava a podradené vetné Cleny sa Casto vyskytuji skor ako nadradené.
Identifikacia valen¢nych poli prebieha nasledovnymi algoritmami:

Algoritmus na identifikdciu centrédlneho slovesa:
1. N&jdi prvé nemoddlne, nefrdzové urcité sloveso alebo
neurcitok, ignorujuc vsSetko medzi dvoma c¢iarkami.

Algoritmus 1 — Identifikacia centralneho slovesa

Algoritmus na identifikaciu centrdlneho substantiva:
1. N4djdi najlavejsSie podstatné meno.
2. Ak za nim nasleduje podstatné meno v rovnakom pade, druhé meno
je hlavné, prvé je pristavok.
3. Ak nasleduje slovesné pricastie, musia sa zhodovat v rode,
Cisle a pade, inak pokracuj v hladani.

Algoritmus 2 — Identifikacia centralneho substantiva

Kontextova analyza zistuje, ako sa frazy pouzit¢ vo vete vztahuji k objektom realneho
sveta. Pridel'uje frazam realne objekty vonkajSieho sveta, respektive zgrupuje frazy, ktoré
maju vzt'ah ku tomu istému objektu redlneho sveta.

Prepojenie analyz prinaSa vyrazny synergicky efekt a zniZenie nejednoznaénosti. Pri analyze
systému SAPFO sme sa zamerali hlavne na jeho analytickli ¢ast’. Cast’ pre syntézu parafraz
sme vynechali. SAPFO je vel'mi zlozity softvérovy systém s mnozstvom algoritmov
a bohatymi slovnikmi. Myslime si, Ze nie vSetky atributy vety, ktoré analyzuje, si potrebné
pre identifikaciu parafrdzovania, pretoZe mnoho z nich sa vyuziva hlavne pri syntéze novych
parafraz.

3.3 Hunspell

Hunspell [Hunspell, 2011] je nastroj na kontrolu pravopisu (spellchecker), steming
a morfologicku analyzu v morfologicky zlozitych jazykoch. Vychédza z projektu s otvorenym
koédom (opensourse) MySpell a povodne bol vyvijany pre mad’arsky jazyk, ale postupne bol
rozsireny pre mnohé iné jazyky, medzi inymi aj slovencinu. V sucasnosti Hunspell pouZiva na
kontrolu pravopisu mnoho projektov s otvorenym kodom, napriklad: OpenOffice.

Hunspell funguje na slovnikovom principe, pre slovensky jazyk obsahuje okolo 260 000 slov,
no z toho su priradené gramatickeé kategorie okolo 66 000 slovam. Dokaze vSak vykonavat
steming aj lematizaciu algoritmicky pre slova, ktorych zédkladny tvar je obsiahnuty v slovniku.
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3.4 Tvaroslovnik

Tvaroslovnik je nastroj na jednoducht lematizaciu a slovny rozbor slovenciny, vyvijany
vramei projektu NAZOU ', ktory rie§i problémy spracovania informacnych zdrojov
v slovenskom jazyku. Jeho pilotnou aplikdciou je vyhladdvanie pracovnych ponuk na
internete. Tie sa vyhl'adavaju, indexuju, d’alej spracovavaji vo forme ontologickych metadat
a nakoniec prezentuji pouzivatelovi. Prave tu je potreba algoritmického stemingu, pretoze
nazvy firiem, mend a priezviskd mézu byt pred indexovanim vysklonované.

Tvaroslovnik je pravidlovy lematizér, ohyba slova podla Sablony. Jeho vel'kou vyhodou je
moznost’ lematizacie aj novovytvorenych slov alebo vlastnych podstatnych mien, ktoré by sa
pri slovnikovej lematizacii nenachadzali v prisluSnom slovniku. Jeho nevyhodou je moznost’
nepresnosti, sposobenych vyberom zlej Sablony.

3.5 Slovensky WordNet

Slovensky WordNet [SAV, 2014] je slovnik ¢asto sa vyskytujucich slovenskych slov, ktoré
st usporiadané podla sémantickych vztahov. Vyvija ho Jazykovedny tistav L. Stira
Slovenskej akadémie vied. V sucasnosti obsahuje okolo 2 500 synsetov, no stile ide len
o pilotnu verziu, ktora je vytvorena prelozenim anglického WordNetu.

3.6 Skryté Markovovské modely

Skryté Markovovské modely su modely pre modelovanie stochastickych procesov. Ide
o model zaloZeny na pravdepodobnostnom kone¢nom automate. Skryty Markovovsky model
sa skladd z mnoziny stavov, mnoziny vystupnych symbolov, mnoziny pravdepodobnostnych
prechodov zjedného stavu do druhého apravdepodobnostou generovania vystupnych
symbolov v jednotlivych stavoch. Prechody medzi stavmi su €asto vyjadrené prechodovou
maticou. Pravdepodobnost’ nasledujiceho stavu zavisi len na aktudlnom stave a nezavisi od
sekvencie predchadzajucich stavov. Skryty Markovovsky model si mozno predstavit’ ako
¢iernu skrinku, ktord generuje postupnost’ vystupnych symbolov (Markovov retazec)
a postupnost’ stavov, cez ktoré prechadza, su pre pozorovatel'a skryté.

Problém zistenia najpravdepodobnejSich morfologickych znaciek sa da previest’ na problém
hl'adania najpravdepodobnejSej postupnosti prechodov medzi stavmi, ktoré predstavuja
jednotlivé morfologické znacky a generuju jednotlivé slova vety. Mnozinu stavov predstavuju
jednotlivé  morfologické znacky, abecedu predstavujii slovd spracovavaného textu
a pravdepodobnosti prechodov sa ziskaju z korpusu doplneného o morfologické znacky.

Hl'adania najpravdepodobnejsich prechodov medzi stavmi riesi Viterbiho algoritmus.

"http://nazou. fiit.stuba.sk/
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function viterbi (0,S,o,A,B)
t = lenght (0);
foreach i in S do

T1[i,1] = o[i]1*B[i,0[1]];
T2[i,1] = 0;
end

for i=2 to t do
foreach j in S do
T1[j,1] = max {T1l[k,i-1]1*A[k,j]1*B[j,0[1]] foreach k in S};

T2[j,1] = arg max {T1l[k,i-1]*A[k,3]1*B[]j,0[i]] foreach k in S};
end
end
Z[t] = arg max {Tl[k,t] foreach k in S};
X[t] = S[Z[t]]:
for i=t downto 2 do
Z[i-11 = T2[Zz[4i]1,1]1;
X[i-1] = S[Z[i-11];
end
return X;
end

Algoritmus 3 - Pseudokéd pre Viterbiho algoritmus

Vstupom do Viterbiho algoritmu je:

¢ O — vstupny Markovov retazec, v naSom pripade postupnost’ slov vo vete,

¢ S —mnozina vSetkych stavov — morfologické znacky,

¢ 1 — mnozina pravdepodobnosti zaciato¢nych stavov, kde z/i] je pravdepodobnost
zaciatoéného stavu i € S,

¢ A — matica pravdepodobnosti prechodov, kde A/i,j] je pravdepodobnost’ prechodu zo
stavu i do stavu j, pricom i,j € S, je ziskana z korpusu,

¢ B —matica pravdepodobnosti generovania vystupného symbolu u v stavei.

Vystupom je postupnost’ najpravdepodobnejSich stavov.

Zaujimavym pokusom je projekt s nazvom Statisticky Part-Of-Speech tagger od Ing. Martina
Jacalu, vyuzivajuci skryté Markovovské modely na morfologické znackovanie slov vo vetach.
Tento konkrétny morfologicky analyzéator pracuje iba so slovnymi druhmi. Pri dostatocne
vel’kej trénovanej vzorke sa ispesnost’ tejto metddy pohybuje okolo 87%.
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Skryté stavy —
> morfologické
znacky

Generovana abeceda

— slova z korpusu

Obriazok 3.1 - Princip urcovania slovnych druhov pomocou skrytych Markovovskych modelov

Postup realizacie, ktory zvolil Ing. Martin Jacal, zacina vytvorenim lexikonu z trénovacieho
korpusu, ktory obsahuje vSetky unikatne kombinécie slovo — morfologicka znacka. V pripade,
ze jedno slovo ma viacej morfologickych znaciek, sa pre kazdii morfologicku znacku vypocita
pravdepodobnost’ jej vyskytu. Lexikon d’alej obsahuje pravdepodobnosti prechodov medzi
morfologickymi znackami. Samotné priradovanie morfologickych znaliek je realizované
pomocou Viterbiho algoritmu.

Pre vytvorenie skryt¢tho Markovovského modelu bola pouzita Cast’ Slovenského ndrodného
korpusu, ktora ma doplnené v texte morfologické znacky — Rucne morfologicky anotovany
korpus (r-mark). Problém tohto korpusu st chyby v morfologickej analyze a niekedy aj
nekonzistentnosti v jej oznacovani.

Vysledky Statistického Part-Of-Speech taggera st na nasledujucom grafe (Obrazok 3.2). Graf
vyjadruje presnost morfologického znackovania v zavislosti od poctu slov v trénovacom
korpuse a pomeru neznamych slov, v testovacom texte (nezname slova sa nenachadzali
v trénovacom korpuse).
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Obrizok 3.2 - Uspesnost’ nastroja Statisticky Part-Of-Speech tagger
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4 Metody identifikacie parafrazovania

V tejto kapitole sa venujeme réznym metédam identifikdcie parafrazovania. Opisujeme
jednoduchsie, ktoré sa Casto vyuzivaju pri detekcii plagiatorstva, no zamerali sme sa najméa
na metddy vyuzivajuce strojové ucenie, pretoze ich povazujeme za najperspektivnejSie pre
identifikaciu parafrazovania v slovenskom jazyku. V zavere kapitoly uvadzame prinosy
jednotlivych metdd.

4.1 n-gramy, skip-gramy

Na identifikdciu parafrdzovania na nizSej a Ciastocne aj strednej Grovni sa daji pouzit
metddy, ktoré sa pouzivaji na detekciu plagidtorstva, spolu s predspracovanim textov
uvedenych v kapitole 3.1 ato najmi nahrddzanim synonym. Je mozné pouzit' kombinaciu
nasledujucich ciastkovych metdd:

e n-gramy — n-gram je postupnost’ n za sebou iducich slov (alebo znakov, no v pripade
identifikacie parafrazovania uvazujeme iba o slovach), pricom nasledujici n-gram je
posunuty oproti predchddzajicemu, tento parameter posunu nazyvame offset
a susedné n-gramy sa mozu prekryvat, pri kontrole plagiatorstva sa kontroluju medzi
sebou jednotlivé n-gramy [Ceska, 2007]. V detekcii plagiatorstva sa najéastejsie
pouzivaju 3-gramy s offsetom 1.

e skip-gramy — v mnohom sa podobaji na n-gramy, no slova tvoriace skip-gram
nenasleduju za sebou, ale maju medzi sebou jedno alebo viaceré slova.

¢ LCS — najdlhsia spolo¢na podpostupnost’ (longest common subsequence), v dvoch
ret'azcoch hl'ada najdlhs$iu spolo¢nt podpostupnost’ slov (alebo znakov). Okrem poctu
zhodnych slov oznadi aj vzajomné prekrytie. LCS byva najcastejSie implementované
pomocou dynamického programovania alebo Hyrsbergovho algoritmu. Rekurzivna
formalizacia algoritmu je:

0 , aki=0Vj=0
cli,jl=LKcli—=1,j—-1]14+1, aki,j>0Ax[i] =y[j]
max{c[i — 1,j],c[i,j — 1]}, inak
kde x a y su vstupné ret'azce a ¢ je pomocné dvojrozmerné pole.

Tieto metédy vyuziva aj nastroj PlaDeS [Chuda, 2011], ktory je urCeny na detekciu
plagiatorstva v slovenskom jazyku.

4.2 Identifikacia parafrazovania pomocou vahovanych zavislosti slovnej
sémantiky

Tento pristup, opisany pre anglicky jazyk v [Lintean, 2009], deteguje parafrdzovania
pomocou podobnosti a odliSnosti medzi dvoma vetami. Podobnost’ a odliSnost’ sa urcuje na
zaklade sémantickych a syntaktickych vztahov v rdmci viet aj medzi nimi navzdjom.
Vychadza z myslienky, Ze ak st si vety podobné a maji vela spolo¢nych syntaktickych
a sémantickych vztahov, tak st si vyznamovo pribuzné a od istej hodnoty takejto podobnosti
sa jednd o parafrazovanie.
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Specifikom uvedeného pristupu, oproti obdobnym, je prirad’ovanie vah dvojiciam slov, medzi

ktorymi nie je zavislost. Tato metdda ziskava informécie o slovnej sémantike z WordNet-u,

&o je lexikéalna databaza opisujuca sémantické vztahy najfrekventovanejsich slov. Cim blizie

su slova v ramci WordNet-u, tym su si sémanticky podobnejsie.

Autor uvadza, ze ak su vety parafrazované, mali by mat’ vela spolo¢nych syntaktickych
vztahov a mélo rozdielnych slov. Na druhej strane existuju vety, ktoré su takmer identické

a to lexikalne aj syntakticky, no napriek tomu nie su parafrazy.

Pre identifikdciu parafrazovania medzi dvoma vetami S; a S, sa pouziva nasledujuca

postupnost’ krokov:

1.

Vykona sa analyza vety pomocou Stanford-syntaktického analyzatora. Ten analyzuje
Cisty text vety a vrati zoznam vztahov medzi jednotlivymi slovami. Tieto vztahy
medzi slovami v rdmci vety sa prevadzaji do stromovej reprezentdcie. Podmet sa
poklada za hlavny vetny ¢len vo vete a preto je v tomto strome vzt'ahov korefiom.

Pre vety S; a S, sa identifikuji podobnosti sim(Sy,S,) a odlisnosti diss(S;,S,), na
zaklade slovnej sémantiky a lexiky slov. Podobnost’ viet sim(S;, S,)sa pocita iterativne
pre slova dq z vety S; aslovad d, z vety S,.

sim(Sy,S,) = z ‘gng((dZdSim(dl,dz))
dies, -

Kde d2dSim(d,,d,) je funkcia mapujica sémanticki podobnost’ slov d; a d, z
informdcii ziskanych pomocou WordNet-u, syntaktickych vztahov vypocitanych
v predchadzajicom kroku a empiricky najdenych vah. Pri vypocte odliSnosti sa pre
vSetky nenamapované slova (vrati ich funkcia unmap(S)) z oboch viet séitaju vahy
(funkcia weight(d) vrati vahu pre slovo). Tieto vahy sa vypoéitaji pomocou hibky
slova v strome zavislosti a empiricky urcenych hodndt pre morfologické kategorie
slova d.

diss(54,S5,) = z weight(d)

de{unmap(S,),
unmap(S,)}

3. V poslednom kroku sa pomer podobnosti arozdielnosti viet porovnava s prahovou

hodnotou T.
sim(S,,S,)
diss(S4,S5)
Ak je diss(Sy,S;) =0, tak su vety S; a S, identické, lebo neobsahuji Ziadne

>T

rozdielne slovo. Ak je pomer podobnosti a rozdielnosti vacsi ako hodnota T, tak sa
tieto dve vety povazuju za parafrdzy. Prahovd hodnota T je ur¢ena empiricky
z korpusu dokumentov.
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Experimenty s tymto syst¢tmom boli uskuto¢nené na Microsoft korpuse a vysledky autor
porovnaval s obdobnymi systémami na identifikdciu parafrdzovania. Systém dokazal
identifikovat’ parafrdzovanie s presnostou 71,3% a navratnostou 89,8%, presnost’ ostatnych
porovnavanych systémov sa pohybovala medzi 70% az 72%.

Nevyhodou opisané¢ho pristupu je zavislost prahovej hodnoty T na doménovej oblasti
a pouzitom korpuse. To znamend, ze ak sa hodnota T vhodne ur¢i pre jeden korpus,
identifikécia parafrazovania na inom korpuse s touto hodnotou méze davat’ zI¢ vysledky.

