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Sazetak

S obzirom na mnogovrsnost tipova plagijata te nacina i sloZenosti njihova stvaranja,
otkrivanje akademskog plagiranja kompleksan je zadatak. Za (raz)otkrivanje jednostavnijih
vrsta plagijata i utvrdivanje originalnosti tekstova danas postoje pouzdani i efikasni postupci,
metode, algoritmi i pretezito komercijalni programski sustavi, no neke metode plagiranja i
njihove kombinacije rezultiraju sofisticiranim i prikrivenim plagijatima ¢ije je otkrivanje vrlo
teSko 1 za koje jo§ nema algoritamskog rjeSenja problema njihova pronalaska. Ipak,
razvijanjem odgovaraju¢ih pristupa, metoda i algoritama nastoje se posti¢i programska
rjeSenja koja ¢e otkrivanje i takvih, prikrivenih plagijata uc€initi rutinski rjesivim, ra¢unalno
podrzanim zadacima. Ovo istrazivanje predstavlja pristup koji tekstove promatra i usporeduje
ith na semanti¢koj razini. Sredstvo kojim se u ovome istrazivanju koristimo za pristup
semantici tekstova jesu predtrenirani veliki jezi¢ni modeli koji nastaju kao rezultat treniranja
dubokih neuronskih mreza velikom koli¢inom tekstova. Tako dobiven opis semantike u obliku
vektorskih reprezentacija jezi¢nih modela ipak nije dovoljan. Potrebna je i mjera sli¢nosti ili
udaljenosti koja se racuna izmedu vektorskih veli¢ina, pa je u ovome istrazivanju provedena
empirijska analiza s ciljem odabira mjere koja daje najbolje rezultate. Pored modela 1 mjere
slicnosti istrazivanje je identificiralo i mogucnost uspjesne kombinacije s mjerama slicnosti 1
veli¢ine tekstova koji se usporeduju na razini rije¢i. Konacno, potrebni su i oznaceni korpusi
parafraziranih tekstova. Cilj istraZzivanja bio je razvijanje 1 implementiranje novog postupka
za utvrdivanje plagiranja pri parafraziranju kao vaznoj vrsti prikrivenog plagiranja, pri ¢emu
su ostvareni znanstveni doprinosi u: (i) oblikovanju korpusa parafraziranih dokumenata
pogodnog za ucenje i evaluaciju postupaka otkrivanja plagiranja pri parafraziranju, (ii)
razvoju 1 implementaciji novog postupka za otkrivanje plagiranja pri parafraziranju
temeljenog na modelu dubokog ucenja, (iii) definiranju postupka i mjere evaluacije
parafraziranja tekstova, (iv) utvrdivanju tehnika obrade teksta koje pozitivho utjeCu na
otkrivanje parafraziranja, (v) utvrdivanju primjerenosti razli¢itth mjera sli¢nosti za racunanje
slicnosti vektorskih reprezentacija tekstova, (vi) utvrdivanju sloZenosti metoda koristenih u
zadatku utvrdivanja da se radi o parafraziranom tekstu, (vii) utvrdivanju optimalnih grani¢nih
vrijednosti za detekciju sli¢nosti 1 parafraziranja, (viii) usporedbi performansi metoda u
zadatku detekcije parafraziranja temeljenih na korpusu i (ix) definiranju formule kojom se

aproksimira optimalni broj dimenzija vektorskih reprezentacija jezi¢nih modela dubokog



ucenja u zadatku detekcije parafraziranja.
Kljuéne rijeci: semanticka slicnost, duboko ucenje, parafrazirani korpus, prikriveni plagijati,

parafraziranje, mjera parafraziranosti, jezicni modeli, vektorske reprezentacije.
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Abstract

Considering the diversity of plagiarism types and the complexity of their creation,
detecting academic plagiarism is a complex task. Reliable and efficient procedures, methods,
algorithms, and predominantly commercial software for determining the originality of texts
already exist for detecting simpler types of plagiarism. However, some methods of plagiarism
and their combinations result in sophisticated and concealed forms of plagiarism, whose
detection is very difficult and for which there is still no solution, i.e., no algorithmic solution
for their detection currently exists, making their identification through software solutions
impossible. Nevertheless, approaches, methods, and algorithms that promise progress in
detecting these types of plagiarism are being developed, which suggests a convergence of the
problem of plagiarism detection towards a category of routine, computer-supported solutions.
This research presents an approach that examines and compares texts on a semantic level. The
tools used in the research to extract the semantic information from texts are pre-trained large
language models, which are created as a result of training deep neural networks on vast
amounts of text data. However, the semantics derived in the form of vector embeddings of
language models are not sufficient on their own. A standard similarity or distance measure is
required to compute the relationships between vector representations. In this research, an
empirical analysis was conducted to identify the measure that yields the best results. In
addition to the model and similarity measure, the research identified their successful
combination with similarity and text size measures, which operate on the word level. Finally,
annotated corpora of paraphrased texts are also required. The aim of this research was to
develop and implement a new procedure for detecting plagiarism in paraphrasing, which is a
significant form of concealed plagiarism. The study's scientific contributions include: (i)
designing a corpus of paraphrased documents suitable for training and evaluating plagiarism
detection procedures, (ii) developing and implementing a novel procedure for detecting
plagiarism through paraphrasing based on a deep learning model, (iii) defining procedures and
evaluation measure for text paraphrasing, (iv) identifying text processing techniques that
positively impact paraphrase detection, (v) determining the suitability of various similarity
measures for calculating the similarity of vector representations of texts, (vi) assessing the
complexity of methods used in the task of determining text paraphrasing, (vii) establishing

optimal threshold values for binarizing similarity scores obtained by different methods in the
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task of paraphrase detection, (viii) assessing the performance of corpus-based methods in the
task of paraphrase detection, and, (ix) defining a formula to approximate the optimal number
of dimensions for vector representations of deep learning language models in the task of
paraphrase detection.

Keywords: semantic similarity, deep learning, paraphrase corpora, concealed plagiarism,

paraphrasing, paraphrase measure, language models, vector embeddings.
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1. Uvod

Plagiranje je pripisivanje tudih zasluga za neki intelektualni, umjetnicki ili materijalni
rad, odnosno proizvod (Ali i Taqa, 2023; Al-Shamery i ALkhafaji, 2017). Smatra se
nepostenim, neetiénim 1 nemoralnim postupkom. Stoga je tako utvrdeno djelovanje pod
udarom propisa i zakona. Plagiranje se, vjerojatno, javlja otkako je ljudskog drustva, a
moguce je smatrati da je ono u najve¢em dijelu povijesti bilo i poticajno za njegov razvoj.
Ipak, moderno drustvo normativno je reguliralo pripisivanje zasluga autorstva konkretnim
osobama, radnim ili projektnim skupinama, financijerima (tvrtkama, agencijama, institutima,
drzavnim institucijama) putem prijave i registracije patentnih prava, prava koriStenja imena te
putem propisa kojima se Stiti pravo intelektualnog vlasniStva, umjetnickog 1 dizajnerskog
izriCaja kao i prvotnost objave ideja i znanstvenih otkri¢a. Pojavom interneta informacije
postaju lako dostupne i plagiranje je olak§ano — medutim olakSano je 1 uoCavanje plagijata, pa
se stjeCe dojam eksponencijalno rastuceg problema, posebice ondje gdje je to najviSe
nedoli¢no jer utjeCe na osobnu i profesionalnu evaluaciju rada i postignuca pojedinaca i
drustva: u znanosti, visokom obrazovanju, izdavastvu i medicini.

U akademskoj domeni glavni nacin diseminacije znanja, otkri¢a i ideja odvija se
putem digitalnih tekstnih dokumenata (Abdelhamid i sur., 2022), akademskih radova (¢lanaka
u cCasopisima, teza u obliku monografija, knjiga, izvjeStaja, izvjeS¢a s izlaganja na
znanstvenim i struénim skupovima), pa se njihovo plagiranje stoga naziva akademsko.
Plagiranje koriStenjem manjih ili vecih istovjetnih dijelova teksta lako se otkriva
specijaliziranim programskim alatima (Vrbanec 1 Mestrovi¢, 2017), no kako otkrivanje
prikrivenoga plagiranja ostaje jo§ uvijek nerijeSen problem, ovo je istraZivanje posveceno
upravo tome izazovu — unaprjedivanju automatskih postupaka otkrivanja plagijata u
akademskome tekstu.

Dva su pristupa pronalasku sli¢nosti ili istovjetnosti kod otkrivanja plagijata u
akademskom tekstu: jedan se odnosi na otkrivanje plagiranja izrazavanja ideja (lat. forma), a
drugi na otkrivanje plagiranja samih ideja (gr¢. idea). Prvi je pristup tehnicki i logicki lakse
izvediv, pa je u njemu dosad ostvaren veci razvoj kako u teorijskom smislu (algoritmi,
metode) (Wang 1 Dong, 2020), tako i1 u programskim sustavima za njihovo otkrivanje. No taj

pristup nije 1 nece biti u moguénosti otkriti sve plagijate, osobito one prikrivene: koji nastaju



prijevodom, KkoriStenjem istoznacnica, parafraziranjem, saZimanjem, kompilacijom ili
kombinacijom vise metoda plagiranja. Uvidjevsi ograniCenja toga pristupa suvremeni se
istrazivaci sve viSe okrecu drugome koji je mnogo sloZeniji i od kojeg se tek ocekuje
ostvarenje punog potencijala (Amur i sur., 2023; Babi¢ 1 sur., 2020, 2020; Han i sur., 2021;
Mahmoud i Zrigui, 2019). Kako se istrazivaci okre¢u metodama prepoznavanja semantike
teksta, usporedba tekstova pomice se s povrSinske razine na visu, semanticku razinu, tj. u
traganje za semantickom slicnosc¢u, stilskom nedosljedno$¢u, usporedivanjem znacenja 1 sl.
Rije¢ je o algoritamski i programski slozenijim zadacima, a i1 zahtjevnijima u pogledu
potrebne racunalne snage, za koju je sve CeS¢e potrebno pokretati distribuirane mrezne
operacijske i programske sustave, resurse racunalnih klastera i oblaka kako bi se provjera
plagiranja provela u razumnom vremenu. UspjeSnoScu otkrivanja semanticke sli¢nosti izmedu
dokumenata otvorila bi se moguénost otkrivanja znacajno veceg postotka slozenijih,
profinjenijih 1 prikrivenih vrsta plagijata, za koje danas nema zadovoljavajucih rjeSenja izvan
domene ljudskog eksperta koji ¢e, bez obzira na napredak automatiziranih sustava za
pronalaZenja plagijata i dalje ostati kona¢ni prosuditelj je 1i odredeni dokument doista plagijat

ili nije.

1.1. Ciljevi istraZzivanja

Op¢i cilj istrazivanja je razvoj metode za otkrivanje prikrivenih plagijata nastalih kao
rezultat manipulacija tekstom tehnikom parafraziranja, vrstom prikrivenog plagiranja u ¢iju
kategoriju jo§ pripadaju plagiranje prijevodom, koriStenje istoznacnica, saZimanje,
kompilacija ili kombinacija viSe metoda plagiranja. Parafraziranje je proces prepisivanja
teksta kako bi se promijenio njegov oblik i izraz, zadrzavajuci izvorno znacenje (Vrbanec i
Mestrovi¢, 2020). Automatsko otkrivanje parafraziranja ima vaznu ulogu u raznim zadacima,
poput otkrivanja plagijata, atribucije autorstva, odgovaranja na pitanja, sazimanje teksta,
rudarenje teksta itd. (Vrbanec 1 Mestrovi¢, 2023; Wahle 1 sur., 2023; C. Zhou 1 sur., 2022).

Pri otkrivanju plagijata u ovome se istrazivanju primjenjuje postupak ekstrinzi¢nog
otkrivanja plagiranja koriStenjem vanjskoga korpusa dokumenata s kojim se vr$i usporedba.
Ekstrinzi¢no otkrivanje plagiranja podrazumijeva usporedivanje teksta s vanjskim izvorima
kako bi se identificirali dijelovi koji su potencijalno plagirani. Vanjski izvori mogu biti

znanstvene baze clanaka, op¢i ili specijalizirani pretrazivaci, mrezne stranice, knjige i



akademski radovi u digitalnom obliku iz nekoga repozitorija u slobodnom dostupu 1 sl.
Specijalizirana programska podrSka poput Turnitin, iThenticate ili Grammarly koriste
napredne algoritme za usporedbu tekstova s brojnim vanjskim izvorima. S druge strane,
intrinzi¢no otkrivanje plagiranja podrazumijeva analizu teksta bez oslanjanja na vanjske
izvore, s ciljem identificiranja promjena u stilu pisanja, vokabularu, strukturi, stilu citiranja 1
sl., a koje mogu ukazivati na plagiranje.

Za ostvarenje opceg cilja potrebno je ostvariti mnostvo specifi¢nih ciljeva. Primjerice,
za otkrivanje plagijata nastalih parafraziranjem nije dostatno pronalazenje n-grama iste klase
(potpuno istih n-grama, koriStenje istoznacnica ili restrukturiranje teksta) i zato je specifi¢ni
cilj pronalazak nacina prepoznavanja semantike teksta sadrzanog u nekom dokumentu te
pronalazak nacina usporedbe semantike izmedu dokumenata. U tom je smislu obecavajuci
pristup onaj koji koristi jezicne modele dubokog ucenja za reprezentaciju teksta i mjerenje
stupnja semanticke slicnosti dokumenata te parafraziranja na razini recenica. . Za otkrivanje
plagiranja parafraziranjem potrebna je racunalna programska podrska, a njezin je razvoj
takoder jedan od specifi¢nih ciljeva ovog istrazivanja bez kojega istrazivanje ne bi bilo

moguce ostvariti.

1.2. Motivacija

U akademskoj se zajednici za online podrSku nastavi koriste razni sustavi za
upravljanje ucenjem (engl. Learning Management System, LMS), a jedan od poznatijih medu
njima je Moodle. U sklopu nastavnih obaveza predvidenih nastavnim planom i programom
studenti Cesto izraduju zadace ili seminare u kojima istrazuju zadane ili odabrane teme. Svoje
radove predaju putem LMS-ova na pregled i1 ocjenu nastavnicima. Sli¢no vrijedi 1 za zavrSne
te diplomske radove. Nadalje, akademska zajednica organizira konferencije, strucne i
znanstvene skupove, publicira znanstvene i stru¢ne ¢asopise. Za njih najéesée koristi sustave
za podrsku publiciranju, a medu njima je primjerice Open Journal Systems (OJS). Obje vrste
sustava u stanju su koristiti razne dodatke, poput onih za provjeru plagiranja/originalnosti. U
proslosti su ti dodaci postojali i bili su otvorenoga koda. Vremenom su napustani ili
komercijalizirani, pa su do danas iS¢eznuli. No, kada bi ih 1 bilo, plagijatori sve ¢es¢e koriste
prikriveno plagiranje, tako da su ¢ak 1 postoje¢i komercijalni sustavi, iako prili¢no skupi za

akademsku zajednicu, postali nedovoljno u¢inkoviti u otkrivanju prikrivenih plagijata.



U posljednjem desetljecu podruc¢je obrade prirodnog jezika znacajno je napredovalo
razvojem dubokih neuronskih mreza i arhitektura poput transformera. Stoga je vazno
istrazivati postupke koji se temelje na modelima dubokog u€enja za otkrivanje plagijata koji
nastaju parafraziranjem.

U kontekstu akademske zajednice i otkrivanja plagiranja kao teske povrede akademske
Cestitosti, pronalazak postupaka i metoda utvrdivanja semanticke sli¢nosti tekstova jedan je
od prioritetnih zadataka, a koji je upravo u fokusu ovoga istrazivanja. Budu¢i da je pojam
plagijata Sirok, ovo je istrazivanje posveceno problemu parafraziranja kao obliku prikrivenog
plagiranja. Ipak, gotovo je sigurno da ¢e se dobiveni rezultati moci ekstrapolirati te koristiti 1

za otkrivanje drugih vrsta prikrivenih plagijata.

1.3. Hipoteze

U istrazivanju su postavljene dvije istrazivacke hipoteze:
H1: Primjenom modela dubokog ucenja moguce je otkrivati plagiranje pri
parafraziranju teksta.

H2: Odgovarajuéom kombinacijom modela dubokog ucenja i razlicitih tehnika

pripreme teksta moguce je poboljSati otkrivanje parafraziranja.

1.4. Ocekivani znanstveni doprinosi

Ocekivani su 1 ostvareni sljedec¢i znanstveni doprinosi istrazivanja:

* oblikovan je korpus dokumenata pogodan za ucenje i evaluaciju postupaka za
otkrivanje plagiranja pri parafraziranju

* razvijen je 1 implementiran novi postupak za otkrivanje plagiranja pri parafraziranju,
zasnovan na modelu dubokog ucenja

* definiran je postupak i mjera evaluacije parafraziranja tekstova.

Pored navedenih i o¢ekivanih, ostvareni su i dodatni znanstveni doprinosi:

* utvrdene su performanse metoda u zadatku detekcije parafraziranja temeljenih na
korpusu
* utvrdene su optimalne grani¢ne vrijednosti za odredivanje slicnosti dokumenata i

parafraziranja na razini re¢enica



* utvrdena je sloZenost koriStenih metoda u O notaciji

* utvrdena je primjerenost (rang-lista uspjeSnosti prema F-mjeri) razli¢itih mjera
slicnosti 1 udaljenosti za raCunanje sli¢nosti vektorskih reprezentacija (engl. vector
embeddings) tekstova

* odredena je funkcija kojom se aproksimira optimalna dimenzija vektorske
reprezentacije teksta dobivene ucenjem jezicnih modela temeljenih na dubokom
ucenju

* utvrdene su tehnike obrade teksta koje pozitivno utjecu na otkrivanje parafraziranja.

1.5. Struktura rada

Nakon uvodnog poglavlja, u kojem su navedeni ciljevi istrazivanja, motivacija za
istrazivanje, hipoteze te znanstveni doprinosi istrazivanja, u drugom se poglavlju predstavlja
objekt istrazivanja — plagijat: definicije plagijata i plagiranja, uzroci i posljedice modernoga
plagiranja, posebno akademskoga plagiranja, taksonomija i metode nastanka akademskih
plagijata te su prikazani pristupi otkrivanju plagiranja. U nastavku toga poglavlja iznesen je
pregled dosadasnjih istrazivanja i njihovi nedostaci te je opisan dosadasnji razvoj programske
podrske za otkrivanje plagiranja. U tre¢em poglavlju predstavljene su metode iz podrucja
obrade prirodnog jezika koje su relevantne za ovo istrazivanje. Predstavljeni su postojeci
statistiCki pristupi, probabilisti¢ki pristup, pristup vektorskim reprezentacijama teksta kao
rezultata treniranja jezi¢nih modela temeljenih na dubokom ucenju, veliki jezi€ni modeli te
inherentna ukljuc¢enost semantike teksta u modelima dubokog ucenja. Nadalje, prezentirane su
metode mijerenja sliénosti, odnosno udaljenosti tekstova te mjere evaluacije. Cetvrto se
poglavlje bavi metodoloskim temeljem istrazivanja koje ukljucuje razvoj i formalni prikaz
nove metode temeljene na dubokom ucenju za otkrivanje parafraziranja, koriStenje postojecih
1 stvaranje vlastitih oznacenih korpusa parafraziranih tekstova nuznih za istrazivanje. Takoder
je predstavljena i nova kompozitna mjera parafraziranosti pomocu jezi¢nih modela dubokog
ucenja. U petom poglavlju prikazana je implementacija istrazivanja 1 provedenih
eksperimenata, s tehnickim i sistemskim specifikacijama, podatkovnim skupovima 1 njihovim
podjelama, eksperimentima nad cjelovitim dokumentima i nad reenicama kao osnovnim
logi¢kim cjelinama, a poglavlje zavr$ava analizom sloZenosti pojedinih metoda. Sesto

poglavlje prikazuje rezultate 1 njithovu evaluaciju. U sedmom su poglavlju raspravljeni



rezultati, utvrdeni znanstveni doprinosi te je objaSnjeno potvrdivanje hipoteza. Nakon
zaklju¢noga, osmog poglavlja i popisa koriStene literature slijedi sedam dodataka koji nisu dio
integralnoga teksta rada, a koji su vazni za potvrdivanje sazetih rezultata ili koji objaSnjavaju

neke tvrdnje iznesene u glavnom dijelu rada.

2. Plagijati

Prvi radovi o plagiranju tekstova i izvornog programskog koda datiraju iz 1970-ih
godina (Alzahrani i sur.,, 2012). U njima se pretezito izvjes€uje o otkrivanju plagijata uz
pomo¢ izvornih programa pisanih u programskim jezicima Pascal i1 C. Dvadesetak godina
poslije pojavili su se radovi u kojima su predstavljene statisticke racunalne metode otkrivanja
kopiranja u prirodnim jezicima. 1990-ih godina znanstvenici su poceli u vecoj mjeri
objavljivati radove o akademskim plagijatima, pa je tako Samuelson polemizirao o eticnosti i
krSenju autorskih prava izdavafa u slu€aju autoplagiranja (Samuelson, 1994). Autori na
prijelazu tisu¢ljeca uglavnom su se bavili problemima pronalazenja plagijata u zatvorenim
sustavima unutar akademskih ustanova i mreznim plagiranjem. Suvremeni istraZivaci
pokusavaju (1) dotjerati postojece sustave kako bi oni bili u¢inkoviti, (2) koriste semanticke 1
stilisticke sli¢nosti dokumenata 1 (3) pronalaze nacine strojnog ,,razumijevanja“ znacenja
teksta.

Vjerojatnost da dvije osobe bez medusobnog utjecaja napiSu identian netrivijalan
tekst ili naprave identi¢no netrivijalno djelo vrlo je mala, no neka istrazivanja, poput
(Alzahranti 1 sur., 2012), tvrde da je to 1 nemoguce. Postupak preuzimanja tudih misli, rijeci ili
djela bez jasne naznake izvora naziva se plagiranje, a proizvod plagijat. Plagijat (lat. plagiare
= ukrasti; lat. plagere = oteti; lat. plagiarius = otmicar) je djelomicno ili u cijelosti preuzet
tudi intelektualni ili umjetnic¢ki rad, bez jasne naznake tudega autorstva. KoriStenje tudega
djela najceSc¢e nije nedozvoljeno 1 neeti¢no, ali postoje norme na koji nacin takvo koristenje
treba 1 oznaciti (Clough, 2003), a ponekad i zatraziti pismeno dopustenje autora. Problem
plagiranja u akademskoj zajednici 1 istraziva¢kim organizacijama dodatno je ucinila vaznim i
zanimljivim laka dostupnost dokumenata i informacija u internetsko doba (Kumar i Tripathi,
2013).

Plagiranje je u vecini drzava zakonom zabranjeno i sankcionirano (Green, 2002;

Kumar 1 Tripathi, 2013). Prema hrvatskom Zakonu o autorskom pravu i srodnim pravima



(Hrvatski Sabor, 2021): ,,autorsko pravo pripada, po svojoj naravi, fizickoj osobi koja stvori
autorsko djelo”. Svjetska organizacija za intelektualno vlasnistvo (WIPO) donijela je 1886.
godine Bernsku konvenciju (Turnitin Europe, 2016; World Intellectual Property Organization
(WIPO), 1886), koju je do 2024. god. ratificirala 181 zemlja, a koja postavlja standarde
zaStite, ali 1 prava koriStenja autorskih djela u drzavama potpisnicama. Odnos prema
plagiranju i1 plagijatorima sve je strozi, pa se plagiranje sve viSe priblizava kategoriji
racunalnoga kriminala, zajedno s raCunalnim virusima, hakiranjem, slanjem nezeljene poste i

krSenjem autorskih prava (Al-Shamery i Gheni, 2016).

2.1. Definicije

Postoji visoko suglasje o definiciji pojma plagijata. Vec¢ina izvora, poput (Culwin i
Lancaster, 2001a; Kumar 1 Tripathi, 2013; Lancaster, 2003; Lukashenko i sur., 2007; Zu
Eissen i1 Stein, 2006), koristi se, uz manje varijacije, definicijom koja se nalazi i u rje¢niku
(Merriam-Webster Dictionary, 2016), a koja definira plagijat kao djelo nastalo koriStenjem
tudih rijeci ili ideja bez priznavanja zasluga izvornom autoru. Encyclopaedia Britannica
definira plagijat kao €in uzimanja spisa druge osobe te njegovu predaju kao vlastitog.
Oxford definiraju plagijat kao koriStenje ideja ili rada drugih osoba pretvarajuc¢i se da su
vlastita (Cambridge University Press, 2018; Oxford Dictionary, 2018). Meuschke 1 Gipp
(2013) definiraju akademski plagijat kao preuzimanje tudih ideja ili izriaja bez davanja
duznog priznanja izvornim autorima ili izvorima prema akademskim nacelima (Meuschke i
Gipp, 2013). Na stranici Plagiarism.org smatra se da su plagiranje 1 plagijat vrsta prijevare:
ukljuc¢uju kradu tudega djela te potom laganje o toj kradi (Plagiarism.org, 2017). Prema
medunarodnoj organizaciji Aktion Plagiarius, plagijat je imitacija proizvoda u svrhu
gospodarskoga koristenja (Aktion Plagiarius, 2018). Jeremy B. Williams (2005) smatra da je
plagiranje ,,oblik varanja koji se opcenito smatra moralno 1 eti¢ki neprihvatljivim” (J. B.
Williams, 2005).

Uz plagijat se veze nekoliko srodnih pojmova (Aktion Plagiarius, 2018): krivotvorina,
piratiziranje dizajna, piratiziranje robne marke (engl. brand), replika i krSenje autorskih prava.

* Kirivotvorina ili imitacija je proizvod koji krivotvoritelj potencijalnom kupcu

predstavlja kao original, dakle kupca se nastoji uvjeriti da je rije¢ o originalnom



proizvodu. Krivotvorenje je kazneno djelo.

* Piratiziranje dizajna je marketinski koncept kojim se proizvodaci koriste kako bi u
kratkom vremenu iskoristili veliko zanimanje kupaca za odredeni proizvod na nacin da
dizajn njihova proizvoda jako podsjeca na neku poznatu marku.

* Piratiziranje robne marke je situacija kada proizvoda¢ ne moze zastititi svoje ime 1
proizvode u nekoj zemlji jer je to prethodno ucinio netko drugi s kime je nuzno postici
financijski sporazum.

* Replika je nova izrada odredenoga proizvoda, koju moze izvrsiti izvorni proizvodac

ili vlasnik prava.

* KirSenje autorskih prava je ,,intenzivno koriStenje necijeg rada bez dozvole, sa ili bez

priznanja” tudeg autorstva (Chaudhuri, 2008).

Plagijati se Cesto koriste u poslovnom svijetu kako bi se: (a) bez vecega ulaganja doslo
do novijih proizvoda, dok jo§ imaju znatnu profitabilnost, (b) na nezakonit naCin iskoristila
tuda robna marka (engl. brand) ili (c) okoristilo tudim dizajnom ili idejom. Ekonomske
posljedice industrijskih plagijata su teske, a procjene (Aktion Plagiarius, 2018) govore da
10% svjetske trgovine Cine krivotvorine 1 plagijati te da se godiSnje zbog toga izgubi 200-300
milijardi eura i 200 tisu¢a radnih mjesta.

Akademski plagijati, odnosno digitalni tekstni plagijati najces¢i su objekt plagiranja
tijekom obrazovanja te u akademskim radovima. Akademsko plagiranje sintagma je koja
oznacava plagiranje — u cjelini ili u dijelovima — digitalnih tekstnih dokumenata sljede¢ih
vrsta: programa u izvornome programskom kodu, seminara, kritickih osvrta, struc¢nih i
znanstvenih radova te neknjizevnoumjetnickih tekstova. Prvi tagmem sintagme — akademsko,
naznaCuje da se ta vrsta plagiranja najceS¢e pojavljuje u akademskoj zajednici. Naziv
»akademsko* upozorava na to da je rije¢ o domeni u kojoj se Covjek lako 1 ¢esto suocava s
pitanjem je li neSto plagiranje ili nije, odnosno rad u toj domeni zahtijeva od Covjeka veliku
budnost kako bi se izbjegla opasnost od skretanja u plagiranje. NajsaZetije kazano, ,,plagiranje
je zlo¢in prema akademskoj zajednici” (Bouville, 2008).

Prikriveno plagiranje ¢ije je otkrivanje (u obliku parafraziranja) u srzi ovoga
istrazivanja, takav je oblik plagiranja koji ukljucuje postupke kojima plagijator nastoji ostaviti
dojam originalnosti, pri ¢emu mozZe koristiti raznolike manje ili viSe inovativne postupke
poput: promjene redoslijeda rijeci, koristenje druk¢ijih izraza ili sinonima, promjene strukture

reCenice, prevodenja teksta izmedu dvaju ili viSe jezika 1 sl., pri ¢emu plagijator ne dodaje



vlastiti originalni doprinos u znacajnoj mjeri te se ne referira na izvorne radove i autore.

2.2. Uzroci i posljedice modernog plagiranja

Prije europskoga prosvjetiteljstva (koje se odvijalo u 17. i 18. stoljecu), koncept
autorskoga prava i intelektualnoga vlasniStva nije bio razvijen u svijesti ljudi. "Posudivanje",
prepisivanje ili ponovno koristenje tudih djela nije se smatralo moralno upitnim. Stovise,
Sirenje ideja bilo je vaznije od jasno utvrdenog autorstva, pa se citiranje ili ¢ak preuzimanje
bez navodenja autora Cesto dozivljavalo kao legitimno i1 korisno (Joy i sur., 2009).
Prosvjetiteljstvo je pak oznacilo prekretnicu u shvacanju plagiranja. Povijesni, pravni i
filozofski kontekst iz kojega izranja promjena u shvacanju plagiranja sastoji se u sljede¢em:
prosvjetiteljstvo stavlja naglasak na originalnost, kreativnost i autonomiju pojedinca,
izdavastvo postaje profitabilno i stoga autori po€inju prepoznavati financijski interes u zastiti
vlastitog djela, moralna filozofija prosvjetiteljstva ukljucuje pitanje odgovornosti i postenja
prema radu. Zahvaljuju¢i novome gledistu plagiranje prelazi, iz prakse koja je neko¢ smatrana
normalnom, u drustveno nepozeljnu 1 moralno neprihvatljivu pojavu. Takav je odnos prema
autorstvu prisutan do danas. Pomak iz analognog u digitalno drustvo, pojava interneta, a
potom i weba 1990-ih, rezultirala je da su dokumenti i informacije postali lako dostupni.
Prema rezultatima istrazivanja (Turnitin Europe, 2016), plagiranje u obrazovnom sustavu,
akademskoj zajednici 1 u istrazivaCkim organizacijama u stalnom je porastu (u smislu da
apsolutna veéina studenata i ucenika primjenjuje plagiranje). Trend je potvrden novijim
izvjestajima Turnitina iz 2020. 1 2023. godine, koji potvrduju da plagiranje u obrazovnom
sustavu, akademskoj zajednici 1 istrazivaCkim organizacijama i dalje raste, osobito zbog
porasta online-ucenja i1 koriStenja generativne umjetne inteligencije koja olakSava akademsko
nepostenje (C. Lee, 2020; Turnitin, 2023). Takoder, analiza objavljena u ¢asopisu Education
and Information Technologies 2021. pokazuje da su tijekom pandemije COVID-19 studenti
povecali ucestalost plagiranja zbog olakSanog pristupa vanjskim izvorima i tehnologijama
tijekom online-ispita (Eshet, 2024). Dodatno se, prema izvjeS¢u u uglednom znanstvenom
Casopisu Nature iz 2023. godine, pojavila uporaba alata umjetne inteligencije poput ChatGPT-
a za stvaranje laznih, ali uvjerljivih znanstvenih radova, $to dodatno komplicira borbu protiv
plagiranja u akademskim krugovima (Taloni 1 sur., 2023).

