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V prispevku predstavljamo novo metodo lu{~enja definicij iz slovenskih specializiranih besedil, ki
temelji na modelu za klasifikacijo definicij, nau~enem z uporabo metod strojnega u~enja iz primerov v
slovenski Wikipediji. Prvi korak metode zajema lu{~enje kandidatov s pomo~jo slovenskega seman-
ti~nega leksikona, avtomatskega razpoznavanja terminov ter leksikoskladenjskih vzorcev. V drugem
koraku pa z uporabo nau~enega klasifikacijskega modela izmed definicijskih kandidatov izberemo
»prave« definicije. Iz korpusa s podro~ja naravoslovja smo s to metodo izlu{~ili ve~ kot tiso~
definicijskih kandidatov ter z uporabo nau~enega modela dosegli do 70-odstotno klasifikacijsko
to~nost.

lu{~enje definicij, lu{~enje informacij, ra~unalni{ka obdelava naravnega jezika, strojno u~enje,
informacijsko poizvedovanje

This paper presents a new method for definition extraction from Slovene domain-specific corpora,
based on a model for definition classification learned using machine-learning methods on examples
from Slovene Wikipedia. In the first step we extract definition candidates using a Slovene semantic
lexicon, automatic terminology recognition and lexico-syntactic patterns. Next, we use the learned
classification model to select »true« definitions from the set of definition candidates. The method was
tested on a natural science domain corpus from which we extracted more than a thousand definition
candidates and achieved up to 70% classification accuracy with the learned classification model.

definition extraction, information extraction, natural language processing, machine learning,
information retrieval

1 Uvod

Za u~inkovit prenos znanja v specializi-
ranem diskurzu mora biti jasno, kaj dolo~eni
pojem na izbranem podro~ju pomeni. Pomen
pojma v terminolo{kem slovarju, leksikonu
ali specializiranem besedilu opredeljuje defi-
nicija, ta pa naj bi imela po na~elih termi-
nolo{ke vede jasno skladenjsko in seman-
ti~no strukturo. Osnovno in `e tradicionalno
na~elo pri pisanju definicij je, da se pojem
opredeli z navedbo najbli`jega nadrejenega
pojma in zna~ilnosti, ki pojem razlikujejo od
nadrejenega in istorednih pojmov v sistemu
(per genus et differentiam). Tako se z ustrez-
no oblikovano definicijo obenem vzpostavlja
pojmovni sistem terminolo{ke zbirke in vno-

sov ni treba posebej opremljati s polji za nad-
pomenke in sorodne pojme.

Pri gradnji specializiranih terminolo{kih
baz nam lahko korpusni pristop bistveno
olaj{a delo, s sodobnimi metodami samo-
dejnega prepoznavanja terminolo{kih enot v
besedilih pa se terminografski postopki lahko
bistveno skraj{ajo in poenostavijo (Vintar
2010). V specializiranih besedilih se poleg
samih terminov skrivajo {e drugi dragoceni
delci znanja, med drugim tudi definicije.

Pri~ujo~i prispevek opisuje niz eksperi-
mentov, s katerimi smo posku{ali iz strokov-
nih besedil izlu{~iti ~im ve~ definicij. Najprej
v drugem razdelku predstavimo pristope
drugih avtorjev, nato v tretjem razdelku
podrobno opi{emo potek na{e raziskave,
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v ~etrtem razdelku navedemo pridobljene re-
zultate posameznih faz eksperimenta, prispe-
vek pa sklenemo z razpravo in idejami za
nadaljnje delo.

2 Sorodni pristopi
Dosedanji pristopi k samodejnemu lu{~e-

nju definicij s specializiranih korpusov ali s
spleta se v grobem delijo na dve veji; prva
temelji na pravilih, druga na strojnem u~enju,
v zadnjem ~asu pa se pojavljajo tudi kom-
binacije obeh; v slednji sklop se uvr{~a tudi
pri~ujo~a raziskava. Na pravilih temelje~i
pristopi sku{ajo priti do definicij prek nji-
hovih skladenjskih in leksikalnih zna~ilnosti.
Za sloven{~ino je denimo tipi~na struktura
([samostalni{ka zveza v imenovalniku] + je +
[samostalni{ka zveza v imenovalniku], ki
[opis razlikovalnih lastnosti]), pri ~emer sta
prva in druga samostalni{ka zveza v
nad-/podpomenskem razmerju. Tak{no meto-
do je uporabil `e Hearst (1992), a se razli~ice
metode z vzorci {e vedno pojavljajo tudi v
novej{ih raziskavah (Muresan, Klavans 2002;
Walter, Pinkal 2006; Storrer, Wellinghoff
2006; Del Gaudio, Branco 2007).