4.3 Identifikacia parafrazovania pomocou strojového ucenia

V tejto podkapitole sa venujeme pouzitiu algoritmov strojového ucenia pri identifikacii
parafrdzovania. Rozoberdme v nej aj pouzité algoritmy, najmd Algoritmy podpornych
vektorov (SVM) a ich spdsobu pouzitia a dosahovanych vysledkov.

4.3.1 Algoritmy podpornych vektorov (SVM)

Algoritmy podpornych vektorov (support vector machines) patria k relativne novym metodam
strojového ucenia s ulitelom. SVM vychadza z mySlienky kombinéacie vyhod rychleho
najdenia deliacej nadroviny pri klasifikdcii linedrne separovatelnych problémov
a schopnostou pracovat’ s nelinedrne separovatelnymi problémami. SVM je binarny
klasifikator, to znamena, Ze vstupné data (n-rozmerné vektory) dokaze klasifikovat’ do dvoch
tried.

Jednym zo zékladnych principov SVM je prevedenie pdvodného priestoru do priestoru s
ovel'a vy§Sou dimenziou, kde sa uz daju rozdelit’ triedy pomocou deliacej nadroviny. Prevod
vstupnych hodndt do vyssich dimenzii zabezpecuje kernel funkcia.

SVM sa pri uceni snazi najst’ optimélnu deliacu nadrovinu, ktord maximalizuje hranice medzi
triedami. Ak ju nedokaze nijst, prevedie povodny problém v n-rozmernom priestore na
omnoho vyssi, v ktorom je mozné linedrne separovat’ triedy nadrovinou. Pri mapovani do
priestoru s dostatocne vysokym poctom dimenzii je vzdy mozné najst nadrovinu, ktord
oddel'uje triedy problému. Linearna nadrovina sa hl'add pomocou metddy kvadratického
programovania.

Nie vSetky problémy st aj vo vysoko dimenzidlnom priestore jednoducho separovatelné,
preto SVM dovol'uje rozdelit nadrovinou aj nelinearne separovatel'né problémy tym, ze sa
zavedu tolerancné premenné. Tie umozZnia, aby sa niektoré vstupné vzory nachadzali za
klasifikacnymi hranicami, a tieto vzory sa penalizuju. Takéto SVM sa nazyvaji Soft-Margin
SVM. Oproti Hard-Margin SVM, ktoré neumoznuji takéto zjednoduSenie vstupného
problému, ndjdu vzdy rieSenie a su robustnejsie voc¢i zaSumenym vstupom.
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Obrazok 4.1 - Princip fungovania SVM s tvrdymi hranicami (hard-margin SVM)
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Obrazok 4.2 - Princip fungovania SVM s mikkymi hranicami (soft-margin SVM)

Proces mapovania povodného priestoru do vySSej dimenzie vyuZiva kernel funkciu.
Najznamejsie kernel funkcie st:

¢ Linearny kernel: K(x,x)=xIxi+c
¢ Polynomialny kernel: K(x;,x) = (x]x; + 1)P
2
¢ Gaussov (RBF) kernel: K(x;,x) = e(_%)
¢ Sigmodialny kernel: K (x;, x;) = than(Box! x; + 1)

SVM maju vyuzitie napriklad pri rozpoznévani obrazu, efektivne pracuju aj pri tlohach
s velkym poctom parametrov. V praxi sa uspeSne pouzivaju napriklad na filtrovanie
textovych dokumentov, detekciu spamu v mailoch a podobne.
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4.3.2 k-najblizSich susedov

Metoda k-najblizs§ich susedov je metdda strojového ucenia pre klasifikaciu. Vzorky trénovace;j
mnoziny su n-rozmerné vektory. Ked chce klasifikator urcit’ cielovy atribit neznamej vzorky
(vektora), hladd k vzoriek z trénovacej mnoziny, ktoré su najblizSie k neznamej vzorke
(vektoru). Na urcenie vzdialenosti nezndmej vzorky (vektora) X od vzorky Y sa pouZzivaju
rozne miery, napriklad Euklidovska alebo Manhattanovska.

Vysledna trieda, do ktorej patri vzorka X, sa ur¢i ako najpocetnejSia trieda z k najblizsich
susedov.

Tato metdda ma niekol’ko nevyhod, napriklad pri procese klasifikdcie musi mat’ k dispozicii
vSetky inStancie trénovacich vzoriek, vSetky atributy vzoriek maji rovnaka vahu, ¢o moze
viest' k chybnym klasifikaciam. Daldim problémom je takzvana kliatba rozmerov.

4.3.3 Maximalna entropia

Hlavnou myslienkou maximdalnej entropie je najst také podmienené rozdelenie
pravdepodobnosti, ktoré méd za danych podmienok maximalnu entropiu. Ide o to najst’ o
najjednoduchsi opis toho, ¢o uz pozname, ten je najblizsie k rovnomernému rozdeleniu, teda
ma ¢o najvyssiu entropiu.

Model maximalnej entropie je Casto pouzivany v pocitatovej lingvistike, pretoze si vystaci aj
s malym mnozstvom dat. D4 sa pouzit’ napriklad aj na dopliianie morfologickych znaciek na
zaklade okolitého textu.

4.3.4 PouZitie strojového ucenia na identifikiciu parafrazovania

V ¢lanku [Kozerva, 2006],ktory sa venuje identifikécii parafrazovania v anglickom jazyku, sa
uvadza, Ze SVM sa da pouzit' na identifikdciu parafrazovania na nizSej urovni, pri¢om
vstupom do tohto procesu je Cisty text. Jadrom tohto clanku boli experimenty
s predspracovanim viet, pouZitim strojového ucenia (okrem SVM pouzili aj k—najblizSich
susedov amaximalnu entropiu) avplyv tychto metdd na presnost’ identifikacie
parafrdzovania.

V experimentoch porovnavali vety z Microsoft korpusu, pre ucenie bolo vybranych 4 076
vetnych parov, z toho bolo 2 753 parafrazovanych. Na textovanie bolo pouZitych 1 726 inych
vetnych parov, z toho 1 147 bolo parafrazovanych.

Vstupom do algoritmov strojového u€enia boli dvojice viet a k nim nasledujice vlastnosti:

¢ pocet zhodnych slov vo vetach k celkovému poctu slov,

¢ prekryv slov vo vetach ndjdeny 4-skip-gramami,

¢ prekryv slov vo vetadch ndjdeny algoritmom LCS (najdlhSia spolo¢na podpostupnost),
pretoze v anglictine mé pozicia vo vete syntakticky vyznam,

¢ sémanticka podobnost’ medzi slovami,

e veta, v ktorej sa nachddza vlastné podstatné meno, dostala priznak 1, ak sa v nej
nenachddza, dostala priznak 0.
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Pri vSetkych experimentoch boli dosiahnuté najlepsie vysledky pomocou linearneho kernelu.
Pri metode k-najblizsich susedov sa pouziva normalizovand Manhattanské vzdialenost’:

max; = max{y;|y; € VY}

min; = min {y;|y; € VY}

n

d(X,Y) = E |&|
— Imax; —min;
L=

Experiment ¢.1 skimal vplyv prekryvovych atribatov na identifikdciu parafrazovania.
Z vysledkov vyplyva, ze prekryv (skip-gramy a LCS) je vhodny atribut, pretoze ma nizku
vypoctovu zlozitost” a spolu s SVM zvysil presnost’ identifikdcie parafrazovania. Lexikalna
podobnost’ slov znizila presnost’ identifikacie parafrazovania.

Experiment ¢.2 zahrnul aj kombindcie lexikdlnych a sémantickych informacii. Pri SVM
doslo k zlepSeniu presnosti iba o jedno percento.

Experiment €.3 predstavoval spojenie troch metdd strojového ucenia: SVM, k—najblizsich
susedov a maximalnej entropii. Vstupom bolo pre ne prekryv viet aj lexikalne a sémantické
informacie, vysledok identifikdcie parafrazovania bol ureny hlasovanim. Preto sa
v tabul’kach nizsie (Tabulka 4.1 a Tabulka 4.2) pre experiment ¢islo 3 uvadza iba jedna
hodnota. Takymto spésobom sa vyrazne zvysila presnost’.

Vysledky uvadzajuce presnost’ anavratnost’ identifikacie parafrdzovania su uvedené
v nasledujacich tabul'kach.

Tabulka 4.1 - TabuPka vyjadrujica presnost’ metéd strojového ucenia pri jednotlivych experimentoch
C. experimentu SVM Maximalna K — najblizsich
entropia susedov
1. — prekrytie slov 69.86% 68.29% 63.36%
1. —podobnost’ slov 66.50% 66.49% 67.81%
2. 70.43% 66.44% 64.68%
3. 76.64%

Tabul’ka 4.2 - Tabul’ka vyjadrujica navratnost’ metéd strojového ucenia pri jednotlivych experimentoch

C. experimentu SVM Maximalna K — najblizsich
entropia susedov
1. — prekrytie slov 70.66% 59.53% 71.58%
1. — podobnost’ slov 66.49% 68.20% 66.43%
2. 74.12% 70.50% 71.13%
3. 68.76%

SVM na identifikdciu parafrdzovania sa pouZiva aj pri strojovom preklade. V ¢lanku
[Brockett, a ini, 2005] je tieZ uvaddzané, Ze SVM ma pri identifikécii parafrdzovania najlepsie
vysledky. Testovacie data predstavovalo 10 000 viet, ktoré boli ru¢ne kategorizované.

Vstup do SVM predstavovali samotné vety a:
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¢ retazcova podobnost’,

¢ pocet zhodnych slov,

¢ levenshteinova vzdialenost’ medzi slovami,

¢ stemy slov,

¢ oznacenie sémanticky podobnych slov (synonym).

Pre identifikdciu parafrizovania bol takisto pouzity linedrny kernel (constant = 1073,
complexity = 0,5). Vysledky ukézali, ze prekrytie viet a oznaCovanie sémanticky podobnych
slov ma vyrazny vplyv na presnost’ identifikéacie parafrazovania.

V ¢lanku [Chitra, 2010] sa autor zaobera pouzitim SVM a vplyvom lexikalnych
a sémantickych informacii na presnost’ identifikacie parafrdzovania. Na trénovanie aj
testovanie bol pouzity anotovany Microsoft korpus.

Vstupom do SVM boli dvojice viet a k nim nasledujuce lexikalne a sémantické vlastnosti:

¢ Prekryv viet uréeny pomocou skip-gramou. Pre vety S; a S, sa ur¢i hodnota prekryvu
ako:

skip_gram(S4,S7)

overlap$; = n
(skip_gram(Sl,Sz))

skip_gram(Sy,S,)

overlap$, = m
(skip_gram(Sl, 52))

kde n je pocet slov vo vete Sy, m je pocet slov vo vete S,, funkciaskip_gram(S;,S,)
vyjadruje pocet prekrytych skip-gramou vo vetach.
e Prekryv, ktory je ur¢eny pomocou najdlhSej spolo¢nej podpostupnosti (LCS) sa vyc¢isli
ako pomer poctu slov ngjdenych algoritmom LCS k poctu slov vo vete S; alebo S,.
¢ Sémantickd podobnost’ slovies a podstatnych mien vo vetach. Pre dvojicu slov w; a
w,, jedno slovo je sloveso a druhé podstatné meno, sa urcuje sémanticka podobnost’:
hierarchy(wy,w,)
ic(wy) +ic(wy)
ic(w) =logP(w)
kde funkcia ic(w) urCuje informacny obsah slova w, P(w) je pravdepodobnost
vyskytu slova ziskana zo systému WordNet. Funkcia hierarchy(w;,w,) hovori
o sémantickej hierarchii medzi slovamiw, a w,. Pre dvojicu viet sa celkovd podobnost’

simmy, (Wi, wp) = 2 X

vypocita ako priemer podobnosti Simmun(wl-,wj) medzi vSetkymi parmi podstatné
meno — sloveso z oboch viet.

¢ Podobnost’ ciselnych atributov vo vetdch. Z viet sa extrahuji cCiselné atriblty
vyjadrené cCislovkami aj Cislicami a nésledne sa porovnavaji ich hodnoty. Ak sa
hodnoty Ciselnych atribitov povazuja za sémanticky zhodné, dvojici viet sa priradi
atribut s hodnotou 1, inak 0. Napriklad slovo ,.fridsat* sa povazuje za sémanticky
zhodné s cislicou ,,30%, ale takisto aj s frazou ,,vdcsi ako 29°.

30



¢ Pritomnost’ vlastnych podstatnych mien. Ak veta obsahuje ndzov, tak sa jej priradi
atribut 1, inak 0.

Pri experimentoch bola pouzitd linedrna a Gaussova kernelova funkcia. Autor konstatuje, ze
pridanie lexikalnych a sémantickych informacii zvysilo presnost’ identifikacie parafrazovania.
Vysledna presnost’ pri uvedenych lexikalnych informéciach dosahovala az 70%.

4.4 Vyhodnotenie metod identifikacie parafrazovania

V tejto podkapitole si zhrnieme opisané pristupy k identifikdcii parafrdzovania. Vsetky
uvedené metddy boli vytvorené pre anglicky jazyk a textované na Microsoft korpuse. Tento
korpus bol zvoleny kvoli svojej vel'kosti a kvoli tomu, ze ma k sebe priradené vety, ktoré su
navzajom parafrazy.

Vsetky metody vyuzivali lexikalny alebo sémanticky prekryv. Lexikalny prekryv bol néjdeny
pomocou algoritmu LCS, skip-gramov na urovni slov. Sémanticky prekryv bol urceny
pomocou WordNet-u alebo znacenim slov, ktoré su synonymd. UrCenie prekryvu vyrazne
zlepsi vysledky identifikécie parafrdzovania pri metddach strojového ucenia.

UrCovanie lexikalnej vzdialenosti medzi slovami (napr. pomocou levenshteinovej
vzdialenosti) presnost’ identifikacie parafrazovania dokonca zhors$ilo. Podl'a nés je to tym, ze
aj lexikalne blizke slova m6zu mat’ diametralne rozdielny vyznam.

Urc¢ovanie morfologickych kategoérii v pripade [Kozerva, 2006] zvysilo presnost’ identifikacie
parafrdzovania pre anglictinu iba o jedno percento. Sme toho nazoru, Ze pre slovencinu moze
uréenie morfologickych kategorii vyraznejSie zlepSit’ vysledky identifikécie parafrdzovania,
pretoze slovencina je flexivny a morfologicky bohaty jazyk. Vychadzame z toho, Ze ak st
vety parafrdzované, mali by mat’ vela spolo¢nych syntaktickych vztahov a malo rozdielnych
slov.

Vsetky opisané pristupy mali presnost’ identifikcie parafrdzovania okolo 70%. Na presnost’
méa vyrazny vplyv predspracovanie. Spomedzi algoritmov strojového ucenia sl najviac
pouzivané algoritmy podpornych vektorov (SVM), ktoré su na tento ucel vhodné, vd’aka
svojim vlastnostiam.

Myslime si, Ze identifikéacia parafrazovania pomocou vahovania (kapitola 4.2) nie je vhodna
pre vSeobecné pouzitie. Tato metdda pouziva iba jeden prahovy atribut, ktory je Specificky
pre ,.trénovaci® korpus a pri identifikacii parafraz v textoch z inej domény kleséd uspesnost.
Na tento fakt upozoriuje aj samotny autor opisanej metddy [Lintean, 2009] a aj [Chitra,
2010]. Preto povazujeme pouzitie algoritmov strojového ucenia a najma SVM za vhodnejsie.

31



5 Specifikacia poziadaviek

Hlavnou poziadavkou na naSu aplikaciu je identifikécia parafrdzovania na vysSej Grovni
v slovenskom jazyku. Z analyzy a nutnosti experimentovania so samotnou metodou vyplynuli
nasledujtce poziadavky.