Iako je oduvijek postojalo, plagiranje prije internetskog doba nije bilo toliko vidljivo,



pa ni sankcionirano. U danaSnje doba problematika plagiranja postala je vrlo vazna i
zanimljiva akademskoj zajednici i znanstvenim istraziva¢ima (Kumar i Tripathi, 2013; Park,
2004; Roig, 2006), posebno zato Sto je viSe od 10 % radova u akademskoj zajednici
nedovoljno originalno, tj. sadrzi viSe od 50 % neizvornoga sadrzaja (Turnitin Europe, 2016).
Akademski plagijati mogu sadrzavati vrlo razli¢itu koli¢inu plagiranog sadrzaja (Joy 1 sur.,
2009), od nekoliko recenica pa do cijelih dokumenata podmetnutih kao vlastitih. Svoju su
poslovnu niSu pronasli i svoje poslovanje razvili proizvodac¢i akademskih plagijata po
narudzbi, a Chong (2013) navodi desetak takvih svjetski poznatih slucajeva otkrivenih
plagijata (M. Y. M. Chong, 2013).

Ve¢ su pocetkom tisucljeca neka istrazivanja ukazivala (J. B. Williams, 2005) da oko
90 % studenata vara tijekom studija, a isti autor razlikuje tri tipa plagijatora: lijene, lukave i
nenamjerne te zastupa ideju da su oni potonji Cesto zrtve nedostatka akademskog iskustva,
kulture 1 eti¢nosti. U€enici 1 studenti tijekom svojega se obrazovanja koriste plagiranjem za
izradu programskih rjeSenja, zadaca ili seminara, a razlozi za to mogu biti: nedostatak
vremena, sposobnosti ili motivacije, lijenost ili neznanje da je takvo postupanje nemoralno,
nedopusteno i kaznjivo.

Otkriveni plagijati u pravilu nose znacajne i dalekosezne negativne posljedice za
plagijatore (Clough, 2000; Turnitin Europe, 2016) u obliku: javne sramote, financijskih kazni,
izbacivanja iz obrazovnih institucija, ponisStenja diploma, gubitka radnoga mjesta, sudskih
postupaka i1 osuda, negativnih ili smanjenih ocjena te otezanoga polaganja ispita.

Uzroci plagiranja u poslovnom svijetu uglavnom su vezani uz namjeru da se bez veceg
ulaganja dode do novih proizvoda dok oni jo$ imaju znatnu profitabilnost, da se na nezakonit

nacin iskoristi tuda robna marka ili da se pribavi korist od tudega dizajna ili ideje.

2.3. Taksonomija akademskih plagijata

Autori razli¢itih istrazivanja razlucuju viSe tipova akademskih plagijata, pri cemu
postoje velike razlike u dubini i Sirini njihova pristupa. Jednu od prvih podjela postupaka
akademskog plagiranja nacinio je Martin (1994), koji razlikuje doslovno kopiranje,
parafraziranje, plagiranje iz sekundarnih izvora, plagiranje strukture rada, plagiranje ideja i
plagiranje autorstva (Martin, 1994).

Parc (2004) navodi pet tipova plagijata: suradnja ili dogovor (engl. collusion) — jedan
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autor prisvaja zasluge grupe, narudzba (engl. commission) — dogovorna predaja tudeg rada,
dupliciranje ili ponavljanje (engl. duplication) — isti rad u dva razli¢ita konteksta,
kopiranje/parafraziranje (engl. copying/paraphrasing) — preoblikovanje tudeg rada i predaja
tudeg rada (engl. submission) — predaja tudeg rada bez znanja izvornog autora (Park, 2004).

Maurer 1 suradnici (2006) plagijate dijele u cetiri kategorije, ovisno o namjeri
plagijatora: slu¢ajni, nenamjerni, namjerni i autoplagijat (Maurer i sur., 2006).

Schwarzenegger 1 Wohlers (2006) razlikuju sedam tipova plagijata: potpuni plagijat,
plagijat prijevodom, copy/paste plagijat, parafraziranje, autoplagijat, ghostwriter te citiranje
izvan konteksta (Schwarzenegger 1 Wohlers, 2006).

Roig (2006) razlikuje dva temeljna tipa akademskog plagiranja: plagiranje ideja i
plagiranje teksta (Roig, 2006). Potonje dalje vrlo detaljno ras¢lanjuje na: doslovno plagiranje
(engl. verbatim), mozaik (engl. patchwriting and paraphragiarism), nepravilno parafraziranje
(engl. inappropriate paraphrasing), parafraziranje i sazimanje tudeg rada (engl. paraphrasing
and summarizing of others’ work), autoplagiranje (engl. self-plagiarism), dupliciranje ili
objava redundantnih publikacija (engl. duplicate and redundant publication), usloznjavanje ili
fragmentiranje podataka (engl. data augmentation or fragmentation), nepravilno koristenje
referencija (engl. inappropriate manipulation of references), pretjerano citiranje (engl.
citation stuffing), citiranje izvora koji nisu procitani ili potpuno shvaceni (engl. citing sources
that were not read or thoroughly understood), minorizacija tudih izvora (engl. reduced
recognition of borrowing), selektivno izvjeStavanje o koriStenoj literaturi (engl. selective
reporting of literature), selektivno izvjeStavanje o koriStenoj metodologiji (engl. selective
reporting of methodology), selektivno izvjestavanje o rezultatima (engl. selective reporting of
results) 1 dogovorno tude autorstvo (engl. ghost authorship). Pored imenovanih tipova Roig
(2026) navodi i 27 detaljnih smjernica za izbjegavanje plagiranja.

Joy 1 sur. (2009) promisljaju taksonomiju plagijata unutar cetiri medusobno
komplementarna aspekta: izvor plagiranja, nacin plagiranja, objekt plagiranja te ekstrinzi¢ni
aspekt plagiranja. Rezultat takva promiSljanja autora jest taksonomija sa 6 kategorija
(plagiranje 1 kopiranje, referenciranje, varanje i neprimjerena suradnja, eti¢nost i posljedice,
plagiranje izvornoga programskog koda, plagiranje dokumentacije izvornoga programskog
koda) i ¢ak 23 potkategorije plagiranja (Joy i sur., 2009).

Kakkonen i Mozgovoy (2010) razvijaju poprilicno drukc¢iju podjelu: doslovna kopija,

plagijat parafraziranjem, tehnicki prikriveni plagijat, namjerno neto¢no koriStenje literature i
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teski plagijat, pri cemu u posljednju kategoriju ukljucuju (a) koristenje tudih ideja, koncepata i
misljenja, (b) prijevod, (c) tude autorstvo (engl. ghostwriting) 1 (d) umjetnicki plagijat
(Kakkonen 1 Mozgovoy, 2010).

Alzahrani i sur. (2012) predlazu taksonomiju plagiranja prikazanu na slici 1. Koncept
na kojem je zasnovana njihova taksonomija jest ponasanje autora prilikom plagiranja,

odnosno nacin plagiranja (Alzahrani i sur., 2012).

Doslovni Inteligentan

A Y
Istovjetna Bliska Izmijenjena | |Manipulacija Priievod Prisvojena
kopija kopija kopija teksta : ideja
A Y _ Y _
’ Parafraza ‘ ’ Sazetak ‘ ’ Automatski ‘ ’ Ljudski ‘ ’ Semanticko ‘ ’ Vaznost ‘ ’ Prilagodba

znacenje odlomka konteksta

Slika 1. Taksonomija plagiranja prema: Alzahrani i sur. (2012)

Plagijate mozemo dijeliti na tipove ili vrste prema vise kriterija. Prema namjeri
plagijatora, postoji trivijalna podjela na namjerne i nenamjerne plagijate, no od takve podjele
nema ni prakticne ni teorijske koristi, osim S§to ona moZe imati razliite posljedice za
otkrivenog plagijatora.

Prema porijeklu i namjeni (slika 2), objekti plagiranja mogu biti materijalni
(industrijski, umjetnicki) 1 nematerijalni. Nematerijalni mogu biti u izvorno digitalnom obliku

(tekstovi, izvorni programi i sl.) ili se mogu digitalizirati (umjetnicke slike, pjesme i sl.).
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Plagijat

v v

Digitalni ili
digitalizirani

| |
v Y v Y

Materijalni

Umjetnicki Industrijski Tekst Slika
Dokumenti lzvorni
Program
Knjizevni Akademski

Slika 2. Objekti plagiranja

Tekstne plagijate mozemo dijeliti na akademske i knjizevne (Meuschke 1 Gipp, 2013).

Knjizevni plagijati nanose umjetnicku 1 financijsku Stetu izvornom autoru. Akademski

plagijati mogu izazvati akademsku i posrednu financijsku $tetu. U akademskim se krugovima

stoga provodi sustavna provjera tekstnih dokumenata i sustavna borba protiv plagiranja.

Akademski plagijati mogu se, prema kriteriju tehni¢ke realizacije plagiranja,

podijeliti na sljedece vrste (Beames, 2012; Juric¢i¢, 2012):

Klon ili potpuni plagijat (engl. clon) — podmetanje tudega dokumenta kao svojega

Prijevod (engl. tramslation) — prijevod tudega dokumenta s drugog jezika bez
navodenja autorstva i dozvole autora

Kopija (engl. copy) — dokument koji sadrzi znatan udio teksta iz jednoga izvora bez
znacajnije promjene

Supstitut (engl. find/replace) — originalnom su dokumentu zamijenjene klju¢ne rijeci i
izri¢aji, ali je dokument zadrzao prvobitni smisao i sadrzaj izvornoga dokumenta

Spoj (engl. remix) — dokument u kome su parafrazirani drugi dokumenti, a spojeni su
na nacin da djeluju kao smislena cjelina

Autoplagijat (engl. recycle) — koriStenje vlastitih ranijih dokumenata bez

odgovarajuce naznake
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* Hibrid (engl. hybrid) — dokument u kome su kombinirani korektno citirani 1 kopirani
dijelovi
* Mjesavina (engl. mashup) — nekonzistentna mjesavina dokumenata razlicitih izvora
bez korektnog citiranja
* Otpad (engl. error) — dokument koji ukljuCuje citate iz nepostojecih ili neto¢nih
izvora
* Nakupina (engl. aggregator) — dokument u kome se pravilno citiraju izvori, ali ne
sadrzi originalnost
* Ponavljanje (engl. re-tweet) — dokument koji ukljucuje odgovarajuce citate, ali se
previSe veze na tekst ili strukturu izvornih dokumenata
* Proizvod (engl. ghostwriter) — dokument koji je potpisani autor zapravo pribavio od
nekoga drugog autora kao (najcesce placenu) uslugu.
Prethodna podjela na 12 tipova mogla bi se, prema kriteriju potencijalne teZine posljedica,
reducirati na tri kategorije (Vrbanec i Mestrovi¢, 2021b). Teski plagijat obuhvaca sljedece
tipove: klon, prijevod, kopija, supstitut i proizvod. U njima su i namjera i potencijalna Steta od
plagiranja najveci, a plagijator najbezobzirniji ili najnaivniji. Pravi plagijat obuhvaca
sljedece tipove: spoj, hibrid, mjesavina i otpad. U akademskoj su zajednici takvi pokusaji
plagiranja ucestali, posebice kod realizacije studentskih obaveza. TeSko je razluciti namjeru,
neznanje ili naivnost autora plagijata, a tesko je 1 njithovo otkrivanje. Blagi plagijat obuhvaca
sljedece tipove: autoplagijat, nakupina i ponavljanje. S moralnoga, etickog i pravnog stajalista
ta je kategorija plagijata najbenignija, $to je nikako ne ¢ini i dopustenom ili opravdanom.

Te dvije podjele nisu medusobno potpuno neovisne. To je lakse vidjeti ako uvedemo
jo$ jedan pragmatic¢ni kriterij podjele: moguénost automatiziranoga otkrivanja, tj. kriterij
sloZenosti otkrivanja. Dakle, unutar podjele po tipu, sve tipove plagijata mozemo podijeliti
na one koji se lako ili teSko otkrivaju, $to rezultira matricom prikazanom tablicom 1 i slikom
3 (Vrbanec i Mestrovi¢, 2021b). Lako otkrivanje podrazumijeva da ih je moguce otkriti
automatiziranim programskim sustavima za provjeru plagijata (ili utvrdivanja originalnosti), a
slozeno otkrivanje podrazumijeva da je za njihovo otkrivanje potrebna analiza ljudskog

eksperta.
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Tablica 1. Matrica kategorije/sloZenost otkrivanja plagijata

SloZenost otkrivanja

Kategorija

Jednostavno Slozeno
Teski klon, kopija, supstitut prijevod, proizvod
Pravi - spoj, hibrid, mjesavina, otpad
Blagi autoplagijat, ponavljanje nakupina

Akademskl
nl,
| Klon | Proizvod Supstltut Kopija Prijevod || pfalgﬁat PonavIJanJe Nakuplna Spoj | Otpad ||Mjesavma | Hibrid |

Slika 3. Tipovi akademskih plagijata

Prema jezicnom porijeklu, plagijate je moguce podijeliti na istojezi¢ne 1 plagijate
prijevodom. Plagijati prijevodom mogu nastati plagiranjem dokumenata s jednog ili izmedu
vise jezika, a preduvjet za njihovo programsko otkrivanje jest pristup programskim sustavima
za automatsko prevodenje.

Cijela se taksonomija akademskih plagijata moze prikazati dijagramom na slici 4, a
prema navedenim Cetirima kriterijima: (viSe)jezi¢nost, slozenost otkrivanja, teZina

potencijalnih posljedica i tehnicka realizacija.
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Akademski

ehnicka
realizacija

Potenc.
tezina
posljedic;

A 4
Visejezicni Istojezi¢ni .
B o @ @

i loZzenost
Jezitnost otkrivanja,

SN

A

Hibrid

Klon ‘ Proizvod ’ Spoj Mje3avina

Autoplagijat Ponavljanje Supstitut Kopija Nakupina Prijevod

Slika 4. Taksonomija akademskih plagijata

2.4. Metode akademskog plagiranja

Prema Alzahranijju 1 suradnicima (2012), plagirani dijelovi mogu nastati
parafraziranjem, sazimanjem originalnoga teksta, kombiniranjem, restrukturiranjem,
generalizacijom ili specifikacijom koncepata (Alzahrani i sur., 2012). Preduvjet za sumnju u
plagiranje teksta jest to da izvori nisu (ispravno) referencirani.

Maurer 1 sur. (2006) identificiraju razli¢ite metode plagiranja, ukljucujuéi: kopiranje i
lijepljenje teksta, plagiranje ideja koje nisu opcéeprihvacene, parafraziranje tudih misli uz
gramatiCke preinake, umjetnicko plagiranje kroz koriStenje drugih medija za istu ideju,
plagiranje programskoga koda bez dopustenja ili navodenja izvora, izostavljanje ili nepotpuno
navodenje izvora, netocno koristenje navodnika, dezinformiranje referencijama koje vode na
krive ili nepostojece izvore te plagiranje prijevodom bez referencije (Maurer i sur., 2006).

Turnitin, vodeéi proizvodaC softvera za detekciju plagijata, odnosno utvrdivanje
originalnosti dokumenata, razlikuje metode plagiranja u akademskom kontekstu 1 u
istrazivaCkim radovima (Turnitin Europe, 2016): akademsko plagiranje obuhvaca predaju
tudega rada kao vlastitoga, kopiranje rijeci ili ideja bez pripisivanja zasluga izvornom autoru,

preuzimanje vecine rijeci i ideja koje ugroZavaju originalnost rada, ponovnu predaju istoga
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rada, nekoriStenje navodnika prilikom citiranja, davanje neto¢nih informacija o izvorima,
koriStenje tudih reCenica uz zamjenu pojedinih rije¢i te koriStenje tudih ideja bez
odgovarajucega referenciranja. Namece se zakljucak da Turnitin doista deklarira akademsko
plagiranje kao plagiranje koje se dogada u sklopu srednjoskolskoga, prijediplomskoga i
diplomskoga formalnog obrazovanja, u okolnostima ispunjavanja obaveze pisanja seminara i
drugih radova, gdje se i ne ocekuje znatniji istrazivacki napor od u¢enika i studenata. S druge
strane, Turnitin definira specificne metode plagiranja na znanstvenoistrazivackoj razini, gdje
se od radova ocekuje originalnost, inovativnost i doprinos razvoju znanosti ili struke (Turnitin
Europe, 2016). Te metode ukljuCuju objavljivanje radova o tudim istrazivanjima ili
prisvajanje tudih istrazivanja, navodenje nekoriStenih izvora, ponovno koristenje istrazivanja
ili radova bez odgovarajuega referenciranja, parafraziranje tudih radova i predstavljanje
takvih radova kao vlastitih, ponavljanje podataka ili teksta iz sli¢nih istrazivanja bez
pravilnoga navodenja izvora, slanje istih radova u viSe publikacija te propuste u referenciranju
citata ili nepriznavanje doprinosa suradnika. Razdvajanje sluc¢ajeva i metoda plagiranja na
dvije razine (obrazovna i akademska) djeluje pretjerano s obzirom na to da je plagiranje
uvijek plagiranje bez obzira na kontekst i obrazovnu razinu aktera plagiranja. Te dvije skupine
metoda plagiranja nepotrebno su i umjetno razdvojene te bi ih trebalo objediniti u istu skupinu
metoda akademskoga plagiranja (Vrbanec i Mestrovié, 2021b).

Tradicionalne metode plagiranja od 2018. godine dopunjene su i unaprijedene
mogucnostima koje pruzaju jezicni modeli (engl. Language Models, LM): generiranje i
preformuliranje teksta, automatsko parafraziranje i kompiliranje iz nedeklarirane kombinacije
izvora. Jezi¢ni modeli su klasa algoritama za obradu prirodnoga jezika koji se bave
predvidanjem sljedece rijeci u nizu teksta (Nandakumar 1 sur., 2023; Radford i sur., 2019).
Generativna umjetna inteligencija, a posebno generativni (veliki) jezicni modeli, vrsta je
umjetne inteligencije koja stvara novi sadrzaj, poput teksta, slika ili glazbe; to je skup tehnika
umjetne inteligencije i modela dizajniranih za u€enje inherentnih obrazaca skupa podataka te
njihove strukture, a sluze za generiranje novih, najvjerojatnijih podataka iz izvornoga skupa
podataka (Pinaya i sur., 2023). Modeli uce iz golemih koli¢ina podataka kako bi proizveli
originalna djela. Primjenjuju se u pisanju, umjetnosti, glazbi, dizajnu, obrazovanju i zabavi.
Veliki jeziéni modeli imaju i odredenih ogranicenja, odnosno probleme poput pristranosti,
halucinacija, kvalitete 1 eti¢nosti koriStenja generiranih sadrzaja. Generiranje teksta pomocu

tih modela moze se koristiti za stvaranje prikrivenih plagijata, Sto dodatno otezava njihovo
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otkrivanje. S obzirom na to da generativni modeli uce iz postoje¢ega sadrzaja, postoji rizik da
generirani tekstovi budu vrlo sli¢ni izvornim radovima, ali dovoljno promijenjeni da je teSko
ili nemoguce njihovo otkrivanje tradicionalnim alatima za detekciju plagijata. Uz mogucénost
generiranja sadrzaja koji se malo razlikuju od originala, generativni modeli olakSavaju
proizvodnju sadrzaja, §to povecava koli¢inu potencijalnih plagijata. Zbog svega toga
unaprjeduju se i razvijaju alati za provjeru originalnosti koji su sposobni otkrivati suptilne
varijacije (T. Williams, 2023), ali se ipak jo§ ne moze govoriti o otkrivanju na semantickoj
razini jer se ti alati temelje na: (a) statistickom utvrdivanju ucestalosti koristenja rijeci koje su
statisticki zastupljenije kod teksta generiranoga generativnim jezi¢nim modelima nego §to je
to u uobicajenome ljudskom govoru i pismu te (b) na prepoznavanju podjednake veliCine

odlomaka teksta, §to nije uobicajeno kod ljudskih autora.

2.5. Klasifikacija i pristupi otkrivanju plagiranja

ViSe je pristupa otkivanju plagiranja, a uglavnom se temelje na korpusima, znanju ili
na njihovoj kombinaciji. Lancaster i Culwin (2005) klasificirali su pristupe otkrivanju
plagijata prema pet kriterija (Lancaster i Culwin, 2005). Prema tradicionalnoj Kklasifikaciji,
dokumentima se racunaju ili svojstva (engl. Attribute Counting Systems) ili struktura (engl.
Structure Metric Systems). Lancaster 1 Culwin (2005) smatraju takvu klasifikaciju
nedoreCenom jer neki sustavi imaju pristup koji ne pripada nijednoj od dviju klasa. Prema
tipu korpusa dokumenata koji se obraduje, autori predlazu viSe podjela. Tako, prema vrsti
dokumenata, korpus moze sadrzavati izvorni tekst programa, tekstne dokumente ili
kombinaciju jednih i drugih. S obzirom na izvor dokumenata, korpusi mogu biti interni
(dostupni samo unutar organizacije), eksterni (prikupljeni s interneta) ili mjeSoviti
(kombinacija internih i eksternih izvora). Nadalje, alati se mogu razlikovati prema nacinu
rada, odnosno primjenjuju li tokenizaciju prilikom analize teksta. Prema dostupnosti sustava
za otkrivanje plagijata, mogu se dalje klasificirati s obzirom na smjeStaj 1 otvorenost. S
obzirom na smjestaj, alati mogu biti lokalni (instalirani na racunalu korisnika) ili dostupni na
webu (pristupacni putem internetskog preglednika). Nadalje, prema otvorenosti, alati mogu
biti javni (dostupni svima) ili privatni (ograni¢eni na odredenu skupinu korisnika).
Klasifikacija pristupa za otkrivanje plagijata moze se temeljiti i prema broju dokumenata

koje istodobno obraduje koriStena metrika. Metrike mogu biti singularne (analiziraju jedan
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dokument), parne (usporeduju dva dokumenta) ili korpusne (analiziraju veci broj dokumenata
istodobno). Klasifikacija pristupa za otkrivanje plagijata moze se provesti i prema sloZenosti
koristenih metrika. Metrike za otkrivanje sli¢nosti tekstova mogu biti povrsinske (analiziraju
samo tekstni sadrzaj) ili strukturne (uzimaju u obzir i strukturu dokumenta).

Maurer i suradnici (2006) predlazu strategiju otkrivanja plagijata koja se sastoji od tri
kljuéne faze. Prva faza ukljuCuje koriStenje lokalnog repozitorija dokumenata gdje se
provjeravani dokument usporeduje rijeC po rije¢ s potencijalnim izvorima plagijata. U drugoj
fazi dokument se usporeduje sa svim dostupnim web-izvorima, ali fokus je na usporedbi
karakteristi¢nih dijelova ili re€enica, a ne cijelih dokumenata. Tre¢a faza koristi stilometrijski
algoritam za jezi¢nu analizu koji analizira stil uzastopnih odlomaka unutar dokumenta.
Nedosljednosti ili promjene stila mogu signalizirati potencijalno plagiranje (Maurer 1 sur.,
2006).

Culwin 1 Lancaster (2001b) predlazu cetverofazni model otkrivanja plagijata. Prva
faza obuhvaca prikupljanje relevantnih dokumenata i njihovo pohranjivanje u repozitorij. U
drugoj, detekcijskoj fazi, programski sustav identificira sumnjive parove dokumenata koji bi
mogli sadrzavati plagijat. Treca faza, faza potvrde, ukljucuje ljudskog eksperta koji analizira
sumnjive parove i potvrduje ili odbacuje sumnju u plagijat. U posljednjoj, istrazivackoj fazi
ljudski ekspert detaljno analizira potvrdene slucajeve plagijata i odreduje odgovarajucée
sankcije za plagijatora (Culwin 1 Lancaster, 2001b).

Williams (2005) predlaze evolucijski pristup borbi protiv plagiranja koji se sastoji od tri
strategije. Prva strategija ukljucuje jednostavne tehnike pretrazivanja weba koje koriste
pojedini predavaci. Druga strategija podrazumijeva koriStenje besplatnih programa za
otkrivanje plagijata unutar korpusa studentskih radova. Treca, najnaprednija strategija
obuhvaca koristenje sloZzenih sustavnih pristupa, uklju¢ujuéi angazman komercijalnih agencija
specijaliziranih za detekciju plagijata (J. B. Williams, 2005).

Metode otkrivanja plagiranja temelje se na pripadnim algoritmima, Cesto i vise njih, te
na heuristici. Heuristika obi¢no nastaje na temelju iskustva autora metode, a i ona se, ako je
moguce, formalizira i pretvara u algoritamski oblik kako bi se mogla programski primijeniti te
kako bi se objasnila njezina logika, ispravnost rada i dokazala njezina formalna utemeljenost
u stru¢nim i znanstvenim krugovima. Idealan algoritam za otkrivanje plagijata trebao bi biti
sposoban detektirati razli¢ite oblike nedopuStenoga koriStenja tudega rada (Culwin i

Lancaster, 2001a; Kakkonen i Mozgovoy, 2010; Lancaster i Culwin, 2005; Maurer i sur.,

19



2006; J. B. Williams, 2005). To ukljucuje doslovno kopiranje izvorno digitalnih ili
digitaliziranih analognih izvora, kao i razli¢ite oblike parafraziranja poput dodavanja ili
uklanjanja rije¢i, namjernih pravopisnih pogresaka, zamjene rije¢i sinonimima ili promjene
redoslijeda rijeci. Algoritam bi trebao biti otporan na tehnicke trikove kojima se pokuSavaju
zaobici postojeci sustavi, poput koristenja sli¢nih fontova, nevidljivih znakova ili slika teksta
umjesto samoga teksta. Takoder, trebao bi prepoznati namjerno pogresno referiranje,
ukljucujuéi netocno koristenje navodnika, nepostojece referencije ili poveznice. Uz to idealan
algoritam trebao bi biti sposoban detektirati i teze oblike plagijata poput plagiranja ideja,
prijevoda, koriStenja teksta skrivenog pisca ili umjetni¢kog plagijata, gdje se tudi rad
predstavlja na drugom mediju. Takav idealan algoritam za otkrivanje plagijata, naravno, ne
postoji, a s obzirom na slozenost, vise je algoritama potrebno za obavljanje ukupnog zadatka
otkrivanja plagijata. To je sloZzen problem koji do danas nije rijeSen, no razvijali su se
mnogobrojni pristupi njegovu rjeSavanju. Prvi su sustavi koristili metode analize teksta poput
podudaranja nizova znakova (engl. string) i statisticke analize pojavnosti rijeci i izraza. Potom
su se razvijale metode uzimanja neke vrste otisaka 1 metode stilometrijske analize. Navedene
su metode tijekom vremena postale vrlo sofisticirane, no ne i dostatne.

Prepoznavanje plagiranja u pocetku je bilo u domeni statisticke analize teksta, danas je
prvenstveno dio obrade prirodnoga jezika (engl. Natural Language Processing, NLP), a od
2013. godine intenzivno se ukljucuje i strojno ucenje (engl. Machine Learning, ML).
Meuschke i Gipp (2013) predlozili su mogucu klasifikaciju metoda za otkrivanje plagijata
prikazanu slikom 5 (Meuschke i Gipp, 2013). Prema prikazanoj klasifikaciji, metode procjene
lokalne sli¢nosti usporeduju ograni¢ene dijelove teksta i pri tome se najcesée koristi neka
vrsta uzimanja otisaka (engl. fingerprinting). Metode procjene globalne sli¢nosti procjenjuju
vece dijelove teksta ili cijele dokumente i1 te metode najcesée analiziraju pojavnosti pojmova,

koriste uzorke citata ili stilometrijske metode kojima traze razlike unutar dokumenta.
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| Detekcija plagijata |

Lokalna procjena sli¢nosti | | Globalna procjena sli¢nosti
| Otisak teksta | | Stilometrija | | Analiza pojavnosti pojma | | Temeljem citata |
| Indikatori otiska | | Lingvisticki setovi znacenja | Promjena redoslijeda | | Ocuvanije redoslijeda | | Indikatori citiranja |

| Modeli vektorskog prostora | Sufiks strukture podataka |

Slika 5. Klasifikacija metoda detekcije plagijata

2.5.1. Ekstrinzi¢ne i intrinziéne metode

Postojec¢e metode otkrivanja sli¢nosti dokumenata mozemo klasificirati u vanjske (ili
ekstrinzi¢ne) te unutarnje (ili intrinzi¢ne), prema tome traZzi li se plagiranje usporedujuci
dokumente (iz korpusa dokumenata) ili se unutar samoga dokumenta traZze dokazi plagiranja
(M. Chong i sur., 2010; Gipp i sur., 2011).

Ekstrinziéne metode fokusiraju se na usporedbu teksta s vanjskim izvorima kako bi
se identificirali potencijalno plagirani dijelovi. Ti vanjski izvori mogu biti raznoliki,
ukljucujuéi znanstvene baze podataka kao Sto su Web of Science ili Scopus, opCe pretrazivace
poput Googlea ili specijalizirane poput Google Scholara ili Semantic Scholara, web-stranice,
knjige te digitalne repozitorije akademskih radova. Specijalizirani softveri za otkrivanje
plagijata koriste napredne algoritme za usporedbu tekstova s velikim brojem vanjskih izvora.
Intrinzi¢ne metode, s druge strane, analiziraju tekst bez oslanjanja na vanjske izvore. Te se
metode usredotoCuju na: a) identifikaciju promjena u stilu pisanja, vokabularu, strukturi
recenica, koriStenju interpunkcijskih znakova, stilu citiranja, b) analizu ucestalosti rijeci, c)
analizu duzine recenica, d) analizu sintakse i semantike teksta te druge jezi¢ne znacajke koje
mogu upozoravati na plagijat. Primjer intrinzicne metode je stilometrijska analiza teksta, t;.
stilometrija, pri kojoj se traze odstupanja u stilu pisanja unutar istoga dokumenta, §to moze
biti indikator plagiranja (Oberreuter i Veldsquez, 2013), budu¢i da svaka osoba ima svoj
jedinstven stil pisanja (Maurer i sur., 2006).

Stilometrija u svojem naprednijem obliku moze biti i kombinirano intrinzi¢no-

ekstrinzi¢na metoda jer se kvantifikacija parametara stila moZe izvu¢i na intrinzican nacin (iz
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samoga dokumenta) ili ekstrinzi€an nacin (iz drugih radova istoga autora). Eissen i Stein
razlikuju pet kategorija stilometrijskih parametara (Zu Eissen i Stein, 2006): (i) statistiku
teksta koja djeluje na razini znakova, (ii) sintakticke znacajke koje mjere stil pisanja na
reCenicnoj razini, (iii) znacajke dijelova teksta koje kvantificiraju koristenje klasa rijeci, (iv)
zatvorene klase setova rije¢i koje broje posebne rijeci i (v) strukturne znacajke koje
odrazavaju organizaciju teksta.

Intrinzi¢nim su metodama svojstvene tri sistemske slabosti. Prva je u tome Sto tekst
koji se provjerava mora biti od jednog autora. Druga je slabost u tome §to provjeravani tekst
mora biti znacajnije velicine (kao jedinstveno vece djelo ili kao skupina manjih djela jednog
autora) da bi se mogle utvrditi autorove osobitosti. Treca je slabost nedostatak potvrde ili
dokaza da dio dokumenta nije originalan, s obzirom na to da intrinzicne metode ne koriste

korpus dokumenata za usporedbu.