Drugi sklop raziskav uporablja metode
strojnega u~enja, pri ~emer je odkrivanje defi-
nicij mogo~e razumeti kot problem razvr-
{~anja; algoritem se sku{a iz pozitivnih in
negativnih primerov definicij nau~iti pravil za
razlikovanje med pravimi in nepravimi defi-
nicijami. Z obi~ajnimi klasifikacijskimi algo-
ritmi, kot so naivni Bayes, odlo~itvena dre-
vesa in metoda podpornih vektorjev (SVM),
je razli~nim avtorjem uspelo razlikovati med
dobro in slabo oblikovanimi definicijami (Del
Gaudio, Branco 2009; Chang, Zheng 2007;
Velardi idr. 2008; Fahmi, Bouma 2006;
Westerhout 2010; Kobyliñski, Przepiórkow-
ski 2008), za popolnoma avtomatske pristope
pa so uporabljeni tudi genetski algoritmi
(Borg idr. 2010) ter mre`e besednih vrst
(Navigli, Velardi 2010).

3 Zasnova raziskave
Cilj eksperimenta je bil razviti metodo za

samodejno lu{~enje definicij iz specializiranih

besedil, pri ~emer smo `eleli preskusiti
razli~ne pristope, jih med seboj primerjati in
ovrednotiti ter tudi smiselno zdru`iti. Sprva
smo `eleli iz specializiranih besedil samodej-
no izlu{~iti ~im ve~ kandidatov za definicije,
nato pa s pomo~jo klasifikacijskega algo-
ritma, ki smo ga nau~ili pravil na definicijah
iz slovenske Wikipedije, mno`ico kandidatov
razdeliti na prave in neprave definicije.

3.1 Strojno u~enje na primerih iz Wiki-
pedije

Algoritmi za strojno u~enje tipi~no potre-
bujejo ve~je koli~ine podatkov, zato smo se
kot vir definicij odlo~ili uporabiti slovensko
Wikipedijo. Pri tem smo predpostavili, da je
pri vsakem enciklopedi~nem ~lanku prvi sta-
vek definicija, vsak naslednji stavek, v kate-
rem se na za~etku pojavi definirani termin, pa
ni definicija. Tako {tejemo stavek pod i) za
definicijo, stavek pod ii) pa ne.

Primer 1
i) Celica je strukturna in funkcionalna enota

vseh `ivih organizmov.
ii) Celice so v povpre~ju velike 10–20 μm, s

prostim o~esom jih ne moremo videti.

Slovenska Wikipedija, ki smo jo upora-
bili, je ob za~etku na{ega eksperimenta obse-
gala pribli`no 162.500 ~lankov. Obdr`ali smo
le tiste, ki so imeli pravilno strukturo in so
vsebovali vsaj odstavek besedila. Vse ~lanke
smo oblikoskladenjsko ozna~ili in lematizi-
rali z orodjem ToTaLe (Erjavec idr. 2005),
nato pa raz~lenili glede na strukturo. Iz vsa-
kega ~lanka smo samodejno izbrali prvi sta-
vek kot definicijo, nato pa v ~lanku poiskali
{e en stavek, ki se je prav tako pri~enjal s
pojmom iz naslova ~lanka v imenovalniku,
ter ga shranili kot primer nedefinicije (glej
primer 1). Tako smo zgradili u~no mno`ico z
19.964 primeri, od katerih jih je bila polovica
pozitivnih, druga polovica pa negativnih, se
pravi nedefinicij. Z orodjarno za rudarjenje
podatkov Weka (Witten, Frank 2005) smo na
tej u~ni mno`ici izurili klasifikacijski algori-
tem, kot vektorske atribute pa smo uporabili
najpogostej{e besednovrstne oznake ter leme.
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3.2 Lu{~enje potencialnih definicij iz bese-
dil