Poziadavky na metédu sme urcili nasledovne:

e Metoda ma identifikovat’ asponl parafrdzovanie na vysSej urovni, ktoré sme si
definovali ako kombinaciu:
o zmeny slovosledu,
o vkladanim alebo odstraiiovanim slov z vety,
o pouzitim synonym.
¢ Na predspracovanie viet budi pouzité¢ existujuce pristupy zaloZzené na skrytych
Markovovskych modeloch, LCS a metéde n-gramy.
¢ Pri identifikacii parafrazovania bude pouzity pristup vyuzivajici algoritmy
podpornych vektorov (SVM).

Poziadavky na aplikdciu sme ucili nasledovne:

¢ Aplikacia bude vediet’ spracovat’ dokumenty vo formatoch:
o Cisty text (.txt),
o dokumenty Microsoft Office Word (.doc, .docx),
o opendocument (.odr),
o rich text format (.rzf)
o format PDF (.pdf).
¢ Aplikacia bude umoznovat’ pridavat dokumenty do zvoleného korpusu a odoberat
dokumenty zo zvoleného korpusu.
¢ Uchovavanie metadat — dokumenty budt spolu s ich metadatami a predspracovanymi
vetami uloZené v databaze.
¢ Konfigurovatel'nost  aplikacie — v aplikacii bude moZné nakonfigurovat’:
o postupnost’ krokov predspracovania viet a ich parametre,
o kernel funkciu,
o parametre trénovania algoritmov podpornych vektorov.
¢ Export vysledkov — aplikdcia bude exportovat’ vysledky identifikdcie parafrazovania
do formatu CSV.
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6 Navrh identifikacie parafrazovania na vysSej urovni

N&s néavrh rieSenia pre identifikaciu parafrdzovania na vySSej Grovni vychadza z analyzy
existujucich pristupov k identifikécii parafrazovania a vysledkov tychto pristupov. Ked’ze sa
zaoberame len slovenskym jazykom, musime pri tomto navrhu zohladnit' Specifikd tohto
jazyka a si€asné moznosti jeho predspracovania.

Pri navrhu vysledného rieSenia bolo taktiez potrebné zohladnit’ aj vlastnosti, ktoré¢ priamo
nesuvisia s hl'adanim parafrazovania v texte. Vysledny systém by totiz mal byt pouzity na
realizovanie experimentov sréznymi druhmi predspracovania textov na lexikalne;j,
syntaktickej a sémantickej urovni, takisto aj s parametrami pre algoritmy podpornych
vektorov (SVM). Preto by vysledny systém mal byt v ¢o mozno najvéacsej miere flexibilny
z tohto hladiska.

Navrhovany systém bude spracovavat’ dokumenty nasledujucim postupom (Obrazok 6.1):

1. Nacitavanie dokumentov — zo suborov dokumentov, ktoré mozu byt’ v réznom formate
(.docx, .pdf, .rtf, .txt, .odt), sa ziska Cisty text. V tejto faze treba previest’ texty do
jednotného kddovania.

2. Segmentdcia textu na vety — text ziskany z dokumentu sa rozdeli na vety. Nasledne sa
tie useky textu, ktoré nepokladdme za vety, odstrania (napriklad su tieto useky prilis
kratke). Priklad takychto isekov st nadpisy a popisy obrazkov.

3. Predspracovanie viet — vtomto kroku sa vety predspracuju. Tento postup
predspracovania je podrobne opisany nizSie.

4. Vyber dvojice viet — v tomto kroku sa vyberaju dvojice viet zo vSetkych dokumentov,
ktoré vstupuju do procesu identifikacie parafrazovania.

5. Identifikacia parafrdzovania — vtomto kroku sa identifikuje parafrazovanie nad
dvojicou viet. Podrobnejsie bude tento bod vysvetleny neskor.

6. Prezentacia a export vysledkov — v tomto kroku sa zobrazia vysledky pouzivatel'ovi
alebo vyexportuju pre tcely ich spracovania inym systémom.

Predspracovanie viet pre identifikéciu parafrazovania pozostava z nasledujticich krokov:

1. Segmentdcia slov — vety sa rozdelia na jednotlivé slova.

2. Morfologické znackovanie — slovam vo vetach sa priradia morfologické znacky. Pre
samotné pridelovanie morfologickych znaciek budi pouzité skryt¢é Markovovské
modely a Viterbiho algoritmus (kapitoly 3.4 a 3.6). Skryt¢ Markovovské modely
obohatime o tri symboly vystupnej abecedy — o bodku, otaznik a vykri¢nik na konci
vety, pretoze urcuju postojovu modalnost’ vety a tym aj Ciastocne jej skladbu.

3. Priradenie viastnosti k slovam — pre kazdé slovo urc¢ime jeho vlastnosti, napriklad lemu
slova, entropiu a podobne.

4. Priradenie vlastnosti k vetam — pre vetu sa urcia d’alSie vlastnosti, napriklad valen¢né
polia, ¢i obsahuje vlastné podstatné mend, modalnost’ vety a podobne. Tieto atributy
a atributy ziskané v predchadzajicom kroku budu sluzit’ pri experimentovani.
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Korpus dokumentov
Veta (text)

dokumenty #

Segmentacia slov

v

vety Morfologické znackovanie

Segmentacia textu na vety

Predspracovanie viet ¢

Pridanie dalSich vlastnosti k
slovam

Pridanie dalSich vlastnosti k vetam
4 | ¢

opakuj
(pre vsetky vetné Veta obohatena o dalSie vlastnosti

pary)
A

Vyber dvojice viet

l vetny par

Identifikacia
parafrazovania
vysledok
pre vetny
par

sumarizované vysledky

Prezentacia vysledkov

4
<Vysledky identifikacie parafrézovaniaD

Obrazok 6.1 - Navrhovany postup spracovania dokumentov a predspracovania viet za u¢elom identifikacia
parafrazovania na vysSej urovni

Identifikdcia parafrdzovania pre dvojicu predspracovanych viet bude prebiehat
v nasledujucich krokoch (Obrazok 6.2):

1. Urci sa prekryv medzi kazdymi dvoma vetami na urovni slov — zisti sa, ktoré slova sa
vo vetach prekryvaju lexikdlne alebo syntakticky. Prekryv sa ur¢i pomocou algoritmu
LCS a skip-gramov.

2. Reprezentacia viet vektormi — vety aj sich vlastnostami budi reprezentované
vektorom obsahujucim redlne c¢isla, kde kazdd hodnota vektoru reprezentuje inu
vlastnost’. Navrhli sme niekol’ko alternativ konverzie dvojice viet na vektor, ktoré st
bliZSie opisané v kapitole 6.1.
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3. Identifikacia parafrdazovania prostrednictvom SVM — pouzitim SVM sa vyhodnoti
parafrdzovanie medzi dvoma vetami. Vstupom pre SVM je Ciselny vektor vytvoreny
v predchéddzajicom kroku a vystupom je booleovskd hodnota, ¢i je jedna veta

parafrazou tej druhe;.
<Dv0jica viet s pridanymi vlastnost’amD

v

Urcit prekryv na urovni slov

vetny par s
vlastnostami

Prevod viet na Ciselny vektor

vektor

4

Identifikacia parafrazovania
pomocou SVM

v

< Ide/nejde o parafrazovanie >

Obriazok 6.2 - Identifikacia parafrazovania pre dvojicu viet

6.1 Konverzia na vektor

Navrhli sme niekol’ko alternativ konverzie dvojice viet na vektor, ktory by bol vstupom pre
SVM:

¢ Zakladna reprezentacia,
¢ Obohateny vektorovy model dokumentu,
¢ Jednoducha reprezentacia.

V nasledujtcich Castiach tieto reprezentacia blizSie opiSeme.

Zakladna reprezentacia

Tento sposob reprezentdcie dvojice viet bol pouzity v povodnych zdrojoch [Chitra,
2010],[Kozerva, 2006] zaoberajtcich sa identifikaciou parafrdzovania v anglickom jazyku.
Blokové znazornenie sa nachadza na obrazku nizsie (Obrazok 6.3).

Prekryvové | Vlastnosti 1. Slova 1. vety sich | Vlastnosti 2. | Slova 2. vety s ich
vlastnosti vety vlastnostami vety vlastnostami

Obrazok 6.3 - Priklad logického usporiadanie hodnét v ¢iselnom vektore pre SVM

V prvej cCasti vektora sa nachddzaju prekryvové vlastnosti a zvySna Cast’ sa rozdeli na dve
rovnaké polovice .Do prvej polovice sa vlozi prvd veta, do druhej sa vlozi druhd veta.
Jednotlivé slova sa spolu so svojimi vlastnost'ami vkladaju po znakoch za sebou tak, ako su
v povodnych vetach. Pre kazdé¢ slovo je vyhradeny pevny pocet poloziek vo vektore. Ak ma
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slovo menej pismen, ako je tychto poloziek, zvySné sa vyplnia nulami, ak mé slovo viac
pismen, ako je tychto poloziek, zvy$né sa zahodia. Podobne, ak ma veta menej slov, ako ma
vyhradené vo vektore, tak sa zvySnym polozkam vektora priradi nula. Vystupom tohto kroku
je vzdy rovnako dlhy vektor, ktorého ukézka pre vetu zacinajucu na ,,PiSem vetu ...“, je
znazornena na obrazku nizsie (Obrazok 6.4).

Index 0|1(2(3|4|5|6|7|38 9 |10|11|12|13|14|15|16| 17 | 18
<

Hodnota 2w d 3 8le ¢

Vo @ 3 g .§ P DD § S g .§-

vektore Pli |3 |e |m © "Iv |e |t |u 2 '

Priestor ~ pre Y Y

viastnosti Priestor vo vektore Priestor — pre

vety pre slovo gramatické

kategorie a iné
vlastnosti

Obrazok 6.4 - Priklad logického usporiadanie hodnot v ¢iselnom vektore pre SVM

Obohateny vektorovy model dokumentu

Tento sposob reprezentacie dvojice viet vychddza z vektorového modelu dokumentu VSM
(angl. Vector space model). Samotna vektorova reprezentacia sa skladd zo Styroch casti:
prekryvové vlastnosti, vlastnosti pre prva a druhd vetu a agregovana tf-idf reprezentacia viet.
Je ho mozné vidiet’ na obrdzku nizsie (Obrazok 6.5).

Prekryvové | Vlastnosti 1. | Vlastnosti 2.

. Agregovana tf-idf reprezentacia
vlastnosti vety vety

Obriazok 6.5 - Obohateny vektorovy model dokumentu

Druha cast’ vektoru vznikne spojenim #f-idf dvoch vektorov, ktoré vznikli z jednotlivych viet,
pomocou agregacnej funkcie.

v = w(tfu; tfz,i)- idf;

kde v; je hodnota agregovaného tf-idf pre i-ty term, w je agregacna funkcia, tf; ; je frekvencia
i-teho termu patriaceho prvej vete aidf;je inverznad frekvencia termu patriaca i-tému
termu. My sme navrhli nasledujice agrega¢né funkcie, ktoré vyjadruji hodnotu prekryvu i-
teho termu vo vetach vetného paru (ak sa term nenachadza ani v jednej vete, vysledok funkcie
je 0, ak sa nachéadza aspoii v jednej, vysledkom funkcie je mala hodnota, ak sa term nachadza
v oboch, vysledkom funkcie je vysoka hodnota).

w(tfiytfo;) = B-min(tfy, thy) + (1 — B).max (tfy tfa;)
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1 ak tfl,l' > 0 AN th,i > 0
w(tfinthi) =103 aktfi; >0Vtfy; >0
0 inak

Jednoducha reprezentacia
Tento spdsob reprezenticie dvojice viet sa skladd iba z prekryvovych vlastnosti a vlastnosti
urcenych pre obe vety. Je ho mozné vidiet’ na obrazku nizsie (Obrazok 6.6).

Prekryvové Vlastnosti 1. Vlastnosti 2.
vlastnosti vety vety

Obrazok 6.6 - Jednoducha reprezentacia

6.2 Informacny prekryv

Navrhli sme niekol’ko filtrov zohl'adiiujucich informaény prekryv pri vypocte prekryvu viet.
Snazime sa priradit’ vysSiu vahu slovam, ktoré nest vicsiu Cast’ informacnej hodnoty vety ako
iné. Nasledne tito hodnotu zohl'adiiujeme pri vypocte LCS:

0, aki=0Vj=0
cli,jlsis2 = Cs1s2li — 1,7 — 1] + w(s1), ak i,j > 0As1; = s2;
max{c[i - 1:]']51,52) C[i,j - 1]51,52}; inak

kde s1 a s2 st porovnavané vety, ¢ je pomocné dvojrozmerné pole a funkcia w(s1;) urci
informac¢nu hodnotu (véhu) slova s1;. Po vypocte LCS sa hodnota este normalizuje:

c[lenght(s1),lenght(s2)]s1 s2
min (Y51 W(S), Xsesz W(S)}

Podobne postupujeme pri vypocte informa¢ného prekryvu pomocou n-gramov (vychadza
z Jaccardovej podobnosti) a skip-gramov

infOverlap(sl,s2) =

infGram(ngram(s1) N ngram(s2))

infOverlap(sl,s2) =
f p( ) infGram(ngram(s1) U ngram(s2))

infGram(Q) = z z w(q;)

geqQ i=1

kde funkcia ngram(s1l) vrati mnoZzinu n-gramov alebo skip-gramov z vety s1, funkcia
infGram(Q) pocita informa¢ni hodnotu mnoziny n-gramov na urovni slov, funkcia w(q;)
vrati informaént hodnotu pre slovo g;.

Informaéna hodnotu (vahu) w(t) pre jednotlivé slova poc¢itame roznymi spdsobmi:

e [nverzna frekvencia termov (slov) — vyjadruje dolezitost’ slova v ramci celého korpusu
dokumentov S, informa¢nti hodnotu pomocou idf teda vypocitame ako:
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w(t) =

g esitesy

kde N je pocet dokumentov v korpuse S.

Inverzna frekvencia termov nad vetami — na rozdiel od predchadzajticej hodnoty vahy
povazujeme kazdu vetu v korpuse za samostatny dokument. Na rozdiel od klasického
vypoctu idf neberieme do uvahy celé dokumenty, ale jednotlivé vety, pretoze naSa
metdda identifikdcie parafrdzovania pracuje nad vetami. (Za normalnych okolnosti sa
idf pocita nad korpusom dokumentov [Parli¢, 2010], ale pre potreby identifikacie
parafrazovania sme zvolili aj granularitu viet.)

Entropické vahovanie — pouziva sa podobne ako idf pri latentnej sémantickej indexéacii
[Nemirovsky, a ini, 2008], samotnu vahu poéitame ako:

pt,jlogpy,
—1— z
wt) = log N

kde p; j je pravdepodobnost’ vyskytu slova t v dokumente j. Tato pravdepodobnost
poc¢itame podobne ako pri idf, je to pomer pocetnosti slova t v dokumente [ k
celkovému poctu vyskytov slova t v korpuse:

. |{sEsj|s=t}|
tj =
7 YN s € sils = t}]

Entropické vahovanie nad vetami — aj vtomto pripade povazujeme kazdu vetu
v korpuse za samostatny dokument. Pravdepodobnost p;; poCitame ako
v predchadzajicom pripade, aledoplnili sme pre nu dalsi vztah. Ide
o pravdepodobnost’ vyskytu slova ¢ vo vete.
Dej = { lenght(s;)’ ak sj €t
0, inak

Tento vzorec vyjadruje pravdepodobnost, ze ndhodne zvolene slovo z vety s; je slovo
t.

Vahy pre slovné druhy — vychddzame z myslienky, Ze rozne slovné druhy prinaSaji do
vety rézne vysokl informac¢nu hodnotu. Sloveséd a podstatné mena st nositeI'mi deja
vety (podmet, prisudok, predmet), preto dostali najvyssiu vahu ako napriklad Castice
a citoslovcia. Hodnoty vah sme uréili odhadom, na zaklade kapitoly 2 Struktira
slovenského jazyka.
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7 Implementacia

V tejto kapitole opisujeme vyber programovacieho jazyka, rdmcov a kniznic, ktoré boli
pouzité pri implementacii prototypu a podrobnejSie opisujeme fungovanie jednotlivych casti
prototypu.