2.5.2. Statisticke metode/mjere

Statisticke metode iz dokumenata izvlace frekvencije rijeci, racunaju njihove tezinske
vrijednosti (pondere) te racunaju statisticke mjere udaljenosti (Ushio i Liberatore, 2024).
StatistiCke su metode Cesto sastavnice drugih metoda. Tako se primjerice Cesto koriste u
kombinaciji s algoritmima strojnog ucenja (Ushio 1 Liberatore, 2024).

Jaccardova sli¢nost je mjera koja se racuna kao omjer veliCine presjeka skupova
(rije¢i) i njihove unije (Jaccard, 1912). Cesto se koristi za mjerenje sli¢nosti izmedu dva skupa
(rije¢i) u tekstovima. Koristi se u analizi podataka, strojnom ucenju te informacijskoj
tehnologiji za kvantificiranje sli¢nosti izmedu dvaju skupova podataka ili atributa. Za dva

skupa A 1 B Jaccardova sli¢nost definirana je kao:

_|ANB|
"~ |AUB| 1
gdje |[ANB| predstavlja broj elemenata (rijeci) u presjeku skupova A 1 B, a |[AUB| predstavlja

SJaccard (A ’ B)

broj elemenata (rijeci) u uniji skupova A i B.
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Kulback-Leiblerova divergencija je mjera koja kvantificira razliku izmedu dviju
distribucija vjerojatnosti P i Q (Cover, 1999). U kontekstu analize teksta ta se mjera moze
koristiti za usporedbu distribucije rije¢i u dva teksta. Kullback-Leiblerova divergencija
izrazava koliko se informacija gubi kada se jedna distribucija koristi za aproksimaciju druge.
Koristi se u statistici, teoriji informacija, strojnom ucenju te dubokom ucenju. Za dvije

diskretne vjerojatnosne distribucije P i Q, Kullback-Leiblerova divergencija definirana je kao:

Do PIQ)=3 Plillog 211 @

gdje je i indeks koji prolazi kroz sve mogucée ishode distribucija koje su definirane

vjerojatnostima u distribucijama P i Q. U diskretnom slucaju to su pojedina¢ni ishodi, a u
kontinuiranom slu¢aju to su vrijednosti kontinuirane varijable. Kulback-Leiblerova
divergencija moze se u literaturi naci i pod drugim pojmovima (Cover, 1999), npr. relativna
entropija (engl. Relative Entropy) 1ili informacijska divergencija (engl. Information
Divergence).

Chi-kvadrat test sli¢nosti je statisticki test koji usporeduje ocekivane i stvarne
frekvencije pojave rijeci u tekstovima i ¢esto se koristi za analizu sli¢nosti izmedu distribucija
rije¢i u tekstovima (Deisenroth 1 sur., 2020). Mjera slicnosti temelji se na tome koliko se
frekvencije u skupovima podataka razlikuju od onih koje bismo ocekivali da su dva skupa
identi¢na. Chi-kvadrat test se Cesto koristi u analizi podataka, statistici, 1 istrazivackim
radovima za provjeru hipoteza. Za dvije distribucije O (promatrane frekvencije) i E

(oCekivane frekvencije), Chi-kvadrat test slicnosti y* definiran je kao

Xzzgn; (Oi;Ei) (3)

1

gdje Oi predstavlja promatranu frekvenciju u kategoriji i, dok FEi predstavlja ocekivanu
frekvenciju u kategoriji i.

Neki autori u statisticke veli¢ine ubrajaju 1 razli¢ite mjere udaljenosti (M. Li i sur.,
2004): Hammingovu udaljenost, Euklidovu udaljenost, Lempel-Zivovu udaljenost,
kompresijsku udaljenost, informacijsku udaljenost i normaliziranu informacijsku udaljenost.
K-znakovna statistika poprili¢no je ucinkovita; primjerice dvoznakovna pouzdano identificira
jezik kojim je dokument pisan, a troznakovna klasificira dokument.

kod statistickih metoda postoje dva pristupa (Leacock i sur., 1998): (a) pristup

temeljen na rjecnicima (Leacock i sur., 1998; Z. Wu i Palmer, 1994) koji se oslanja na
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definicije 1 (b) pristup temeljen na korpusima (P. Turney, 2001) koji koristi pojavnosti istih

rijeci unutar velikoga korpusa tekstova.

2.5.3. Geometrijske ili strukturne mjere

Geometrijske ili strukturne mjere obi¢no se temelje na geometrijskim ili strukturnim
svojstvima vektorskoga prostora u koji se preslikavaju tekstovi (Levy 1 sur., 2024). Za te
mjere sli¢nosti, koje nisu statisticke, ponekad se koristi 1 naziv neparametarske mjere jer one
ne zahtijevaju pretpostavke o parametrima statisticke distribucije 1 Cesto se temelje na
strukturi podataka. Neke su od njih kosinusna slicnost, te Euklidska udaljenost,
Mahalanobisova udaljenost, Hellingerova udaljenost, udaljenost Minkowskoga 1 Word Moving
udaljenost.

Kosinusna sli¢nost je kosinus kuta izmedu dvaju vektora koji predstavljaju tekstove u
viSedimenzionalnom vektorskom prostoru, mjera koja se ¢esto koristi u analizi teksta i obradi
prirodnoga jezika (Manning 1 sur, 2009), a 1 u ovome istraZivanju potvrdila se kao
primjerena, direktna, jednostavna i raCunalno nezahtjevna. Kosinusna slicnost mjeri kosinus
kuta izmedu dva vektora u n-dimenzionalnom prostoru, tj. izmedu vektora X 1 Y definirana je

kao

XY
== 4
X1y @
gdje je XY skalarni produkt vektora X i Y, odnosno zbroj umnozaka odgovarajucih

S cosine =005 (0)

Cosine

komponenti dvaju vektora, a ||X]| 1 ||Y]| su duljine vektora X 1Y.

Meka kosinusna sli¢nost (engl. soft cosine similarity) prosiruje klasi¢nu kosinusnu
slicnost uzimajuéi u obzir semanticku slicnost izmedu komponenti vektora. To znaci da ne
usporeduje samo kut izmedu vektora vec i slicnost izmedu njihovih pojedina¢nih dimenzija.
To proSirenje omogucuje bolju usporedbu tekstova jer se ne gleda samo egzaktno podudaranje
rijeci ve¢ 1 njihova sli¢nost. Formalno, meka kosinusna sli¢nost definirana je kao
B X'sy
CVXTsxAY'sY
gdje je S matrica sli¢nosti izmedu pojedinaénih dimenzija vektora, X' SY jje generalizirani

S (5)

SoftCosine

skalarni produkt koji uzima u obzir sli¢nost izmedu komponenti, [|X|=VX'SX i

|Y]s=VY"SY su normirane duljine vektora s obzirom na matricu sli¢nosti S. Matrica

slicnosti S moze se dobiti na tri nacina: pomocu vektorskih reprezentacija rijeci, pomocu
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matrica supojavljivanja (engl. co-occurence)', te pomocu leksickih resursa® poput WordNeta
ili BabelNeta. U istrazivanju je koriStena Python biblioteka otvorenoga koda Gensim, koja u
svthu stvaranja matrice S potrebne za meku kosinusnu sli¢nost koristi ugradene word
embeddings modele za dobivanje vektora rije¢i i1 izraCunavanje kosinusne sli¢nosti medu
njima.

Euklidska udaljenost je mjera udaljenosti izmedu dvije tocke u Euklidskom prostoru,
a definirana je kao duljina pravca koji povezuje te dvije tocke (Deisenroth 1 sur., 2020).

n

DEuclid(X’Y): Z(Xi_yi)2 (6)

i=1

gdje su X=(x1, x2, ..., xn) 1 Y=(01, »2, ..., ¥n) toCke zadane svojim n-dimenzionalnim
koordinatama.

Mahalanobisova udaljenost je mjera udaljenosti izmedu tocke 1 distribucije ili
izmedu dviju to¢aka u visedimenzionalnom prostoru, koja uzima u obzir korelacije izmedu
varijabli (McLachlan, 1999). Koristi se za identificiranje anomalija i u statistickoj analizi

podataka, a definira se kao

Dy (X, ¥ )=V (X =¥ ) s (X ~Y) (M
gdje su X=(x1, x2, ..., xa) 1 Y=(y1, 2, ..., ¥n) viSedimenzionalni vektori, S je kovarijancijska’
matrica varijabli, a (X—Y)" je transponirani vektor razlike vektora Xi Y.

Hellingerova udaljenost je mjera udaljenosti izmedu dviju distribucija vjerojatnosti,
¢esto koriStena za usporedbu distribucija rijeci u tekstovima (Gibbs 1 Su, 2002). Prema tome

radi li se o diskretnim ili kontinuiranim distribucijama, ra¢una se na dva moguca nacina,

H(P,o>:%-@<@—m ®)

za diskretne distribucije 1

H(P,Q)=%'H(W—W)zdx )

za kontinuirane distribucije,

pri ¢emu su P 1 Q dvije diskretne vjerojatnosne distribucije P=(pi, pa, ..., pn) 1 O=(q1, q2, ...,

¢»). Hellingerova udaljenost ima vrijednosti izmedu 0 1 1.

1 Matrica sufrekvencija biljezi koliko se rijeci Cesto pojavljuju zajedno u istom kontekstu (npr. prozorskom
kontekstu od 5 rijeci). Normalizacijom matrice moZe se dobiti mjera slicnosti izmedu rijeci.

2 Koriste¢i WordNet ili BabelNet moze se definirati slicnost na temelju hijerarhije sinonima i hiperonima (npr.
pomocu Leacock-Chodorowe ili Wu-Palmerove sli¢nosti).

3 Kovarijancijska matrica je kvadratna matrica koja sadrzi kovarijance izmedu svih parova varijabli u skupu
podataka. Kovarijanca izmedu dvije varijabli X i ¥ mjeri koliko se te varijable zajedno mijenjaju.
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Manhattan udaljenost, poznata i kao taksi udaljenost, mjera je udaljenosti izmedu
dviju toc¢aka u prostoru koja se ra¢una kao zbroj apsolutnih razlika njihovih koordinata (Tan i
sur., 2014). Naziv Manhattan dolazi iz geometrije grada poput ulica na Manhattanu, gdje se

kretanje izmedu dviju toc¢aka vrsi prema pravokutnim linijama, a izraCunava se kao

Dsomaren( XY )= 2 %= (10)

gdje su X1 Y dvije tocke X=(x1, x2, ..., Xn) 1 Y=(01, V2, ..., Yn) U n-dimenzionalnom prostoru.
Chebyshevljeva udaljenost ili maksimalna udaljenost je mjera udaljenosti izmedu
dviju tocaka u prostoru koja se racuna kao najveca apsolutna razlika izmedu odgovarajucih
koordinata tocaka (Deisenroth i sur., 2020). Drugim rije¢ima, Chebyshevljeva udaljenost
definira korake koji su potrebni za pomicanje s jedne tocke na drugu ako je moguce kretanje

samo duz koordinatnih osi.

DChebyshev(X’Y):mr;X|xi_yi| (11)
i=1
gdje su X1 Y dvije tocke X=(x1, x2, ..., Xn) 1 Y=(01, V2, ..., Vn) U n-dimenzionalnom prostoru.
Udaljenost Minkowskoga je generalizacija Euklidske udaljenosti, koja ukljucuje
parametar p koji odreduje razli¢ite oblike metrika u prostoru (Tan i sur., 2014; Turing.com,
2024). Udaljenost Minkowskoga izmedu dviju tocaka X=(xi, x2, ..., Xxn) 1 Y=(y1, V2, ..., Yn) U n-

dimenzionalnom prostoru definira se kao:

DMinkowski(X’Y]:[; Z|Xi_.)/i|p (12)
i=1

Kada je p=I1, udaljenost Minkowskoga postaje Manhattan udaljenost kada je p=2, postaje
Euklidska udaljenost, a kada p tezi prema beskonacnosti, udaljenost Minkowskoga postaje
Chebyshevljeva udaljenost (ili Sahovska udaljenost), koja mjeri najvecu apsolutnu razliku
izmedu koordinata. Parametar p dakle omogucuje fleksibilnost u definiranju udaljenosti pa
tako udaljenost Minkowskoga moze modelirati razli¢ite vrste udaljenosti.

Udaljenost premjeStanja rijeci (engl. Word Mover's Distance, WMD) je mjera
slicnosti izmedu dvaju dokumenata koja koristi distribucije rijeci za izraCunavanje minimalne
udaljenosti potrebne za transformiranje jednoga dokumenta u drugi (Kusner i sur., 2015).
WMD se temelji na ideji Earth Mover's Distance (EMD), a koja se koristi za mjerenje
udaljenosti izmedu distribucija. WMD se temelji na vektorskim reprezentacijama rijeci,

modela poput Word2Vec, gdje su rijeCi predstavljene kao vektori u visedimenzionalnom
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prostoru. WMD izra¢unava minimalni ukupni troSak potrebnog premjestanja rijeci iz jednoga
dokumenta kako bi se prekrio drugi, uzimajuéi u obzir semanticku sli¢nost rijec¢i, a definirana

je kako slijedi.

WMD(D,,D,)=3,_ > T, C,, (13)

gdje T predstavlja koli¢inu "masa" koju treba premjestiti s rije¢i i u dokumentu D, na rije¢ j u

dokumentu D,, Ci; je troSak premjeStanja rijeci i u D, na rijeC j u D», a §to se izracunava kao

Euklidska udaljenost izmedu vektora rijeci i ij.

Canberra udaljenost je mjera udaljenosti izmedu dviju tocaka koja naglasava razlike
izmedu malih 1 velikih vrijednosti te je definirana kao

nolx.—v.

DX, Y)=25 ‘le np ’i‘| (14)

gdje su X 1 Y dvije tocke X=(xi, x2, ..., Xa) 1 Y=(1, ¥2, ..., ¥n) U n-dimenzionalnom prostoru.

Klaster analiza je skup tehnika koje grupiraju tekstove prema sli¢nosti na temelju
razliitih kriterija. Hijerarhijska klaster analiza Cesto koristi geometrijske principe.
Koeficijent siluete (engl. Silhouette Coefficient) je mjera koja procjenjuje kvalitetu
klasteriranja, uzimajuéi u obzir slicnost unutar klastera i razlicitost izmedu njih.

b—a
§s=—2-9
max(a,b)

(15)

Metode vektorske reprezentacije koriste jezicne modele dubokog ucenja poput
Word2Vec (Mikolov 1 sur., 2013a), Doc2Vec (Le i Mikolov, 2014), FastText (Bojanowski i
sur., 2016), GloVe (Pennington i sur., 2014) ili druge tehnike vektorske reprezentacije kojima

se rijeci ili dokumenti preslikavaju u prostor gdje je sli¢nost geometrijski relevantna.

2.6. Pregled i nedostaci dosadaSnjih istrazivanja

Istrazivanja sli¢nosti tekstova i izvornoga programskog koda imaju ve¢ dovoljno dugu
povijest da se mogu razgraniCiti tri faze koje bismo mogli nazvati pocetnom, zrelom i
semantickom. U pocetnoj su postavljeni temelji, u zreloj se uvelike koriste statisticke metode,
a u posljednje se vrijeme uz primjenu umjetne inteligencije, neuronskih mreza, dubokog

ucenja i (velikih) jezi¢nih modela istrazivaci sve vise bave semantickim obiljezjima teksta.
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2.6.1. Poceci istrazivanja

Istrazivanje nacina detekcije plagijata zapocelo je prije gotovo stotinu godina.
Pojavom 1 Sirenjem racunalne tehnologije naglasak je stavljen na automatsko otkrivanje
plagiranja. Prema Chongu, ve¢ je 1927. godine Charles Bird ,,prvi istrazivao primjenu
statistiCckih metoda u otkrivanju plagijata kod viSestrukog izbora odgovora” (M. Y. M. Chong,
2013). Chong dalje nastavlja da su 1960-ih godina razvijene prve metode usmjerene na
otkrivanje plagiranja testova s viSestrukim izborom odgovora, 1970-ih godina razvijeni su
prvi sustavi za utvrdivanje plagiranja pisanoga teksta — izvornoga koda programa, a za
prirodne jezike 1990-ih. Potreba za detekcijom akademskih plagijata potaknula je od ranih
1960-ih godina razvoj razli¢itih metoda. James W. Perry i Allen Kent istrazivali su upotrebu
racunala za analizu teksta i otkrivanje sli¢nosti medu dokumentima. Svojom su knjigom
(Perry 1 Kent, 1958) postavili temelje za kasniji razvoj specijaliziranih alata za detekciju
plagijata. John Swets 1 njegovi kolege istrazivali su upotrebu statistickih modela za
identifikaciju slicnosti medu dokumentima te naznacili da se racunalni algoritmi mogu
koristiti za otkrivanje potencijalnih plagijata (Swets, 1964). Prema Alzahraniju i sur. (2012)
prvi radovi o plagiranju tekstova i izvornog programskog koda potjecu iz 1970-ih godina.
PreteZito su se bavili otkrivanjem plagijata u izvornim programima pisanima u programskim
jezicima Pascal i C (Alzahrani i sur., 2012). Michael E. Lesk razvio je racunalni program
,sif” koji (mu) je sluzio za usporedbu datoteka (Lesk, 1977; Swets, 1964), a koristio je
algoritme za usporedbu nizova znakova. Istrazivaci sa SveuciliSta Cornell objavili su ,,4 file
comparison program” (Miller 1 Myers, 1985) koji je koristio tada naprednije tehnike kao $to
su analiza ucCestalosti rije¢i 1 analiza sintakse kako bi identificirao slicnost dokumenata.
Donald E. Knuth sredinom 1980-ih godina razvio je ,,Plague” — sustav za detekciju plagijata u
studentskim radovima iz informatike (Knuth, 1989). Knuthov pristup temeljio se na analizi
programskih kodova, no poslije je prilagoden i za analizu prirodnoga jezika.

1990-ih godina pojavili su se radovi u kojima su predstavljene statisticke racunalne
metode otkrivanja kopiranja u prirodnim jezicima. Znanstvenici poc¢inju ozbiljnije publicirati
radove o akademskim plagijatima. Tako primjerice Samuelson polemizira o eti¢nosti i krSenju
autorskih prava izdavaca u slucaju autoplagiranja (Samuelson, 1994). Autori na prijelazu
tisu¢lje¢a uglavnom se bave problemima pronalazenja plagijata u zatvorenim sustavima
unutar akademskih ustanova i web-plagiranjem. U 1990-im godinama istrazivaci su razvili

programske sustave poput MOSS-a (engl. Measure of Software Similarity) koji je u upotrebi
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od 1994. godine (Aiken, 2022; Schleimer i sur.,, 2003) koji su primarno fokusirani na
programski kod, ali su takoder otvorili vrata i za analizu podudarnosti tekstova (Maurer i sur.,
2006).

U prvome desetljecu 21. stolje¢a razvoj metodologija i tehnologija za detekciju
plagijata znacajno je napredovao. Razvijene su sofisticirane tehnike obrade prirodnog jezika
(NLP) i strojnoga ucenja koje su omogucile precizniju analizu i detekciju plagijata. Naprimjer
algoritmi za prepoznavanje obrazaca kao §to su shingling i fingerprinting’ omogudili su
analizu podudarnosti tekstova na razini recenica i fraza (Hoad i Zobel, 2003).

Istrazivaci na pocetku tisu¢lje¢a pokusavali su sljedece: (a) dotjerati postojece sustave
kako bi bili efikasniji i efektniji, (b) koristiti semanticke i stilisticke slicnosti dokumenata i (c)
pronalaziti nacine izvlacenja znanja iz njih. Kako bi se smanjila kompleksnost utvrdivanja
mjera semanticke slicnosti dokumenata te lakSe organizirale informacije i znanje sadrzane u
njima, tadasnji istrazivaci Cesto su Kkoristili ontologije — formalne sustave koji opisuju
kategorije objekata, pojmove i njihove medusobne odnose (Harispe i sur., 2014; Leroy i
Rindflesch, 2005; Patwardhan 1 sur., 2003), posebno kada je rije¢ o problemu (engl.) word-
sense disambiguation (WSD), tj. kada rije¢ ima viSe znacCenja ovisno o kontekstu. Pored
ontologija, ¢esto se pokusavao koristiti 1 WordNet (Fernando 1 Stevenson, 2008), leksi¢ka baza
podataka i jezi¢ni resurs koji organizira rijeci i njihove znacenjske veze u obliku sinonima
(slicnih rijeci) 1 hiperonima (nadredenih pojmova) (Princeton University, 2010). Koristi se za
poboljSanje razumijevanja znaCenja rijeCi, trazenje sinonima, otkrivanje semantickih veza
izmedu rijeci 1 za druge jezi¢ne zadatke. Tijekom ovog istrazivanja viSestruko se pokuSavalo
iskoristiti WordNet za poboljSanje rezultata utvrdivanja sli¢nosti tekstova, no bez vidljivih
uspjeha.

Corley 1 Mihalcea koristili su metodu temeljenu na znanju koja spaja metriku
semanticke sli¢nosti rije¢i u metriku semanticke sli¢nosti teksta (Corley i Mihalcea, 2005).
Koristili su Sest mjernih podataka sli¢nosti rije¢i: Leacock i Chodorow, Lesk, Wu i Palmer,
Resnik, Lin te Jiang i Conrath (temeljene na WordNetu), a implementacija tith metrika
definirana je izmedu pojmova, a ne rijeci. Postigli su tocnost od 68.8% uz F-mjeru od 77.7%.

Nadalje, Mihalcea i sur. (2006) predstavili su kombiniranu metodu za mjerenje

semanticke slicnosti tekstova koja, prema autorima, nadmasuje pristup temeljen na vektorima.

1 Shingling dijeli tekst na manje dijelove, obi¢no nizove od nekoliko rijeci, kako bi se usporedila slicnost
izmedu tekstova. Fingerprinting izdvaja kljuéne znacajke teksta, poput najéeséih rijeci ili kombinacija rijeci,
kako bi se stvorio jedinstveni sazetak za brzu usporedbu s drugim tekstovima.
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Njihova kombinirana metoda za mjerenje slicnosti rijeci koristi dvije metode temeljene na
korpusu i Sest metoda temeljenih na znanju. Kombiniranu metodu koristili su ,,za izvodenje
metrike sli¢nosti tekst-tekst” (Mihalcea 1 sur.,, 2006). Mihalcea je takoder sudjelovala u
istrazivanju Corley i sur. (2007), gdje su istrazivaci koristili ,,Sest razliitih metrika, odabranih
uglavnom zbog njihove opazene ucinkovitosti u primjenama obrade prirodnog jezika [...] i
zbog njihove relativno visoke racunalne ucinkovitosti” (Corley i sur., 2007). To su metrike
sli¢nosti rijeci temeljene na WordNetu, kojima su se bavili u svojim radovima primjerice
Leacock i Chodorow, Lesk, Wu i Palmer, Resnik, Lin i1 Jiang i Conrath, vise puta spominjani i
citirani u ovome radu.

Fernando i Stevenson (2008) koristili su algoritam za identifikaciju parafraziranja koji
intenzivno koristi informacije o sli¢nosti rijeci izvedene iz WordNeta. Za raunanje slicnosti
izmedu parova reCenica koristili su kosinusnu slicnost izmedu vektora koji predstavljaju
recenice te semanticku matricu sli¢nosti koja sadrzi informacije o slicnosti parova rijeci
izvedene iz Sest metrika temeljenih na hijerarhiji WordNeta (Fernando i Stevenson, 2008).
Recenice su predstavljali kao binarne vektore (s elementima jednakima 1 ako je rije¢ prisutna
u recenici te 0 ako nije prisutna).

Callison-Burch (2008) je koristio dvojezi¢ne parove izraza' i izmijenio uobicajeni
algoritam za ekstrakciju izraza kako bi izvukao oznake® izraza iz parova izraza, omogucujuci
time generiranje parafraziranog teksta ili njegovo otkrivanje u dvojezi¢nim korpusima
(Callison-Burch, 2008). Postavio je i sintakticka ograni¢enja na uobicajenu tehniku
parafraziranja koja ekstrahira parafraze te zahtjev da izrazi budu istog sintakti¢kog tipa kao i
izrazi koje parafraziraju.

Chong 1 sur. (2010) primijenili su nekoliko tehnika NLP na kratke odlomke kako bi
analizirali strukturu teksta i automatski identificirali plagirane tekstove. Dokazali su da NLP
tehnike mogu poboljSati tocnost otkrivanja plagijata, iako imaju poteSkoce kod otkrivanja
prikrivenih plagijata (M. Chong i sur., 2010).

Socher 1 sur. (2011) kreirali su algoritam za nenadzirano ucenje znacajki temeljen na
nenadziranom rekurzivhom autoenkoderu koji u¢i vektore znacajki za izraze u sintaktickim

stablima. Te se znacajke koriste za mjerenje sli¢nosti izmedu rije¢i 1 izraza u dvjema

[u—

Izraz, sintagma, fraza.

2 Oznake izraza odnose se na dodatne informacije koje se pridodaju izrazu kako bi se opisala njegova
funkcija, znacenje ili drugi aspekti potrebni za odredeni zadatak, poput oznacavanja sintakticke kategorije ili
semanticke uloge.
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reCenicama (Socher i sur., 2011).

Sari¢ i sur. (2012) koristili su pristupe temeljene na znanju i pristupe temeljene na
korpusu. Sve njihove mjere sli¢nosti rijeci temeljene na znanju zasnivaju se na WordNetu.
Kako bi izracunali ocjenu sli¢nosti za par rijeci, autori su uzimali maksimalnu ocjenu slicnosti
za sve moguce parove izraza — WordNet sinonimnih skupova. Autori su koristili najnizi
zajednicki nadredeni pojam (engl. Lowest Common Subsumer, LCS) dvaju izraza koji
predstavlja najnizi ¢vor u hijerarhiji WordNeta, a koji je hiponim za oba izraza. Za
izraCunavanje mjera slicnosti Pathlen 1 Lin Koristili su programsku biblioteku nltk. Za
slicnost rije¢i temeljenu na korpusu autori su koristili distribucijske modele leksicke
semantike, gdje ,,izvodenje semanticke sli¢nosti izmedu dvije rije¢i odgovara usporedbi tih
distribucija” (Sari¢ i sur., 2012). Naime koristili su latentnu semanti¢ku analizu (LSA) nad
velikim korpusom za procjenu distribucija.

Chong (2013) je proveo opsezno istraZivanje isprobavajuci sve metode i pristupe za
mjerenje sli¢nosti tekstova u malim i velikim korpusima. Autor je u svojem empirijskom
istrazivanju dosao do zaklju¢ka da je strojno ucenje klju¢no za bilo kakav postupak
automatskog otkrivanja plagijata (M. Y. M. Chong, 2013).

Iako su ideje 1 istrazivanja koriStenja dubokih neuronskih mreza za obradu prirodnog
jezika postojale i ranije, njihov je broj te rezultatski domet znatno poveéan od 2013. godine
pojavom Word2Veca, prvoga jezi¢nog modela temeljenog na dubokom ucenju (Mikolov 1 sur.,
2013a), mada su se obrisi novog pristupa dubokom ucenju (preciznije njegova revitalizacija
zbog otkri¢a novih algoritama i principa te zbog povecanja racunalne mo¢i) vidjeli i godinu
prije u radovima istog autora (Mikolov, 2012; Mikolov i Zweig, 2012). Prethodno, vecina
istrazivanja na modeliranju recenica usredotocila se na znaCajke poput preklapanja n-grama
(Clough 1 Stevenson, 2011), sintaktickih znacajki (Corley i sur., 2007; Pennington i sur.,
2014) i znacajki temeljenih na strojnom prevodenju (Clough i Stevenson, 2011). Metode
dubokog ucenja usmjerile su pozornost istrazivac¢a prema tzv. distribuiranim reprezentacijama
teksta, poznatijima kao vektorske reprezentacije koje omogucuju modelima prepoznavanje i
koristenje semantickih odnosa izmedu rije¢i 1 fraza. Ta je promjena dovela do znacajnog
napretka u razumijevanju i obradi prirodnog jezika jer je fokus pomaknut s povrSinskih
znacajki teksta na dublje semanticke strukture. Za sli¢nost rijeci i recenica predlozene su

razne arhitekture temeljene na dubokim neuronskim mrezama'. Mikolov i sur. (2013b)

1  Strategija je to na koju oslanja i istrazivanje opisano u ovom radu.
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predstavili su opcenito primjenjivu metodu pomaka vektora za identificiranje jezi¢nih
pravilnosti u kontinuiranim prostornim prikazima rije¢i (Mikolov i sur., 2013b). Pokazali su
da su prikazi rije¢i naueni modeliranjem jezika pomocu rekurentnih neuronskih mreza (engl.
recurrent neural networks) (Mikolov 1 sur.,, 2011) vrlo dobri alati za predstavljanje tih
pravilnosti. Le i Mikolov (2014) izumili su ,,nenadzirani algoritam ucenja koji uci vektorske
prikaze za tekstove promjenjive duzine, poput recenica i dokumenata. Vektorski prikazi se uce
kako bi predvidjeli okolne rije¢i u kontekstima uzorkovanima iz odlomka” (Le 1 Mikolov,
2014).

Duboko ucenje (engl. Deep Learning, DL) koristili su Banea i sur. (2014)
eksperimentirajuci ,,s tradicionalnim mjerama temeljenim na znanju, kao i s novim mjerama
temeljenim na korpusu koje se baziraju na paradigmi dubokog ucenja, u kombinaciji s
razli¢itim stupnjevima prosirenja konteksta” (Banea i sur., 2014).

Socher (2014) je uveo rekurzivne metode dubokog ucenja koje su varijacije i
prosirenja nenadziranih i nadziranih rekurzivnih neuronskih mreza. Ta metoda koristi ideju
hijerarhijske strukture teksta 1 kodira dva vektora rije¢i u jedan vektor pomocu
autoenkoderskih mreza. Socher je takoder predstavio mnoge varijacije dubokih funkcija, kao
Sto su kombinacije rekurzivne neuronske mreze i matri¢no-vektorske rekurzivne neuronske
mreze (Socher, 2014).

Kong i sur. (2014) pokusali su otkrivati ,,jako prikriveno” plagiranje koriste¢i model
logicke regresije. PredloZzeni model integrirao je leksicke, sintakticke, semanticke i strukturne
znacajke koje su izvu€ene iz sumnjivih dokumenata i izvornih dokumenata (Kong 1 sur.,
2014).

Gipp (2014) je primijenio metodu otkrivanja plagiranja temeljenu na citatima koja ne
uzima u obzir samo sli¢nost tekstova ve¢ koristi obrasce citiranja unutar dokumenata kako bi
identificirao njihovu potencijalno sumnjivu sli¢nost (Gipp, 2014).

Kim i sur. (2014) opisali su niz eksperimenata s konvolucijskim neuronskim mrezama
izgradenima na temeljima Word2Vec modela 1 zakljuc€ili da su nenadzirano predtrenirani
vektori rijeci vrlo korisni u NLP zadacima (Kim, 2014).