Za namene raziskave smo najprej zgradili
korpus strokovnih in poljudno-znanstvenih
besedil. Vanj smo vklju~ili u~benike in stro-
kovne knjige z razli~nih naravoslovnih pod-
ro~ij, kot so astronomija, geografija, fizika,
botanika, saj smo domnevali, da besedila z
vsaj delno izobra`evalno funkcijo vsebujejo
tudi ve~ definicij in razlagalnih kontekstov.
Nato smo oblikovali tri izhodi{~ne hipoteze,
na podlagi katerih smo samodejno prepozna-
vali definicijske kandidate. Predpostavili
smo, da je stavek kandidat za definicijo, ~e je
bil izpolnjen najmanj eden od naslednjih
pogojev:

– stavek vsebuje dva pojma, ki sta v sloven-
skem wordnetu v nad-/podpomenskem
razmerju,

– stavek vsebuje najmanj dva terminolo{ka
izraza, od katerih mora biti prvi v
imenovalniku,

– stavek vsebuje tipi~ni leksikoskladenjski
vzorec [samostalni{ka zveza v imenoval-
niku] + je/so + [samostalni{ka zveza v
imenovalniku].
Na{e predpostavke so namenoma {iroke,

saj smo `eleli z njimi zajeti ~im ve~ zani-
mivih stavkov in dose~i dobro pokrivanje
podro~ja.

3.2.1 Lu{~enje s pomo~jo slovenskega
wordneta

Za raziskavo smo uporabili nedavno
zgrajeni semanti~ni leksikon sloWNet (Fi{er
2007; Fi{er, Sagot 2008). S semanti~nim
ozna~evalnikom smo iz korpusa izlu{~ili vse
tiste stavke, v katerih se pojavita najmanj dva
pojma iz sloWNeta in je hkrati eden
nadpomenka drugega. V primeru, da je bilo v
stavku ve~ gnezdenih izrazov, smo uporabili
dalj{ega. Primer 2 ka`e izlu{~eni stavek, pri
katerem sta pojma diabetes in bolezen v
razmerju podpomenka-nadpomenka; tak{no
strukturo izkazujejo klasi~ne definicije.

Primer 2
<term id=ENG20-13313485-n>Diabetes
</term> je <term id=ENG20-13268088-n>
bolezen </term>, ki je posledica pomanjkanja
inzulina, hormona, ki skrbi, da celice v telesu
dobivajo glukozo (sladkor).

3.2.2 Lu{~enje s pomo~jo samodejno pre-
poznanih terminov

Na{a druga hipoteza je predpostavljala, da
so stavki, pri katerih se pojavita dva stro-
kovna izraza, od katerih je vsaj eden v
imenovalniku, prav tako morebitne definicije.
Za prepoznavanje terminolo{ko relevantnih enot
v besedilu smo uporabili lu{~ilnik izrazja
LUIZ (Vintar 2010), ki na podlagi oblikoskla-
denjskih vzorcev in izra~una terminolo{kosti
predlaga eno- in ve~besedne terminolo{ke
izraze. Oblikoskladenjski vzorci za sloven-
{~ino vsebujejo tipi~ne nize besednih vrst s
podatki o sklonu, denimo [samostalnik +
samostalnik v rodilniku], s katerim izlu{~imo
samostalni{ke fraze, kot so ohlajanje
reaktorja, sila trenja, kislost rasti{~a. Ter-
minolo{ko relevantnost izlu{~enih fraz
ugotavljamo s pomo~jo primerjave pogostosti
posameznih besed v specializiranem korpusu
in v splo{nem korpusu, za sloven{~ino kot
slednjega uporabljamo FidoPLUS. Iz ter-
minolo{ke relevantnosti posameznih besed
ter pogostosti celotne ve~besedne enote
izra~unamo skupno terminolo{ko ute`, ki jo v
spodnjem primeru vidimo v atributu score.

Seveda niso vsi stavki, ki vsebujejo naj-
manj dva termina, definicije. V primeru 3 se
nam je posre~ilo izlu{~iti definicijo kljub
temu, da nadpomenke vzporednik sistem ni
prepoznal kot termin.

Primer 3
<term score=“80.45”>Ekvator </term> je
najdalj{i vzporednik, ki deli Zemljo na severno
in <term score=“43.21”>ju`no poloblo
</term>.