Pri vybere programovacieho jazyka a platformy sme sa rozhodovali podla niekol’kych kritérii.
Na zaklade typu licencie, pod ktorou nam bol poskytnuty korpus r-mark, sme sa rozhodli pre
klient-server architekturu s tenkym klientom. Zvolili sme komunikaciu pomocou webovych
sluzieb, pretoze ide o Standardizované a robustné rieSenie. Samotné rieSenie sme sa rozhodli
implementovat’ na platforme .NET 4.0 vjazyku C#, pretoze poskytuje rdmec na pracu
s webovymi sluzbami (WCF ramec). Taktiez v tomto jazyku existuji kniznice na spracovanie
textovych dokumentov, ako aj kniznice implementujuice SVM. S .NET platformou mame
celkovo aj bohatSie skusenosti ako s inymi platformami, napr. Java, ktord tiez poskytuje
obdobny ekosystém kniznic a raimcov ako .NET.

7.1 Prototyp

Pre overenie nami navrhovanej metddy identifikacie parafrdzovania na vySSej Urovni
a zistenia vplyvu predspracovania na presnost’ metddy bolo nutné vytvorit’ prototyp, s ktorym
bude mozné vykonavat' experimenty nad nasimi datovymi vzorkami. Tento prototyp bol
rozdeleny na niekolko &asti z pohladu zabezpetovanej funkcionality. Casti, ktoré su
zaujimavé z pohl'adu identifikacie parafrazovania, rozoberame v nasledujucich podkapitolach.

7.1.1 Predspracovanie dokumentov

Kniznica pre predspracovanie dokumentov implementuje konverziu rdéznych typov
dokumentov do spolo¢ného interného formatu. Tento format obsahuje vlastny text dokumentu
a jeho metadata:

s titulok,

¢ autor dokumentu,

¢ autor, ktory vykonal posledni zmenu,

¢ datum a Cas vytvorenia dokumentu,

¢ datum a Cas poslednej zmeny dokumentu.

Konverziana ¢isty text je podporovana pre formaty pdf, doc, docx, rtf, odt a subory s Cistym
textom. Diagram zndzornujtci Cast’ kniZnice pre konverziu dokumentov sa nachadza v prilohe
(Obrazok P.3). Okrem tohto naSa kniznica pre predspracovanie obsahuje funkcionalitu pre
rychle vyhl'adévanie v texte ako KMP a AHO Corashickej algoritmus a triedu pre kiiskovanie
textu (text chunking), ktora deli text na vety a vety na lexikalne jednotky (v naSom pripade
slova, Cisla a interpunkcia). Sucastou tejto kniZznice su aj triedy pre pracu s tf-idf (priloha
Obrazok P.4).

7.1.2 KniZnica pre morfologické znackovanie

Kniznica pre morfologické znackovanie prirad’uje slovam z vety ich slovny druh. Vyuziva
skryté Markovove modely a Viterbiho algoritmus opisané v kapitole 3.6. Urcujeme nou desat’
slovnych druhov (kapitola 2.1.2), pricastie (participum), reflexivum (sa, si), kondicianolova
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mofrému (by), bodku, c¢iarku, otaznik, vykriénik ainé (zlucuje vSetky ostatné lexikalne
jednotky ako zéatvorky, citacie, ...).

Kniznica pozostava z dvoch casti. Prva slizi na vytvorenie prechodovej matice (v popise
algoritmu matica A), mnoZiny pravdepodobnosti pociato¢nych stavov (m) alexikonu
(sliziaceho pre funkciu nahradzujucu maticu B) z korpusu r-mark aich ulozenie do XML
suboru.

Druha cast’ prirad’uje slovné druhy slovdm vo vete pomocou Viterbiho algoritmu. Oproti
povodnému rieSeniu sme vo Viterbiho algoritme nahradili maticu B funkciou
tagWordPropability, vyuzivajicej lexikon, vdaka ktorej sa ndm podarilo zvysit' presnost’
ur¢ovania slovnych druhov.

M, [w,t], ak AM, [w, t]
tagWordPropability(w,t) = My[suf fix(w),t], ak IM,[suffix(w),t]
P(t), inak

Funkcia pre slovo w a morfologicku znacku (slovny druh) t pocita pravdepodobnost’, Ze slovo
patri do slovného druhu. M; je matica obsahujica pravdepodobnosti, ze slovo w patri
slovnému druhu t. M, je matica obsahujuca pravdepodobnosti, ze l'ubovolné slovo
s priponou suf fix(w) patri slovnému druhu t. Funkcia suf fix(w) vracia priponu - posledné
3 pismena zo slova w a P(t) vracia pravdepodobnost’ vyskytu slovného druhu t.

Matice M,, M, a funkcia P(t) su sucastou vytvoreného lexikonu. Matica M; nemdze pokryt
pravdepodobnosti ku vsetkym slovam v slovencine, pretoze ich neobsahuje korpus r-mark.
Preto bola oproti povodnému ndvrhu pridand matica M, . Experimentalne sme urcili
najvhodnejsiu dizku pouzitych pripon na 3 pismena.

7.1.3 Datovy model
Pre datovl vrstvu sme zvolili ORM ramec Entity Framework, diagram entit je na obrazku
v prilohach (Obrazok P.9). Ako databazu sme pouzili MS SQL Server 2008 R2.

7.1.4 Identifikacia parafrazovania

Implementovany proces identifikdcie parafrdzovania je zhodny s navrhom uvedenym
v kapitole 6. Na pridavanie vlastnosti k vetdm, slovam a dvojiciam viet sa pouZzivaju filtre.
Filter m6Ze menit’ text a pridavat’ vlastnosti. Pouzili sme $tyri druhy filtrov:

e filter pre dokument — nepridavaji vlastnosti dokumentom, ale menia text dokumentu
(napr. filter pre odstranovanie textu v zatvorkach),
e filter pre vetu — moze upravit’ text vety a pridava k nej vlastnosti, filter pre vetu sa
moze aplikovat’ na prislusnu vetu:
o pred delenim textu vety na slova (napr. uréenie modalnosti),
o po deleni na slova (napr. uréenie relativnej dizky vety),
e filter pre slovo — mdze menit slovo, ale aj pridavat vlastnosti k slovdm (napr.
oznacenie stop-slov, priradenie lemy slova),
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e filter pre vetny par — aplikuje sa az tesne pred konverziu vetného paru na cCiselny
vektor, moze pridavat vlastné vlastnosti, takisto aj slovam a vetam (napr. urCenie
prekryvu pomocou LCS, 3-gramou).

Vlastnost’ je dodato¢na informécia k jazykovej jednotke, ktord mé svoj typ, ndzov a hodnotu.
Kazdy druh filtra vytvara iné¢ druhy vlastnosti. Zoznam vytvorenych filtrov je v prilohe
(Tabul’ka P.2). Diagram tried pre filtre a vlastnosti je uvedeny v prilohe (Obrazok P.6).

Implementovana konverzia paru viet bola implementovana podl'a vSetkych ndvrhov z kapitoly
6.1, ako osobitné triedy (diagram tried v prilohe Obrazok P.7). Na vyhodnotenie
parafrazovania sme vyuzili SVM z kniZnice Accord.NET?, tato kniZnica obsahuje okrem
moznosti trénovania a pouzitia SVM aj mnozstvo kernel funkcii ainych algoritmov
strojového ucenia.

7.1.5 Testovanie

Vsetky dolezité implementacie algoritmov st pokryté unit testami. Ako napriklad kiiskovanie
textu, tf-idf, skryté Markovove modely, n-gramy, LCS,... Testami su pokryté aj triedy pre
validaciu vysledkov. Pouzili sme moznost’ vytvarat unit testy pomocou Visual Studia.

Ako sucast’ implementacie boli vytvorené mensie aplikacie sluziace na testovanie.

*Kniznica Accord.NET je dostupné na adrese https://code.google.com/p/accord/ .
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8 Overenie rieSenia

Vtejto kapitole uvddzame, akym spdsobom sme overili a vyhodnotili identifikaciu
parafrdzovania na vysSej urovni pouzitim naSho rieSenia. Overenie a vyhodnotenie
vykonavame nad dvoma ¢astami prototypu:

¢ nad kniZznicou pre morfologické znackovanie, ktora vyuziva skryté Markovovské
modely,
¢ nad Cast'ou pre identifikdciu parafrazovania, ktora vyuziva SVM.

Obe tieto ¢asti vyhodnocujeme pomocou krizovej validacie.

8.1 Datova vzorka

Datovu vzorku pre kniznicu na urCovanie slovnych druhov tvori Rucne morfologicky
anotovany korpus (r-mark), ktory bol spristupneny Slovenskou akadémiou vied. V tomto
korpuse su ku kazdej lexikélnej jednotke urcené jej gramatické kategorie. Obsahuje 77 755
viet tvorenych 1 199 224 lexikalnymi jednotkami.

Navrhovani metodu identifikacie parafrazovania textovych dokumentov je pre vycislenie
presnosti nutné overovat’ nad dvojicami viet, u ktorym vieme, ¢i sa z pohl'adu ¢loveka jedna
o parafrazu. Podarilo sa ndm vytvorit’ korpus 1 947 vetnych parov, ktory obsahuje polovicu
parafrazovanych vetnych parov. Tento korpus vznikol parafrdzovanim beletrie alebo zdrojov
dostupnych na internete. Po vytvoreni bol skontrolovany a preto obsahuje minimum
gramatickych chyb. Nazvali sme ho Korpus1947. Pre lepSiu predstavu o korpuse sme urcili
podobnost’ parafrazovanych aj neparafrdzovanych vetnych parov pomocou 3-gramov
a Jaccardovej podobnosti. Priemerna podobnost’ parafrazovanych vetnych parov je 8,55%
a neparafrazovanych 0,90%.

Pre ucely hladania optimalneho nastavenia parametrov nasej metddy pre identifikciu
parafrazovania sme z datovej vzorky Korpus1947 nahodne vybrali 600 vetnych parov. Tuto
skratenu datovl vzorku sme nazvali Korpus600.

Ako posledny sme vytvorili Korpus202, ktory obsahuje 202 vetnych parov. Na rozdiel od
datovej vzorky Korpus1947, kazdy vetny par, ktory neobsahoval parafrazy, bol vytvoreny tak,
aby neparafrazovana veta obsahovala spolocné slova alebo sa tykal podobnej témy ako
povodna veta. Jaccardova podobnost’ 3-gramov pre Korpus202 je 7,42% pre parafrazované
pary a 2,62% pre neparafrazované pary.

8.2 Spoésob vyhodnocovania vysledkov

Pri experimentoch sme vyhodnocovali vysledky identifikacie parafrazovania vo vetach a aj
prirad’ovanie morfologickych znaciek (slovnych druhov). Metddu identifikacie parafrazovania
aj morfologické znackovanie vyhodnocujeme pomocou 3-krizovej validacie (n-cross fold
validation). To znamena, Ze datova vzorka sa rozdeli na 3 podmnoziny, priCcom jedna sluZzi
ako testovacia vzorka, ostatné podmnoziny sluzia ako trénovacia vzorka. Proces trénovania
a validécie sa 3-krat opakuje, vZdy s inou testovacou podmnozinou dat.
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Pri identifikacii parafrazovania porovnavame, ¢i naSa metoda pre dany vetny par na vstupe
urcila spravne jeho zaradenie - ¢i je parafrazovany alebo nie.

Pri pridel'ovani morfologickych znaciek priradujeme lexikélnej jednotke jednu z 18-tich
morfologickych znaciek a preto nds tu zaujima celkova presnost’, spravnost’ a ndvratnost’ pre
jednotlivé morfologické znacky. Ako datova vzorka sluzi r-mark.

Metriky presnost’ a tplnost’ vychadzaju z konfiguracnej tabul’ky pre triedu c:

Tabul’ka 8.1 - Konfigura¢na tabul’ka

Bola klasifikdtorom predikovana trieda c?
Ano Nie
Je skutocna trieda Ano tp fp
klasifikovaného objektu ¢? Nie tn fn

Presnost’ (precision) je definovand ako podiel poctu objektov klasifikovanych spravne do
triedy ¢ a pocet objektov klasifikovanych do triedy c.

tp
tp + tn

precision =

Navratnost’ (recall) je definovand ako podiel poctu spravne klasifikovanych objektov do
triedy c a celkového poctu objektov, ktoré patria do triedy c.

tp

recall = ———
tp + fp

Spravnost’ (accuracy) je definovana ako podiel spravne klasifikovanych objektov patriacich
aj nepatriacich do triedy ¢ ku vSetkym objektom.

tp+ fn
tp+fp+tn+fn

accuracy =

8.3 Dosiahnuté vysledky morfologického znackovania

Vyhodnotenie kniznice pre morfologické znackovanie zaloZenej na skrytych Markovovych
modeloch prebiehalo pomocou vysSie uvedenych metrik. Pomer lexikalnych jednotiek,
ktorym bola uréend spravna morfologicka znacka ku vSetkym je 95,35%. Vysledky presnosti
a navratnosti su uvedené v tabulke nizsie (Tabulka 8.2). Cast’ chybovosti pri vysledkoch,
ktora je najviac o€ividna pri interpunkénych znamienkach, je spdsobena chybami v samotnom
korpuse.
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Tabul’ka 8.2 - Presnost’ a navratnost’ pre morfologické znacky

Morfologicka znacka Presnost’ Navratnost’
Podstatné meno 94,04% 97,66%
Pridavné meno 94.42% 92.00%

Zameno 95,74% 98,41%
Cislovka 97,.97% 91,16%
Sloveso 95,57% 97,84%
Prislovka 91,67% 85,57%
Spojka 92,39% 92,73%
Castica 82,95% 82,07%
Citoslovce 94,54% 56,05%
Pricastie 98,30% 54,04%
Reflexivum 98,34% 98,70%
Kondicionalova morféna 99,91% 99,88%
Bodka, Ciarka, Otaznik,
Vkricnik 99,81% 99,80%
Iné 85,15% 29,92%

8.4 Dosiahnuté vysledky v identifikacii parafrazovania
Pri identifikécii parafrdzovania sme experimentovali s piatimi nastaveniami predspracovania,
tromi typmi konverzie dvojice viet na vektor (kapitola 6.1) a Siestimi ré6znymi kernelmi.

Pouzili sme nasledujice nastavenia predspracovania:

84.1

Zadkladné — vetam sa priradi ich modalnost, slovam sa priradia morfologické
kategorie a nahradia sa svojou lemou. Prekryv viet sa urCuje nad lemami slov
pomocou 3-gramov, 4-skip gramov a LCS.

Znackovanie — vetam sa priradi ich modalnost, slovam sa priradia morfologické
kategoérie a nahradia sa svojou lemou, a oznaci sa, €i ide o stop-slovo. Prekryv viet sa
uruje nad lemami slov pomocou 3-gramov, 4-skip gramov a LCS, ktoré oznaci
zhodné slova.

Vyuzitie synonym - vetam sa priradi ich modalnost, slovam sa priradia morfologické
kategorie a nahradia sa svojou lemou, a ¢i ide o stop-slovo. Prekryv viet sa urcuje nad
synonymami slov pomocou 3-gramov, 4-skip gramov a LCS.

Informacny prekryv — je rozSirenim nastavenia predspracovania pomenovaného
Zakladné o filtre pocitajuce informacny prekryv.

Kombinovand metdda — je to kombindcia vyuzitia synonym spolu s informa¢nym
prekryvom pocitanym vazenim slovnych druhov.

Replikacia experimentu — tento spOsob predspracovania sme navrhli pre porovnanie
naSich vysledkov s experimentom z [Kozerva, 2006], ktory je opisany v kapitole
4.3.4.