Yin i Schuetze (2015) predlozili su novu arhitekturu dubokog ucenja Bi-CNN-MI' za

1 ,Bi-CNN” oznacava dvostruke konvolucijske neuronske mreze koristene u siamskom okviru, dok ,MI”
oznacava multigranularne znacajke interakcije. Siamski okvir se odnosi na arhitekturu neuronske mreze koja
se sastoji od dvije identi¢ne podmreZe koje dijele iste parametre i teZine. Ove dvije podmreze obraduju dva
razli¢ita ulaza i njihov zadatak je usporediti te ulaze kako bi se odredila njihova sli¢nost.
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identifikaciju parafraziranja usporedivanjem recenica na viSestrukim razinama granularnosti,
koriste¢i konvolucijsku neuronsku mrezu (CNN) 1 modelirajuéi interakcijske znacajke na
svakoj razini (Yin i Schuetze, 2015). Te su znacajke zatim ulaz za logisticki klasifikator za
identifikaciju parafraziranja.

Gharavi i sur. (2016) predlozili su metodu temeljenu na dubokom ucenju za otkrivanje
plagijata na perzijskom jeziku. RijeCi su predstavljene kao viSedimenzionalni vektori, a
jednostavne metode agregacije koriste se za kombiniranje vektora rijeCi za reprezentaciju
reCenica. Usporedbom reprezentacija izvornih i1 sumnjivih reCenica parovi recenica s
najveom slicnosti 1 s granicnom vrijedno$¢u kosinusne slicnosti od 0.3 smatraju se
kandidatima za plagijat. Odluka o tome je li rije¢ o plagijatu donosi se pomocu druge razine
metode evaluacije, koriStenjem Jaccardove mjere sliCnosti s grani¢nom vrijednos¢u od 0.2
(Gharavi i sur., 2016).

Thompson i Bowerman (2017) su za otkrivanje najceS¢ih tehnika koriStenih u
parafraziranju tekstova (leksicka zamjena, umetanje/brisanje, preuredivanje rijeci i izraza)
predloZili metode temeljene na korpusu i kombinirali ith u model za otkrivanje parafraziranja
(Thompson i Bowerman, 2017).

Agarwal 1 sur. (2017) razvili su robusni model za otkrivanje parafraziranja temeljen na
tehnikama dubokog ucenja. Predlozili su hibridnu duboku neuronsku arhitekturu sastavljenu
od konvolucijske neuronske mreze CNN 1 modela dugoro¢noga kratkoro¢nog pamcenja
LSTM (engl. long short-term memory) dodatno poboljSanu modulom za sli¢nost parova rijeci
(Agarwal i sur., 2017).

J. Zhou i sur. (2018) predlozili su model dubokog ucenja za identifikaciju
parafraziranja temeljen na znaCajkama sli¢nosti parova jedinica izvadenih iz zadanih parova
teksta putem modela konvolucijske neuronske mreze CNN i znacajki semanticke kontekstne
korelacije temeljenih na CNN-u i LSTM-u (J. Zhou i sur., 2018).

Z. Lii sur. (2018) izradili su generator parafraziranih tekstova i evaluator za njih. Za
treniranje evaluatora koristili su obrnut pristup u odnosu na onaj koriSten za treniranje
generatora, zbog Cega postoje odredene rezerve prema toj evaluaciji. (Z. Li i sur., 2018).

W. Wu i sur. (2018) primijetili su da potrosnja memorije prethodnih modela za
enkodiranje recenica raste kvadratno s duzinom recenice, a sintakticke informacije su
zanemarene. Stoga su napravili model koji moze iskoristiti sintakticke informacije za

univerzalno enkodiranje reCenica, filtrirati udaljene 1 nepovezane rijeci te se usredotocCiti na
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modeliranje interakcije izmedu semanticki i sintakti¢ki vaznih rijec¢i (W. Wu i sur., 2018).

Zablocki 1 sur. (2018) predlozili su multimodalni (tekst i slika) kontekstni pristup za
ucenje vektorskih reprezentacija rijeci. U svojim eksperimentima pokazali su da su vizualna
okruzenja objekata 1 njihove relativne lokalizacije vrlo informativni za izgradnju
reprezentacija rijeci (Zablocki i sur., 2018).

Ramaprabha i sur. (2018) istrazivali su kako se konvolucijske neuronske mreze i
rekurentne neuronske mreze, poput LSTM modela, mogu koristiti za kodiranje 1
usporedivanje reCenica s ciljem odredivanja njihove semanticke slicnosti. Smatraju da su
otkrivanje parafraziranja te razumijevanje teksta i pitanja izazovni zadaci te kako duboko
ucenje moze pomoci u njihovu rjesavanju (Ramaprabha i sur., 2018).

Devlin 1 sur. (2018) iz Googlea predstavili su novu tehniku nazvanu masked LM
(MLM) koja omogucava dvosmjerno treniranje jezi¢nih modela. Koriste¢i tu tehniku, razvili
su BERT model koji se koristi u Sirokom spektru NLP zadataka. (Devlin i sur., 2018).

Yang i sur. (2019) primijetili su da ,,BERT zanemaruje ovisnost izmedu maskiranih
pozicija i pati od nesklada izmedu predtreniranja 1 finog podeSavanja”. Da bi to prevladali,
predlozili su XLNet, generaliziranu autoregresivnu metodu predtreniranja koja (1) omogucava
ucenje dvosmjernih konteksta maksimiziranjem ocekivane vjerojatnosti preko svih
permutacija redoslijeda faktorizacije i (2) prevladava ograni¢enja BERT-a zahvaljujuci svojoj
autoregresivnoj formulaciji (Yang 1 sur., 2019).

Kako bi poboljsali otkrivanje parafraziranja, EI Desouki i sur. (2019) predlozili su
model koji kombinira pristup sli¢nosti tekstova s pristupom dubokog ucenja koriste¢i model
skip-thought koji se temelji na dubokom ucenju koji koriste za dobivanje semantickog vektora
svake reCenice (EI Desouki i sur., 2019), a zatim mjere vektorsku slicnost izmedu dobivenih
semantickih vektora koristeci viSe mjera sli¢nosti zasebno i u kombinaciji, na nacin kako su to
prethodno predstavili Gomaa i Fahmy (2017) koji su razli¢ite algoritme sli¢nosti spojili unutar
SimAll alata (Gomaa 1 Fahmy, 2017).

Ahmed 1 sur. (2019) predlozili su poboljSanje modela Tree-LSTM uvodenjem
mehanizma paznje. Autori tvrde da tradicionalni Tree-LSTM modeli jednako tretiraju sve
rije¢i unutar podstabla, zanemarujuéi potencijalne razlike u vaznosti. Stoga su uveli
mehanizam paznje kako bi se odredila vaznost svake komponente podstabla prilikom
izgradnje cijelog stabla, bilo semanticki ili sintakticki, a autori primjenjuju model paznje na

zadatak semantiCke sli¢nosti, gdje model treba dati ocjenu slicnosti izmedu dviju recenica.
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Njihovi eksperimenti pokazali su da predlozeni modeli paZnje nadmaSuju tradicionalne
modele Tree-LSTM u zadatku otkrivanja semanticke sli¢nosti. (Ahmed i sur., 2019).

Tenney 1 sur. (2019) zakljucili su da su postoje¢i modeli trenirani na jezicnom
modeliranju vrlo korisni za sintaktiCke zadatke, ali nude mala poboljSanja na semantickim
zadacima (Tenney i sur., 2019).

Reimers & Gurevych (2019) koristili su Sentence-BERT, varijantu modela BERT
prilagodenu za generiranje vektorskih reprezentacija recenica. KoriStenjem sijamskih BERT
mreZza, njihov model moze mjeriti semanti¢ku sli¢nost izmedu recenica. Autori konstatiraju da
su dobiveni rezultati takvih kalkulacija loSiji od rezultata dobivenih koriStenjem vektorskih
reprezentacija modela GloVe (Reimers i Gurevych, 2019).

Shuang 1 sur. (2020) usmjerili su se na rjeSavanje problema viSeznacnosti kao
prepreke za uspjesSnije otkrivanje parafraziranja. Naime, u modelima dubokog ucenja jedna
rije¢ uglavnom ima jedinstvenu vektorsku reprezentaciju, bez obzira na kontekst. Stoga su
predlozili konvolucijsko-dekonvolucijsku vektorsku reprezentaciju rije¢ci CDWE, visestruki
prototip fuzijskog stvaranja vektorskih reprezentacija rijeci koji spaja kontekstno specifi¢ne
informacije 1 specifi¢ne informacije potrebne za rjeSavanje zadatka (Shuang i sur., 2020).

El Mostafa i Benabbou (2020) proveli su komparativno istrazivanje otkrivanja
plagijata. Zakljucili su da vecina istrazivanja koristi granularnost rije¢i i metodu Word2Vec za
prikaz vektora rijeci. To je, prema autorima, slaba tocka tih istraZivanja jer ne odraZavaju
istinska znac¢enja recenica (El Mostafa i Benabbou, 2020).

Chandrasekaran i Mago (2022) nacinili su pregledni rad, istrazivanje ,,najizazovnijeg
zadatka” u podrucju obrade NLP-a: mjerenja semanticke slicnosti izmedu dva (isjecka) teksta.
Autori razlikuju metode temeljene na znanju, korpusu, dubokim neuronskim mrezama i
hibridne metode. Metode temeljene na znanju uzimaju u obzir stvarno znacenje teksta, ali nisu
prilagodljive za razli¢ite domene i jezike. Metode temeljene na korpusu imaju statisticku
pozadinu i mogu se implementirati na razli¢itim jezicima, ali ne uzimaju u obzir stvarno
znaCenje teksta. Metode temeljene na dubokim neuronskim mrezama pokazuju bolje
performanse, ali zahtijevaju velike racunalne resurse i nedostaje im interpretabilnost. Hibridne
metode nastaju kako bi se iskoristile prednosti i kompenzirali nedostaci razli¢itth metoda.
Autori zakljucuju da, iako postoje obecavajuéi rezultati, postoje jasne potrebe za izgradnju
semanticki svjesnijih vektorskih reprezentacija rije€i, za odredivanje ravnoteze izmedu

racunalne ucinkovitosti 1 performansi te za idealni korpus (Chandrasekaran i Mago, 2022).
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Sli¢no pregledno istraZivanje objavili su Han i sur. (2021), uz dvije razli¢itosti. Prva je
ta $to potonji ne razmatraju hibridni pristup kao perspektivan, a druga je razliitost u tome §to
potonje istrazivanje ima i eksperimentalne rezultate koji pokazuju da su mjere semanticke
sli¢cnosti temeljene na DL-u dale bolje rezultate od tradicionalnih metoda, pri ¢emu posebno
model BERT postize najbolje performanse u mjerama slicnosti kratkog teksta 1 s
performansama koje daleko premasuju druge modele (Han i sur., 2021).

Amur 1 sur. (2023) isti¢u potrebu za razvojem naprednijih dubokih modela ucenja koji
mogu bolje uhvatiti kontekstne informacije u kratkim tekstovima. Takoder preporucuju
stvaranje specijaliziranih podatkovnih skupova koji su prilagodeni isklju¢ivo za analizu
kratkog teksta (Amur i sur., 2023).

Bali 1 sur. (2024) istrazuju podrucje otkrivanja i analize semanticke slicnosti tekstnih
dokumenata te daju pregled razli¢itih metoda za otkrivanje semantiCke sli¢nosti u tekstnim
dokumentima, ukljucujué¢i kosinusnu sli¢nost, Jaccardovu sli¢nost, latentnu semanticku
analizu (LSA) i BERT. Autori istrazuju kako te metode mogu izmyjeriti sli¢nost izmedu
dokumenata na temelju njihova znaenja, a ne samo doslovnog podudaranja rijeci, no izvan
pregleda podrucja ne nude novitet proizasao iz njihova istrazivanja (Bali i sur., 2024).

Postojeca istrazivanja nisu se dovoljno priblizila rjeSenju problema otkrivanja
semanticke sli¢nosti tekstova. Stoga postoji velika potreba za novim pristupima otkrivanju
prikrivenih plagijata, posebno parafraziranja, 1 to takvima koji se temelje na dubokom ucenju
koje koriste 1 svi postoje¢i veliki jezicni modeli. S obzirom na inherentnu semantiku
vektorskog prostora nastalog treniranjem neuronskih mreza velikom koli¢inom cesto
probranih i kvalitetnih sadrzaja — u ovom slucaju teksta, specifi¢nih za neku domenu ili ¢ak
opc¢e prirode, trebao bi postojati naCin na koji se mogu pouzdano otkrivati semanticke
slicnosti tekstova na dostatnoj razini uspjesnosti kako bi se mogli otkrivati ne samo
jednostavni plagijati ve¢ 1 oni prikriveni. Ovo istraZivanje i njegovi rezultati, prikazani u

nastavku, to i potvrduju.

2.6.2. Istrazivanja semanticke sli¢nosti tekstova

Do sada nerijeSeni problemi u domeni otkrivanja plagijata su prepoznavanje
prikrivenih plagijata nastalih parafraziranjem, prevodenjem 1 plagiranjem ideja. Posebno je
teSko utvrdivanje prikrivenih plagiranja na automatizirani na¢in — pomoc¢u programskih

sustava. I premda neki suvremeni programski sustavi poput Turnitina uklju¢uju module za
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prevodenje teksta, uspjeSnost detekcije plagiranja prijevodom je 1 dalje nedostatna.
Automatsko otkrivanje duplikata i plagijata izvan ocitog preklapanja niza pojmova, rijeci i/ili
recenica, zahtijeva prepoznavanje semanticke sli€nosti (Marsi 1 Krahmer, 2013).

S druge strane, ukoliko je iz dvaju dokumenata moguce prepoznati istu semanticku
informaciju, onda ih moZemo smatrati semanticki slicnima te uz preduvjet nedostatka
referenciranja, ustvrditi sluaj plagiranja (Al-Shamery i Gheni, 2016). Stovise, da bi na
automatizirani nacin bilo uopée moguce utvrditi prikriveno plagiranje, dakle ono koje nije
ocito preklapanje istih pojmova, nuzno je prepoznati semanticku sli¢nost (Marsi i Krahmer,
2010), a da bi to bilo moguce, sustav za mjerenje semanticke sli¢nosti mora imati informaciju
o rijeima i njihovu znacenju. No ¢ak i tada, samo utvrdivanje semanticke sli¢nosti nije
dostatno — potrebno je utvrditi kolika je mjera te sli¢nosti.

Kao $to dokazuju Mihaelcea 1 suradnici, metode prepoznavanja semanticke sli¢nosti
trebale bi biti uc¢inkovitije od metoda koje se temelje na jednostavnom leksickom podudaranju
te koristiti model vektorskog prostora (Mihalcea i sur., 2006). Te starije, uobicajene ili
klasi¢ne metode otkrivanja plagiranja uglavnom se temelje na usporedivanju malih jedinica
teksta, poput n-grama (n slova, n-rijeci), reCenica ili odlomaka, dok suvremene metode traze
(Cesto 1 heuristicke) putove otkrivanja i usporedivanja semanticke sli¢nosti.

Banea i suradnici (2014) smatraju da je otkrivanje semanticke slicnosti tekstova jedna
je od kljuénih komponenti primjene NLP-a u domenama izvlacenja informacija (engl.
Information Retrieval), relevantnosti povratne informacije (engl. Relevance Feedback),
klasifikacije teksta (engl. Text Classification), razlu€ivanja smisla rije¢i (engl. Word Sense
Disambiguation), sazimanja (engl. Summarization), automatske evaluacije strojnog prijevoda
(engl. Automatic Evaluation of Machine Translation) 1 kod detekcije plagiranja (Banea 1 sur.,
2014).

Metode utvrdivanja semanticke sli€nosti mogu djelovati na razli¢itim razinama
granulacije teksta, tj. semanticka se slicnost moze utvrditi izmedu tekstova razli¢itih veli¢ina
(Rus 1 sur., 2013): slicnosti simetri¢nih veli€ina rije¢-za-rije¢, izraz-za-izraz, recenica-za-
reCenica, odlomak-za-odlomak i1 slicnost dokument-za-dokument. Takoder se moze utvrdivati
1 sli¢nost nesimetri¢nih granularnosti teksta, poput sli¢nosti recenica-za-odlomak, no prilikom
utvrdivanja plagiranja najceSce se usporedivanje vrsi na nivou recenice (Czerski i sur., 2015).
Za te je dakle, tipicne metode, prema Mihalcei i suradnicima, uobi¢ajeni pristup pronalazenja

slicnosti izmedu dva tekstna segmenta jednostavna leksicka podudarnost koja stvara ocjenu
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slicnosti temeljem broja leksi¢kih jedinica koje se pojavljuju u oba ulazna segmenta
(Mihalcea i sur.,, 2006). Unaprjedenja te jednostavne metode su korjenovanje (engl.
stemming), uklanjanje zaustavnih rije¢i (engl. stop-words), oznaCavanje dijelova teksta,
trazenje najduzih podudarnih segmenata te koriStenje raznih faktora tezine i faktora
normalizacije.

Metode utvrdivanja semanti¢ke sli¢nosti dvaju tekstova koriste (Banea i sur., 2014;
Mihalcea 1 sur., 2006) dvije klase mjera slicnosti: temeljem korpusa i temeljem znanja, a obje
klase tradicionalno koriste model vektorskog prostora (engl. Vector Space Model). Naime, da
bi se ra¢unalom moglo ucinkovito obradivati tekst, on se mora pretvoriti u neki numericki
zapis.

Semanticke metode utvrdivanja sli¢nosti tekstova imaju Siroku primjenu u razlicitim
podru¢jima (Marsi 1 Krahmer, 2010). Koriste se za automatsko sazimanje tekstova,
prepoznavanje semanticke slicnosti radi automatske detekcije duplikata i plagijata, kao i u
automatskim sustavima upita i odgovora gdje se grupiraju semanticki sli¢ni odgovori.
Nadalje, primjenjuju se za spajanje dokumenata s istim, ali revidiranim tekstom, te za
prepoznavanje tekstnih implikacija. Marsi 1 Krahmer isti¢u da semanticke metode utvrdivanja
slicnosti tekstova koriste dva glavna pristupa (Marsi 1 Krahmer, 2010). Prvi i osnovni temelji
se na mjerama sli¢nosti nizova znakova, poput Levenshteinove udaljenosti ili Jaccardovog
koeficijenta slicnosti. Drugi pristup uklju¢uje duboku semanti¢ku analizu teksta 1 primjenu
metodologije formalnog zakljuCivanja. Prvi je pristup brz, ali se ne moze nositi sa
sofisticiranim slucajevima plagiranja. Drugi je pristup obi¢no suviSe zahtjevan u pogledu
potrebnih racunalnih resursa ili utroSka vremena. Pored toga, (a) nije dovoljno robustan jer
ovisi o razvijenosti obrade jezika te (b) ne garantira pronalazenje svih semantickih i logickih
veza izmedu usporedivanih dokumenata. Marsi i Krahmer predlazu analizu semanticke
slicnosti izmedu recenica poravnavanjem njihovih sintaktickih stabala, pri ¢emu se svaki ¢vor

Clough (2000) definirao je niz kriterija za utvrdivanje semanticke slicnosti tekstova
koji obuhvacaju razlike u rjecniku, promjene rje¢nika unutar istog teksta, nesuvislost teksta,
identi¢nost interpunkcije, koli¢inu slicnosti izmedu tekstova, iste pravopisne greske, jednaku
statisticku distribuciju rijeci, istu sintaksu, istu duzinu recenica, isti slijed tema, konzistentno
koriStenje istih fraza 1 izraza, frekvenciju rijeci, preferencije koriStenja kratkih ili dugih

reCenica, Citkost teksta te referencije koje nedostaju u popisu literature (Clough, 2000).
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Odredivanje semanticke slicnosti tekstova (Harispe i sur., 2014; Marsi 1 Krahmer,
2010; Zervanou i sur., 2014) zadire u podrucje racunalne analize prirodnog jezika pa se u tom
kontekstu primjenjuju metode umjetne inteligencije, racunalne obrade prirodnih jezika (NLP),
dubinske analize podataka (teksta), metode stilometrijske analize teksta (Brennan i
Greenstadt, 2009; Zu Eissen i Stein, 2006), metode izvlacenja i prezentacije znanja i znacenja
iz dokumenata, podataka i prirodnih jezika (Jakupovi¢ i sur., 2013; Koch i sur., 2014; Pavli¢,
Jakupovi¢, 1 sur., 2013; Pavli¢, Mestrovi¢, 1 sur., 2013; Rajagopal 1 sur., 2013), graficke
metode prezentacije znanja poput BG (engl. Basic Conceptual Graphs) 1 NOK (engl. Nodes of
Knowledge), podatkovni modeli, semanticke mreze, neuronske mreze, metoda MultiNets,
HSF metoda za predstavljanje uzoraka u prirodnim jezicima.

Mihalcea i sur. (Mihalcea 1 sur., 2006) kazu da ,,postoji velik broj mjera semanticke
sli¢nosti rijeci koje koriste pristupe koji su ili temeljeni na znanju (Leacock i sur., 1998; Z.
Wu i Palmer, 1994) ili na korpusu (P. Turney, 2001). Takve mjere uspjesno su primijenjene na
zadatke obrade jezika poput otkrivanja malapropizama (Budanitsky 1 Hirst, 2001),
razjasnjavanja znacenja rijec¢i (Patwardhan 1 sur., 2003) 1 identifikacije sinonima (P. Turney,
2001). Za semanticku sli¢nost temeljenu na tekstu, mozda su najces¢e koriSteni pristupi
aproksimacije dobivene kroz proSirenje upita kako se izvodi u pretrazivanju informacija
(Voorhees, 1993), ili metoda latentne semanticke analize (Landauer i sur., 1998) koja mjeri
sli¢nost tekstova iskoriStavaju¢i automatski dobivene odnose izmedu rijeci drugog reda iz
velikih zbirki tekstova”.

Metode otkrivanja semanticke sli¢nosti nastoje rijesiti trostruki problem otkrivanja (a)
leksickih promjena, (b) promjena strukture teksta i (c) parafraziranja, pri cemu je posljednji

ujedno 1 najslozeniji (M. Y. M. Chong, 2013; Ram i sur., 2014).

2.6.3. Istrazivanja mjera slicnosti/udaljenosti

Istraziva€i su razvijali ili primjenjivali razli¢ite mjere slicnosti teksta kako bi
kvantificirali stupanj sli¢nosti izmedu dokumenata. Neke od najranijih mjera ukljucivale su
Jaccardov' koeficijent (Jaccard, 1912), Levenshteinovu udaljenost (Levenshtein, 1966) i
kosinusnu sli¢nost (Salton i1 sur.,, 1975) koje su se pokazale korisnima u razli¢itim

primjenama, ukljucujuci detekciju plagijata. Levenshteinova udaljenost mjeri minimalni broj

1 Izvorno koristen u botanici, Jaccardov indeks je pronasao Siroku primjenu u razliitim podruéjima,
ukljucujuéi racunalnu lingvistiku i NLP, pa se tako moze koristiti za identificiranje potencijalnih slucajeva
plagijata.
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operacija potrebnih za transformaciju jednog niza znakova u drugi. Jaccardov se koeficijent
koristi za usporedbu sli¢nosti i raznovrsnosti skupova, dok kosinusna slicnost mjeri kut
izmedu dva vektora u viSedimenzionalnom prostoru, ¢esto koriStenog za analizu sli¢nosti
tekstova (Perone, 2013).

Harispe 1 sur. (2013, 2017), a potom 1 Luu i sur. (2020) dali su opsezan pregled mjera
udaljenosti 1 sli¢nosti teksta s ciljem pronalazenja slicnosti web-stranica, ali bez koristenja
vektorskog prikaza teksta, osim za mjeru kosinusne sli¢nosti gdje je to nuzno. Zakljucili su da
kosinusna slicnost nije najbolji izbor u nekim slu¢ajevima jer je manje ucinkovita (Harispe 1
sur., 2013, 2017; Luu i sur., 2020).

Sidorov i sur. (2014) redlozili su mjeru sli¢nosti koju su nazvali meka kosinusna
sli€nost (engl. Soft Cosine), koja uz osnovnu kosinusnu slicnost uzima u obzir sli¢nost izmedu
znaCajki koje su poznate i ne trebaju se uciti iz podataka. Kada nema sli¢nosti izmedu
znacajki, tada je meka kosinusna sli¢nost jednaka standardnoj kosinusnoj sli¢nosti (Sidorov 1
sur., 2014).

Charlet 1 Damnati (2017) koristili su model Word2Vec u kombinaciji s mekom
kosinusnom slicnos¢u kako bi dobili mjeru semanticke slicnosti tekstova. Istrazivali su
nenadzirane mjere sli¢nosti koriste¢i model Word2Vec treniran na engleskoj Wikipediji, s 300
dimenzija vektorskog prostora. Pokusali su varirati broj dimenzija, ali to nije donijelo
znacajnu razliku (Charlet & Damnati, 2017).

Mohammad 1 Hirst (2012a, 2012b) pokusali su dobiti neke mjere semanticke sli¢nosti,
pa su se fokusirali na koristenje distribucijskih mjera i mjera temeljenih na ontologiji. Pri
tome su se suocCili sa znacajnim istrazivackim problemima (Mohammad & Hirst, 2012a,
2012b).

Vrbanec 1 Mestrovi¢ (2017, 2020, 2021b) nastoje¢i izvuci semanticke slicnosti iz
tekstova, temeljene na korpusu, pokusali su identificirati sredstva, alate i mjere za to, a zatim
su proveli eksperimente u kojima su racunali sli¢nosti tekstova koriste¢i nekoliko modela DL,
temeljenih na korpusu, uparenih s mjerom kosinusne sli¢nosti. Dobili su obecavajuce rezultate
koji poti¢u na daljnja istrazivanja metoda temeljenih na jezicnim modelima dubokog ucenja.

(Vrbanec & Mestrovi¢, 2017, 2020, 2021b).

2.6.4. Nedostaci postojecih istrazivanja

Tradicionalne mjere slicnosti, poput Jaccardova koeficijenta i Levenshteinove
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udaljenosti, pokazuju ograni¢enja u otkrivanju semanticke slicnosti tekstova i prikrivenih
plagijata. Jaccardov koeficijent ne prepoznaje semantiCke sli¢nosti jer se fokusira na
povrsinsku prisutnost rije¢i. Levenshteinova udaljenost takoder mjeri samo povrSinske
promjene u tekstu, ne uzima u obzir semanticke odnose 1 osjetljiva je na duzinu teksta.
Hierarchical Dirichlet Process sloZen je 1 teSko interpretativan model, fokusiran na otkrivanje
tema, a ne sliCnosti izmedu dokumenata. Greedy String Tiling pronalazi doslovne
podudarnosti podnizova znakova, ignoriraju¢i kontekstualne i semanticke promjene. Greedy
Word Tiling takoder pronalazi doslovne podudarnosti rije¢i, pa ne moze utvrditi slicnost
tekstova u slucaju koriStenja sinonima ili kod parafraziranja. Obje Greedy metode osjetljive su
na zamjene rijeci ili promjene redoslijeda reCenica. Latent Dirichlet Allocation detektira teme
unutar korpusa, a ne ukazuje na semanti¢ku sli¢nost izmedu tekstova. LogEntropy je metoda
za ponderiranje rije¢i koja naglaSava rijetke, ali informativne rijeci, no ne uzima u obzir
kontekstne ili semanti¢ke odnose izmedu rije¢i, a dodatne su joj slabe tocke sinonimi i
parafrazirani tekst. Random Projections |/ Random Indexing metoda je koja smanjuje
dimenzionalnost podataka, ali pri tome gubi semanticke informacije. Term Frequency —
Inverse Document Frequency (TF-IDF) dobro rangira klju¢ne rijec¢i, ali je neosjetljiva na
redoslijed rijeci i ne moze detektirati ni sinonime ni semanticke veze, $to otezava detekciju
semanticki slicnih, ali drugacije formuliranih tekstova. Svih navedenih devet ,klasi¢nih”
metoda pokazuju znaCajna ograni¢enja u otkrivanju sloZenih oblika plagijata, posebno kada je
rije¢ o prikrivenim plagijatima i semantickim slicnostima. Traze¢i povrSinske podudarnosti
zanemaruju dublje semanticke veze i1 kontekstne razlike izmedu tekstova. Stoga imaju
ogranicenu sposobnost prepoznavanja sofisticiranih parafraziranih tekstova i sinonima koje su
vazne za otkrivanje prikrivenog plagiranja. Za ucinkovitije otkrivanje prikrivenih plagijata
bilo je potrebno razviti naprednije metode koje bolje prepoznaju semanticke odnose i
kontekstne informacije.

Istrazivanja koja su koristila jeziéne modele poput Word2Vec (Mikolov i sur., 2013a),
Doc2Vec (Le i Mikolov, 2014), FastText (Bojanowski i sur., 2016) 1 GloVe (Pennington 1 sur.,
2014), pokazala su nedostatke u prepoznavanju semantickih slicnosti i otkrivanju prikrivenih
plagijata. Ti modeli, iako su predstavljali velik napredak u moguénosti zadrzavanja semantike
teksta, ipak nisu dovoljno sofisticirani za prepoznavanje suptilnih razlika i kontekstnih nijansi

u tekstovima, S§to je klju¢no za preciznu detekciju plagijata. Dakle, tradicionalni modeli,
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metode temeljene na korpusu i prvi modeli dubokog uc¢enja', nisu pruzali zadovoljavajuce
rezultate u otkrivanju slozenih semantickih odnosa. Njihova ograni¢enja u prepoznavanju
parafraziranja 1 sinonima ne omogucuju detekciju prikrivenih plagijata. Veliki jezicni modeli
poput BERT-a 1 GPT-a znacajno su unaprijedili te moguc¢nosti iako neki autori navode
nedostatke za njihovo koriStenje s obzirom na nemoguénost interpretacije rezultata i potrebu
za snaznim racunalnim resursima. Te dvije primjedbe mogu ograni¢iti njihovu primjenu u
okruZenjima s ograni¢enim resursima, kao 1 njithovu transparentnost u akademskoj, a mozda i
u pravnoj domeni. lako su napredni veliki jezi¢ni modeli temeljeni na arhitekturi transformera
poboljsali performanse u mnogim NLP zadacima, neispunjena potreba otkrivanja prikrivenih
plagijata i sofisticiranog parafraziranja i dalje potice istrazivace na daljnja istrazivanja i
prilagodavanja tih tehnologija kako bi se postigla njihova maksimalna preciznost.

S obzirom na navedene nedostatke postojecih istrazivanja, istrazivanje prikazano u
ovome radu neophodno je jer se usredotoc¢uje na otkrivanje prikrivenog plagiranja, posebno
parafraziranja. Dobivenim rezultatima unaprjeduje se ova domena novim pristupom, a
kombiniranom 1 novom mjerom semanti¢ke sli¢nosti pridonosi se razvoju ucinkovitijih
rjeSenja omogucujuc¢i tako uspjesniju detekciju plagijata i1 parafraziranja u raznim

kontekstima.

2.7. Razvoj programske podrske za otkrivanje plagiranja

Sto se ti¢e programske podrike za utvrdivanje plagijata, ili kako ih proizvodaci
programske podrske nazivaju ,,sustava za provjeru izvornosti”, razvoj racunalne tehnologije u
1980-ih 1 1990-ih godinama omogucio je stvaranje sofisticiranih alata za otkrivanje plagijata
poput Turnitina, razvijenog 1997. godine (Turnitin, 2024). Razvila ga je skupina doktoranada
sa SveuciliSta California u Berkeleyju, izvorno pod imenom Plagiarism.org. Turnitin Koristi
kombinaciju razli¢itth metoda, ukljuujuéi usporedbu nizova znakova, analizu ucestalosti
rijeci 1 analizu sintakse kako bi identificirao potencijalne slucajeve plagijata. Turnitin takoder
koristi kombinaciju metoda za pretrazivanje internetskih izvora, akademskih baza podataka i
vlastitih arhiva radova za identifikaciju potencijalnih plagijata.