3.2.3 Lu{~enje s pomo~jo leksikoskladenj-
skih vzorcev

Tretji na~in za zbiranje definicijskih kan-
didatov uporablja tradicionalno metodo
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leksikoskladenjskih vzorcev, ki jih definiramo
vnaprej in so – za razliko od prej{njih dveh
metod – vezani na posamezni jezik. V na{em
primeru smo uporabili en sam vzorec v obliki
[samostalni{ka zveza v imenovalniku] + je/so
+ [samostalni{ka zveza v imenovalniku], ki
poleg definicij izlu{~i tudi precej drugih
stavkov. Primera 4 in 5 ponazarjata izlu{~eno
definicijo (a.) in nedefinicijo (b.), ki obe
ustrezata zgornjemu vzorcu.

Primer 4
a. Datumska meja je navidezna ~asovna ~rta,

ki vzhodno poloblo lo~i od zahodne.

Primer 5
b. Zelo pomembna ~rta je datumska meja, ki

te~e ~ez Tihi ocean in usklajuje ~asovne
pasove.

4 Rezultati

Da bi lahko z algoritmom strojnega u~e-
nja uspe{no razlikovali med definicijami in
nedefinicijami, smo morali algoritem najprej
izuriti na mno`ici znanih definicij in nedefi-
nicij iz slovenske Wikipedije. Pri tem smo kot
atribute uporabili najpogostej{e oblikoskla-
denjske oznake in leme, z nizom ekspe-
rimentov pa smo primerjali razli~ne na~ine
predstavitve atributov (absolutna pogostost
proti binarni, polne oznake proti skr~enim).
Ko smo zgradili model oziroma ko se je
algoritem »nau~il« razlikovati med defini-
cijami in nedefinicijami iz Wikipedije, smo
preskusili njegovo delovanje na testni mno-
`ici primerov iz Wikipedije. Najbolj{e rezul-
tate smo dobili z uporabo polnih oznak in
binarno predstavitvijo pogostosti. Med raz-
li~nimi klasifikacijskimi algoritmi, ki jih
ponuja orodjarna Weka, smo izbrali modele
odlo~itvenega drevesa J48 (nastavitev M =
10), s katerim so bili rezultati v povpre~ju
najbolj{i. V najbolj{em primeru tako dose-
`emo 82,7 % to~nost klasifikacije, samo na
definicijah pa dose`emo natan~nost 0,83 in
priklic 0,82 (F-mera 0,827).

Z opisanimi metodami za lu{~enje defi-
nicij smo iz korpusa pridobili ve~ kot tiso~
definicijskih kandidatov, ki smo jih pregledali

tudi ro~no. V Tabeli 1 je navedeno {tevilo
kandidatov, ki smo jih izlu{~ili s posamezno
metodo, ter natan~nost. Kot je razvidno, je
bila od skupnega {tevila izlu{~enih definicij-
skih kandidatov pribli`no tretjina pravih.

[ele ko smo ro~no pregledovali kandi-
date, smo se zavedeli, kako kompleksna je
pravzaprav naloga lu{~enja definicij. Defini-
cije iz Wikipedije so navadno oblikovane v
skladu z na~elom per genus et differentiam in
se skladajo z vzorcem [samostalni{ka zveza]

+ je/so [samostalni{ka zveza], definicije iz
korpusa pa so izkazovale mnogo {ir{o paleto
skladenjskih struktur. [e te`je pa se je bilo pri
{tevilnih primerih odlo~iti, ali gre za defi-
nicijo ali nedefinicijo z vsebinskega vidika,
saj se v besedilih nove pojme uvaja in opisuje
na zelo raznolike na~ine. V~asih je pojem
najla`je definirati tako, da povemo, kaj ni,
v drugih primerih pa naenkrat definiramo ali
razlo`imo ve~ pojmov. Pri ocenjevanju na{ih
kandidatov smo bili strogi, kar je pomembno
upo{tevati pri interpretaciji rezultatov; {tevil-
ne stavke smo tako ozna~ili kot nedefinicije,
~eprav so vsebovali dragoceno znanje o
pojmu in bi jih lahko uporabili pri opisovanju
pomenskega polja pojma.