Experimenty pre nastavenie parametrov

Ako prvé sme testovali Sest’ kernelovych funkcii, aby sme zistili, ktoré sa pre identifikaciu
parafrazovania nehodia. Najlepsie vysledky sme dosiahli s Gaussovym kernelom a linedrnym
kernelom. NajhorSie vysledky sme dosiali so sférickym kernelom (presnost’ iba 50%),
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sigmodidlnym (presnost’ okolo 65%) a polynomidlnym kernelom (presnost’ sa pohybovala
v rozmedzi od 53% do 85%, v zavislosti od nastavenia kernelu).

V d’alSom experimente sme zist'ovali najlepSie nastavenie parametrov, kombinacii sposobu
konverzie na vektor a nastaveni predspracovania, pre identifikaciu parafrazovania. NajlepSie
vysledky (v ramci hladania nastavenia parametra complexity) pri rOznom nastaveni
predspracovania a konverzie su uvedené v tabul’ke nizSie (Tabul'ka 8.3), tieto vysledky boli
namerané na datovej vzorke Korpus600. Najlepsie vysledky dosiahlo predspracovanie
pomenované Kombinovand metoda s Obohatenym vektorovym modelom dokumentu
a Gaussovym kernelom — 95,00%. Druhé najlepSie vysledky sme dosiahli pomocou
predspracovania Kombinovana metoda s Jednoduchou reprezentdaciou a Gaussovym
kernelom — 94,83%. Zopakovany experiment z [Kozerva, 2006] (predspracovanie
pomenované Replikacia experimentu so Zakladnou konverziou vektoru pre SVM) — 90,50%
a to aj s linearnym aj Gaussovym kernelom.

Tabul’ka 8.3 - Najlepsie vysledky pre rozne nastavenia parametrov

Sp OSOb. [ , Jednoducha Oboha,t eny
konverzie Zikladny . . vektorovy model
reprezentacia
na vektor dokumentu
Nastavenie Gaussov | Linearny | Gaussov | Linearny | Gaussov | Linearny
predspracovania kernel kernel kernel kernel kernel kernel
Complexity 2,5 0,2 2 2 1,5 0,4
Zakladné : >
Spravnost’ | 90,50% | 89,17% | 94,67% | 94,33% | 94,67% | 94,33%
Znatk . Complexity 3,5 0,8 2 2,5 3 0,4
nackovame Qo ravnost | 91,33% | 89,67% | 94.67% | 94,33% | 94.83% | 94.33%
VyuZitie Complexity 3,5 0,1 3 0,9 0,8 0,1
synonym Spravnost’ | 89,67% | 90,50% | 94,67% | 94,50% | 94,83% | 94,00%
Informaény | Complexity 2,5 0,1 3 2,5 3 0,7
prekryv Spravnost’ | 91,33% | 89,17% | 94,17% | 94,67% | 94,17% | 94,33%
Kombinovana | Complexity 6,0 0,1 5.5 4,0 0,8 0,4
metoda Spravnost’ | 90,33% | 89,83% | 94,83% | 94,50% | 95,00% | 94,33%
Replikicia Complexity 0,5 0,1 4,5 0,8 0,9 0,5
experimentu Spravnost’ 90,50% 90,50% | 94,50% | 94,33% | 94,17% | 94,17%

8.4.2 Vykonnostné testy metod

Merali sme priemerny Cas potrebny na spracovanie a vyhodnotenie vetného paru pomocou
datovej vzorky Korpus600. V nasledujucej tabulke (Tabulka 8.4) je mozné vidiet' cas
v milisekundach potrebnych na spracovanie jedného vetného paru pre kombindcie nastaveni
predspracovania, konverzie na vektor a pouzitého kernelu.
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Tabul’ka 8.4 - Priemerny ¢as v ms, potrebny na spracovanie jedného vetného paru

. Obohateny
Zakladny Jednoduc’hfl vektorovy model
reprezentacia
dokumentu
Gaussov | Linearny | Gaussov | Linearny | Gaussov | Linearny
kernel kernel kernel kernel kernel kernel
Zakladny 8,42 4,48 2,26 2,51 42,06 25,71
Znackovanie 7,3 5,04 3,28 2,75 36,59 27,4
Vyuzitie 8,46 5,25 2,75 3,18 47,65 36,31
synonym
Informaény 8,61 591 3,88 3,88 43,38 32,29
prekryv
Kombinovana 8,04 5,08 3,01 2.83 3562 | 2602
metoda
Replikacia 4,68 2,54 0,56 0,78 38,63 24,82
experimentu

8.4.3 Vziajomné porovnanie metod

Spravili sme niekol’ko experimentov, aby sme detailnejSie porovnali naSe najlepSie metody
s replikdciou povodného rieSenia. V tabulke nizSie (Tabulka 8.5) uvadzame presnost,
navratnost’ a spravnost’ pre zvolené metddy identifikécie parafrdzovania namerané na datovej
vzorke Korpus1947. Vsetky tieto metédy vyuzivaji Gaussov kernel.

Tabulka 8.5 - Detailné vysledky najlepSich metdéd (s Gaussovym kernelom) pre Dataset A

Predspracovanie Konverzia Jedna 30 1 presnost | Navratnost Spravnost’
parafrazu
o Obohateny Ano 92,96% | 93,16%
Kombinovana vektorovy
t6d del 93,05%
fetoda ode Nie 93,14% 92,94%
dokumentu
Kombinovana Jednoducha Ano 93,57% 93,37% 93.489
metoda reprezentacia Nie 93,39% 93,58% e
Replikacia . , Ano 90,31% 90,70%
experimentu Zakladny Nie 90,66% 90,27% 20,49%

Vysledky nami vybranych metdd na velkej vzorke (Korpus1947 — 1 947 vetnych parov) st
odli$né od vysledkov na datovej vzorke Korpus600. Rozdiely medzi jednotlivymi metédami
sa zmenSili. No v tomto pripade sme najlepSie vysledky dosiahli pri Kombinovanej metode
a jednoduchej reprezentacii — 93,48%.

Po merani sme rucne prezreli vetné pary, v ktorych nebolo spravne identifikované
parafrdzovanie pre predspracovanie Kombinovand metoda. Vo viacsine pripadov §lo o kratke
vety, aZ 65% pripadov §lo o vety, ktoré maju menej ako 6 slov (za slovo sme pocitali aj stop-
slovd), 9% viet obsahovalo vlastné podstatné mena.

S rovnakymi nastaveniami systému sme vykonali experimenty s datovou vzorkou Korpus202,
ktory sme vytvorili tak aby bolo vel'mi tazké odliSit’ parafrazované od neparafrdzovanych
vetnych parov, ale suCasne aby vety viniom davali zmysel. Kedze je Korpus202 maly
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(obsahuje iba 202 vetnych parov), tak sme zvolili 202-krizova validaciu®, vysledky
experimentov su v tabul’ke nizsie (Tabul’ka 8.6).

Tabul’ka 8.6 - Detailné vysledky najlepSich metéd (s Gaussovym kernelom) pre Dataset C

Predspracovanie Konverzia Jedna 520 | presnost | Navratnost Spravnost’
parafrazu
o Obohateny Ano 8571% | 84.65%
Kombinovana vektorovy
t6d el 84,64%
metoda mode Nie 83,65% 86,13%
dokumentu
Kombinovana Jednoducha Ano 88,17% 81,18% 85,149
metoda reprezentacia Nie 82,56% 89,10% T
Replikacia , , Ano 67,34% 65,31%
experimentu Zakladny Nie 6634% | 63.31% 66,83%

Vysledky v tomto experimente si celkovo nizSie ako v experimente s datovou vzorkou
Korpus1947. Dosiahli sme 85,14% spravnost pri Kombinovanej metode a Jednoduchej
reprezentdcii. V tomto experimente rozdiely medzi naSimi metédami a existujiicim rieSenim
sa vyrazne prehibili (Kombinovand metéda 85,14%, Replikdcia experimentu — 66,83%).

8.4.4 Porovnanie s existujiucim rieSenim

Pre adekvétne porovnanie vysledkov identifikacie parafrazovania prostrednictvom nami
navrhnutého rieSenia sme sa rozhodli zopakovat jeden z pdvodnych experimentov
identifikacie parafrazovania pomocou SVM. Pre mozZnosti predspracovania a dobré vysledky
sme sa rozhodli zopakovat’ experiment z [Kozerva, 2006], ktory je opisany v kapitole 4.3.4
(Experiment ¢.2).

Predspracovanie, pomenované Replikdcia experimentu, pridava k vete, ktora obsahuje vlastné
podstatné meno, vlastnost’ s hodnotou 1, ak vlastné podstatné meno neobsahuje, pridd vete
vlastnost’ s hodnotou 0. A pre prekryv vetného paru priddva vlastnosti:

¢ pocet zhodnych slov vo vetach k celkovému poctu slov,

¢ prekryv slov vo vetach najdeny 4-skip-gramami,

¢ prekryv slov vo vetach ndjdeny algoritmom LCS (najdlhSia spolo¢na podpostupnost)),
¢ sémantickd podobnost’ medzi slovami (rieSend pomocou synonym).

Pouzili sme Zdkladny spO6sob konverzie na vektor, ktory je zhodny zo spdsobom konverzie
uvedenym v [Kozerva, 2006].

Nase najlepsie rieSenie dosiahlo lepsie vysledky aj na vSetkych korpusoch. Na velkej vzorke
(Korpus1947) dosiahlo existujice rieSenie 90,49% spravnost anaSe rieSenie 93,05%
a 93,48%. Taktiez malo naSe rieSenie lepSiu presnost’ a navratnost. Na datovej vzorke
Korpus600 dosiahlo existujuce riesenie 90,50% zatial' ¢o Kombinovana metoda dosiahla 95%
a 94,83% spravnost. Na datove] vzorke Korpus202 dosiahlo existujuce rieSenie len 66,83%,
zatial’ ¢o Kombinovana metoda dosiahla 84,64% a 85,14%.

? Takato validacia sa nazyva aj validacia vynechanim jedného (anglicky leave one-out cross validation).

47



8.4.5 Vyhodnotenie metéd predspracovania a konverzie na vektor

Pri experimentoch sme prisli na to, ze pre UspeSnu identifikaciu parafrdzovania v slovencine
ma vel’ky vplyv urcenie prekryvu na lexikdlnej aj sémantickej urovni (pri metdéde konverzie
na vektor Jednoduchd reprezentacia tvoria vektor len tieto hodnoty lexikalneho,
sémantického prekryvu a vlastnosti vety). Takisto menej vlastnosti znamend vyssiu rychlost’
vyhodnotenia pomocou SVM a takisto aj mensie pamétové naroky.

Nasa navrhovana metdda informacného prekryvu nepriniesla o¢akavané zlepsenie vysledkov,
no v Kombinovanej metode pouzivame informacny prekryv pocitany pomocou slovnych
druhov, ktory mierne zlepsil vysledky oproti vyuZzitiu synonym.

Ako najlep$ia metoda (Jednoducha reprezentdacia a Kombinovana metoda) sa ukazala metdda,
pri ktorej sa vetdm prideli ich modalnost, slovdm sa priradia morfologické kategorie
a nahradia sa lemou. Prekryv viet sa uruje nad lemami, synonymami slov pomocou 3-
gramov, 4-skip-gramov a LCS, k tomu informa¢ny prekryv pocitany pomocou vihovania
slovnych druhov.
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9 Zhrnutie

V tejto praci sme navrhli metédu, pomocou ktorej dokdzeme identifikovat’ parafrazovanie
v slovenskom jazyku. Téato metéda vychadza z existujucich metod pouzitych v anglickom
jazyku, no je upravena pre Specifika slovenského jazyka, ktory na rozdiel od anglictiny patri
do flexivnych jazykov. Sucastou tohto ndvrhu su aj metddy predspracovania textu, viet
aslov, ktoré su nutné pre uspesnu identifikdciu parafrazovania. Parafrazovanie v texte
identifikujeme prostrednictvom SVM (algoritmy podpornych vektorov). Na predspracovanie
textu pouzivame nasledujice metody: 3-gramy, 4-skip gramy, LCS (najdlhSia spoloc¢na
podpostupnost’), urovanie jednoduchého prekryvu slov, znaCkovanie stop-slov, urovanie
modalnosti a priradovanie morfologickych znaciek lexikalnym jednotkdm pomocou skrytych
Markovovskych modelov.

Vysledkom nasej prace je prototyp, vysledky identifikacie parafrdzovania pre jednotlivé
metddy predspracovania a konverzie dvojice viet na vektor a anotovany korpus vetnych
parov.

V ramci prace bola vytvorena aplikacia, ktora pre datovu vzorku pomocou krizovej validacie
vyhodnoti presnost’ identifikdcie parafrazovania nasej nami navrhnutej metédy pri réznych
nastaveniach vstupnych parametrov a predspracovania. Sucastou aplikdcie je aj nami
navrhnutd metéda morfologického znackovania, ktori pouzivame v procese predspracovania.

Druhy vystupom je systém na identifikdciu parafrdzovania v dokumentoch, ktory je
implementovany ako webova sluzba.

Nami navrhnuta kniZnica pre morfologické znackovanie dokézala urcit’ spravnu morfologick
znacku pre 95,35% lexikalnych jednotiek, ¢o povaZzujeme za vyrazné zlepSenie oproti
povodnému navrhu, ktory dosahoval 87%.

Experimentalne sme urcili najlepSie parametre pre nami navrhnuty model identifikacie
parafrdzovania a dosiahnuté vysledky stymto modelom sme porovnali s existujlicim
rieSenim. Na datovej vzorke, ktord obsahovala takmer 2 000 vetnych parov, nase rieSenie
dosiahlo uspesSnost’ 93,48%. Tuto hodnotu sme dosiahli pre nami navrhnuti metddu
Kombinovanda metoda. Ako reprezentaciu sme pouZzili nami navrhnuty model Jednoducha
reprezentdcia, Gaussov kernel a parameter complexity s hodnotou 5.5. Existujuce rieSenie na
rovnakej vzorke dosiahlo uspeSnost 90,49%. Na datovej vzorke, ktord obsahovala 200

vetnych parov, ale vyrazne tazSich na negativnu identifikdciu, sme dosiahli uspesnost
85,14%, zatial’ ¢o povodné rieSenie len 66,83%.

9.1 Budica praca

N4as systém na identifikéciu parafrazovania identifikuje parafrdzovanie na urovni viet, no pri
redlnom parafrazovani dlhSich usekov textu sa stava, Ze dlhSia veta je rozdelend na viac
mensich, alebo naopak, kratke vety su spdjané do stvetia. Tento problém navrhujeme riesit
porovnavanim jednej vety (zo zdrojového dokumentu) k dvom alebo trom vetam, ktoré stoja
za sebou. A to tak, ze jednotlivé vety sa predspracuju jednotlivo, no prekryvové vlastnosti sa
vypocitaju tak, ako keby porovnavané vety tvorili stivetie.
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V naSom pripade je proces identifikacie parafrazovania velmi Casovo ndrocny, pretoze
porovnavame dokumenty kazdy s kazdym a v ramci porovnavania dokumentu porovnavame
kazdu vetu s kazdou. Preto ak by sme chceli identifikovat’ parafrazovanie vo vel'mi vel’kych
korpusoch, je vhodné vytypovat’ dokumenty alebo ¢asti dokumentov, v ktorych ma vyznam
identifikovat’ parafrazovanie. Napriklad pomocou metdd zhlukovania (v dokumentoch, ktoré
maju rovnaki tému, je parafrazovanie pravdepodobnejSie) alebo pomocou rychlych
a vypoc¢tovo menej narocnych metod identifikaciu podobnosti a plagiatorstva, ako napriklad
3-gramy alebo kosinusova podobnost’.