Istrazivaci sa Sveucilista Stockholm 2000. godine pokrenuli su sustav za otkrivanje

plagijata pod nazivom Urkund, koji je brzo postao popularan u skandinavskim zemljama

1 Word2Vec, Doc2Vec, FastText 1 GloVe.
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zahvaljujuéi svojoj jednostavnosti uporabe i preciznosti u otkrivanju plagijata. Urkund je
takoder bio poznat po svojoj suradnji s obrazovnim institucijama i kontinuiranom razvoju
svojih algoritama. Turnitin je 2021. godine preuzeo Urkund (Turnitin, 2021), preciznije
Ouriginal, jer su se prije toga 2020. godine spojile dvije tvrtke Urkund 1 PlagScan kako bi
oblikovale novu tvrtku pod imenom Quriginal (Namrata, 2020). Cilj je bio kombinirati snage
obaju sustava kako bi ponudili poboljsane usluge detekcije plagijata i analize teksta. PlagScan
su pokrenuli njemacki istrazivaci 2009. godine (Bailey, 2011). Turnitin je 2012. godine
preuzeo i Ephorus (Library Learning Space, 2019), ¢ime je ucvrstio svoju poziciju kao
vodecega globalnog pruzatelja usluga za provjeru plagijata. Ukupno gledajuéi, potezi
Turnitina, koji je akvizicijama preuzeo druge kljucne igrace (neposredne konkurente) kao Sto
su Urkund 1 PlagScan (Ouriginal) te Ephorus doveli su do smanjenja konkurencije i
koncentracije mo¢i u rukama jedne tvrtke, tj. do monopola, Sto prikazuje i sljedeca slika 6

(Ménard, 2021) s istaknutim trziSnim udjelima 7urnitina i tvrtki u njegovu vlasnistvu.

Plagairism Detection Platforms Market Share by World Region
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Slika 6. Trzi$ni udjeli Turnitina u svijetu 2021. godine
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Navedeni programski sustavi do sada (ipak) nisu uspijevali pronalaziti semanti¢ku
sli¢nost tekstova, a nije poznato jesu li i koliko njihovi razvijatelji pokusavali u tome. Glavna
je prednost postoje¢ih programskih sustava njihov pristup (inade zatvorenim') akademskim
bazama znanstvenih i stru¢nih ¢lanaka te dodatno web-pretrazivanje, no nakon S§to na
navedeni nacin oblikuju impozantan korpus dokumenata i tekstova s kojima bi trebali
usporediti provjeravani dokument, ostaju im klasicne metode usporedbe tekstnih nizova,
odnosno stringova. Javno objavljeni pokusaji unaprjedivanja programskih sustava izvan toga
okvira ukljucuju koriStenje strojnog prevodenja kako bi Sto bolje otkrivali plagiranje
prijevodom te koriStenje online-servisa umjetne inteligencije, poput ChatGPT-a, kako bi

pokusali utvrditi plagiranje pomoc¢u njihovih rezultata.

3. RaCunalna obrada prirodnog jezika

U ovome poglavlju opisani su postupci i metode iz podrucja obrade prirodnoga jezika
koji su relevantni za provedeno istrazivanje. Na pocetku su ukratko opisani postupci
pretprocesiranja teksta koji se uobicajeno koriste u pocetnim fazama implementacije metoda i
tehnika iz podru¢ja NLP-a. Nakon toga dan je pregled pristupa za vektorsku reprezentaciju
teksta te pregled velikih jezi¢nih modela. Na kraju su opisane mjere koje se koriste za
odredivanje sli¢nosti tekstova te standardne mjere koje se koriste u postupcima evaluacije

metoda iz podruc¢ja NLP-a.

3.1. Pretprocesiranje teksta

Za potrebe razvoja i/ili primjene bilo kakve metode iz podru¢ja NLP-a najcesce je u
prvom koraku potrebno provesti pretprocesiranje teksta. Odnosno, tekst koji se ekstrahira iz
dokumenata potrebno je prije bilo kakve upotrebe 1 usporedbe procistiti 1 prilagoditi kako bi
bio pogodan za daljnju analizu i obradu. Pri tome su na raspolaganju tehnike i metode
pretprocesiranja teksta, koje se primjenjuju ovisno o tipu zadataka i metoda koji se potom
provode. Pretprocesiranje se moze kretati u rasponu od minimalnoga, tj. nekog oblika

osnovnog CiS¢enja teksta (njegova normalizacija) do naprednoga, poput semantickih

1 Za pristup dijelu znaéajnih znanstvenih baza ¢lanaka potrebno je platiti pretplatu kao pojedinac ili kao
ustanova, Sto ograniCava istrazivace u siromasnim sredinama i drustvima te one koji nisu ¢lanovi projektnih
skupina s financiranjem iz znanstvenih zaklada, sveuciliSta, privrede ili zainteresiranih sponzora/donatora.
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transformacija.

Osnovna obrada teksta ili normalizacija moze ukljucivati transformacije iz
nestandardnoga kodiranja u utf-8 ili utf-16 kodove, uklanjanje posebnih znakova 1
interpunkcije koji nemaju semanticko znacenje, pretvorbu teksta u mala slova, uklanjanje
viSestrukih razmaka ili praznih redova, a moZze ukljucivati i tokenizaciju tj. razbijanje teksta
na manje jedinice. Te su jedinice obic¢no rijeci, ali mogu biti i manje od rijeci — dijelovi rijeci,
n-torke' znakova, ili vece od rije¢i — recenice ili odlomci. U normalizaciju teksta moZe biti
ukljuc¢ena i1 obrada brojeva: njihovo uklanjanje iz teksta, normalizacija formata ili zamjena
tokenom (npr. <NUM>). Nadalje, rijeci od jednog znaka mogu se izostaviti iz teksta jer se
mogu smatrati neinformativnima.

Leksi¢ka i morfoloSka obrada su postupci obrade teksta s ciljem smanjenja njegove
varijabilnosti. Tako je lematizacija svodenje rije¢i na osnovni (kanonski, leksikografski) oblik,
korjenovanje (engl. stemming) je svodenje rije¢i na korijenski morfem uklanjanjem sufiksa. U
tu kategoriju postupaka spada i uklanjanje zaustavnih rijeci (engl. stop-words) tj. eliminacija
Cestih rijeci koje u dostatnoj mjeri ne doprinose znacenju teksta, a mogu ometati ili usporiti
njegovu obradu.

Semanticka i sintakti¢ka analiza su napredniji postupci obrade koji ukljuc¢uju analizu
n-grama susjednih rijeci (npr. bigrama, trigrama) za prepoznavanje obrazaca u jeziku, zatim
gramaticku analizu (engl. POS tagging) kao dodavanje gramatickih oznaka kako bi se
identificirala funkcija rijeci u recenici te koriStenje leksickih baza podataka poput WordNeta
za obogacivanje semantickih informacija kroz sinonimske, hiperonimske® i hijerarhijske
odnose izmedu rije¢i. Takoder, semanticka analiza moze ukljucivati prepoznavanje

homonima®, ¢ime se poboljSava razumijevanje viSeznacnih rije¢i unutar konteksta.

3.2. Vektorske reprezentacije teksta

Model vektorskog prostora (engl. Vector Space Model, VSM) matematicki je model
koji nastaje preslikavanjem rijeci ili tekstova u vektore (Salton i sur., 1975; Van Rijsbergen,
1979). To znadi da se svakoj rijec¢i 1/ili dokumentu dodjeljuje niz brojeva (koordinata,

dimenzija) koji predstavljaju njezine karakteristike. Vektori se potom mogu koristiti za

1 N-torke znakova mogu biti korisne za moguc¢nost rada s rijetkim rije¢ima.

2 Hiperonimi predstavljaju nadredene pojmove (npr. hiperonim rijeci ,,pas” moze biti rije¢ ,,zivotinja”).

3 Homonimi su rije¢i koje imaju isti izraz, ali razli¢it sadrzaj (npr. ,,list” u znacenju 'dio biljke' i u znacenju
'papir' ima jedan te isti izraz).
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izraCunavanje slicnosti izmedu dokumenata. VSM predstavlja klju¢ni polazni alat na kome se
temelji ovo istrazivanje. Dakle, VSM predstavlja tekstne dokumente, recenice ili rije¢i kao
vektore u viSedimenzionalnom prostoru. Slicnost izmedu pojedinih dokumenata korpusa
moze se izracunavati koriStenjem vektora koji predstavljaju dokumente i neku mjeru sli¢nosti
(ili udaljenosti), poput kosinusne slicnosti. Modeli vektorskog prostora klju¢ni su za mnoge
NLP zadatke. Njihova sposobnost efikasnog prezentiranja semanti¢kih veza izmedu rijeci i
dokumenata koristi se u razli¢itim aspektima obrade prirodnog jezika, poput pretrazivanja
dokumenata, klasifikacije teksta, grupiranja dokumenata i prepoznavanja entiteta. Postoji

nekoliko razli¢itih pristupa za izgradnju VSM-a.

3.2.1. Statisticki pristupi

Statisticki pristup koristi ili statisticke mjere za ponderiranje rije¢i u dokumentu na
temelju njihove ucestalosti u tom dokumentu i u cijelom korpusu (TF-IDF) ili statisticke
metode poput singularne vrijednosne dekompozicije za analizu matrice pojmova i
dokumenata, kao i pronalazenje latentnih semantickih tema medu dokumentima (latentno
semanticko indeksiranje / latentna semanti¢ka analiza, LSI/LSA). Statisticki se modeli
usredotoCuju na opisivanje i generalizaciju podataka. Oni koriste statisticke metode za
procjenu parametara modela i za testiranje hipoteza o podacima. Cilj je statistickih modela
dobivanje uvida u strukturu podataka i prognoziranje buduc¢ih podataka ili dogadaja

Statisticki modeli u kontekstu prezentacije teksta koriste matematicke metode kako bi
opisali i generalizirali obrasce u jeziku. Pretpostavka je da se znacenje rije¢i moze izvesti iz
njihove distribucije 1 odnosa s drugim rije¢ima u velikom korpusu teksta. Kako bi
kvantificirali odnose izmedu rijeci, statisticki modeli koriste statistiCke metode poput brojenja
frekvencije rijeci, analize supojavljivanja rijeci 1 modele vjerojatnosti. Cilj statistickih modela
koji predstavljaju tekst jest stvoriti takve vektorske reprezentacije rijeci ili dokumenata koje
¢uvaju njihovo znacenje 1 odnose s drugim rijeCima ili dokumentima. Primjeri takvih
statistiCkih modela su: vreca rijeci (engl. Bag-of-Words, BoW), model koji predstavlja tekst
kao neuredeni skup rije¢i gdje je svaka rije¢ predstavljena vektorom koji oznacava njezinu
prisutnost ili odsutnost u dokumentu; model Term Frequency-Inverse Document Frequency
(TF-IDF), koji prosiruje BoW tako §to uzima u obzir vaznost rije¢i u cijelom korpusu teksta',

metoda Latent Semantic Analysis (LSA) koja koristi dekompoziciju singularnih vrijednosti

1 Sto se rije¢ pojavljuje u vise dokumenata, to je ona manje vazna.

46



(engl. Singular Value Decomposition, SVD) kako bi otkrila latentne semanticke odnose
izmedu rijeci 1 dokumenata; te modeli tema (engl. Topic models), koji pretpostavljaju da se
dokumenti sastoje od mjeSavine razliCitith tema, a svaka je tema definirana distribucijom
rijeci.

3.2.1.1. Pristup na temelju ucestalosti rije¢i u dokumentu i korpusu (TF-IDF)

Jedan je od nacina preslikavanja teksta u njegove vektorske reprezentacije i statisticki
pristup TF-IDF (Bassil 1 Semaan, 2012; Salton 1 Buckley, 1988) — tehnika za izracunavanje
pondera koji odrazava vaznost rije¢i u dokumentu, tehnika koja u konacnici stvara VSM, a
koja se realizira matemati¢kim postupkom u sljede¢im koracima:

1. Za svaku rije¢ u svakom dokumentu broji se frekvencija te rije¢i u dokumentu (engl.

Term Frequency, TF).

2. Za svaku se rije¢ u svakom dokumentu racuna koliko je ona relativno vazna ili
informativna u cijelom korpusu dokumenata. Rijec¢i koje se rijetko pojavljuju u cijelom
korpusu informativnije su te stoga vaznije. Za svaku se dakle rije¢ rauna inverzna

frekvencija dokumenta (engl. Inverse Document Frequency, IDF), prema formuli

df]glw)) (16)

gdje je N broj dokumenata u korpusu, a df(w) broj dokumenata koji sadrze rije¢ w.

IDF (w)=log(

Logaritamska funkcija se koristi za smanjenje utjecaja vrlo Cestih rijeci. IDF sluzi kako bi
se tezinske vrijednosti rijec¢i prilagodile njihovoj distribuciji u cijelom korpusu, §to
pomaze u izdvajanju klju¢nih rijeci i smanjenju utjecaja ¢esto koristenih rijeci

3. Svaki dokument preslikava se u pripadni vektor u kojem svaka dimenzija odgovara
jednoj rijeci, a vrijednost u toj dimenziji predstavlja tezinu 7F-IDF za tu rije¢ u tom
dokumentu.

4. Nakon §to su svi dokumenti predstavljeni svojim vektorima nastala kolekcija vektora

predstavlja VSM u kome svaki vektor predstavlja jedan dokument.
3.2.1.2. Pristup matricom pojmova i dokumenata te njezine dekompozicije

VSM moze statistickim pristupom nastati i u okviru tzv. latentne semanticke analize,
engl. Latent Semantic Analysis (LSA), poznate jo§ i1 pod nazivom latentno semanticko
indeksiranje — engl. Latent Semantic Indexing (LSI). To je tehnika koja se koristi u NLP-u i

dohvatu informacija (engl. Information Retrieval, IR) kako bi se analizirali odnosi izmedu
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skupa dokumenata i pojmova koje ti dokumenti sadrze (Deerwester i sur., 1990; Landauer i
sur., 1998). Temelji se na pretpostavci da rijeci sa slicnim znacenjima imaju tendenciju pojave
u slicnim kontekstima unutar tekstova. LSA djeluje na temelju identifikacije uzoraka
koristenja rijeci u velikim skupovima podataka putem statistickih kalkulacija. Moze se re¢i da
se LSA/LSI bavi otkrivanjem skrivene strukture u kolekciji tekstova, pritom koriste¢i
dekompoziciju matrice pojmova i dokumenata kao alatom za prepoznavanje tema, a pozitivna
nuspojava je smanjenje dimenzionalnosti i stvaranje VSM-a koji Cuva semanticke veze
izmedu dokumenata i rije¢i. VSM se ovom tehnikom dobiva u sljede¢im koracima:
1. Izgradnja matrice pojmova i dokumenata ¢ije dimenzije ovise o broju dokumenata i
broju pojmova, gdje svaki element matrice predstavlja broj pojave pojma u dokumentu,
no moze biti i obratno, tj. da su pojmovi u recima, a dokumenti u stupcima. Potonja se
varijanta rjede koristi jer je prvu varijantu naj¢esce lakse interpretirati, a nastala matrica je
ceS¢e manja 1 rjede ju je potrebno komprimirati. Normalizacija matrice je potom
neobavezni, ali uobicajeni korak ako se zeli smanjiti utjecaj razli¢itih duzina dokumenata
ili frekvencija pojmova, a s istim se ciljem moze koristiti 1 neka druga mjera teZine poput
TF-IDF.
2. Provodi se postupak dekompozicije singularnih vrijednosti (engl. Singular Value
Decomposition, SVD) matrice pojmova i dokumenata. Ta tehnika linearno transformira
matricu u dva vektorska prostora manjih dimenzija, prostora koji su medusobno
ortogonalni: prostor dokumenata i prostor pojmova, a postupkom se matrica pojmova i
dokumenta razlaZe u tri matrice: (a) matrica koncepata dokumenata koja pokazuje koje se
teme pojavljuju u svakom dokumentu (obi¢no se oznacava s U i predstavlja vektore tema
dokumenata), (b) dijagonalna matrica singularnih vrijednosti koja pokazuje vaZznost svake
teme (oznaka S) te (¢) matrica tema pojmova koja pokazuje koji se pojmovi pojavljuju u
svakoj temi (oznaka ¥, predstavlja vektore tema pojmova).
3. Prethodno proveden postupak SVD omogucava tre¢i korak: smanjenje dimenzije
vektorskog prostora, ¢ime se, s jedne strane, zadrzavaju najvaznije informacije, s druge
strane, smanjuje se Sum tj. uklanjaju se manje vazne ili nepotrebne informacije, a s trece
strane, smanjuje se koli¢ina podataka potrebnih za pohranu relativno iste ili usporedive
koli¢ine informacija. To se postize odbacivanjem singularnih vektora s niskim
singularnim vrijednostima, dok se ostavljaju oni s visokima, koji nose najvise informacija

o strukturi podataka. Broj dimenzija na koji se reducira matrica singularnih vrijednosti
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ovisi o specificnom zadatku i dostupnim resursima.

Rezultat LSA postupka je transformirani vektorski prostor, gdje su dokumenti i
pojmovi predstavljeni vektorima u nize dimenzionalnom prostoru, ¢ime se olakSava analiza
slicnosti medu dokumentima i otkrivanje skrivenih semantickih struktura. Taj se prostor
naziva semanticki prostor jer bolje odrazava semanti¢ke veze izmedu dokumenata i pojmova

te omogucuje bolje razumijevanje konteksta.

3.2.2. Probabilisticki pristup

Probabilisticki modeli su vrsta statistickih modela koji koriste vjerojatnost za
opisivanje nesigurnosti u podacima. Oni pretpostavljaju da podaci dolaze iz raspodjele
vjerojatnosti i koriste Bayesovu formulu' za azuriranje svojih oc&ekivanja (procjena
vjerojatnosti) o parametrima modela na temelju novih podataka (LDA) ili nenegativnu
faktorizaciju (engl. Non-negative Matrix Factorization, NMF) matrice pojmova i dokumenata
na dvije matrice koje predstavljaju dokumente i teme. Cilj je probabilistickih modela
dobivanje probabilisticke reprezentacije podataka i izraCun vjerojatnosti razlicitih hipoteza o
podatcima. Glavna je razlika izmedu statistickih 1 probabilistickih modela u tome $to
statisticki modeli koriste frekvencije za opisivanje podataka, dok probabilisticki modeli
koriste vjerojatnosti. Najznacajniji predstavnik probabilistickog pristupa jest stvaranje VSM
pomocu metode latentne Dirichletove alokacije (engl. Latent Dirichlet Allocation, LDA) (Blei
1 sur., 2003). Bez obzira na nacin dobivanja modela VSM iz korpusa dokumenata, takav
model numericki prezentira tekst, tj. predstavlja dokumente kao vektore, §to drugim
metodama omogucava da rade s tekstnim podacima na numeri¢ki nacin. LDA je metoda
kojom se automatski otkrivaju teme u korpusu dokumenata inicijalno predstavljenih VSM-
om, a s ciljem uspjeSnijega razumijevanja korpusa dokumenata. LDA moze identificirati
vaznost rijeci u odnosu na odredenu temu (Blei i sur., 2003). Model LDA moze se trenirati na
VSM reprezentaciji dokumenata. To omogucava modelu LDA rad s tekstnim podacima na
numericki nacin, $to je potrebno za izraCunavanje vjerojatnosti.

Tijekom treniranja modela LDA na korpusu dokumenata model uci prepoznati obrasce

u podacima i na temelju tih obrazaca konstruira teme (skupine rijeci koje se ¢esto pojavljuju

1 Bayesova formula uvjetne vjerojatnosti, odnosno vjerojatnosti da se dogodio dogadaj A ako nam je poznato
da se realizirao dogadaj B, pri ¢emu su dogadaji A i B medusobno nezavisni.
P(BNA
p(B14)=L1B0A) (1)

P(A)

49



zajedno u dokumentima). Za svaki dokument u korpusu model izracunava vjerojatnost da se
taj dokument sastoji od svake teme. Konkretno, za korpus tekstova odreduje se broj tema
(iskustveno, s obzirom na broj dokumenata, koli¢inu teksta u njima te s obzirom na tematiku),
a potom model uci distribuirati rije¢i u teme i teme u dokumente. Za svaku temu model stvara
listu rijeci s najve¢im vjerojatnostima, $to daje uvid u sadrZaj i znacenje svake teme. Za svaki
dokument model stvara distribuciju tema, koja pokazuje vjerojatnost pripadanja toga
dokumenta svakoj temi. Teme koje su utvrdene pristupom LDA mogu se koristiti kao nove
dimenzije za VSM, pa se svaki dokument moze preslikati u vektor u prostoru tema gdje svaka

koordinata predstavlja vjerojatnost teme u dokumentu.

3.2.3. Vektorsko reprezentiranje teksta jezicnih modela

Prethodno opisani statisticki 1 probabilisticki pristup dobivanju VSM-a povijesno
prethode pristupu koriStenja vektorskih reprezentacija teksta. Vektorske prostore tim
pristupom mogu stvarati tzv. plitke 1 duboke neuronske mreZze (engl. Shallow Neural
Networks, SNN, Deep Neural Networks, DNN). Obje vrste koriste neuronske mreze s jednim
(plitke) ili vise (duboke) slojeva skrivenih neurona za ucenje vektorskih reprezentacija rijeci.
Pored njih postoji i tzv. duboko ucenje (engl. Deep Learning, DL), pristup dobivanju VSM-a
koji ukljucuje (nadzirano ili nenadzirano) treniranje (uglavnom dubokih) neuronskih mreza
(Goodfellow i sur., 2016). U tom pristupu, umjesto da svaka rije¢ bude jedna dimenzija
vektora, neuronska mreZa nauci reprezentirati rije¢i u gusto distribuiranom vektorskom
prostoru (Worth, 2023). Pomalo iznenadujuce za prve istrazivac¢e (Mikolov i sur., 2013a) jest
skrivena semantika takva VSM-a, Cinjenica da sli¢ne rijeCi imaju sli¢ne vektore, tj. u
vektorskom prostoru nalaze se utoliko blize jedan drugome koliko su medusobno semanticki
blizi. Postoje razliite tehnike ucenja vektora koji se koriste za taj pristup, poput Word2Vec,
Doc2Vec, FastText, GloVe, USE, ELMo, BERT, Laser Embeddings i mnogi drugi veliki jezicni
modeli (engl. Large Language Models, L1LMs). Plitke 1 duboke neuronske mreZe u pravilu su
brze i jednostavnije za treniranje od modela dubokog ufenja i mogu se koristiti s manjim
skupovima podataka, no ne postiZu istu razinu tocnosti kao modeli DL te se loSije ponaSaju s
novim podacima. Ove neuronske mreze prethodile su modelima dubokog ucenja, ali su
potonji postali dominantni. Dakle, u obradi prirodnog jezika, duboko ucenje je skup tehnika
za treniranje 1 koriStenje dubokih neuronskih mreza (iznimno 1 plitkih) kao arhitekture

neuronske mreze, skup tehnika koji se koristi za dobivanje vektorskih reprezentacija rijeci.
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DNN predstavljaju alat koji se koristi u dubokom ucenju, ali duboko ucenje ukljucuje i niz
drugih elemenata, kao $to su algoritmi optimizacije i funkcije gubitka' (engl. loss function).

Duboko ucenje je podru¢je umjetne inteligencije koje se fokusira na ucenje velikih
viSeslojnih neuronskih mreza. Te neuronske mreze, inspirirane strukturom ljudskog mozga,
mogu uciti iz golemih skupova podataka i izvoditi slozene zadatke. Dakle, DL neuronske
mreze sastoje se od vise slojeva koji obraduju podatke na slozen nacin. Svaki sloj preuzima
informacije iz prethodnog sloja 1 transformira ih na nacin koji omogu¢ava modelu da otkrije
sve kompleksnije karakteristike unutar podataka (Goodfellow i sur., 2016). Duboke neuronske
mreze automatski ufe svojstva podataka tijekom procesa treniranja, pri ¢emu Kkoriste
sofisticirane algoritme optimizacije koji azuriraju parametre modela tijekom ucenja, s ciljem
smanjenja pogreSaka u kasnijem koriStenju modela 1 poboljSanja njegovih performansi (Zhang
1 sur., 2023). Naucena svojstva preslikavaju se tijekom ucenja u parametre visSedimenzionalnih
VSM-a koji potom omogucavaju modelu da bolje ,reagira” ili ,generalizira” na nove,
prethodno nevidene podatke (Goodfellow i sur., 2016). S obzirom na velik broj parametara
koji DL neuronske mreZe trebaju nauciti, prilikom ucenja je potrebna i1 velika koli¢ina
podataka kako bi se omogucilo modelu generaliziranje s obzirom na nove podatke (Mikolov 1
sur., 2013b). U suprotnom moZze se dogoditi prenaucenost (engl. overfitting) 1
nezadovoljavajuca ekstrapolacija modela na nove podatke, odnosno nedostatna sposobnost
prilagodavanja modela novim podacima.

Ako statisticke 1 probabilisticke pristupe okarakteriziramo kao ,klasi¢ni pristup”, a
vektorsko reprezentiranje rijeci kao ,,noviji i moderniji pristup”, treba re¢i da oba pristupa
imaju svoje prednosti i nedostatke te se Cesto koriste u razli¢itim kontekstima, ovisno o
zadatku 1 dostupnosti podataka. Primjerice, TF-IDF je jednostavan i interpretativan, ali
rezultiraju¢i VSM ne zadrzava kompleksne semanticke odnose izmedu rijec¢i. S druge strane,
vektorska reprezentacija pruza bogatije semanticko predstavljanje rijeci, ali, s jedne strane,
zahtijeva velike koli¢ine podataka za treniranje, a, s druge strane, dobiveni VSM ne moze se
uvijek lako interpretirati. U istrazivanju su koriSteni Word2Vec (podmodeli Continuous Bag of
Words, CBoW 1 Skip-Gram), Doc2Vec (podmodeli Distributed Bag of Words, DBoW i
Distributed Memory, DM), FastText, Glove, USE, ELMo, BERT, Laser Embeddings te danas

najviSe koriSteni predtrenirani veliki jeziéni modeli koji mijenjaju nacin KkoriStenja

1 Funkcija gubitka koristi se prilikom treniranja modela dubokog uéenja. Pomocu nje se usmjerava proces
optimizacije kako bi model postao §to precizniji tijekom treniranja. Zapravo je cilj treniranja modela
minimizirati vrijednost funkcije gubitka, smanjiti razliku izmedu predvidenih i stvarnih (ciljanih) rezultata.
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informacijsko-komunikacijske tehnologije. To su modeli strojnog ucenja trenirani na velikim
koli¢inama teksta (reda veli¢ine TB), §to im omogucuje izvrSavanje kompleksnih zadataka
simulirajuci ljudsko izrazavanje: prevodenje s jezika na jezik, generiranje teksta i odgovaranje
na upite. Veliki jezi¢ni modeli ipak, s obzirom na to da su trenirani kontroliranim ulaznim
podacima, povremeno haluciniraju (Xu i sur., 2024) i mogu biti pristrani (Yeh 1 sur., 2023),
ve¢ prema tome s kojim su ih podacima njihovi tvorci stvarali. Svi navedeni i u
eksperimentima koriSteni modeli osim GloVe' i FastText” modela, su (veliki) jezi¢ni modeli
temeljeni na dubokom ucenju.

Iako se 2013. smatra zna¢ajnom godinom za DL, tj. pojavom radova o istrazivanjima
Mikolova, povijest DL pocinje ranije. Tako 1940-ih godina pocinju istrazivanja neuronskih
mreZa — temelja za DL: McCulloch 1 Pitts (1943) predlazu model neurona koji moze izvrSiti
jednostavne racunske operacije (McCulloch i1 Pitts, 1943). 1960-ih su razvijene prve
viSeslojne neuronske mreze, no ogranic¢ena ra¢unalna snaga toga vremena otezala je njihovu
prakticnu primjenu (Eliseev i Sknarina, 2012). 1980-tih jaca zanimanje za istrazivanje
neuronskih mreza zbog razvoja algoritma backpropagation, koji omogucava efikasno ucenje
u viSeslojnim mrezama (Rumelhart i sur.,, 1986). 2000-ih modeli DL postaju uspjesni u
prepoznavanju rukopisa, ali je primjena modela DL i dalje vrlo ograni¢ena s obzirom na
nedostatak racunalne snage i velikih skupova podataka. Pravu (r)evoluciju razvoja modeli DL
dozivljavaju od 2012. godine. Naime, dogada se znacajan napredak u racunalnoj snazi i u
dostupnosti velikih skupova podataka, Sto omoguc¢ava modelima DL postizanje vrhunske
ucinkovitosti na Sirokom spektru zadataka. 2013. godine objavljen je rad koji je popularizirao
koncept Word2Vec modela za ucenje vektorskih reprezentacija rijeci (Mikolov i sur., 2013b).
Kona¢no, DL model AlexNet, temeljen na konvolucijskim neuronskim mrezama, postigao je
revolucionarne rezultate na zadatku prepoznavanja slika na /mageNet natjecanju (Krizhevsky

isur., 2017).

3.2.3.1. Word2 Vec

Word2Vec je pristup obradi prirodnog jezika potekao iz Googlea, koji se koristi za
dobivanje vektorskih reprezentacija rije¢i, s ciljem utvrdivanja odnosa izmedu rije¢i iz
velikog korpusa teksta. Ti vektori obuhvacaju informacije o znacenju rije¢i na temelju okolnih

rije¢i. Word2Vec algoritam stvara reprezentacije teksta u vektorskom prostoru, ucenjem

1 GloVe model je model matri¢ne faktorizacije.
2 FastText se oslanja na tablicu pretrazivanja/suceljavanja i statisticke metode za ucenje vektora rijeci.
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neuronske mreze s velikim tekstnim korpusom. Model Word2Vec nije jedan algoritam, to je
skupina srodnih arhitektura i optimizacija koje se mogu koristiti za ucfenje vektorskih
reprezentacija rijeci iz velikih skupova podataka (Mikolov 1 sur., 2013b). Vektori nauceni kroz
Word2Vec pokazali su se uspjesSnima u nizu zadataka obrade prirodnog jezika (Mikolov i sur.,
2013a).

Iako se Word2Vec klasificira kao DL model, umjesto DNN on koristi SNN. Razlog za
to su povijesni kontekst 1 evolucija dubokog ucenja. U ranoj fazi razvoja, DL se odnosio na
neuronske mreze s vise skrivenih slojeva. S vremenom definicija se prosirila i obuhvatila
modele koji koriste sofisticirane algoritme treniranja i optimizacije, ¢ak i ako imaju relativno
mali broj slojeva. Word2Vec uklapa se u tu prosirenu definiciju dubokog ucenja i Cesto se
opisuje kao plitka neuronska mreza, ¢ime se naglasava njegova jednostavnija struktura.
Koristi algoritam backpropagation za optimizaciju tezina neuronske mreze te je, iako
najstariji DL model iz novijega vremena, i nadalje vrlo uspjeSan u raznim NLP zadacima.
Word2Vec temelji se na plitkim neuronskim mrezama s dva sloja, koje se treniraju kako bi
rekonstruirale lingvistiCke kontekste rijeci (Mikolov 1 sur., 2013b). Word2Vec ima relativho
jednostavnu arhitekturu u usporedbi s modernim modelima dubokog ucenja koji imaju stotine
ili tisuce slojeva. Postoje dva glavna podmodela Word2Veca: Continuous Bag of Words,
CBoW i Skip-Gram, SG. Prvi pokusava prognozirati srediSnju rije¢ iz okolnih rijeci u
odredenom prozoru rijeCi, dok potonji pokuSava predvidjeti okolne rije¢i za zadanu
(srediSnju) rijec.