Tabela 1: Izlu{~eni kandidati in ro~na evalvacija

[t. kan-
didatov

Prave
definicije

Natan~-
nost

SloWNet 104 41 0,39

Termini 629 118 0,19

Vzorci 311 98 0,31

Skupaj/Povpre~je 1044 257 0,29

Tabela 2 ka`e, da se to~nost klasifikacije z
algoritmom, ki smo ga izurili na primerih iz
Wikipedije, giblje med 62 % in 71 %, kar v
grobem pomeni, da algoritem v ve~ini pri-
merov pravilno uvrsti stavek bodisi v razred
definicij ali nedefinicij. Poka`e se tudi, da se
rezultat nekoliko izbolj{a, ~e za atribute upo-
rabimo skr~ene oblikoskladenjske oznake, se
pravi oznake, iz katerih smo prej odstranili
nerelevantne slovni~ne kategorije (npr. spol).
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Pogostost posameznega atributa lahko pred-
stavimo bodisi z absolutno frekvenco – prva
vrstica tabele – ali pa binarno, kar pomeni, da
atribut lahko zavzame le vrednost 1, ~e se je
pojavil, pri ~emer {tevilo pojavitev ni po-
membno, ter 0, ~e se ni pojavil. Preskusili
smo obe razli~ici, vendar se sode~ po zgornji
tabeli obna{ata podobno.

Ker smo `eleli z raziskavo med drugim
tudi primerjati tri metode za lu{~enje
definicij, je zanimiv podatek o natan~nosti
klasifikacije zgolj na definicijah. Najvi{jo
natan~nost dose`emo pri definicijah, izlu{~e-
nih s pomo~jo SloWNeta (0,63), sledijo
vzorci (0,514) in termini (0,46). Ti rezultati
se skladajo z rezultati ro~ne evalvacije, kar z
drugimi besedami pomeni, da so stavki, ki
vsebujejo dva izraza iz Wordneta in sta ta
med seboj v nad-/podpomenskem razmerju,
bolj verjetno prave definicije kot stavki, ki
vsebujejo le dva strokovna izraza. Po drugi
strani metoda s termini izlu{~i najve~ kan-
didatov in pogosto zajame tudi tiste razla-
galne stavke, ki ne ustrezajo klasi~ni
definicijski strukturi, pa kljub temu vsebujejo
pomembno znanje o dolo~enem pojmu.

5 Sklep

V prispevku smo predstavili izvirno
metodo za lu{~enje definicij iz korpusov, ki
zdru`uje metode strojnega u~enja z jezikov-
notehnolo{kimi pristopi. Za u~enje klasifika-
cijskega modela smo uporabili Wikipedijo
kot prosto dostopen in obse`en vir, pri pre-
poznavanju definicij pa smo kot nadgradnjo
klasi~ne metode z vzorci uporabili {e
semanti~ni leksikon SloWNet in lu{~ilnik
izrazja LUIZ.

Rezultati so pokazali, da je s kombinacijo
vseh treh na~inov iz korpusa mogo~e izlu{~iti
veliko {tevilo potencialnih definicij, ki so v
pribli`no tretjini primerov prave definicije.
Algoritem za klasifikacijo, ki smo ga izurili,
je na testnih mno`icah iz Wikipedije deloval s
skoraj 83-odstotno to~nostjo, medtem ko smo
pri klasifikaciji primerov iz korpusa dosegli
71-odstotno to~nost. Od treh metod je najbolj
natan~na metoda z wordnetom, najmanj pa
metoda s termini.

Eksperiment je bil zanimiv in pou~en tudi
z jezikoslovnega in terminolo{kega vidika,
saj smo ob opazovanju izlu{~enih primerov
ugotovili, da so na~ini razlaganja novih pred-
metnosti v besedilih bistveno bolj variabilni
in prosti kot v enciklopedi~nem viru, kot je
Wikipedija. V tem smislu bi bilo v prihodnjih
tovrstnih raziskavah nujno `e vnaprej bolje
opredeliti ciljno skupino uporabnikov ozi-
roma ciljno aplikacijo na eni strani, na drugi
strani pa tudi jasneje postaviti kriterije za
razlikovanje med pravimi in nepravimi defi-
nicijami. Glede na ciljno aplikacijo pa lahko
metodo prilagodimo tudi za lu{~enje drugih
tipov definicij (Kosem 2006) kot klasi~nih
intenzionalnih definicij.
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