A v neposlednom rade je mozné nas systém na identifikaciu parafrdzovat’ optimalizovat,
pretoze bol navrhnuty na experimentovanie a pouzit¢ metdédy predspracovania je mozné
implementovat’ efektivnejsie.
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Prilohy
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Priloha A — Technicka dokumentacia k systému na identifikaciu parafrazovania
V tejto prilohe st zobrazené UML diagramy k syst¢tmu na identifikaciu parafrazovania
v slovenskom jazyku.
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UC10: Prevziatie
vysledkov

UC02: Zmaz

korpus UC11: Ziskat

status kontroly

UCO09: Spustenie
kontroly

UC12: Obsahuje
parafrazovanu
vetu

UCo1: Vytvor
prazdny korpus

UCO04: Ziskaj
informacie o
korpuse

UCO08: Kontrola
parafrazovania v
korpuse

UCO03: Ziskaj
dostupné korpusy,

Pouzivatef

UC13: Registracia
pouzivatefa

Registrator

UC14: Zmazanie
pouzivatefa

UCO5: Pridaj

dokument do . UCO07: Stiahni
kOerSU UCO06: Zmaz dokument
dokument

Obrazok P.1 - Diagram pripadov pouZitia pre webové sluzby
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Nas diagram pripadov pouzitia ma dva typy pouzivatelov (role) Registrator — spravuje
pouzivatelov (UCI3 — registracia nového pouzivatela, UCI4 — zmazanie existujiceho
pouzivatel'a) a Pouzivatel — ma asociované vSetky pripady pouzitia, ktoré suvisia
s identifikaciou parafrazovania (UCOI az UCO3 — spava korpusov, UCO05 az UCO7 — sprava
dokumentov v korpuse, UC08 az UC12 — identifikacia parafrdzovania v korpuse).

«POCO» €|
IPVTDSK.Preprocessing

|
\«user
I

«POCO»
Rich client

g Consumer P> g

IPVTDSK.Ws «POCO» «POCO»

IPVTDSK.Paraphrasing a rmark.Interface a

SN }{Oﬂ

lipvtdskService

T
1
\wse»

«entity framework, L/NQ»a «database» a
IPVTDSK.Db BD

Obrazok P.2 - Diagram komponentov

Na diagrame komponentov st znazornené jednotlivé komponenty systému. Komponent Rich
client predstavuje tenkého klienta, ktory konzumuje webova sluzbu z rozhranim
IIpvtdskService. Komponent IPVTDSK.Ws je webova sluzba, ktora tvori vstupny bod do
celého systému, je implementovana prostrednictvom WCF ramca. IPVTDSK. Preprocessing je
komponent starajici sa o predspracovanie textu akonverziu textovych dokumentov.
Komponent IPVTDSK.Db sluzi ako vrstva datovych sluzieb, cez ktort aplikacia komunikuje
s databazou. Tento komponent je implementovany pomocou Entity Frameworku. DB je
databéza, ktora nasSa aplikacia vyuziva. Komponent IPVTDSK.Paraphrasing sliZi na samotnu
identifikéciu parafrazovania, obsahuje pre to potrebnt infraStruktaru a filtre, ktoré sa pri tom
pouzivaji. Komponent rmark.Interface je kniZznica pre morfologické znackovanie, v diagrame
je zvyraznenie oddelenie tohto komponentu od zvySku systému.
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Convertor

+ SearchPattern
+ Convertors
+ «event» Progress

«interface»
IConvertor

+ AcceptFileExtensions

+ AddConvertor (:IConvertor)
+ ConvertFile (path):PlainDocument

+ ConvertFilesInFolder (path):Dictionary<string,PlainDocument>

+ ConvertDocument

(FileName):PlainDocument
+ GetMetdata (FileName):PlainDocument
+ AcceptFile (FileName):bool

TextChunker

-
-
.

WordConvertor

+ SentenseChunker (Text):IEnumerable<string>
+ WordChunker (Text):I[Enumerable<string>

’
’

’

\
\

PdfCon'vertor

DocxConvetor

O

OdtConvertor

\
TxtConvertor

Obrazok P.3 - Diagram tried pre predspracovanie dokumentov

Diagram na obrazku vyssie (Obrazok P.3) zobrazuje triedy pre predspracovanie dokumentov
— konvertor dokumentov (trieda Convertor) a triedy, ktoré pouZiva na konverziu jednotlivych
typov suborov (napriklad trieda DocxConvertor). Trieda TextChunker slizi na kuskovanie

textu na vety a slova.
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PreprocessingStrategy

+ TransformWordsTotokens
(:IEnumerable<string>):IEnumerable<string>
+ WordFilter (word:string):bool

+ TermFilter (term:string):bool

TermTfldf

+ InsertDocuments (documents:string[]):void
+ InsertDocument (document:string):void FastTdIdf

+ ConvertDocument (document:string):double[]
+ Save (path:string):void «create» >t Convert (terms:IEnumerable<string>):double[]

+ Load (path:string):void + ConvertToDictionary ():Dictionary<string, double>

+ CalculateTdlIdf ():double[][]
+ ConvertToFast ():FastTdIdf

«interface»
ITfFunction

+ Prepare (matrix:int[,], documentld:int):void
+ Prepare (frequencyVector:doublel[]):void
+ CalculateTf (termCount:int):double

AvS
5 o M
- e // \ S N
P -7 - // “ s ~
TfBooleanFunction TfLogarithmicallyScaled TfNormalFrequencyF TfAugmentedFrequency
Function unction Function

Obrazok P.4 - Diagram tried pre predspracovanie pomocou Tf-Idf

Diagram na obrazku vysSie zobrazuje triedy, ktoré sa pouzivaju pri vypocte a pouziti tf-idf
a idf vah. Trieda TermTfIdf slizi na vypocet idf a vytvara inStanciu FastTdIdf, ktory pocita
samotné tf-idf. Trieda PreprocessingStrategy urCuje stratégiu predspracovania textu
a extrakciu termov pre vytvorenie matice idf avypoctu tf-idf. Rozhranie I[TfFunction
predstavuje stratégiu pocitania tf.

Document Sentence Word
+ «get,set» Sentences : + «get,set» Words : + «get,set» FabricatedWord : string
+ «get,set» Features : + «get,set» Features :

+ «get,set» Position : int

Obrazok P.5 - Diagram tried pre Struktiru dokumentov

Diagram zobrazuje Struktiru dokumentov, nachadzaji sa v iom triedy Document, Sentence
a Word, ktoré tvoria dokument.
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«interface»

«interface» IFeature
IWordFilter + «get,set» Name : string
+ ExecutingFilter + ToDouble
(word:string, (stretegy:IToDoubleStrategy):double
features:List<IWordFeatures
>):string .z
hR N «(,‘/:eafe/»/
N e «interface»
«interface» s s
- IToDoubleStrate
IPairSentenceFilter A «interface» oy
T IParSemenceFin IFilter + Convert (value:int):double
(firs?lsrer?tr;ﬁgg erier | __ > + Counvert (double:value):double
S - i + Convert (value:char):double
features:List<IFetures>):void 7 A + ConvertFromString (text:string,
+ RemoveFeatures J ; vector:double[]):void
4 1
(sentence:Sentence):void // i
4 1
/, !
y : ﬂ )Y
, 7 i ’ \‘
7 1 7
, 7’ 'I // ’ \\\
’ ’ ‘l , 7 ‘\
«interfacey «interface» - R
[ContentFilter ISentenceFilter DefaultToDoubleStrategy NormalizedToDoubleStrategy
+ ExecuteFiltring + «get,set» IsPreprocessed :
(text:string):string bool
+ ExecuteFilter (text:string,
features:List<ISentenceFeatur
e>,

wordFeatures:List<|WordFeat
ure>):string

Obrazok P.6 - Diagram tried pre filtre a vlastnosti

Diagram zobrazuje Struktiru filtrov a vlastnosti. Od rozhrania [Filter dedia rozhrania pre
filtre, ktoré sa aplikuji na dokument (IContentFilter), vetu (ISentenceFilter), slovo
(IWordFilter) avetny par (IPairSentenceFilter). Rozhrania pre jednotlivé typy filtrov
implementuju triedy konkrétnych filtrov. Kazdy filter mozZe lexikéalnej jednotke pridavat

vlastnosti, kazda vlastnost’ musi implementovat’ rozhranie IFeature.
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«interface»

|IEvaluationConvertor
+ «get» VectorLenght : int

+ «get,set» ConvertorStrategy : IToDoubleStrategy
+ GenerateVector (sentence1:Sentence,
sentence2:Sentence):double[]

+ GenerateVector (vector:double[],

sentence1:Sentence, sentence2:Sentence):double[]
g4 h
. / N
EvaluationConvertor / H \ N
/ I e ———
/ . L - '\ TfEnchanedBoolEval
/ SimpleEvaluation |
S Convertor \
i ‘\
SentenceEvaluator
Convertor

uation
v

\

\
\

TfEvaluation

TfBoolEvaluation

TfBEvaluation

+ «get,set» Beta : double

Obrazok P.7 - Diagram tried pre konverziu vetného paru na vektor pre SVM
paru na Ciselny vektor.

Diagram hore zobrazuje rozhranie IEvaluationConvertor, ktoré sa stara o konverziu vetné¢ho

Client .
Application server
Rich client El
ws htto bindin «Application web server,
poinding s g

A

Databse server
\«deploy»
1
«web slerv/ce» El «database» El
IPVTDSK.Ws Ms SQL 2008

Obrazok P.8 - Diagram rozmiestnenia

Diagram rozmiestnenia zobrazuje sposob nasadenia nasho systému na aplika¢ny a databazovy
server. Komponent /PTDSK. Ws v tomto obrazku reprezentuje nami vytvorené rieSenie.
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OriginalDocument

SentenceCache

+ data : binary + data : binary
+ size + time : DateTime
0.1
0.1
1
1
Document Sentence
+ Metalnformation + Content
+ Name + Ordered

User
+ Name Korpus
+ Password + Name
+ Register : DateTime + Created
+ Ukladat_historiu : bool
+ ukladat_dokumenty : bool
Evaluation
+ StartTime
+ EndTime
+ Status

Word

+ Content
- Ordered

vZ

- path « |+ ParagraphNumber
- Content + isSentence : bool
provy poroynavany zor poroynavany
*
Result SenSimmilarity
+ Simmilrity + Simmilarity

Obrazok P.9 - Diagram entit datového modelu

LexAttribute

+ Name

[ 1

LexIntAttribute

LexDoubleAttribute

LexSynAttribute

+ Value

+ Lema

+ Synonymum

LexMorfologicTagAtt
ribute

+ Value
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Diagram entit zobrazuje entity vytvorené Entity Frameworkom, ktoré sluzia na ukladanie dat
do databazy. Entita User predstavuje pouzivatela, ktory spravuje korpusy v entite Korpus.
Korpus obsahuje dokumenty rozdelené na vety a slova (entity Document, Sentence, Word)
ak nim priradené vlastnosti v entite LexAtribute. Entita SentenceCache slizi na ulozenie
serializovanych viet s vlastnostami atym urychluje ziskavanie predspracovanych viet
z databazy. Entita OriginalDocument uchovéva origindlne binarne sibory dokumentov. Entita
Evaluation nesie informacie o odStartovanych a ukoncenych identifikaciach parafrdzovania
v korpuse. Entita Result uchovéava, ktoré dokumenty boli parafrazované a entita
SemSimmilarity uchovava, ktora veta je s ktorou parafrdza v rdmci jednej identifikécie
parafrdzovania.
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Priloha B — Opis projektov rieSeni (solution) zdrojovych kédov
V tabul’ke nizsie (Tabulka P.1) uvadzame opis projektov v rieSeni (solution — terminoldgia
z Visual Studia), ktory sme implementovali.

Tabul’ka P.1 - Opis projektov rieSeni (solution) zdrojovych kédov

Nazov projektu

Popis projektu

Kniznica na konverziu dokumentov,

IPVTDSK.Preprocessing predspracovanie textu a vypocet tf-idf.

IPVTDSK.Paraphrasing Kniznica na identifikdciu parafrdzovania.
Kniznica vytvorena pomocou Entity

AU S Frameworku, slizi ako vrstva datovych sluzieb.
Kniznica obsahujtica pomocné triedy

IPVTDSK.Utils a extensions, napriklad na pracu s XML,

reflexiou, sibormi.

rmark.Interfaces

Kniznica pre morfologické znackovanie.

rmark.Miner

Aplikécia na vytvorenie HMM z korpusu r-mark.

rmark.Miner2

Aplikécia na vytvorenie HMM z korpusu r-mark,
odoslana na SAV.

pmark.Precision

Aplikacia na validaciu morfologického
znackovania.

IPVTDSK.EntrphyCalculator

Aplikécia pre zadany korpus pocita entropiu a idf
termov.

IPVTDSK.SampleGuiCollector

Aplikacia na zber parafrazovanych viet.

IPVTDSK.SimpleTrestingSvm

Aplikécia na validaciu metod identifikéacie
parafrazovania.

IPVTDSK . Trainer

Aplikacia pre natrénovanie SVM pre nasadenie.

IPVTEDSK.CollectorDistibuteAndMerge

Aplikacia na distribiciu aplikacie pre zber
parafraz a nasledné spojenie siborov
s parafrdzami do jedného.

Jednoduchy desktopovy klient konzumujtci

IPVTDSK Client webovu sluzbu na identifikaciu parafrazovania.

IPVTDSK.WS Webové sluzba pre identifikaciu parafrdzovania.
Aplikéacia umoznujuca spustit’ webovu sluzbu na

IPVTDSK.WS. Host identifikaciu parafrazovania, bez nutnosti IIS.

IPVTDSK Registrator Aphvlfama ’slu21aca na registraciu novych
pouzivatelov.

Testing Unit testy pre Casti celého projektu (najmé

algoritmy).
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Priloha C - Tabul’ka filtrov

V tejto prilohe uvadzame tabulku filtrov pouzitych pri predspracovani viet pri procese
identifikacie parafrazovania. Tabul'ka obsahuje informdacie o tom, v ktorej Casti procesu je

filter pouzity a aj slovny opis jeho ¢innosti.

Tabul’ka P.2 -Tabul’ka filtrov

Nazov filtra

PouZije sa na

Opis Cinnosti

Expanduje najpouzivanejsie slovenské

AbbreviationsFilter dokument

skratky.
NameResolverFilter dokument Odstraiiuje prvé a stredné meno a inicidly.
RemoveBracesFilter dokument Odstraiiuje text medzi zatvorkami.
LenghtRelativeSentenceFilter veta Uréi relativnu dlzku vety v slovach.
OunNunSentenceFilter veta Oznaci vetu, ak obsahuje vlastné podstatné

meno.
ModalnostSentenceFilter veta Urcuje modalnost’ vety.
RmarkTaggerFilter veta Prida slovam vety morfologické znacky.
LematizingSynonymMetaFilter slovo K slovu priradi jeho lemu a synonymum.
LematizingTextFilter slovo Slova nahradi ich lemou.
StopWordMarker slovo Oznaci stop slova.

Vypocet prekryvu pomocou metody LCS
LesMarkerPairFilter dvojica viet nad slovami a znaC¢kovanie prekrytych slov

vo vetach.

LesMorgologicPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou metody LCS
nad morfologickymi znackami
a znaCkovanie prekrytych slov vo vetach.

Vypocet prekryvu pomocou metody LCS

LcsPairFilter dvojica viet nad lemami slov a znac¢kovanie prekrytych
slov vo vetach.
Vypocet prekryvu pomocou metody LCS
LesSynonymPairFilter dvojica viet nad synonymami slov a znackovanie

prekrytych slov vo vetach.

NGramMorfologicPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou 3-gramov nad
morfologickymi znackami a znac¢kovanie
prekrytych slov vo vetach.

NGramPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou 3-gramov nad
lemami slov a znackovanie prekrytych slov
vo vetach.

NGramSynonymPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou 3-gramov nad
synonymami slov a znackovanie
prekrytych slov vo vetach.

Pocita jednoduchy prekryv — pomer poctu

SimpleQverlapFilter dvojica viet zhodnych slov k poctu slov v kratSej vete.
Vypocet prekryvu pomocou 4-skip-gramov
SimSkipGramFilter dvojica viet nad lemami slov a zna¢kovanie prekrytych

slov vo vetach.

SkipGramMorfologicPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou 4-skip-gramov
nad morfologickymi znackami
a znaCkovanie prekrytych slov vo vetach.