Ako je dobro uvjezban, Word2Vec je u stanju identificirati sinonime ili dati prijedloge
rijeci za nepotpunu recenicu. Za istu rije¢ u razli¢itim kontekstima daje isti vektor, ali ga ne

moze dati za rijeci koje nisu bile u ulaznom korpusu kojim se model trenirao.
3.2.3.2. Doc2Vec

Word2Vec izvrstan je kod vektorskih reprezentacija rije¢i, no nije dizajniran za
generiranje jedinstvene reprezentacije viSestrukih rijeci, reCenica, paragrafa ili dokumenata.
Mogu¢i pristup tome problemu jest dobivanje vektora za svaku rije¢, a potom izracun
prosjeka (ili zbroja) vektora rijeci za slozenije strukture. Nazalost, takav pristup ne daje tako
dobre rezultate kao neki drugi modeli DL. Le i Mikolov (2014) uvidjeli su potrebu za
vektorskom reprezentacijom slozenijih tekstnih struktura te su predlozili Doc2Vec model. (Le

1 Mikolov, 2014). Njime su ponudili rjeSenje za model pretvorbe varijabilnog broja rijeci u
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vektorski oblik fiksne veli¢ine. Ovdje se u biti i dalje koristi Word2Vec model, ali mu je
dodan vektor Paragraph ID kao proSirenje CBOW modela iz Word2Veca. Dok se neuronska
mreza trenira vektorima rijeci, pritom se ujedno stvaraju i vektori dokumenta. Taj se model
zove Distributed Memory version of Paragraph Vector, PV-DM. Model pamti kojem
kontekstu pripadaju rije¢i koje nadolaze, poput naslova odlomka. Dakle, vektori rijeci
prezentiraju rijeCi, a vektori dokumenata prezentiraju dokumente. Kao Sto u modelu
Word2Vec postoje dva podmodela, CBOW 1 Skip-Gram, tako i u modelu Doc2Vec pored PV-
DM postoji i podmodel koji se naziva Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector,
PV-DBoW, a pandan je Skip-gramu iz Word2Veca. PV-DBoW je brZi i zahtijeva manje
memorije od Word2Vecovog Skip-grama jer nema potrebe pohranjivati vektore rije¢i. DBoW
se fokusira na predvidanje rijeci u dokumentu iz vektora dokumenta, a DM se fokusira na
predvidanje konteksta rije¢i (okolnih rijecCi) iz srediSnje rije¢i i1 vektora dokumenta.
Kombiniranjem tih dvaju modela Doc2Vec postizZe bolje rezultate u usporedbi s modelima koji

se fokusiraju samo na dokumente ili samo na rijeci.
3.2.3.3. GloVe

Dvije glavne vrste metoda za u¢enje vektora rijeci jesu: metode faktorizacije globalne
matrice, kao Sto je latentna semanticka analiza (LSA), i modeli lokalnoga kontekstnog
prozora poput Word2Vec. Prve metode ucinkovito koriste statisticke podatke, ali slabo
pronalaze analogiju izmedu rijeci, $to ukazuje na suboptimalnu strukturu vektorskih prostora
koje stvaraju. Druge vrste, modeli poput Skip-Grama iz modela Word2Vec, uspjesno otkrivaju
analogije izmedu rijeci, ali slabo koriste statistiku korpusa jer u¢e na zasebnim lokalnim
kontekstnim prozorima umjesto na globalnim podacima iz matrice koincidencije. Prema
Pennington 1 sur. (2014), model Word2Vec otkrio je semanticke 1 sintakticke pravilnosti, ali
izvor tih pravilnosti nije dovoljno razjasnjen (Pennington i sur., 2014). Oni su stoga
predstavili model GloVe (engl. Global Vectors for Word Representation), hibridni model
dubokog ucenja i reprezentacije koriStenjem matri¢ne faktorizacije koji iskoristava prednosti
obaju pristupa. Model efikasno iskoriStava statisticke podatke (nenadziranim) ucenjem
isklju¢ivo na onim elementima matrice rijec-rije¢ (engl. word-word cooccurrence matrix) koji
nisu nule, a ne na cijeloj rijetkoj (engl. sparse) matrici ili na kontekstnim prozorima velikoga
korpusa, te stvara VSM koji ima smislenu podstrukturu. Cilj je treniranja modela GloVe

dobivanje takvih vektora da je njihov skalarni produkt jednak logaritmu vjerojatnosti rijeci iz
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matrice kolokacije. Razlika izmedu vektora u VSM ovdje je jednaka razlici logaritama
vjerojatnosti pojave rijeci u kolokaciji. S obzirom na to da omjeri vjerojatnosti imaju
znacenje, ta je informacija ukdirana u razlike vektora kao razlike logaritama vjerojatnosti tj.
logaritam omyjera vjerojatnosti. GloVe model trenira se na velikoj koli¢ini teksta, no poput
Word2Veca, nema vektorskog rjeSenja za rijeci koje nisu bile u tekstnom korpusu tijekom
ucenja. Model GloVe u smislu rjecnika i pripadnih vektora rijeci dostupan je za besplatno

preuzimanje, Sto je predstavljalo poticaj daljnjim istraZzivanjima.
3.2.3.4. FastText

Bojanowski 1 sur. (2016) uocili su da prethodni vektorski prikazi zanemaruju
morfologiju rije¢i, dodjeljujuci razli¢itim rije¢ima novi vektor, Sto predstavlja ogranicenje,
osobito za flektivne 1 morfoloski bogate jezike koji se odlikuju velikim rje¢nicima 1 velikim
brojem rijetkih rijec¢i (Bojanowski i sur. 2016). Njihov model FastText, poput Word2Veca,
koristi kontinuirani prikaz rijeci, trenira se na velikim neoznacenim korpusima, ali s tom
razlikom S$to se ovdje svaka rije¢ predstavlja kao vreca (engl. Bag) n-grama znakova.
Vektorski prikaz povezan je sa svakim znakom n-grama, a rijeci su predstavljene zbrojem
vektorskih prikaza n-grama znakova. FastText se ne smatra punopravnim DL modelom jer ne
koristi slojevitu neuronsku mreZzu za ucenje reprezentacija rije¢i. Umjesto toga FastText
koristi jednostavniji algoritam koji se temelji na tablici pretrazivanja (Joulin i sur., 2016).
Tablica pretrazivanja (engl. lookup table) predstavlja nacin pohranjivanja vektorskih
reprezentacija rijeCi. Umjesto treniranja neuronske mreze FastText koristi statisticke metode
za izraCunavanje vektorskih reprezentacija rije¢i na temelju n-grama rije¢i. Za razliku od
Word2Veca, koji se fokusira samo na cijele rijeci, FastText uzima u obzir i informacije o
dijelovima rije¢i. Razbija rije¢i na n-grame znakova (sekvence od n znakova). Ti n-grami
¢uvaju morfoloske slicnosti i omogucuju modelu razumijevanje strukture rijeci. Tijekom
treniranja FastText analizira veliki korpus teksta i racuna koliko se Cesto n-grami pojavljuju s
drugim rije¢ima u kontekstu. Te informacije o supojavljivanju pomazu modelu da razumije
semantiku rijeci. Rijeci koje se pojavljuju u slicnim kontekstima vjerojatno ¢e imati sli¢na
znacenja. Svaka rijec 1 n-gram u rjecniku dobivaju nasumicni pocetni vektor. FastText potom
koristi arhitekturu Skip-gram ili CBOW (slicnu Word2Vecu) za treniranje. Ovisno o
odabranoj arhitekturi, model predvida okolne rije¢i (Skip-gram) ili sredisnju rije¢ (CBOW) na

temelju danoga konteksta n-grama. Na temelju tocnosti predvidanja model azurira vektore
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ukljucenih rije¢i 1 n-grama. Rije¢i s istim kontekstima imat ¢e svoje vektore blize u
vektorskom prostoru, Sto odrazava njihovu semanticku sli¢nost. Proces predvidanja i
azuriranja vektora obavlja se tijjekom mnoStva iteracija nad korpusom. Tijekom
vremena/iteracija vektori u tablici pretraZzivanja se usavrSavaju, sve vise odrazavajuci
semanticke veze izmedu rije¢i na temelju obrazaca supojavljivanja. Svojom koncepcijom
koriStenja n-grama FastText uspjesno daje vektorske reprezentacije i onih rijeci koje nisu bile

u korpusu za ucenje.
3.2.3.5. USE

Transformer je arhitektura neuronske mreZze koja je uvela tzv. mehanizam paznje
(engl. attention), koji modelu omogucéuje fokusiranje na najrelevantnije dijelove recenice
prilikom obrade teksta (koriStenjem ponderiranja kojim dodjeljuje vece tezine relevantnijim
dijelovima teksta), Sto je posljedi¢no dovelo do poboljsanja performansi raznih NLP zadataka
(Vaswani i sur., 2017). Arhitektura transformera sastoji se od dviju komponenata: enkodera 1
dekodera. Enkoder obraduje ulazni tekst i generira reprezentaciju konteksta za svaku rije¢ u
recenici, a dekoder koristi tu reprezentaciju konteksta za generiranje izlaznoga teksta, rije¢ po
rijeC. Model se nadziranim u¢enjem trenira na velikom korpusu teksta s viSe milijarda rijeci.

USE model (engl. Unstructured Semantic Embeddings) je Googleov model otvorenoga
koda koji se temelji na arhitekturi transformera, tj. koristi ga za proces ucenja semantickih
reprezentacija rijeci iz neobradenih tekstova (Cer, Yang, Kong, Hua, Limtiaco, St. John, 1 sur.,
2018). Transformerov model paznje (Vaswani i sur., 2017) omogucuje USE modelu ucenje
dugoro¢nih ovisnosti izmedu rije¢i u reCenici, Sto je vazno za ucenje semantiCkih
reprezentacija rijeci, a s obzirom na to da znacenje rijeci Cesto ovisi o kontekstu u kojem se
ona nalazi. USE model uci reprezentacije rijeci iz neobradenih tekstova, ¢ine¢i ga pogodnijim
za zadatke kao Sto su strojno prevodenje, sazimanje teksta i odgovaranje na pitanja. Model

preslikava proizvoljno dugacak tekst u vektorski prikaz fiksne duZine.
3.2.3.6. ELMo

ELMo (engl. Embeddings from Language Models) je model istrazivaca iz Allen
Institute for Artificial Intelligence (Al2) iz 2018. godine koji koristi dvosmjerni LSTM
(dugoro¢no-kratkoroénu memoriju) model za stvaranje reprezentacija rijeci (Peters 1 sur.,
2018). Umyjesto reprezentacija rijeci modela poput Word2Vec ili GloVe koji dodjeljuju fiksni

vektor svakoj rijeci bez obzira na kontekst, ELMo generira reprezentacije rijeci temeljene na
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kontekstu cijele re€enice. Stoga model stvara vise vektorskih reprezentacija za svaku rije¢, pri
¢emu svaka predstavlja drukciji aspekt njezina znacenja na temelju okolnih rije¢i. Model se
sastoji od nekoliko slojeva neuronskih mreza na razini znakova (CNN) te dva sloja
dvosmjernih LSTM. Ti slojevi generiraju kontekstno prilagodene reprezentacije rijeci koje se
zatim koriste za raCunanje reprezentacija za zadatke poput analize sentimenta, prepoznavanja
imenskih entiteta i odgovaranja na pitanja jer moze uhvatiti razli¢ita znacenja rijeci, ovisno o
kontekstu recenice. To ga ¢ini posebno korisnim u zadacima u kojima kontekst igra klju¢nu

ulogu, kao $to su razumijevanje i generiranje prirodnoga jezika
3.2.3.7. Laser Embeddings

Laser Embeddings jo$ je jedna tehnika za stvaranje visSejezicnih vektorskih
reprezentacija recenica koja se temelji se na arhitekturi transformera (Artetxe i Schwenk,
2019). U stanju je predstavljati reCenice iz razlicitih jezika na nacin koji obuhvacéa njihovo
znacenje, bez obzira na koriSteni jezik. Osnovna je ideja da recenice sa slicnim znacenjima
trebaju biti bliske jedna drugoj u VSM, c¢ak i ako su napisane na razliitim jezicima.
Predviden je za koriStenje pri prevodenju, pretrazivanju dokumenata, prepoznavanju
semantickih sli¢nosti, pretrazivanju recenica, svugdje gdje je potrebno usporediti znacenja
recenica preko razli¢itih jezika. Temelji se na dvosmjernoj LSTM arhitekturi s mehanizmom
paznje. Laser Embeddings je 2018. godine predstavio Facebook Al Research tim (Artetxe i
Schwenk, 2019) 1 objavio ga kao projekt otvorenoga koda.

3.3. Veliki jezi¢ni modeli

U poglavlju 2.4. Metode akademskog plagiranja definirani su jezi¢ni modeli kao klasa
algoritama za obradu prirodnog jezika sa sposobnos$¢u predvidanja sljedece rije¢i u nizu
(Nandakumar 1 sur., 2023; Radford i sur., 2019). Pored statistickih metoda kojima se jezi¢ni
modeli koriste za izraCunavanje vjerojatnosti pojave odredene rijeci u danom kontekstu, za
obradu informacija koriste 1 arhitekture neuronskih mreza poput transformera. Te se
arhitekture treniraju na velikim skupovima podataka kako bi naucile kompleksna obiljezja i
reprezentacije jezika. Jezicni modeli (engl. language model, LM) kombiniraju elemente
statistike 1 dubokog ucenja za postizanje svojih ciljeva. U posljednjih nekoliko godina jezi¢ni
modeli postali su sve mo¢niji zahvaljuju¢i dostupnosti ve¢ih skupova podataka, snaznijega

racunalnog hardvera te sve boljih algoritama i arhitektura dubokog ucenja.
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Veliki jezi¢ni modeli (engl. large language models, LLM) su vrsta modela dubokog
ucenja koji su posebno dizajnirani za obradu i razumijevanje prirodnog jezika. LLM-ovi se
temelje na neuronskim mrezama treniranima na velikim koli¢inama tekstova — knjigama 1
Clancima te izvornom programskom kodu (Birhane i sur., 2023; Naveed i sur.,, 2024;
Sundaresan, 2022), §to im omogucuje generiranje teksta, prevodenje jezika, pisanje razlicitih
vrsta kreativnih sadrzaja i odgovaranje na pitanja. Neuronske mreze LLM-ova uce prepoznati
obrasce u podacima i predvidjeti sljedeéu rije¢ ili re¢enicu. Sto je veéoj koli¢ini podataka
izlozen neki LLM tijekom ucenja, to ¢e model postati bolji u generiranju teksta koji je slican
tekstu na kojem je ucen. LLM-ovi su sposobni obavljati mnoge zadatke koji su neko¢ bili
smatrani isklju¢ivom domenom ljudi: generiranje teksta, prevodenje i odgovaranje na pitanja.
Ipak, unato¢ svemu, mogu biti pristrani ili generirati tekst koji nije Cinjeni¢no tocan
(Brundage i sur., 2018).

LLM-ovi se mogu koristiti za stvaranje vektorskih reprezentacija teksta te postaju sve
popularniji zbog svoje sposobnosti ¢uvanja konteksta i semantike recenice znatno bolje nego
Sto to mogu tradicionalni modeli poput USE ili ELMo. Konceptualno, LLM-ovi stvaraju
vektorske reprezentacije reCenica sljede¢im koracima:

1. Tokenizacija: reCenica se dijeli na manje jedinice (rijeci ili njezini dijelovi).
2. Ugradivanje rijeci: svaka rije¢ (ili njezin dio) pretvara se u vektor koji predstavlja
njezino znacenje.
3. Kontekstualizacija: LLM obraduje recenicu i prilagodava vektorske reprezentacije
svake rijeci na temelju njezina konteksta u recenici.
4. Agregacija: vektorske reprezentacije rije¢i se kombiniraju (npr. zbrajanjem ili
prosjekom) kako bi se dobio vektor koji predstavlja dio ili cjelinu teksta.
Prednosti pristupa putem LLM vektorskih reprezentacija ogledaju se u tome Sto LLM-ovi
mogu ,,razumjeti” ili preciznije preslikavati, sloZenije jezi¢ne konstrukcije i nijanse znacenja,
Sto rezultira kvalitetnijim vektorskim reprezentacijama i u tome S$to se mogu dodatno
prilagoditi (engl. fine-tuning) specificnim domenama ili zadacima, Sto dodatno poboljSava
njihovu ucinkovitost. No koristenje LLM-ova za dobivanje vektorskih reprezentacija rijeci
1/ili recenica znatno je zahtjevnije prema racunalnim resursima od tradicionalnih modela
poput USE. Dodajmo da su LLM-ovi obi¢no veé¢i modeli, §to dodatno otezava njihovu
implementaciju 1 koriStenje. Stoga se koriste biblioteke poput Sentence Transformers, koja

pruza jednostavan pristup razli¢itim modelima za stvaranje vektorskih reprezentacija reCenica,
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ukljucujuéi modele temeljene na LLM-ovima, kao §to su BERT i RoBERTa. Drugi pristup je
koriStenje API-a koji su na raspolaganju za neke LLM modele, tj. pomoc¢u kojih se mogu
generirati vektorske reprezentacije tekstnih jedinica.

Veliki jezi¢ni modeli stvorili su oko sebe pozamasan ekosustav, u smislu arhitektura i
tehnologija koje koriste te teorijskih koncepata, spoznaja, metodologija i zakona do kojih su
dosli istraziva¢i 1 znanstvenici potaknuti razvojem LLM-ova (naprimjer otkricem i
definiranjem zakona skaliranja ili neocekivanih sposobnosti LLM-ova) ili su bili preduvjet za

njihov razvoj (poput arhitekture transformera).

3.3.1. Arhitektura transformera

Google Transformer (Vaswani i sur., 2017) je arhitektura dubokog ucenja koja je
znacajno poboljsala performanse u raznim zadacima obrade prirodnog jezika, poput strojnog
prevodenja, sazimanja teksta, oznaCavanja entiteta te drugih sekvencijalnih zadataka (Devlin 1
sur., 2018; Radford 1 sur., 2019; Vaswani 1 sur., 2017). Transformer je klju¢an za izgradnju
velikih jezicnih modela, poput BERT-a i GPT-a koji su revolucionirali primjenu dubokog
uc¢enja u NLP-u. Transformer je tip neuronske mreze koji je posebno dizajniran za obradu
sekvencijalnih podataka u koje spada primjerice tekst. Kljuéni mehanizam transformera je
viSeglava paznja (engl. multi-head attention)' prikazana na slici 7 (Vaswani i sur., 2017), koja
omogucuje modelu simultano razmatranje razliCitih aspekata odnosa izmedu rijeci. Svaka
»glava® paznje u modelu obavlja funkciju samopozornosti uzimajuéi u obzir sve rijeci u
ulaznoj sekvenci i pritom racuna ponderirane vrijednosti za svaku rije¢, ovisno o njezinu
odnosu s drugim rijeCima. Opisani mehanizam omogucuje modelu bolje razumijevanje
konteksta 1 veze medu udaljenim rije¢ima unutar recenice te mu omogucuje ucenje slozenih
odnosa izmedu rijeci u recenici, uzimajuci u obzir kontekst u kojem se svaka rije¢ pojavljuje.
Znacajno je to poboljSanje u odnosu na RNN-e koji se bore s dugoro¢nim ovisnostima u

sekvencama®, tj. sa zadacima koji zahtijevaju ucenje dugoro¢nih ovisnosti (Hochreiter, 1998),

1 Izrazom se Zeli naglasiti vaznost konteksta u kojem se svaka rije¢ pojavljuje u mehanizmu.

Rekurzivne neuronske mreze (RNN) se bore s dugoro¢nim ovisnostima u sekvencijama zbog problema s
nestajanjem gradijenta (Goodfellow i sur., 2016). Gradijenti funkcije gubitka u odnosu na parametre mreze
postaju sve manji kako se ide dublje u mrezu, $to mrezi otezava ucenje dugoro¢nih ovisnosti, jer signali iz
ranijih dijelova sekvence s vremenom slabe. Postoje dva razloga za taj problem. Prvi je dio problema u tome
Sto sigmoidna aktivacijska funkcija koju RNN-i obi¢no koriste ima tendenciju zasicenja za velike vrijednosti
ulaza — signali iz ranijih dijelova sekvence vremenom mogu do¢i na konstantnu vrijednost, §to mrezi otezava
ucenje. Drugi dio problema slabljenja gradijenta funkcije gubitka je u tome Sto se gradijenti mogu
multiplicirati s vrijednostima aktivacijskih funkcija u svim slojevima mreZe. Ako su vrijednosti aktivacijskih
funkcija male, gradijenti ¢e postati sve manji i manji kako se ide dublje u mrezu.
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kao $to su strojno prevodenje i prepoznavanje govora. Stoga je ta arhitektura, prikazana na
slici 8 (Vaswani i sur., 2017), zamijenila tradicionalne rekurzivne neuronske mreze (RNN) u

mnogim najsuvremenijim (velikim) jeziénim modelima.

Multi-Head Attention

Linear

[
Scaled Dot-Product J& "
Attention ~

l | |

[Ln;ar],][?.n;ar],][?.nrerar]]

V K Q

Slika 7. Mehanizam kontekstne pazZnje arhitekture transformera

(Vaswani i sur., 2017)

Jedan od glavnih doprinosa mehanizma samopozornosti je da za svaku rije¢ x; u ulaznoj
sekvenci, racuna pozornost prema svim drugim rije¢ima x; u sekvenci, §to se moze formulirati
kao

T
QK
vd,

gdje su Q (engl. queries), K (engl. keys) i V (engl. values) matrice koje predstavljaju

Attention(Q, K,V )=softmax % (18)

transformirane ulazne rijeCi, a d; je dimenzija modela. Mehanizam viSeglave paznje
omogucuje da se vise takvih operacija odvija paralelno, §to je klju¢ za hvatanje razli¢itih vrsta
relacija u tekstu, i to je glavni razlog (Vaswani i sur., 2017) $to je ova arhitektura zamijenila
tradicionalne rekurzivne neuronske mreze (RNN) u mnogim najsuvremenijim (velikim)

jezi¢nim modelima.
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Slika 8. Model arhitekture transformera
(Ménard, 2021; Meuschke i Gipp, 2013; Vaswani i sur., 2017)

Arhitektura transformera sastoji se od dva glavna dijela: enkodera i dekodera. Enkoder
uzima ulaznu sekvencu, aplicira mehanizam pozornosti na rijeci te generira kontekstualizirane
reprezentacije za svaku rije¢. Te reprezentacije zatim koristi dekoder za predvidanje izlazne
sekvence. Transformeri koriste tzv. pozivnu strukturu koja omogucuje modelu ucinkovitu
obradu dugorocnih ovisnosti te uklanja potrebu za rekurzijom, §to rezultira brzim treniranjem
1 inferencijom. Vrlo su dobro prilagodeni paralelizaciji tj. sposobni su simultano obradivati
sve elemente unutar sekvenci umjesto serijske obrade kakvu koriste modeli RNN.
Transformeri su takoder sposobni koristiti distribuirane racunalne sustave kod treniranja
modela. Sve te sposobnosti transformera omogucavaju brzu obradu i skalabilnost (u smislu
dodavanja resursa potrebnih za treniranje), Sto je klju¢no za treniranje velikih modela na
ogromnim koli¢inama podataka. Arhitektura transformera vrlo je skalabilna i u smislu da se
moze koristiti za izgradnju modela s velikim brojem parametara neuronske mreze (vise

parametara na ulazu neurona, tj. po jednu tezinu za svaku ulaznu vezu te za svaki izlaz
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neurona ima pomak), $to je vazno za postizanje visokih performansi na razli¢itim zadacima

NLP-a.

3.3.2. BERT

Google BERT model (engl. Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
je model dubokog ucenja koji je treniran na velikoj koli¢ini tekstnih podataka, ¢ime se postize
duboko razumijevanje semanticke strukture jezika, a razvio ga je Google Al (Devlin i sur.,
2018). BERT se temelji na modelu transformera koji ,,razumije” kontekst rijeci u recenici
(Vaswani i sur., 2017). Zahvaljuju¢i dvosmjernoj obradi rije¢i (engl. bidirectional) model
BERT moze ucinkovito uditi znaenje rije¢i na temelju okolnoga teksta. Za modeliranje
dugoro¢nih ovisnosti izmedu rijeci u recenici umjesto rekurzivnih veza koristi se mehanizam
kontekstne paznje arhitekture transformera. To omogucuje modelu BERT ucinkovitu obradu
duzih sljedova teksta i bolje razumijevanje kontekstnih veza izmedu rijeci. Klju¢na inovacija
BERT-a u tome je §to je on unaprijed treniran na dva zadatka. Prvi zadatak je maskirano
modeliranje jezika u kome se model trenira tako da moze predvidjeti rijeci koje su maskirane
u tekstu. To prisiljava model na duboko razumijevanje konteksta rije¢i i njithovu ulogu u
reCenici. Drugi zadatak je predvidanje sljedeée recenice u tekstu, $to pomaze modelu
razvijanje dugorocnih meduovisnosti rijeci, izraza i1 re€enica u tekstu. Kombinirano, dva
navedena zadatka omogucuju BERT-u u¢enje dubokih znacajki i reprezentacija jezika. BERT
je znacajno poboljSao rezultate na mnogim zadacima NLP-a, i to postavljaju¢i nove standarde
za performanse raznih zadataka NLP-a, poput strojnoga prevodenja, racunalnih sugovornika
(engl. chatbot) 1 analize teksta. BERT je inspirirao razvoj alata i resursa otvorenoga koda koji
olaksSavaju istrazivaCima prilagodbu 1 koriStenje modela za svoje potrebe (specifi¢ni zadaci,
drugi jezici pored engleskoga, razli¢ite domene), razvoj brojnih novih modela temeljenih na
arhitekturi transformera, te je potaknuo nova istrazivanja u podrucju unaprijed treniranih
velikih jeziénih modela, Sto je dovelo do razvoja jo§ mo¢nijih LLM-ova. Razvijeno je
mnostvo derivata BERT-a prilagodenih specificnim zahtjevima 1 korisni¢kim slucajevima
(Feng 1 sur., 2020; Jagtap, 2020; Jiao i sur., 2020; Joshi i sur., 2019; Lan i sur., 2020; Liu i
sur., 2019; Reimers i Gurevych, 2019; Sanh i sur., 2020).
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3.3.3. Osnovna obiljezja velikih jezi¢nih modela

U ovome poglavlju dan je kratak pregled osnovnih obiljezja velikih jezicnih modela.
Glavni cilj bio je prikazati dimenzije vektorskih reprezentacija koje koriste veliki jezi¢ni
modeli jer ¢e se poslije, u poglavlju 5. Eksperimenti, prikazati rezultati eksperimenata vezanih
uz dimenzionalnost modela. Kako je vidljivo iz tablice 2, u kojoj su prikazani usporedni
podaci o navedenim obiljezjima, dimenzije vektorskih reprezentacija velikih jezi¢nih modela
imale su trend rasta, no u posljednje vrijeme programeri smanjuju taj broj, $to je primjerice
vidljivo s OpenAl GPT modelima, gdje je dimenzija vektora u vektorskim reprezentacijama
smanjena sa 768-12288 (GPT-3) na 1536-3072 (GPT-4) (OpenAl, 2024b). To je znak da su
barem neke velike tvrtke, predvodnice u razvoju velikih jezi¢nih modela, dosle do zakljucka

da je povecanje broja dimenzija neisplativo i/ili kontraproduktivno.

Tablica 2. Osnovna obiljezja LLM-ova

Naziv God. Dimenzija VP Broj parametara Grada Otvorenost
GPT-1 2018 256 1.17-10" hib  nedostupan
BERT 2018 768-2048 1.1-3.4-10'""  hib otvoren
GPT-2 2019 768-1600 1.17-10%1.5-10° mon zatvoren
TS5 2020 512-4096 6-:10"-1.1-10" hib otvoren
GPT-3 2020 768-12288 1.25-10%-1.75-10" mon zatvoren, API
Codex 2021 12288 1.2:10" mon zatvoren
Switch Transformers 2022 768 ili 1024 1.6:10°-1.6-10"*  hib otvoren
TO 2022 1024-4096 1.5-10°-1.1-10" mon otvoren
GLaM 2022 768-8192 3.8:10’-1.0-10” mod  nedostupan
WebGPT 2022 768-12288 1.75-10" hib  nedostupan
Retro 2022 1024 7-10°  hib zatvoren
Nvidia Retro 48B 2022 8192 4.8-10" hib zatvoren
Gopher 2022 4096 2.8:10" mon zatvoren
LaMDA-PT 2022 8192 1.37-10" hib zatvoren
Minerva 2022 8192 5.4-10" mon zatvoren
Megatron-Turing NLG 2022 20480 5.3-10" mon zatvoren
InstructGPT 2022 768-12288  1.25-10%-1.75-10" mon zatvoren
Chinchilla 2022 4096 7-10"° mon zatvoren
OPT 2022 768-12288 1.25-10%-1.75-10" mon otvoren
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Naziv God. Dimenzija VP Broj parametara Grada Otvorenost

UL2 2022 768-4096 1.2:10"-2:10" mon otvoren
Galactica 2022 2048 1.2:10"” mon  nedostupan
PaLM 2023 8192 8:10°-5.4-10" mon zatvoren
GLM-130B 2023 5120 1.3-10" mon otvoren
BLOOM 2023 12288 1.76:10" hib otvoren
LLaMA 2023 4096-8192 7-10°-6.5:10" mod otvoren
GPT-4 2023 1536-3072 1.8:10"” mon zatvoren, API
PalLM 2 2023 12288 5.4-10" mod zatvoren'
RWK-World 2023 1024 1.4-10° mon otvoren
LLaMA 2 2023 4096-8192 7-10°-7-10" mod otvoren
Mistral 7B 2023 768 7-10° mon otvoren
Flan-T5 2024 512-1024 6:10’-1.1-10" mon otvoren
Flan-PaLM 2024 4096-16384 8:10°-5.4-10" mon zatvoren
Kosmos-1 2024 4096 1.6:10"  hib zatvoren
Dromedary 2024 12288 1.5:10" mod otvoren

Legenda: mon=monolitna; mod=modularna; hib=hibridna

Tablica 2 prikazuje usporedbu nekih od najvaznijih velikih jezi¢nih modela temeljenih
na dubokom ucenju, razvijenih od 2018. godine do danas. To je velik, ali moguce i nepotpun
popis, s obzirom na to da se novi modeli neprestano razvijaju. Znacajke modela poput broja
parametara, dimenzija vektorskog prostora i arhitekture mogu utjecati na njihovu u¢inkovitost
u razli¢itim zadacima obrade prirodnog jezika. Takoder, otvorenost modela ima vaznu ulogu u
njihovoj dostupnosti i primjeni u istrazivacke i komercijalne svrhe. Grada LLM-ova moze biti
monolitna, modularna ili hibridna, Sto opisuje kako su komponente modela organizirane i
kako medusobno komuniciraju. U monolitnoj arhitekturi sve komponente modela integrirane
su u jednu veliku neuronsku mrezu. To je najces¢i pristup za LLM-ove jer je jednostavan za
implementaciju i moze posti¢i dobre performanse. Medutim monolitni modeli mogu biti teski
za azuriranje 1 odrzavanje, a mogu biti i manje interpretabilni. U modularnoj arhitekturi model
je podijeljen na manje, specijalizirane module. Oni mogu biti trenirani neovisno jedan o
drugome 1 mogu se kombinirati na razliite nafine za obavljanje razli¢itih zadataka.