SkipGramSynonymPairFilter

dvojica viet

Vypocet prekryvu pomocou 4-skip-gramov
nad synonymami slov a znackovanie
prekrytych slov vo vetach.
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Nazov filtra

PouZije sa na

Opis Cinnosti

WeightLcsEntrophyFilter

Dvojica viet

Vypocita informaény prekryv pomocou
LCS, za pouzitia idf a entropického
véhovania.

WeightMogphologicLcsPairFilter

Dvojica viet

Vypocita informacny prekryv pomocou
LCS, priradenim vah (v rozsahu 0,0 az 1,0)
pre jednotlivé slova podl'a slovného druhu.

WeightMogphologicLcsPairFilter2

Dvojica viet

Vypocita informacny prekryv pomocou
LCS, priradenim vah (v rozsahu 1,0 az 2,0)
pre jednotlivé slova podla slovného druhu.

WeightNGramPairFilter

Dvojica viet

Vypocita informacny prekryv pomocou 3-
gramov, priradenim vah pre jednotlivé
slova podrla slovného druhu.

WeightSkipGrams

Dvojica viet

Vypocita informacny prekryv pomocou 4-
skip-gramov, priradenim vah pre jednotlivé
slova podla slovného druhu.
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Priloha D — Opis webovych sluzieb

V tejto kapitole si opiSeme jednotlivé webové sluzby, ktoré poskytuje nds systém.

Tabul’ka P.3 - Opis webovych sluZieb

Webova sluzba

Popis

Guid CreateEmptyCorpus (stringname)

Vytvori novy prazdny korpus a vrati
jehoid.

Void RemoveCorpus (Guidid)

Zmaze korpus.

List<CorpusInfoDto> GetMyCorpuses ()

Sluzba vrati kolekciu objektov, nesuce
informacie o korpusoch pouzivatel'a.
Kazdy objekt nesie identifikator a meno
korpusu, pocet dokumentov v korpuse.

CorpusContentDto
GetDocumentsInCorpus (Guidid)

Vracia zékladné informacie
o dokumentoch nachadzajticich sa
v korpuse.

Gui dAddPlainDocument (GuidcorpusId,
stringContent,
DocumentInfoDtometainformation)

Prida dokument do korpusu. Dokument
je reprezentovany textovym retazcom
a metainformaciami.

OriginalDocumentResponse
AddDocument (OriginalDocumentDtodocument)

Prida dokument do korpusu ako binarny
subor (musi byt v podporovanom
formate).

void RemoveDocument (GuiddocumentId)

Zmaze dokument v korpuse.

Stream
GetOriginalDocument (GuiddocumentId)

Vrati originalny dokument, ak existuje.

void StartEvaluation (GuidcopusId)

Sluzba spusti proces identifikacie
parafrazovania v korpuse.

EvaluationStatusDto
GetEvaluationStatus (GuidcorpusId)

Vrati spravu o tom, v akom stave
(progrese) sa nachadza proces
identifikacie parafrazovania. (Stavy:
ziaden, predspracovanie, proces
prebieha, proces bol dokonceny, proces
skonc¢il s chybou.)

EvaluationResultsDto
GetEvaluationResult (GuidcorpusId)

Sluzba vrati vysledky identifikacie
parafrazovania. Vysledky obsahuju
dvojice dokumentov, ktoré boli
parafrazované. Ku kazdej dvojici je
zoznam viet s poziciami v povodnych
dokumentoch, ktoré boli parafrazované.
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Priloha D - Konzumacia webovej sluzby
V tejto kapitole poskytujeme navod, ako konzumovat webovu sluzbu pre identifikaciu
parafrdzovania vo Visual Studiu 2010 a jazyku C#.

1.  V otvorenom projekte, v ktorom chceme konzumovat” webovu sluzbu, klikneme
pravym tlac¢idlom mysi a zvolime Add Service Reference.

2. Vokne Add Service Reference zaddame adresu sluzby (napriklad
http://localhost:8732/ipvtdsk/), vyplnime namespace a stlacime OK. Tymto krokom
sa vytvorili potrebné proxy triedy pre volanie webovej sluzby.

3.V programovom kode je potrebné pri inicializacii sluzby zadat’ prihlasovacie meno,
heslo a zakéazat’ validaciu certifikatu.

V nasledujtcej ukazke kodu je priklad toho, ako vytvorit’ novy korpus.

IpvtdskContractClient client = new IpvtdskContractClient();
client.ClientCredentials.UserName.UserName = ,name";
client.ClientCredentials.UserName.Password = ,password";

client.ClientCredentials.ServiceCertificate.Authentication.Certific
ateValidationMode =
System.ServiceModel.Security.X509CertificateValidationMode.None;
Guid corpusId = client.CreateEmptyCorpus (,MyFirstCorpus");
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http://localhost:8732/ipvtdsk/

Priloha E — Obsah elektronického média
Prie¢inky a subory v koreiiovom priecinku elektronického média:

Anotations - Prie¢inok s anotaciami.

Aplication - Prie€inok s binarnymi subormi.

Conferences - Priecinok s prispevkami na konferencie.

Datasets - Prie¢inok s datovymi vzorkami.

DP_Jozef Gajdos.pdf - Textdiplomovej prace.

Licence - Prieinok s licen¢nymi zmluvami k r-mark aj k samotnej praci.
SourceCode.rar - Archiv obsahujtci zdrojové kddy a zalohu databézy.
Zadanie.pdf - Zadanie diplomovej prace.

Elektronick¢é médium neobsahuje korpus r-mark, pretoze nemdze byt poskytnuty tretim
osobam, bez suhlasu Slovenskej akadémie vied.
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Priloha F — Prispevky na konferencie
Tato priloha obsahuje nasledujuce 2 ¢lanky:

¢ Clanok , Identification of Higher Paraphrasing in Slovak Language® publikovany a
prezentovany na konferencii IIT.SRC 2014, ktora sa konala diia 29.04.2014.

e Clanok ,Higher Paraphrasing Identication in Slovak Language with SVM®“ na
konferenciu TSD 2014 (Text, Speech and Dialogue), ktora sa bude konat’ v Brne dina
8.12.2014. Clanok je aktualne v tadiu posudzovania.
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Identification of Higher Paraphrasing in Slovak
Language

Jozef GAJDOS*

Slovak University of Technology in Bratislava
Faculty of Informatics and Information Technologies
llkovicova2, 842 16 Bratislava, Slovakia

xgajdos@is.stuba.sk

Abstract. This paper deals with the identification of higher paraphrasing
in text documents written in the Slovak language. By higher paraphrasing
we mean that the paraphrased text was created by using more advanced
methods, for instance synonyms replacement. We present here our own
approach that uses support vector machine (SVM) and contains several
specifics in the pre-processing phase regarding Slovak language. Our solution
takes into account the Slovak language characteristics and use of the currently
available methods and dictionaries. The main result of our work is the created
POS tagger for Slovak language and the way how two sentences and their
properties are represented in a vector and then compared on similarity.
The carried experiments clearly show that our approach is working well.

1 Introduction

Today large volume of data can be found in an electronic version that is usually available online
on the Internet. Most of these data are texts written in natural language. Users often have to search
for relevant content on the web based on keywords, phrases or by selecting different categories.
Being able to query such data and detect similar content within different texts is therefore crucial
these days. Such similarity detection on higher level is however an open problem. To the open
problems in detecting similarity belongs the identification of paraphrasing at a higher level. By
a paraphrasing on a higher level we refer to the combination of changes in word order, inserting
or removing words from sentences and using synonyms.

Paraphrasing is basically a way of saying something in different words while the original
idea and its importance during paraphrasing do not change. There are many ways how
to paraphrase text in Slovak language. Moreover, Slovak language belongs to the group
of inflecting languages. Core vocabulary consists of 60 000 words, has a complex syntax,
morphology, and is quite ambiguous.

Identification of paraphrasing in natural language can be helpful in identifying plagiarism
or detecting topic similar documents. Such identification can be for instance useful when
clustering text data or in case we perform knowledge summarization.

This document is structured as follows. Section 2 describes the existing work in the field
of plagiarism identification. In sections 3 and 4 we describe and experiment with our own
approach for plagiarism detection. Section 5 summarizes this paper.

* Master degree study programme in field: Software Engineering
Supervisor: TomasKucecka, Institute of Informatics and Software Engineering, Faculty of Informatics and
Information Technologies STU in Bratislava

IIT.SRC 2014, Bratislava, April 29, 2014, pp. 1-6.



2 Identification of Higher Paraphrasing in Slovak Language

2 Related work

In papers [1], [2] and [3] authors introduce an approach to identification of paraphrasing through
using the machine learning. The granularity of identification was on sentence level. All proposed
methods were designed for the English language and tested on Microsoft corpus, which has
marked paraphrased sentences.

In paper [1] are described experiments with machine learning algorithms, SVM and k-nearest
neighbour. As a distance measure authors used the normalized Manhattan distance and maximum
entropy. Input to the machine learning algorithms were pairs of sentences with the following
features:

— the count of matching words between sentences to the total number of words,

— overlap of 4-skip-gramsbetween sentences,

— overlap of sequences in sentences found by LCS (longest common subsequence) algorithm,
— semantic similarity between words,

— sentence containing its own noun received flag 1, else the flag was 0.

In several experiments authors investigated the effect of these features(LCS, n-grams and skip-
grams, semantic overlap, etc.). The following table (Table 1) shows the overall results. These
experiments showed that the most appropriate technique to identify the paraphrasing is the SVM.

Table 1.Precision and recall for used types of machine learning

Machine learning k - nearest neighbor Maximum entropy SVM
algorithm

Precision 64.68% 66.44% 70.43%

Recall 71.13% 70.50% 74.12%

In paper [2] it is also stated that the SVM is the most appropriate approach to the identification
of paraphrasing. Input to the SVM represented:

— string similarity

— count of matching words

— Levenshtein distance between words,
— stems of words,

— marking semantically similar words (synonyms).

The authors used linear kernel with the following parameters —constant10” and complexity 0.5.
The results showed that the overlap of phrases and labelling of semantically similar words
significant impact on the precision.

In work [3]the proposed solution also used the SVM where the input to the learning
algorithm represented a pair of sentences with following features:

— Opverlap between sentences determined by the skip-gram method.

— Opverlap, which is determined by the LCS algorithm calculated as the ratio of the number of
words found by LCS to the number of words in each sentence.

— The semantic similarity of verbs and nouns in sentences. Semantic similarity was determined
by the semantic content of the word, the likelihood of its occurrence and information from
WordNet.

— Similarity of numeric attributes in sentences.
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— Presence of own nouns in a sentence.

In experiments authors used the linear and the Gaussian kernel function. The authors state that
the addition of lexical and semantic information increased accuracy of plagiarism identification.
The resulting precisions amounted to 70%.

3 Our solution

We designed our solution to the identification of paraphrasing based on an analysis of existing
approaches that were described in the previous section. The main difference is that we focus
on Slovak language. Therefore, we have to take into account the specifics of this language, which
can be seen mainly in its pre-processing stages. We decided to use support vector machines,
because the paper [1] shows their relevance in identifying paraphrasing in natural language.

Input to our method is a textual document that is first converted into a plain text. This text
is then chunked on sentences. The two documents are compared on sentence level which means
that we detect paraphrasing within pairs of sentences. In the following subsections we give a detail
description how our method works.Identification of paraphrasing.

In the first step we determine various properties of the sentence as its length and modality.
In the second step individual sentences are divided into words and these words are assigned
to individual properties. The words are assigned morphological tags, their lemma and common
synonym are determined and marked if they are a stop-word.

Subsequently, for every pair of sentences we determine their overlap on semantic,
morphological and lexical level through:

— LCS algorithm,

— 3-grams where 1-gram is one word,

4-skip-grams where 1-gram is one word,

— simple overlap-count of words equals a minimum count of words in sentences.

3.1 Vector representation

The key step of our approach is the way how we represent pair of sentences with their properties
in a vector. This vector is then handled by the SVM. In the first part of the vector are
the normalized attributes that the two sentences overlap. These attributes are followed by the two
sentences. In the first part of each sentence are the properties of a sentence, followed by the words
of the sentence. Individual words together with their properties inserted one character after
the other, as in the original sentences. For every word there is a fixed number of items reserved
in the vector. If a word has fewer letters than these items, the remaining items are filled with
zeroes. If a word has more letters than these items, the rest of the letters will be discarded. Length
of these items is third quantile of lengths of words in ordinary Slovak text. Similarly, if a sentence
contains fewer words than spots reserved in the vector, the remaining spots of the vector are zero.
An example of such vector is in Figure 1.

The final step is to evaluate paraphrasing using support vector machine. SVM is a binary
classifier, which returns whether it is a paraphrase or not.
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Figure 1.Example how two sentences and different features are represented by a vector. The text in
the vector “Pisem "is one word and “vetu” is the second word.

3.2 POS tagger

POS tagger assigns part of speech to words from sentences. In its process it uses hidden Markov
models and the Viterbi algorithm. Viterbi sequence of words in a sentence assigns the most likely
sequence of morphological marks.

Viterbi algorithm requires a set of initial states probabilities (the probability that the sentence
starts with the word, which is part of speech), transition matrix (expresses the probability
of transitions between morphological markers) and generation of output probability matrix of part
of speech ¢ from the word w. Just not likelihood of generating output brands we replaced
tagWordPropability(1) function, which determines the probability.

M, [w,t], ifaM,[w,t]
tagWordPropability(w,t) = < My[suf fix(w),t], if IM,[suffix(w),t] €))
P(t), else

Where w is a word and morphological tag (part of speech) ¢ calculates the probability that the word
belongs to the part of speech. M;is a matrix containing the probability that a word w belongs
the part of speech t. M5is a matrix containing the probability that any word ending with suffix(w)
is of speech t. Function suffix(w) returns the suffix of w - the last three letters of the word w
and P(t) returns the probability of occurrence of speech t. The length of suffix was determined
experimentally.

Matrices M;, M, and function P(#) are created with a corpus of r-mark (Hand
morphologically annotate corpus), which is part of the Slovak national corpus provided by
the Language Institute of L. Stiir Slovak Academy of Sciences.

4 Experiments

Our solution was verified on two data sets. The first dataset is a manually annotated corpus (r-
mark), which was created with a help of the Slovak Academy of Sciences. In this corpus there are
to each lexical unit assigned its grammatical categories. Currently the corpus contains 77 755
phrases consisting of 1 199 224 lexical units.

The second dataset was manually created by us and it is used for identification
of paraphrases. It contains 1 350 pairs of sentences where half of these pairs contain two sentences
that are a plagiary of each other. The rest of the pairs are those in which the first sentence is not
a plagiary of the send sentence in the given pair.

Further in this section we describe two experiments. In the first experiment we evaluated
the performance of our own POS tagger.
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4.1 POS tagger performance

In this experiment we evaluated the performance of our own POS tagger that we use to identify
morphological tags in the pre-processing phase. The overall accuracy of this POS tagger reached
up to 95.35%. Table 2 shows the precision and recall for all speech and other morphological tags
that our POS tagger identifies. The results were achieved on the r-mark dataset.

Table 2.Results that we achieved by using our POS taggerto identify morphologic tags.

Morphologic tag Precision Recall
noun 94,04 % 97,66%
adjective 94,42 % 92,00%
pronoun 95,74% 98,41%
numeral 97,97 % 91,16%
verb 95,57 % 97,84%
adverb 91,67% 85,57%
clutch 92,39% 92,73%
particle 82,95% 82,07 %
interjection 94,54% 56,05%
participle 98,30% 54,04%
reflexive verb 98,34% 98,70%
conditional morfen 99,91 % 99,88%
full stop, comma,
question mark, exclamation 99 81% 99 80%
point
other 85,15% 29,92%

4.2 Paraphrasing identification

In this experiment we evaluated the performance of the identification of paraphrases on the second
dataset (the one that contains manually created pairs of sentences). In the comparison phase of our
solution we used six different kernels with the SVM. Based on the experiments results as the most
appropriate turned out to be Gaussian and linear kernel.

Overall, we obtained the best results (accuracy 90%) when using the Gaussian kernel with
complexity ranging from 0.2 to 0.7.0ther very good results, about 85 to 90%, were achieved
by using a linear kernel with parameter constantset to value 2.0. The results are depicted in Figure
2.

Results in the identification of paraphrasing
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Figure 2.Results of paraphrasing identification based on complexity parameter.
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5 Conclusion and future work

In this paper we have proposed a novel approach for identification of paraphrases in Slovak
language. The most significant parts of this approach are our own POS tagger that we use in
the pre-processing phase and the way how we represent and evaluate plagiarism between two
sentences using SVM.

We managed to achieve 95.35% accuracy with our POS tagger in identifying morphological
tags. We consider this as an important enhancement compared to the original approach that scored
87%.0verall, in the area of plagiarism identification we achieved good results when compared
with the existing approaches that identify paraphrasing in English language. The best results
in our experiments were obtained for the linear and Gaussian kernel and varied from 85%
t0 91.70%.

In the future we plan to integrate into our solution watching of information overlap that, in
addition to overlapping phrases takes into account how much of the informational value
of the sentence overlaps. For now, we begin to experiment with the calculation of entropy and tf-
idf.

In real situations it may happen that the person who paraphrases divides the original sentence
into several sentences. Therefore, the identification of a paraphrased sentence has its limitations.
We think that this problem can be addressed by comparing one sentence to two or more sentences
by compounding these sentences.
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Abstract. This paper deals with the identification of higher paraphras-
ing in text documents written in the Slovak language. By higher para-
phrasing we mean that the paraphrased text was created by using more
advanced methods, for instance synonyms replacement. In general there
are several ways to identify paraphrasing. In this work we present our
own approach that uses support vector machine (SVM) and contains
several specifics in the pre-processing phase regarding Slovak language.
Our solution takes into account the Slovak language characteristics and
use of the currently available methods and dictionaries. The main result
of our work is the created POS tagger for Slovak language and the way
how two sentences and their properties are represented in a vector and
then compared on similarity. Conducted several experiments show that
our proposed approach works well.

Key words: paraphrasing identification, part of speech identification

1 Introduction

Today large volume of data can be found in an electronic version that is usu-
ally available online on the Internet. Most of these data are texts written in
natural language. Users often have to search for relevant content on the web
based on keywords, phrases or by selecting different categories. Being able to
query such data and detect similar content within different texts is therefore
crucial these days. Such similarity detection on higher level is however an open
problem. To the open problems in detecting similarity belongs the identification
of paraphrasing at a higher level. By a paraphrasing on a higher level we refer
to the combination of changes in word order, inserting or removing words from
sentences and using synonyms.

Paraphrasing is basically a way of saying something in different words while
the original idea and its importance during paraphrasing do not change. There

* Please note that the LNCS Editorial assumes that all authors have used the west-
ern naming convention, with given names preceding surnames. This determines the
structure of the names in the running heads and the author index.
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are many ways how to paraphrase text in Slovak language. Moreover, Slovak
language belongs to the group of inflecting languages. Core vocabulary consists
of 60 000 words, has a complex syntax, morphology, and is quite ambiguous.

Identification of paraphrasing in natural language can be helpful in identify-
ing plagiarism or detecting topic similar documents. Such identification can be
for instance useful when clustering text data or in case we perform knowledge
summarization.

2 Related work

In [1] Autors identify paraphrase using the word weighted semantics. The mere
paraphrasing determined as the ratio of the similarities and differences of the two
sentences. Similarity and difference is calculated based on dependencies between
words in sentences. For calculating similarity in sentences valued most similar
words are paired, and calculate the weighted average of them. Divergence is
calculated with unmatched words. paraphrasing is identified by comparing the
threshold with a share similarities and differences. This method is about 71%,
but setting the threshold depends on the selected corpus.

In papers [2], [3] and [4] authors introduce an approach to identification of
paraphrasing through using the machine learning. All proposed methods were
designed for the English language and tested on Microsoft corpus, which has
marked paraphrased sentences. The granularity of identification was on sentence
level.

In paper [2] are described experiments with machine learning algorithms,
SVM and k-nearest neighbour. As a distance measure authors used the normal-
ized Manhattan distance and maximum entropy. Input to the machine learn-
ing algorithms were pairs of sentences with the following features: the count of
matching words between sentences to the total number of words, overlap of 4-
skip-gramsbetween sentences, overlap of sequences in sentences found by LCS
(longest common subsequence) algorithm, semantic similarity between words
and containing its own noun received flag 1, else the flag was 0.

In several experiments authors investigated the effect of these features (LCS,
n-grams and skip-grams, semantic overlap, etc.). The best results using SVM
achieved precission 70.43% and recall 74.12%. These experiments showed that
the most appropriate technique to identify the paraphrasing is the SVM.

In paper [3] it is also stated that the SVM is the most appropriate approach
to the identification of paraphrasing. Input to the SVM represented: string sim-
ilarity, count of matching words, Levenshtein distance between words, stems of
words, marking semantically similar words (synonyms).

The authors used linear kernel with the following parameters - constant 1073
and complexity 0.5. The results showed that the overlap of phrases and labelling
of semantically similar words significant impact on the precision.

In work [4] the proposed solution also used the SVM where the input to the
learning algorithm represented a pair of sentences with the following features:

[] Overlap between sentences determined by the skip-gram method.
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[] Overlap, which is determined by the LCS algorithm calculated as the ratio of
the number of words found by LCS to the number of words in each sentence.

[] The semantic similarity of verbs and nouns in sentences. Semantic similarity
was determined by the semantic content of the word, the likelihood of its
occurrence and information from WordNet.

[] Similarity of numeric attributes in sentences.

Presence of own nouns in a sentence.

]

[] In experiments authors used the linear and the Gaussian kernel function. The
authors state that the addition of lexical and semantic information increased
accuracy of plagiarism identification. The resulting precision is amounted to
70%.

3 Our solution

Our solution is intended to identify paraphrasing based on SVM approach that
was used in the existing work that we described in the previous section. The main
difference is that we focus on Slovak language and threfore we take into account
the specifics of this language, which can be seen mainly in its pre-processing
stages. We decided to use support vector machines, because the paper [3] shows
their relevance in identifying paraphrasing in natural language.

The basic idea of our approach is following. Input to our method is a plain
text extracted from a textual document. In the first step the text of documents is
chunked on sentences. Then we determine various properties of the sentence as its
length and modality. Individual sentences are divided into words and these words
are assigned to individual properties. The words are assigned morphological tags
using our own approach called POS tagger. Lemma and a common synonym is
determined for every word and the word is marked if it is a stop-word. In the
second step the two textual documents are compared on sentence level which
means that we detect paraphrasing within all pairs of sentences from the two
documents. In this comparison process the SVM approach is used. For every pair
of sentences we determine their overlap on semantic, morphological and lexical
level through: LCS algorithm, 3-grams where 1-gram is one word, 4-skip-grams
where 1-gram is one word, simple overlap-count of words equals a minimum
count of words in sentences.

In the following subsections we give a detail description how our method
works.

3.1 POS tagger

POS tagger assigns part of speech to words from sentences. In its process it uses
hidden Markov models and the Viterbi algorithm. Viterbi sequence of words in
a sentence assigns the most likely sequence of morphological marks.
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Viterbi algorithm requires a set of initial states probabilities (the probability
that the sentence starts with the word, which is part of speech), transition matrix
(expresses the probability of transitions between morphological markers) and
generation of output probability matrix of part of speech t from the word w.
Just not likelihood of generating output brands we replaced tagW ord Propability
function, which determines the probability.

M [w,t] if IM;[w, t]
tagWordPropability(w,t) = ¢ Ms[suf fiz(w),t] if IMs[suf fiz(w),t] (1)
P(t) else

Where w is a word and morphological tag (part of speech) t calculates the
probability that the word belongs to the part of speech. M; is a matrix containing
the probability that a word w belongs the part of speech t. Ms is a matrix
containing the probability that any word ending with suf fiz(w) is of speech t.
Function suf fiz(w) returns the suffix of w - the last three letters of the word w
and P(t) returns the probability of occurrence of speech ¢. The length of suffix
was determined experimentally.

Matrices M;, My and function P(t) are created with a corpus of r-mark
(Hand morphologically annotate corpus), which is part of the Slovak national
corpus provided by the Language Institute of . tr Slovak Academy of Sciences.

3.2 Vector representation

The key step of our approach is the way how we represent pair of sentences with
their properties in a vector. This vector is then handled by the SVM. We have
proposed several vector representations for SVM.

The first representation is called Basic. The first part of the vector are the
normalized features that the two sentences overlap. These features are followed
by the two sentences. In the first part of each sentence are the properties of
a sentence, followed by the words of the sentence. Individual words together
with their properties inserted one character after the other, as in the original
sentences. For every word there is a fixed number of items reserved in the vector.
If a word has fewer letters than these items, the remaining items are filled with
zeros. If a word has more letters than these items, the rest of the letters will be
discarded. Length of these items is third quantile of lengths of words in ordinary
Slovak text. Similarly, if a sentence contains fewer words than spots reserved in
the vector, the remaining spots of the vector are zero. An example of such vector
is in Figure 1.

The second representation which we call Enriched vector model document
consists of two parts - overlapping features and aggregated tf-idf vector repre-
sentation. This approach is based on the vector space model. The second part
of the vector is formed by merging two vector representations of sentences using
an aggregation function w as follows

vy = w(tf1,tf2,0)-9df; . (2)
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Fig. 1. Example how two sentences and different features are represented by a vector.
The text in the vector ”Pisem” (english ”I write”) is one word and "vetu” (english
7sentence”) is the second word.

where v; is the value in the second part of the vector, w is an aggregate function,
tfi is the i-th frequency of terms belonging to the first sentence and the idf;
is the inverse frequency of terms belonging to the i-th term. The aggregation
functions was defined by us as:

w(tfii, tfo:) = Bmin(tfi,tfe:) + (1 — B).max(tfi,tfo) - (3)

The final step of our approach is than to evaluate paraphrasing using a binary
classifier SVM that says whether one of the two sentences in a pair is or is not
a paraphrase of the other sentence in the same pair.

4 Experiments

Our solution was verified on two data sets. The first dataset is a manually anno-
tated corpus (r-mark) that was created by Slovak Academy of Sciences. In the
corpus are to each lexical unit assigned its grammatical categories. Currently
the corpus contains 77 755 phrases consisting of 1 199 224 lexical units.

The second dataset was manually created by us and it is used for identifica-
tion of paraphrases. It is made of fiction and purified from grammatical errors. It
contains 1 350 pairs of sentences where half of these pairs contain two sentences
that are a plagiary of each other. The rest of the pairs are those in which the
first sentence is not a plagiary of the send sentence in the given pair.

Further in this section we describe two experiments. In the first experiment
we evaluated the performance of our own POS tagger and the second experiment
shows results of paraphrasing identification.

4.1 POS tagger performance

In this experiment we evaluated the performance of our own POS tagger that
we use to identify morphological tags in the pre-processing phase. The overall
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accuracy of this POS tagger reached up to 95.35%. Table 1 shows the precision
and recall for all speech and other morphological tags that our POS tagger
identifies. The results were achieved on the r-mark dataset.

Table 1. Results that we achieved by using our POS tagger to identify morphologic
tags.

Morphologic tag Precision|Recall

noun, 94.04% |97.66%
adjective 94.42% |92.00%
pronoun 95.74% |98.41%
numeral 97.97% (91.16%
verb 95.57% |97.84%
adverb 91.67% |85.57%
clutch 92.89% (92.713%
particle 82.95% |82.07%
interjection 94.54% |56.05%
participle 98.30% 154.04%
reflexive verb 98.34% (98.70%
conditional morfen 99.91% 199.88%
full stop comma,question mark, exclamation point|99.81% |99.80%
other 85.15% (29.92%

4.2 Paraphrasing identification

In this experiment we evaluated the performance of the identification of para-
phrases on the second dataset (the one that contains manually created pairs of
sentences). In the comparison phase of our solution we used six different kernels
with the SVM. Based on the experiments results as the most appropriate turned
out to be Gaussian and linear kernel.

Overall, we used Basic vector representation, we obtained the best results
(accuracy 90%) when using the Gaussian kernel with complezity ranging from
0.2 to 0.7. Other very good results, about 85 to 90%, were achieved by using a
linear kernel with parameter constant set to value 2.0. The results are depicted
in Figure 2.

The Enriched vector model document obtained the best results (accuracy
94.33%) when using the Gaussian kernel with complezity ranging from 0.4 to 0.5.
Other very good results, 94% ,were achieved by a linear kernel with parameter
constant set to value 1.0. The results are depicted in Figure 3.

5 Conclusion and future work

In this paper we have proposed a novel approach for identification of paraphrases
in Slovak language. The most important two parts of this approach is our own
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POS tagger that we use in the pre-processing phase and the way how we represent
and evaluate plagiarism between two sentences using SVM.

We managed to achieve 95.35% accuracy with our POS tagger in identifying
morphological tags. We consider this as an important enhancement compared
to the original approach that scored 87%. Overall, in the area of plagiarism
identification we achieved good results when we compare our work with the
existing approaches that identify paraphrasing in English language. The best
results in our experiments that we obtained in the detection of paraphrased
sentences was with using the Enriched vector model document representation
together with linear and Gaussian kernel. The results varied from 94% to 94.33%.

In the future we plan to integrate into our solution watching of information
overlap that, in addition to overlapping phrases takes into account how much of
the informational value of the sentence overlaps. For now, we begin to experiment
with the calculation of entropy.

In real situations it may happen that the person who paraphrases divides
the original sentence into several sentences. Therefore, the identification of a
paraphrased sentence has its limitations. We think that this problem can be
addressed by comparing one sentence to two or more sentences by compounding
these sentences.

References

1. Lintean, M. C., Rus, V.:Paraphrase Identification Using Weighted Dependencies and
Word Semantics. Informatica (Slovenia), vol. 34, Slovenian Society Informatika, no.
1, pp.19-28, (2010)

2. Kozerva, Zornitsa.: Paraphrase Identification on the Basis of Supervised Machine
Learning Techniques. s.1. :ACM (2006)

3. Brockett, Chris a Dolan, William.: Support Vector Machines for Paraphrase Identifi-
cation and Corpus Construction. s.l. :Natural Language Processing Group Microsoft
Research, (2005)

4. Chitra, A.: Paraphrase Identification using Machine Learning Techniques. s.l. :
ACM, 2010. Zv. RECENT ADVANCES in NETWORKING, VLSI and SIGNAL
PROCESSING. ISBN: 978-960-474-162-5, (2010)

5. Lintean, Michain.: Paraphrase Identification Using Weighted Dependencies and
Word Semantics.Informatica. s.1. :ACM, (2009)

6. Microsoft. WCF Extensibility Guidance, http://msdn.microsoft.com/en-us/
library/ggl132853.aspx

7. Nemirovsky, Danil a Dobrynin, Vladimir.: Word importance discrimination using
context. s.l. :TREC, (2008)

8. Sangeetha, R. a Kalpana, B.: Optimizing the kernel selection for support vector
machines using performance measures. New York : ACM, 2010. ISBN: 978-1-4503-
0194-7, (2010)

9. Taria, Hirothosi a Haruno, Masahiko: Feature selection in SVM text categorization.
s.l. :ACM, AAAIT, 1999. ISBN:0-262-51106-1 (1999)

10. Vapnik, V. N.: The Nature of Statistical Learning Theory. New York : Springer
(1995)



Jozef Gajdos and Kucecka Tomas

saveydeted yo Ax

Fig. 2. Based profile paraphrasing identification based on complexity parameter.

—

[ ]

= @n o

[~ -
LA =

pt=l

[tal

-

o

=

el

i=1

Fig. 3. Enriched vector model document profile paraphrasing identification based on

complexity parameter.