Modularni modeli su fleksibilniji i interpretabilniji od monolitnih modela, ali se teze

1 Zatvoren, uz mogucénost pristupa modelu i njegovim moguénostima putem Google-ove platforme Vertex Al.
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implementiraju 1 optimiziraju. Hibridni modeli su takve grade koja kombinira elemente
monolitne i modularne arhitekture. Naprimjer model moZze imati monolitnu osnovu s nekoliko
modularnih komponenti koje se mogu dodati ili ukloniti po potrebi. Hibridni modeli nude
kompromis izmedu fleksibilnosti modularnih modela 1 performansi monolitnih modela.
Trenutno postoji trend k razvoju modularnijih LLM-ova stoga §to modularni modeli imaju
vecu fleksibilnost, interpretabilnost i skalabilnost od monolitnih. Medutim monolitni modeli

jos su uvijek popularni zbog svoje jednostavnosti 1 svojih performansi.

3.3.4. Inherentna semantika vektorskog prostora modela DL

Razvoj dubokog ucenja 1 mogucénost prikupljanja proizvoljno velikih tekstnih skupova
podataka u proizvoljnim domenama i na mnostvu jezika, rezultirali su stvaranjem jezicnih
modela koji mogu interpretirati i razumjeti jezike. Klju¢an element tih modela je vektorski
prostor koji omogucuje numericko predstavljanje rijeci, fraza, recenica ili cijelih tekstova
(tekstne jedinice), zadrzavajuci njihove semanticke znacajke. U jezicnim modelima koji se
temelje na dubokom ucenju tekstne jedinice predstavljene su kao vektori u
viSedimenzionalnom prostoru. Taj pristup omogucuje modelima prepoznavanje sli¢nosti 1
odnosa medu rijecima na temelju njihovih vektorskih reprezentacija. Modeli poput Word2 Vec
(Mikolov 1 sur., 2013b), demonstrirali su kako rije¢i koje se Cesto pojavljuju u slicnim
kontekstima mogu biti predstavljene vektorima koji su blizu jedan drugome u vektorskom
prostoru. Naprimjer vektori za rijeci ,kralj” 1 ,,kraljica” bit ¢e bliZi nego vektori za ,kralj” 1
,stolica” (Mikolov i sur., 2013a). Stovide, ako vektoru koji odgovara rije¢i ,kraljica”
oduzmemo vektor koji odgovara rijeci ,,Zena”, dobit ¢emo vektor koji je priblizno jednak
vektoru za rije¢ ,kralj”. Dakle, semantika inherentna vektorskim reprezentacijama rijeci
omogucava da se s vektorskim reprezentacijama radi/racuna na nacin linearne algebre. Ta
iznenadujuca pojava najavila je istrazivacku eksploziju u podrucju dubokog ucenja i jezicnih
modela, potpomognutu povecanjem raCunalne snage toliko potrebne za treniranje neuronskih
mreza s mnogo slojeva i dimenzija, odnosno parametara.

Prvi jezi¢ni modeli poput Word2Veca pruzali su staticke vektorske reprezentacije, no
poslije su se pojavili modeli poput BERT-a (engl. Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) koji koriste kontekstne vektorske reprezentacije. Devlin 1 suradnici (2018)
pokazali su da BERT moze prilagoditi znacenje rijeci ovisno o kontekstu u kojem se rijec

nalazi. Naprimjer rije¢ ,,bank” imat Ce razliCite vektorske reprezentacije u reenicama ,,/ sat
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on the river bank” 1 ,,I need to visit the bank” (Devlin i sur., 2018).

Usporedba semanticke sli¢nosti medu vektorima kljucna je za mnoge primjene u NLP-
u. Kosinusna sli¢nost jedna je od najceS¢e koriStenth mjera za procjenu sli€nosti medu
vektorima. IzraCunava se kao kosinus kuta izmedu dva vektora, pri ¢emu manji kut oznacava
vecu slicnost. Ta se mjera Siroko koristi u npr. pretrazivanju informacija, sustavima preporuka
1 analizama tekstova (P. D. Turney i Pantel, 2010).

Jedan je od izazova u koriStenju modela DL njihova interpretabilnost. Modeli ¢esto
funkcioniraju kao ,,crne kutije”, gdje je tesko razumjeti kako dolaze do odredenih zakljucaka.
To je posebno problemati¢no u kriticnim aplikacijama poput medicinske dijagnostike ili
pravnog savjetovanja. Neka buduca istrazivanja sigurno ¢e se usredotociti na razvoj modela
koji su transparentniji 1 laksi za interpretaciju (Belinkov 1 Glass, 2019).

Jezicni modeli koji se temelje na dubokom ucenju i1 njihova sposobnost razumijevanja
semantickih odnosa imaju Siroku primjenu. Tako se u domeni pretrazivanja informacija
modeli poput BERT-a koriste za poboljSanje relevantnosti rezultata pretrage, u sustavima
preporuka vektorske reprezentacije pomazu u identifikaciji sli¢nih proizvoda ili sadrZaja, u
analizi sentimenta vektorske reprezentacije rije¢i omogucuju preciznije razumijevanje tonova
1 emocija izrazenih u tekstu (Devlin i sur., 2018).

Napredak u vektorskim prostorima takoder se $iri na multimodalne modele koji
kombiniraju tekstne, slikovne i1 audiopodatke. Naprimjer model CLIP (engl. Contrastive
Language-Image Pretraining) kojega je razvio OpenAl koristi zajednicki vektorski prostor za
predstavljanje tekstova i slika, omogucuju¢i modelu da prepoznaje slike na temelju tekstnih
opisa (Radford i sur., 2021). Ti multimodalni pristupi otvaraju nove moguénosti za integraciju
razlicitih tipova podataka 1 unaprjeduju sposobnosti razumijevanja modela DL.

Za Siroku primjenu modela DL, uz njihovu interpretabilnost, klju¢na je 1 njihova
robusnost. Modeli moraju biti otporni na promjene u ulaznim podacima i sposobni
generalizirati izvan podatkovnoga skupa za treniranje. Taj je izazov posebno izrazen u
slucajevima kada se modeli primjenjuju na jezike ili domene koji nisu bili ukljuceni u pocetno
treniranje. Istrazivanja u tom podrucju usmjerena su na razvoj tehnika za bolju generalizaciju
1 prilagodljivost modela (Belinkov i Glass, 2019).

Inherentna semantika vektorskog prostora jezi¢nih modela koji se temelje na dubokom

ucenju temelj je za ispunjenje ciljeva ovoga istrazivanja.
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3.4. Mjere evaluacije

U nastavku su predstavljene mjere koje se standardno koriste za evaluaciju rezultata u
podrucju obrade prirodnog jezika. To su mjere koje su relevantne za postupke evaluacije
rezultata istrazivanja: preciznost, odziv, F1-mjera, matrica zabune, tocnost, pogreska, Vennovi

dijagrami, Matthewsov koeficijent korelacije.

Preciznost, odziv i F1-mjera glavne su mjere za procjenu ucinkovitosti tehnika obrade
prirodnoga jezika ili pretrazivanja informacija (Hsiao 1 sur., 2014; Marsi 1 Krahmer, 2010), ali
u upotrebi su i druge mjere. Sve su to sazete statistike, sinteti¢ki jednodimenzionalni
pokazatelji.

Prepoznavanje semanticke sli¢nosti ukljucuje dvije klase dokumenata: one koji su
semanticki sli¢ni s predloskom (dokumentom) i1 one koji to nisu. Proizvoljna metoda
otkrivanja semanti¢ke slicnosti moze okarakterizirati dokument kao semanticki sli¢an
predlosku (,,pozitivan®) ili ne (,,negativan®). To znaci da pozitivno ozna¢en dokument moze
biti ili stvarno pozitivan (semanticki slican predlosku) ili lazno pozitivan. Takoder, negativno
oznacen dokument moze biti stvarno ili lazno negativan. Situaciju opisuje dobro poznata
matrica zabune (Alpaydin, 2010; Bengio 1 sur., 2003) za dvije klase dokumenata (tablica 3),
no to vrijedi i mnogo opcenitije pa ¢e se u nastavku umjesto dokumenata koristiti pojam
instance. Matrica zabune je tablica koja prikazuje performanse klasifikacijskog modela,

pokazujuéi ispravne 1 pogresne klasifikacije za svaku klasu.

Tablica 3. Matrica zabune za dvije klase instanci
Utvrdeno

Pozitivno Negativno

Pozitivno TP FN

Stvarno
Negativno FP TN

T=True, istinito, F=False, lazno

Osnovne evaluacijske mjere performansi takve klasifikacije su (Alpaydin, 2010;
Alvarez, 2002; Basic¢ 1 Snajder, 2011; Pejakovi¢, 2009; Sasaki, 2007):
Preciznost (engl. precision) je udio to¢no klasificiranih instanci (7P) u skupu pozitivno

klasificiranih instanci (7P+FP). Koristi se 1 engl. naziv positive predictive value (PPV)
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(Sasaki, 2007).

TP
TP+FP (19)
Odziv (engl. recall) je udio to¢no klasificiranih instanci u skupu svih pozitivnih instanci

P=PPV =

(TP+FN). Drugi nazivi su: osjetljivost (engl. sensitivity) (Sasaki, 2007), hit rate, true positive
rate (TPR).

P
R=TPR=——
TP+FN (20)

Pored preciznosti 1 odziva u domeni NLP-a koriste se i druge mjere koje ¢e biti navedene u
nastavku. Medu njima je najznacajnija F1-mjera.

Toénost (engl. accuracy) je udio to¢no klasificiranih instanci (7P+7N) u skupu svih instanci
(N).

_TP+TN
== 2D

Pogreska (engl. error) je udio pogresno klasificiranih instanci (FP+FN) u skupu svih

Acc

instanci.

_FP+FN
N

Ocito se tocnost 1 pogreska medusobno nadopunjuju u smislu udjela u skupu svih instanci te

E 22)

se znajuci jednu veli¢inu moze jednostavno izracunati druga veli¢ina pomoc¢u formule.
Acc=1—-E (23)
Potpuniji uvid u performanse sustava (Goutte 1 Gaussier, 2005) mozZe se dobiti
grafickim prikazom krivulje preciznost-odziv. Odnos izmedu preciznosti 1 odziva moZe se
pregledno vizualizirati (Alpaydin, 2010; Basi¢ i Snajder, 2011) Vennovim dijagramima
prikazanim na slikama 9 i 10. Dijagramom na slici 9 vizualizirani su odnosi izmedu
klasificiranih 1 stvarnih klasa. U dijagramu na slici 10 lijevi krug vizualizira preciznost kao
omjer 7P i cijeloga kruga (FP+TP), a odziv vizualizira desni krug kao omjer 7P i cijeloga

kruga (TP+FN).
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Utvrdeno Stvarno\
pozitivno pozitivno

Slika 9. Vennov dijagram: TP, TN, FP, FN

Preciznost=1 Odziv=1

Stvarno
pozitivno

Utvrdeno
pozitivno

Utvrdeno
pozitivno

Stvarno
pozitivno

Slika 10. Vennov dijagram: preciznost i odziv

Specifi¢nost (engl. specificity) je udio tocno klasificiranih instanci u skupu svih negativnih

instanci. Drugi joj je naziv engl. true negative rate (TNR).

TN
TN +FP

F1-mjera ili F, je harmonijska sredina preciznosti P (engl. precision) i odziva R (engl. recall)

(Sasaki, 2007).

S=TNR=

24)

2 _2PR

1,1 P+R (25)
P R

U opcéem slucaju preciznost 1 odziv mogu biti od razli¢ite vaznosti za istrazivace. Stoga se

F,=

navedena formula proSiruje faktorom f5.
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_(B*+1)PR
" B’P+R
Za =1 preciznost i odziv imaju jednaku vaznost, a gornja formula postaje obicna

(26)

harmonijska sredina F i1 naziva se F,. Tipicno se, pored F,, koriste 1 Fos (kada se zeli naglasiti
preciznost: /<1) i F, (kada se zeli naglasiti odziv: >1). F, je opCenito glavna standardna
mjera evaluacije kvalitete nekog modela.

Matthewsov koeficijent korelacije (engl. Matthews Correlation Coefficient, MCC) je
nesSto je manje poznata, ali ipak standardna mjera za evaluaciju postupaka odredivanja
sli¢nosti tekstova 1 sli¢nih zadataka, odnosno preciznije, za evaluaciju rezultata binarnih
klasifikacija. U tom se smislu moze koristiti za evaluaciju postupaka detekcije parafraziranja.
U strojnom ucenju koristi se kao mjera kvalitete binarnih klasifikacija, a uveo ju je
biokemicar Brian W. Matthews (Matthews, 1975). U statistici je ista mjera poznata pod
nazivom phi koeficijent i mjera je povezanosti dviju binarnih' varijabli. Izracunava se iz hi-
kvadrat® vrijednosti i veliine uzorka. Vrijednosti phi koeficijenta krecu se od -1 (savrSena
negativna korelacija) do 1 (savrSena pozitivna korelacija), pri ¢emu 0 oznacava da nema
povezanosti. Hi-kvadrat test govori o tome postoji li povezanost, a phi koeficijent koliko je ta

povezanost jaka. Formula za izracun phi koeficijenta ili MCC je sljedeca:

MCC= TP-TN — FP-FN -
V(TP+FP)-(TP+FN)-(TN+FP)-(TN+FN) 27

Kako bi se procijenile binarne klasifikacije 1 njihove matrice zabune, moze se

upotrijebiti nekoliko statistickih mjera, ovisno o cilju eksperimenata. To¢nost i Fl1
rezultat/mjera izraCunati na matricama zabune medu najces¢e su koriStenim metrikama u
zadacima binarne klasifikacije. Medutim te statisticke mjere mogu opasno pokazivati
preoptimisticne, napuhane, rezultate, posebno na neuravnotezenim skupovima podataka.
Matthewsov koeficijent korelacije (MCC) pouzdanija je statisticka mjera koja daje visok
rezultat samo ako je predvidanje postiglo dobre rezultate u svim cetirima kategorijama
matrice zabune (istiniti pozitivni, laZni negativni, istiniti negativni 1 laZzni pozitivni),
proporcionalno 1 veli€ini pozitivnih 1 negativnih elemenata u skupu podataka. Stoga je MCC
informativniji 1 istinitiji rezultat procjene binarnih klasifikacija od toc¢nosti i F1 rezultata

(Voxco, 2024).

1 Preciznije: izmedu dviju dihotomnih varijabli (varijabli s dvije kategorije).

2 Hi-kvadrat test (y?) je statisticki test koji se koristi za ispitivanje povezanosti izmedu dviju kategoric¢kih
varijabli. On pokazuje postoji li statisticki znacajna povezanost izmedu varijabli, ali ne i koliko je ta
povezanost jaka.
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4. Istrazivacki postupak i razvoj metode DLPDM

Ovo poglavlje opisuje tijek istrazivackoga postupka u okviru kojega je razvijena
metoda DLPDM (Deep Learning Paraphrase Detection Method) koja omogucava detekciju
parafraziranja u tekstu. Detaljno su prikazani glavni aspekti istrazivanja: (i) razvoj
konceptualnog modela metode DLPDM, (i) tijek istraZivackih eksperimenata 1 formalizacija
postupaka za odabir odgovaraju¢ih parametara i elemenata metode, te (iii) korpusi
parafraziranih tekstova koji su neophodni za provodenje eksperimenata. U skladu s time ovo
je poglavlje podijeljeno u tri cjeline i tri potpoglavlja. U poglavlju 4.1. Konceptualni model
metode DLPDM opisan je konceptualni model metode 1 dan je pregled glavnih faza i1 koraka
metode. Potom je u poglavlju 4.2. Razvoj metode DLPDM pregled tijeka provodenja
eksperimenata Cija je implementacija detaljno opisana u poglavlju 5. Eksperimenti. Nadalje, u
poglavlju 4.3. Korpusi parafraziranih tekstova detaljno su opisani korpusi koji su koristeni za

evaluaciju postupaka, dok su rezultati evaluacije opisani u poglavlju 6. Rezultati.

4.1. Konceptualni model metode DLPDM

Glavni je cilj istraZzivanja definiranje metode koja detektira je li zadani tekst
parafraziran i1 na taj nain omogucava otkrivanje plagiranja koje je nastalo parafraziranjem. U
ovome potpoglavlju opisan je razvoj konceptualnog modela metode DLPDM.

Metoda DLPDM temelji se na modelima dubokog ucenja, a omogucava otkrivanje
parafraziranja kroz niz koraka, najprije detektirajuci slicnost tekstova na razini dokumenata, a
potom detektirajuci parafraziranje na razini recenica. U prvome dijelu istrazivackog postupka
razvijen je model metode DLPDM na konceptualnoj razini. Definicija metode na
konceptualnoj razini omogucava fleksibilnost u smislu da konceptualni model propisuje
korake 1 parametre metode na metarazini, a potom je u iducoj fazi mogu¢ odabir 1
ukljucivanje konkretnih parametara metode. Parametri se odnose na razlicite tehnike pripreme
teksta, razliCite modele i metode za reprezentaciju teksta, razli¢ite mjere sli¢nosti te razlicite
grani¢ne vrijednosti koje se koriste (prag sli¢nosti). Fleksibilnost konceptualnog modela
osigurava modularni dizajn koji omogucuje zamjenu nekoga od parametara metode novim
parametrom, dok konceptualni model ostaje nepromijenjen. Primjerice s obzirom na stalni
razvoj novih jeziénih modela moguce je koriSteni jezicni model u buduénosti zamijeniti

novim modelom koji moze poboljsati to¢nost detekcije. Tako koncipiran konceptualni model
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metode osigurava aktualnost metode i u buduénosti.

Metoda DLPDM propisuje detekciju parafraziranja u tri faze, od kojih svaka propisuje
nekoliko koraka. Na konceptualnoj razini definirane su sve faze i koraci, a potom su kroz niz
eksperimenata utvrdeni konkretni parametri metode koji daju najbolje rezultate u detekciji
parafraziranja.

U prvoj fazi provodi se pretprocesiranje dokumenata i priprema teksta za drugu fazu.
Polazi se od pretpostavke da postoji dokument koji treba provjeriti, dok se korpus
usporedbenih dokumenata moze preuzeti iz razli¢itih izvora. U toj, pripremnoj fazi izvodi se
ekstrakcija teksta iz dokumenata, ucitavaju se datoteke korpusa i neformatirani tekst izdvaja
se iz dokumenata koriStenjem razli¢itih pristupa prilagodenih ulaznim formatima datoteka.
Potom se primjenjuju odgovaraju¢e metode NLP-a 1 tehnike pripreme teksta. Neke od
standardnih tehnika pripreme teksta u domeni NLP-a su uklanjanje ili zamjena zaustavnih
rijeci (engl. stop-words), lematizacija, uklanjanje rijeci od samo jednoga znaka, korjenovanje
(engl. stemming), ali u ovome istrazivanju analizirane su i neke druge tehnike. Kako bi prva
faza bila definirana, potrebno je utvrditi koje su metode 1 tehnike NLP-a najbolje za pripremu
teksta u zadatku detekcije parafraziranja i otkrivanja plagijata i na temelju toga odrediti niz
tehnika za obradu i pripremu teksta O.~|o, ..., 0,]. Za definiranje skupa O, proveden je
niz eksperimenata koji su opisani u idu¢im poglavljima.

U drugoj fazi provodi se usporedba cjelovitih dokumenata kako bi se detektirali
parovi dokumenata koji su sli¢ni. Prvi je korak u toj fazi reprezentirati tekst primjenom
odabranoga jezicnog modela, a potom odrediti slicnost primjenom odgovaraju¢e mjere za
mjerenje sli¢nosti vektorskih reprezentacija teksta. Nadalje, ako izraCunata sli¢nost prelazi
prag slicnosti koji je utvrden putem eksperimenata, smatra se da dokumenti potencijalno
sadrze parafrazirane tekstove. Elementi, odnosno parametri koje je potrebno odrediti kako bi
svi koraci u drugoj fazi bili definirani jesu model za vektorsku reprezentaciju teksta, M,
zatim mjera sli¢nosti tekstova (dokumenata) sim, te grani¢na vrijednost za prag sli¢nosti,
0°. Za odredivanje modela M provedeno je opsezno istrazivanje i fino podesavanje niza
modela temeljenih na dubokom ucenju, a takoder i analiza niza drugih metoda i modela za
reprezentaciju teksta. Nadalje, za odredivanje najboljih vrijednosti preostalih navedenih
parametara provedeni su eksperimenti u kojima su se ispitale razne mjere slicnosti i razlicite
vrijednosti parametara s ciljem identifikacije najboljih parametara.

U trecoj fazi detektira se parafraziranje na razini reCenica. U prvom koraku izdvajaju
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se recCenice iz odabranih parova dokumenata koji su se pokazali dovoljno sliénima u
prethodnoj fazi te se u drugom koraku ispituje detekcija parafraziranja na razini reCenica. Za
potrebe otkrivanja parafraziranja na razini recenica definirana je nova kompozitna mjera
parafraziranja, nazvana Deep Learning Composite Paraphrase Measure (DLCPM). Sli¢no
kao 1 u drugoj fazi, nakon izraCunavanja mjere parafraziranja za reCeni¢ni par utvrduje se
parafraziranost ovisno o pragu te se, ako izraCunata vrijednost mjere DLCPM prelazi
odredenu vrijednost, reCenice smatraju parafraziranima. Ako je vrijednost mjere DLCPM
manja od praga, reCenice se ne smatraju parafraziranima. Pored mjere DLCPM potrebno je za

definiranje trece faze odrediti graniénu vrijednost za prag parafraziranja, 0.

Specifi¢nost predlozene metode ogleda se u tome da se utvrdivanje parafraziranja
provodi na dvije razine. Najprije se provjerava semanticka slicnost na razini cijelih
dokumenata. Ako se utvrdi slicnost ve¢a od nekoga prethodno utvrdenog praga, to moze
ukazivati na potencijalno postojanje parafraziranja u tekstu. Medutim, kako bi se
parafraziranje pouzdano detektiralo, nuzno je analizirati manje segmente teksta unutar
dokumenta. Iz toga razloga uvodi se dodatna provjera koja ispituje slicnost na razini recenica
kao osnovnih misaonih cjelina dokumenta. Temeljna pretpostavka jest da se prikriveno
plagiranje radi na manjim segmentima teksta na nacin da se izmijene pojedine rijeci i preuredi
recenicna struktura. Stoga je za detekciju parafraziranja na razini refenica osmisljena,
prethodno spomenuta, kompozitna mjera parafraziranja, DLCPM. Sastoji se od vise
elemenata 1 omogucuje prepoznavanje obrazaca prikrivenog plagiranja analizom specificnih
izmjena u tekstu. Za razliku od metode, koja je sveobuhvatni pristup usporedbi tekstova,
mjera DLCPM je specifian alat koji utvrduje postojanje parafraziranja izmedu dvaju kra¢ih
tekstova (reCenica ili paragrafa) kombiniranjem vise aspekata sli¢nosti.

DLCPM mjera integrira tri aspekta, odnosno komponente u okviru kojih je moguce
detektirati parafraziranje: (i) slicnost vektorskih reprezentacija teksta dobivenih iz jezicnog
modela dubokog ucenja, izracunatu preko kosinusne mjere sli¢nosti vektorskih reprezentacija,
koja detektira semanti¢ku sliénost na temelju kontekstnog znacenja; (ii) slicnost tekstova
temeljenu na algoritmu Greedy Word Tiling, koji je prilagoden za rad s rijeCima kao temeljnim
jedinicama umjesto nizova znakova (koji se koriste kod standardnog algoritma sli¢nosti
tekstova Greedy String Tiling), koja detektira strukturnu i leksi¢ku sli¢nost; te (iii) slicnost
duzine teksta mjerena relativnim brojem istih rijeci, koja pruza dodatnu informaciju o

fizickoj sli¢nosti tekstova. Te tri komponente spajaju se u ukupnu mjeru parafraziranja putem
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ponderirane kvadratne sredine, gdje je sli¢nost vektora pozitivno ponderirana kako bi se
naglasila semanticka vaznost, slinost po Greedy Word Tiling negativno ponderirana
kvadriranjem kako bi se smanjio njezin utjecaj u slu¢ajevima manje relevantnih podudarnosti,
dok se sli¢nost duzine ostavlja bez dodatnog ponderiranja. Taj pristup osigurava da mjera za
ulazne vrijednosti iz intervala [0, 1] daje rezultate manje ili jednake aritmetic¢koj sredini, ali
istodobno naglaSava utjecaj vecih vrijednosti, ¢ime se postize ravnoteza izmedu razli¢itih
aspekata slicnosti. Konkretna formula mjere DLCPM iskazana je u jednadzbi (43) u
potpoglavlju 4.2.3. IstraZzivanje postupaka detekcije parafraziranja na razini recenica.
Primjena mjere DLCPM unutar metode DLPDM omogucuje sveobuhvatnu analizu sli¢nosti
koja nadilazi ogranienja pojedina¢nih mjera sli¢nosti.

Nakon definiranja konceptualnog modela metode DLPDM i mjere parafraziranja
DLCPM provodi se u drugome dijelu istrazivackog postupka niz eksperimenata kroz koje je
utvrdeno koji konkretni postupci obrade teksta, jezicni modeli, mjere sli¢nosti te pragovi
slicnosti daju najbolje rezultate u otkrivanju parafraziranja te je na kraju definirana i
konkretna metoda DLPDM s to¢no propisanim elementima. Tijek istrazivanja i formalizacija

odredenih koraka opisana je u nastavku.

4.2. Razvoj metode DLPDM

U ovom potpoglavlju opisani su istrazivacki postupci u okviru kojih se razvijala
metoda DLPDM. Istrazivanje je provedeno u nekoliko etapa s ciljem formalizacije svih
koraka metode DLPDM i odredivanja parametara metode. Etape istraZivanja prate faze
predlozene metode (priprema teksta, detekcija sli¢nosti na razini dokumenata i detekcija
parafraziranja razini reCenica).

Dakle, metoda DLPDM razvijana je u okviru istrazivanja koje se odvijalo u tri etape:
(1) istrazivanje metoda i tehnika pripreme teksta za u€inkovitu detekciju parafraziranja, (ii)
istrazivanje 1 treniranje jezi¢nih modela i metoda za reprezentaciju teksta te analiza mjera
slicnosti tekstova za detekciju sli¢nosti na razini dokumenta, (iii) istraZzivanje postupka
mjerenja parafraziranja tekstova na razini recenica. Za svaku od etapa proveden je niz
eksperimenata C¢ija su implementacija 1 izvodenje detaljno opisani u poglavlju 5.

Eksperimenti.

Tijek istrazivackoga postupka moze se slikovito opisati 1 dijagramom toka prikazanim
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na slici 11. Vizualizacija tijeka istrazivackog postupka. Dijagram toka prikazuje proces u tri

etape za semanti¢ku usporedbu dokumenata i recenica unutar korpusa.

Priprema

Istrazivanje tehnika
pripreme teksta

Istrazivanje metoda i
jezi¢nih modela za
reprezentaciju teksta
te mjera za detekciju
sli¢nosti na razini
dokumenata

Istrazivanje postupaka
detekcije parafraziranja
na razini recenica

Definiranje konceptualnog modela metode za
detekeiju parafraziranja

iyl

Prikupljanje i priprema postoje¢ih korpusa
parafraziranih tekstova

iyl

Konstrukeija vlastitih korpusa parafraziranih
tekstova

t

Istrazivanje koje od metoda i tehnika obrade i
pripreme teksta daju najbolje rezultate u
eksperimentima detekcije parafraziranja

!

Provodenje prvog ciklusa analize i usporedbe
modela za reprezentaciju teksta

11l

Provodenje drugog ciklusa analize i usporedbe
modela za reprezentaciju teksta
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Slika 11. Vizualizacija tijeka istrazivackog postupka

4.2.1. Istrazivanje metoda i tehnika pripreme teksta za detekciju parafraziranja

Pretpostavimo dakle da postoji korpus' dokumenata s kojim se usporeduje dokument

1 Dohvaéanje relevantnoga korpusa nije obuhvaceno ovim istraZivanjem, koje bi time postalo suvise $iroko.
Koncepcijski, relevantni korpus s kojim se dokument usporeduje moguce je formirati pristupom jednoj ili
viSe relevantnih baza putem API poziva, koriStenjem interne baze radova (fakulteta, sveucilista, nacionalnog
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koji je predmet provjere kako bi se utvrdilo je li doSlo do plagiranja parafraziranjem. Neka je
C={D,, D,, ..., D,} korpus dokumenata, gdje svaki D; predstavlja pojedina¢ni dokument u
skupu D,€C. Dokument D koji nije element skupa C, DZC 1 koji je predmet provjere,
usporeduje se s elementima iz korpusa C kako bi se utvrdilo je li doSlo do plagiranja putem
parafraziranja. Nakon $to programski sustav za otkrivanje plagiranja zaprimi dokument, on
prolazi kroz pripremnu obradu kojom se dolazi teksta pogodnog za eksperimente.
Provjeravani dokument D i dokumenti s kojima se on usporeduje D,EC pretvaraju se
u neformatirani tekst postoje¢im besplatnim alatima otvorenog koda: antiword za format
»doc®; docx2ixt za format ,,docx*, soffice za format ,.rtf*, pdfiotxt za format ,,pdf*, odt2txt za
format ,,odt* te html2text za format ,html“ i BeautifulSoup za format ,json“ ulaznog
dokumenta. Neka D" predstavlja ulazni dokument iz unije skupova dokumenata D'€ CUD u
nekom od podrzanih formata (&xt, rtf, doc, docx, pdf, odt, html, json). Dokument D" se
pretvara u neformatirani tekst koriste¢i odgovarajuéi alat otvorenog koda, ovisno o formatu:
T=AD") gdje je T neformatirani tekst dobiven iz dokumenta D°, a AID") funkcija koja

predstavlja odgovarajuci alat za pretvorbu, definirana na sljede¢i nacin:

antiword(D")  ako je D u formatu doc
docx2txt(D’)  ako je D u formatu docx
soffice(D") ako je D" u formatu rtf
pdftotxt (D) ako je D" u formatu pdf
f(D)=| ocrmypdf (D")  ako je D"u slikovnom formatu pdf (28)

odt2txt(D") ako je D" u formatu odt
html2text(D")  ako je D u formatu html
BeautifulSoup(D") ako je D u formatu json

D ako je D" vec¢ u formatu txt

U slu¢aju da je dokument D" u formatu ,,pdf” necitljiv, primjerice zbog toga §to je
sastavljen od slikovnog oblika teksta, dokument D" rastavlja se na pojedine stranice (slike)
D'=[S, S, ..., Sm], gdje S; oznacava pojedinu stranicu u obliku slike, nad kojima se provodi
opticko prepoznavanje teksta (engl. optical character recognition, OCR) kako bi se dobio
neformatirani tekst 7, tj. 7=OCR(S;) za svaku stranicu Sj, gdje 7; predstavlja tekst dobiven iz
slike S;. Kona¢ni neformatirani tekst 7 takva pdf dokumenta D" dobije se spajanjem svih

tekstova 7; nakon OCR procesa. U konacnici se neformatirani tekst pretvara u mala slova

repozitorija) te web-upitima u opée i specijalizirane pretrazivace poput Google Scholara, Semantic Scholara,
Science Direct, IEEE Explore Digital Library, Deep Dyve, ArXiv, Scopus, Web of Science i sl.
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T=lower(T).

Dodatno je u okviru istrazivanja provedena analiza i usporedba razlicitih tehnika NLP-
a za pretprocesiranje tekstova, kao §to su koriStenje n-grama rijeci, uklanjanje ili zamjena
brojeva, koriStenje samo nekih tipova rijeci, uklanjanje ili zamjena zaustavnih rijeci (stop-
words), lematizacija, uklanjanje rije¢i od samo jednoga znaka, koriStenje morfoloSkih
transformacija WordNeta, korjenovanje (engl. stemming), korisStenje hiperonima i homonima.
Skup moguc¢ih metoda i tehnika obrade i1 pripreme teksta zapravo je vrlo Sirok, a za
odredivanje najboljih tehnika proveden je skup eksperimenata. Detalji eksperimenata opisani
su u poglavlju 5. Eksperimenti te je utvrdeno koje od tehnika pripreme tekstova pridonose
ucinkovitoj detekciji parafraziranja. Konacan rezultat prve etape istrazivanja je niz metoda i
tehnika za obradu 1 pripremu teksta, Oun=[01, ..., 0] koji definira niz tehnika i njihov

redoslijed u obradi teksta.

4.2.2. Istrazivanje jezicnih modela za reprezentaciju teksta i mjera za detekciju

sliénosti na razini dokumenata

Za potrebe definiranja i implementacije druge faze metode DLCPM potrebno je
istraziti koji model za reprezentaciju teksta daje najbolje rezultate u detekciji sli¢nosti i
parafraziranja. U tu svrhu provedeno je istrazivanje u dva ciklusa. U prvome ciklusu
testirano je 60 razlic¢itih modela u zadatku detekcije parafraziranja. U testiranje su ukljuceni
razlic¢iti modeli i metode navedeni u skupovima p, 1 ..

Neka je w skup modela' koji koriste vektorsku reprezentaciju dokumenata i jezi¢ne
modele temeljene na dubokom ucenju, w;={cosbert, edbert, mdbert, cosuse, eduse, mduse,
wmdft, wmdd2vwdbow, wmdd2vwdm, wmdglw, coselmo, mdelmo, edelmo, mdlaser,
wmdw2vcbow, edlaser, coslaser, wmdw2vsg, scsd2vwdbow, scsd2vwdm, scsft, scsglw,
scsw2vcbow, scsw2vsg, cosgld, edgld, edd2vwdbow, cosd2vwdbow, mdd2vwdbow, mdgld,
cosd2vwdm, mdd2vwdm, cosglw, cosw2vcbow, edglw, mdglw, edw2vcbow, mdw2vcbow,
cosft, edft, mdft, edd2vwdm, cosw2vsg, mdw2vsg, edw2vsg, mdd2vddm, mdd2vddbow,
cosd2vddm, edd2vddm, cosd2vddbow, edd2vddbow}. Neka je . skup drugih pristupa,
odnosno metoda koje koriste druk¢ije nacine reprezentacije teksta, a to su w,={le, tfidf, Isi, rp,
jacce, lev, gwt, hdp, Ida}. Vec¢i dio modela i1z skupa w1 temelji se na transformerima, dok su

elementi skupa u, neke od najpoznatijih tradicionalnih metoda za reprezentaciju teksta. Skup

1 Vidi Dodatak: Kratice.
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> uveden je u istrazivanje ponajprije kako bi se mogli usporediti rezultati modela temeljenih
na dubokom ucenju i transformerima s klasi¢nim pristupima reprezentacije teksta.

Nadalje, za model za koji su se pokazali najbolji rezultati proveden je drugi ciklus
eksperimenata, u okviru kojega su istrazene moguénosti 145 inacica toga najboljeg
modela kako bi se utvrdio najbolji model za reprezentaciju teksta u zadacima detekcije
parafraziranja. Opis provedenih eksperimenata dan je u poglavlju 5. Eksperimenti, a na
temelju rezultata prikazanih u poglavlju 6. Rezultati odabran je najbolji model, M".

Nakon toga dodatno su istrazene mogucnosti razli¢itih mjera sli¢nosti tekstova. Pri
tome je cilj ujedno bio 1 identificirati mjeru sli¢nosti koja daje najbolje rezultate za zadatak
detekcije slicnosti na razini dokumenta. Dakle nakon $to se dva teksta nekim modelom upare
sa svojom vektorskom reprezentacijom te se time steknu uvjeti za izracun sli¢nosti tih dvaju
tekstova, slicnost se moze raCunati na mnostvo nacina, tj. koriste¢i razne metrike udaljenosti i
slicnosti. U slu¢aju koriStenja metrika udaljenosti, potreban je jo§ jedan korak kojim se iz
rezultata udaljenosti racunski dolazi do rezultata slicnosti, za $to takoder postoji vise nacina.
Postavljaju se dva istrazivacka pitanja.

e Utjece li (i u kojoj mjeri) odabir mjere udaljenosti/sli¢nosti na uspjesnost otkrivanja
slicnih tekstova?

* UtjeCe i vrsta transformacije izmedu rezultata udaljenosti u rezultate sli¢nosti na
uspjesnost otkrivanja sli¢nih tekstova?

U provedenim eksperimentima razli¢ite su mjere slicnosti (udaljenosti) s istim
vektorskim reprezentacijama davale razli¢ite rezultate. Stoga je trebalo dodatnim
eksperimentima dokazati da je neka od mjera sli¢nosti (udaljenosti) ili bolja od drugih ili je
odabir mjere sli¢nosti (udaljenosti) irelevantan u smislu dobivenih rezultata. Potvrda da
rezultati veéinom ne ovise o koriStenoj mjeri slicnosti (udaljenosti) dokazana je
eksperimentalnim putem i prezentirana u radovima (Vrbanec i Mestrovi¢, 2021a, 2023).

Kao myjere slicnosti u ovome istrazivanju istrazene su kosinusna i meka kosinusna
sli¢nost, a kao mjere udaljenosti Manhattan (Krause, 1986), Euklidska (Huang, 2008) 1 Word
Mover's Distance (WMD) (Kusner i sur., 2015).

Budu¢i da su u istrazivanju koriStene i mjere sli¢nosti i mjere udaljenosti, kod mjera
udaljenosti potrebna pretvorba rezultata udaljenosti u rezultate slicnosti izvrSena je
najjednostavnije, komplementarno, kao S=/-D (29), s obzirom na to da su S,D € [0,1].

Isprobani su i drugi moguci nacini pretvorbe (bazni: S=1/(1+D) (30) i kutni: S=2arccosD/x
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(31)), ali su dali iste rezultate, pa je odabrana najmanje racunalno zahtjevna pretvorba.
U nastavku su navedene mjere sli¢nosti, odnosno udaljenosti te na¢in na koji su one
kombinirane u nizu eksperimenata.

* zametode iz u;:

cos(vp,vp) za kosinusnu sli¢nost

1— Euclidean (v, vy, )  za Euklidsku sli¢nost

sim(D, D;)={1— Manhattan(v,,v p) za Manhattan sli¢nost (32)
Soft Cosine(vy,,v,,)  za Soft Cosine sli¢nost

1-WMD(vp,v,)  zaWord Mover's Distance

* za metode iz w,:

sim(D, Dy) = (D, D;) (33)

Dio postupka provjere napisan pseudokodom je sljedeci:

Ako je metoda iz pi:
Izracunaj kosinusnu slic¢nost, meku kosinusnu slicnost.
Izracunaj Euklidsku udaljenost, Manhattan udaljenost, WMD udaljenost.
Za svaki rezultat udaljenosti:
Izracunaj slicnost.
Ako je metoda iz py:
Koristi metodu za izracun slicnosti (npr. Jaccardova slicnost).

Svaka metoda kao samostalna mjera slicnosti ili par koji se sastoji od dviju
komponenata — model 1 mjera sli¢nosti/udaljenosti za svaki korpus, daje odredeni numericki
(preciznije decimalni) rezultat iz segmenta [-1, 1]. Taj se rezultat pretvara u binarni oblik,
odnosno element iz skupa {0, 1}, koji klasificira rezultat kao sli¢an ili ne. Binarizacija se
provodi na temelju praga sli¢nosti 6 c¢ija je vrijednost usuglaSena s karakteristikama
odabranoga jezicnog modela, odredujuc¢i granicu izmedu semanticki sli¢nih 1 neslicnih
tekstova na temelju inherentnih svojstava modela. Taj pristup osigurava da metoda DLPDM
sistematski pretvara kontinuirane mjere sli¢nosti u binarne oznake, ¢ime se omogucuje
efikasna detekcija sli¢nosti 1 parafraziranja. Za razliku od nekih programskih sustava, poput
Turnitina, koji grani¢ne vrijednosti cCesto definiraju subjektivno na temelju iskustva
istrazivaca (Turnitin Al Technical Staff, 2023), metoda DLPDM koristi prag koji se temelji na
karakteristikama jezi¢noga modela, ¢ime se postize dosljednost i ponovljivost rezultata

analize sli¢nosti tekstova.
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Kako u konacnici postupak treba detektirati je 1li tekst sliCan ili ne, potrebno je
binarizirati rezultat koji se dobije ne temelju mjerenja sli¢nosti. Semanticka sli¢nost sim(D,
D) pretvara se u binarnu vrijednost b(D, D;) na temelju grani¢ne vrijednosti 6. Eksperimenti
za taj segment konstruirani su tako da se odreduje grani¢na vrijednost # na nacin da se u petlji
varira od 0 do 1 s korakom 0.01 kako bi se definirala granica izmedu sli¢nih i1 nesli¢nih

dokumenata. Za svaku grani¢nu vrijednost 6 vrijedi

1 akosim(D,D,)>0
b(D,D,)= i
( ) 0 akosim(D,D,)<6 (34)

Dio postupka koji se odnosi na binarizaciju rezultata napisan pseudokodom je sljedeci:

Za svaku metodu y:
Variraj granicnu vrijednost 6 od @ do 1 s korakom ©.01.
Ako je slicnost veca od 6:
Postavi binarnu vrijednost na 1. (parafrazirano).
Inace:
Postavi binarnu vrijednost na @. (nije parafrazirano).

Na temelju eksperimenata i rezultata prikazanih u poglavljima 5. Eksperimenti i 6. Rezultati

detektirat ¢e se najbolja mjera sli¢nosti s oznakom sim i vrijednost grani¢ne vrijednosti 6.

4.2.3. Istrazivanje postupaka detekcije parafraziranja na razini re€enica

U zadnjoj etapi istrazivanja istrazeni su postupci za detekciju parafraziranja na razini
recenica. U okviru tog postupka definirana je kompozitna mjera slicnosti, DLCPM, koja je
opisana u potpoglavlju 4. 1. Konceptualni model metode DLPDM. U ovome poglavlju detaljno
su razradene 1 opisane komponente koje ulaze u izraun parafraziranja na razini recenica.

Neka su Sp=[s1, $2, ..., Sp] 1 Spi=[s1', $2', 84] liste reCenica dokumenata D 1 D; Cije su

sli¢nosti preko grani¢ne vrijednosti " u smislu parafraziranosti utvrdene u drugoj fazi.

i) IzraCunavanje semanticke sli¢nosti tekstova

Za izraCunavanje semanticke sli¢nosti tekstova koristi se vektorska reprezentacija
reCenica primjenom odabranog modela M" i mjera sli¢nosti koja je u ovome slu¢aju odmah
postavljena kao kosinusna mjera. Dakle, formula ukljucuje koristenje modela M, ftj.

vektorskih reprezentacija reCenica sj, s'x 1 kosinusne slicnosti.
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simu(sj, 8'x) = cos(M'(s;), M (s'%)) (35)
Dio postupka koji se odnosi na ratunanje semanticke sli¢nosti tekstova napisan pseudokodom
je sljedeci:

Koristi najbolji model M* i izracunaj kosinusnu slic¢nost izmedu vektorskih
reprezentacija recenica.

ii) IzraCunavanje sli¢nosti na temelju mjere GWT mjereno rije¢ima

Sli¢nost na temelju mjere GWT prepoznaje dijelove recenica koji se preklapaju.
Detaljni postupak izrauna opisan je u nastavku.
Neka su sj 1 s'x dvije recenice iz lista Sp 1 Spi.
Definicija tokena
Definiramo funkciju r(s) koja koristi regularni izraz re.findall(r'\w+', s5) za ekstrakciju
rijeci iz reCenice s, stvarajuci niz tokena (rijeci):
T; = r(s) = re.findall(r\w+', s;) (36)

T = r(s's) = re.findall(r"\w+', s') 37
Tako dobivamo nizove tokena T=[#, o, ..., tim] 1 Ti=[ta, te, ..., ta] gdje svaki token #; 1

ti predstavljaju pojedina¢nu rije¢' u reCenicama s; i s'k.

Inicijalizacija tokenskih nizova i oznaka te minimalnog praga podudaranja

Svaki token ¢ iz Tj 1 t iz T treba biti oznacen kako bi algoritam mogao pratiti koje su
rije¢i ve¢ bile uparene u procesu podudaranja. Svakom se tokenu pridruzuje oznaka
matched koja oznaCava je li rije¢ ve¢ bila uparena, uz inicijalnu vrijednost False, tj.

mached = False,
V't ;€T ;:matched (¢ ;)= False (38)
Y't,,€T, :matched (t,;)=False (39)
Sto omogucava algoritmu pracenje podudarnosti rijeci tijekom izvodenja GWT

algoritma.

Definira se pocetni minimalni prag za podudaranje* kao max_match=1.

1  Token je, u pravilu, rije¢, no moze biti i nesto Sto nije rijec, tj. Sto regularni izraz ,,prepozna” kao rijec.
Iznimno je malo tokena koji u stvarnosti nisu rijec. U strucnoj literaturi takvi se tokeni nazivaju opojavnici.

2 Minimalni prag za podudaranje odnosi se na najmanji broj uzastopnih tokena (rije¢i, opojavnika) koji
moraju biti podudarni da bi se ta sekvenca smatrala znacajnim podudaranjem. Naprimjer, ako je minimalni
prag podudaranja postavljen na 3, to znaci da moraju postojati najmanje tri uzastopna podudarna tokena da
bi se sekvenca uparila. Taj prag podudaranja postavljen je na pocetku algoritma i prilagodava se tijekom rada
algoritma.
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Glavna petlja (traZenje podudaranja)
Dok postoji podudaranje:
prolazi se kroz sve neusporedene tokene iz 7; 1 Tx.
Ako su rijeci identicne, raCuna se duzina slijeda podudarnih rijeci Simesu 1

suma svih podudaranja comresu.

SiMyesute = SiMresuit + COMiesult (40)

gdje simque broji duzinu trenutne sekvence uzastopnih podudaranja tokena
izmedu T; i Tk, a comesur j€ ukupni zbroj slicnosti za sve sekvence podudaranja koje su
pronadene.

Ako je slijed podudarnih rije¢i duzi od trenutnoga maksimalnog podudaranja
max_match, azurira se maksimalno podudaranje i lista podudaranja.

Nakon §to su pronadena sva podudaranja, oznacavaju se rijeci kao usporedene.
Racunanje rezultata GWT

Racuna se ukupna suma podudaranja svih uparenih rijeci 7j 1 7.

SimGWT(Tj’Tk):Z (Comresult> (41)

Dio postupka koji se odnosi na racunanje slicnosti na temelju mjere GWT mjereno rije€ima
napisan pseudokodom je sljedeci:

Za svaku refenicu s; u dokumentu D i svaku refenicu s u dokumentu Dj:
Pretvori recenice u tokene.
Inicijaliziraj oznake podudaranja za svaki token.
Dok god postoji podudaranje izmedu tokena:
Pronadi niz podudarnih rijeci.
Azuriraj ukupnu slicnost.
Izracunaj GWT slicnost za podudarnost tokena.

iii) Izracunavanje sli¢nosti na temelju duZine recenica

Tre¢a komponenta u mjeri odnosi se na slicnost na temelju duzine recenice mjereno
rije¢ima. U nastavku je dana formula za izracun tre¢e komponente mjere sli¢nosti.
Slicnost duzine dviju recenica Simiengn(s;, k') racuna se kao

_ 2|(L(s;)-L(s"))]
L(Sj)+L(S ")

Sim, g =1 (42)
dje su L(s;) 1 L(s"y) brojevi rijeci u reCenicama s; 1 sk, a s; 1 s'x reCenice iz lista Sp 1 Spi.
] ] ]
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Dio postupka koji se odnosi na ra¢unanje slicnosti na temelju duZine recenice napisan
pseudokodom je sljedeci:

Za svaku recenicu s; u dokumentu D i svaku refenicu s u dokumentu Ds:
Izracunaj slicnost duzine kao:
1 - (2*|duzina(s;)-duzina(s«)|) / (duzina(s;)+duzina(s))

iv) Definiranje mjere DLCPM

Na temelju prethodne tri komponente za odredivanje razlicitih aspekata slicnosti
tekstova, definira se kompozitna mjera parafraziranja DLCPM. Za dvije recenice ili dva

znakovna niza s; 1 s'x mjera se definira kombinacijom tri vrste slicnosti na sljede¢i nacin:

2'(SimM*<sj:s ’k))2+(SimGWT(Sj’S ’k))4+<Simlength(sj’S ,k))z (43)
4

dlcpm(sj,s'k):\/

Mjera je definirana na nain da komponenta semanticke sli€nosti simu+ dvostruko
utjeCe na ukupni rezultat (pozitivno ponderiranje), GWT mjera sli¢nosti simgwr ima umanjeni
utjecaj (negativno ponderiranje) pomocu kvadriranja, dok mjera sli¢nosti duzine recenica

SiMienghe Nij€ ponderirana.

Dio postupka koji se odnosi na racunanje parafraziranja na temelju mjere DLCPM napisan
pseudokodom je sljedeci:

Ukupna slic¢nost je ponderirana kvadratna sredina triju mjera slicnosti:
dlcpm = sqrt(2(simM*)A2+(simGWT ) 4+ (simlength)”2)

v) Binarizacija rezultata mjere parafraziranja za recenice

Nadalje, za svaki par recenica (sj, s'x), racuna se binarna vrijednost b(sj, s's) na na¢in da
ako je dilcpm(s;, s")>0", gdje je 6 granina vrijednost koja se izraCunava putem niza
eksperimenata sli¢no kao i vrijednost 6" iz prethodne faze. Kona¢no, provjeravana reenica iz
recenicnog para (provjeravana recenica, potencijalno izvorna reCenica) smatra se
parafraziranom (vrijednost 1); u suprotnom se smatra neparafraziranom (vrijednost 0).

skeske

|1 ako simmm,(sj,s'k)>9** 44

b(s.,s" )=
(’ 2 0 ako simwm,(sj,s'k)SQ

Dio postupka koji se odnosi na binarizaciju rezultata mjere DLCPM napisan pseudokodom je
sljedeci:
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Ako je ukupna slic¢nost veca od praga 6**:

Postavi binarnu vrijednost na 1 (relenica je parafrazirana).
Inace:

Postavi binarnu vrijednost na @ (recenica nije parafrazirana).

Nakon S$to je implementirana mjera DLCPM i svi navedeni postupci, na temelju
provedenih eksperimenata odreden je prag parafraziranja 6. Time je definirana i tre¢a faza
metode DLPDM.

Na temelju opisanih etapa istraZivanja za sve tri faze metode DLPDM provedeni su
eksperimenti koji su opisani u poglavlju 5. Eksperimenti. Za provodenje eksperimenata
potrebno je imati korpuse parafraziranih tekstova. Korpusi koji su koriSteni u ovome

istrazivanju prezentirani su u sljede¢em poglavlju.

4.3. Korpusi parafraziranih tekstova

Za eksperimente svih vrsta koriStena su Cetiri javno dostupna korpusa parafraziranih
tekstova te dva nova korpusa modelirana za ovo istrazivanje (Vrbanec i Mestrovi¢, 2021a,
2023). Time su obuhvadeni svi javno dostupni korpusi i podatkovni skupovi koji su
pripremljeni za zadatak utvrdivanja parafraziranja: Clough & Stevenson (Clough i Stevenson,
2009), Microsoft Research Paraphrase Corpus (Dolan 1 Brockett, 2005), Webis-11 (Burrows i
sur., 2013) 1 Paraphrase for Plagiarism Including Negatives examples (Sanchez-Vega 1 sur.,
2019). Budu¢i da ti korpusi imaju vrlo razli¢ita obiljeZja, a rezultati nisu bili konzistentni',
nametnula se potreba za dodatnim pouzdanim korpusom kome se moze vjerovati. Stoga je u
sklopu istrazivanja nacinjen novi korpus od 200 dokumenata pod nazivom VMEN korpus koji
je u zavr$noj fazi istrazivanja modificiran u VMENAIA?®. Na podetku istrazivanja konstruiran
je jos jedan razvojni korpus, nazvan /Odocs koji se sastoji od deset dokumenata, preciznije
tekstovi vijesti s online-portala (Vrbanec & Mestrovié, 2021a), a koji je koriSten samo za
odredivanje 1 podeSavanje hiperparametara i ubrzanje programiranja. Oba nova korpusa javno

su dostupna na URL https://vrbanec.com/corpora/.

1 Usporedujuéi rezultate parova tekstova Ciji se rezultati eksperimenata nisu poklapali sa sluzbenim
oznakama, kod nekih korpusa poput MSRP, a posebno kod Webisa, sluzbene oznake previse Cesto nisu
odgovarale ljudskom sudu.

2 Detaljnije u poglavlju 4.3.5. Korpusi VMEN i VMENAIA.
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4.3.1. Razvojni korpus 10docs

Za potrebe ovoga istrazivanja, ponajprije za razvoj metode DLPDM i programskog,
sustava koji je podrzava, nuzno je imati radni, razvojni korpus tekstova manjih dimenzija radi
brzoga prototipiranja, pri ¢emu su neki tekstovi slicnoga sadrzaja dok su drugi sasvim
drugacijega, a kako bi se na jednostavan i neupitan nacin vidjelo ponaSaju li se dobiveni
rezultati u skladu sa zdravom logikom, tj. grupiraju li se oko istih tema, a razilaze oko
razlicitih. Tako je s razli¢itih novinskih portala dohvaceno deset razlicitih tekstova (vijesti)
koji sadrze nekoliko medusobno povezanih tema i jednu vijest koja je svojevrsni uljez u
tematskom smislu (koji je sadrzajno bitno razli¢it od svih ostalih). Sli¢nost tekstova na
semantickoj razini, o ¢emu odlucuje ljudski um, trebala bi se reflektirati i na numericke
vrijednosti sli¢nosti izraCunate pomoc¢u metoda i mjera koje su se u trenutku stvaranja korpusa
tek trebale razviti. Ovaj korpus nazvan /Odocs sluzio je u svrhu prototipiranja programa,
testiranja smislenosti 1 prikladnosti postupka koji se razvijao, to¢nosti izratuna mjera slicnosti
1 udaljenosti, testiranja stvaranja i ispravnosti reprezentacije rije¢i u obliku vektorskih
reprezentacija modela dubokog ucenja stvorenih iz korpusa tekstova, te za odredivanje

najboljih hiperparametara programskog sustava stvaranoga 1 KkoriStenoga za brojne

eksperimente.
Tablica 4. Primjeri re€enica iz korpusa 10docs
Recenica Izvor Tema
Trump withdraws from Trans-Pacific Partnership amid flurry of orders. 1./t02.txt  Trump

Trump signs order withdrawing from TPP, reinstate 'Mexico City policy' on
abortion.

"Lori Wallach, director of Public Citizen’s Global Trade Watch, said it would
bury the moldering corpse" of the Pacific deal, though she expressed concern 24./t04.txt Trump
about how Nafta would be renegotiated.

We just had probably the most incredible meeting of our careers," Sean
McGarvey, president of North America’s Building Trades Unions, said.

Theresa May will bring Brexit forward by two weeks in change to Article 50

1./t03.txt  Trump

26./t04.txt  Trump

. 1./t01.txt  Brexit
timetable.

LONDON — Easily winning a crucial vote among lawmakers, Prime Minister
Theresa May was well on her way Wednesday to winning the parliamentary
approval that Britain’s highest court said she needed before she could begin
talks on ending more than four decades of European integration.

Theresa May, the prime minister, has done little to prepare voters for this
debate.

Parliament will rightly scrutinise and debate this legislation. 10./¢10.txt Brexit

2./t08.txt  Brexit

12./t07.txt  Brexit
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U korpusu 10docs je deset tekstova, pri ¢emu tekstovi 2, 3 1 4 govore o istoj temi,
tekstovi 7, 8 1 10 o drugoj temi, tekst 1 ima tematskih dodirnih tocaka s grupacijama 2, 3, 4 1
7, 8, 10, ali je ipak dosta razli¢it, dok je tekst 9 tematski potpuno drukciji od ostalih. Prilikom
modeliranja metode DLPDM, programiranja i utvrdivanja podrazumijevaju¢ih vrijednosti
hiperparametara bio je iznimno koristan. lako korpus 10docs nije koriSten za sluzbenu
evaluaciju metoda, pogodan je 1 za prototipiranje konac¢nog izlaza sustava za otkrivanje

parafraziranja, $to je prikazano u sljedeéoj tablici 5'.

Tablica 5. Rezultati parafraziranosti izmedu tekstova korpusa 10docs

Par tekstova Slicnost
t02.txt - t04.txt ~ 9.5% u t02.txt ili 14.3% u t04.txt
t02.txt - t03.txt  4.8% u t02.txt ili 18.8% u t03.txt
t03.txt - t04.txt  31.2% u t03.txt ili 11.9% u t04.txt
t07.txt - t10.txt  5.6% u t07.txt ili 10.0% u t10.txt
t08.txt - t10.txt  17.9% u t08.txt ili 25.0% u t10.txt

U tablici 5 vrijednosti slicnosti za preostale parove dokumenata nisu navedene jer

sustav ne prepoznaje sli¢nost za sve ostale parove dokumenata.

4.3.2. Korpus CS

Clough i Stevenson (CS) je korpus parafraziranih tekstova razvijen za istrazivanje i
evaluaciju metoda za detekciju plagijata (Clough i Stevenson, 2011). Sastoji se od 100 kratkih
tekstova raznih vrsta koje su autori kategorizirali prema razini parafraziranja na
neparafrazirane (s oznakom ,non”), direktno kopirane (s oznakom ,cut”), lagano
parafrazirane (s oznakom ,,light”) i jako parafrazirane (s oznakom ,,heavy”). Pored navedenih
oznaka koristi se 1 ona za originalne tekstove (,,orig”). Pet originalnih tekstova preuzeto je iz
akademskih javnih izvora. Odgovori su modificirani kako bi odgovarali razli¢itim
kategorijama plagiranja. Autori su koristili samo plagirane odgovore koji su prema Turnitinu

imali najmanje 50% sli¢nosti s izvornim materijalom. Odbacili su odgovore koji su bili

1 lako ova tablica djeluje kao strano tijelo, s obzirom na to da ¢e rezultati tek biti prikazani u nastavku, o
korpusu 10docs u nastavku vise nece biti govora, pa ni prilike za uvid u sazeti prikaz gotovoga programskog
sustava.
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prekratki (manje od 50 rijeci) ili predugi (vise od 500 rijeci).

Tablica 6. Primjer teksta i njegovih oblika parafraziranja iz korpusa CS

Tekst

Oznaka

In probability theory, Bayes' theorem (often called Bayes' law after Rev Thomas Bayes)
relates the conditional and marginal probabilities of two random events. It is often used to
compute posterior probabilities given observations. For example, a patient may be
observed to have certain symptoms. Bayes' theorem can be used to compute the
probability that a proposed diagnosis is correct, given that observation. (See example 2)
As a formal theorem, Bayes' theorem is valid in all common interpretations of probability.
However, it plays a central role in the debate around the foundations of statistics:
frequentist and Bayesian interpretations disagree about the ways in which probabilities
should be assigned in applications. Frequentists assign probabilities to random events
according to their frequencies of occurrence or to subsets of populations as proportions of
the whole, while Bayesians describe probabilities in terms of beliefs and degrees of
uncertainty. The articles on Bayesian probability and frequentist probability discuss these
debates in greater detail.
Bayes' theorem relates the conditional and marginal probabilities of events A and B,
where B has a non-vanishing probability:

P(A|B) =\frac{P(B | A)\, P(A)}{P(B)}.
Each term in Bayes' theorem has a conventional name:

* P(A) is the prior probability or marginal probability of A. It is "prior" in the sense that
it does not take into account any information about B.

* P(A|B) is the conditional probability of A, given B. It is also called the posterior

probability because it is derived from or depends upon the specified value of B.

* P(B|A) is the conditional probability of B given A.

* P(B) is the prior or marginal probability of B, and acts as a normalizing constant.
Intuitively, Bayes' theorem in this form describes the way in which one's beliefs about
observing 'A' are updated by having observed 'B'.

Baye’s theorm in connection with conditional probabilities is of fundamental importance,
since it permits a calculation of PROB(AB) from PROB(BA). Statistical information that
is often gathered in great volume can therefore be avoided

In probability theory, the prior and conditional probabilities of two random events are
related by Bayes' theorem. The theorem is often used when we have observations and wish
to compute posterior probabilities.

For example, given an observation that a patient is seen to have certain symptoms, we can
use Bayes' theorem to compute the probability that a suggested diagnosis is correct.

P(A) is the prior probability of A. P(A|B) is the conditional probabilty of A given B. P(B|A)
is the conditional probabilty of B given A. P(B) is the prior probability of B, and must be
non-zero. Bayes' theorem is given by P(A|B) = (P(B|A)P(A))/(P(B)).

Bayes' theorem (often called Bayes' law) connects the conditional and marginal
probabilities of two arbitrary events. One of its uses is calculating posterior probabilities
given observations.

Bayes' theorem plays a key role in the debate around the principles of statistics: frequentist
and Bayesian interpretations disagree about the ways in which probabilities should be
assigned in applications.

Bayes' theorem is useful in evaluating the result of drug tests. If a test can identify a drug
user 99% of the time, and can identify a non-user as testing negative 99% of the time, it
may seem to be a relatively accurate test. However, Bayes' theorem will reveal the flaw

orig

non

heavy

light
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Tekst

Oznaka

that despite the apparently high accuracy of the test, the probability that an employee who
tested positive actually did use drugs is only about 33%.

In probability theory; Bayes theorem (often called Bayes law after Rev Thomas Bayes)
relates the conditional and marginal probabilities of two random events. It is used to
compute posterior probabilities given observations. For example; a person may be
observed to have certain symptoms. Bayes theorem can be used to compute the
probability that a proposed diagnosis is correct.

As a formal theorem Bayes theorem is valid in all common interpretations of probability.
However, it plays a central role in the debate around the foundations of statistics:
frequentist and Bayesian interpretations disagree about the ways in which probabilities
should be assigned to each other. Bayesians describe probabilities in terms of beliefs and
degrees of uncertainty, While frequentists assign probabilities to random events according
to their frequencies of occurrence or to subsets of populations as proportions of the whole.
The articles on Bayesian probability and frequentist probability discuss these debates in
detail.

cut

* Izmedu svih kategorija parafraziranja iz korpusa (non, light, heavy, cut) i originalnog teksta (orig), u tablicu su

uvrsSteni najkraci tekstovi.

4.3.3. Korpus MSRP

Microsoft Research Paraphrase Corpus (MRPC) je korpus koji se sastoji od 5801

parova re€enica prikupljenih iz novinskih ¢lanaka (Dolan i Brockett, 2005). Svaki par je

oznacen je li ili nije parafraziran. Taj je korpus standardni resurs za istraZivanje i razvoj

modela za obradu prirodnog jezika. Korpus je podijeljen na skup za treniranje (4076 parova

reCenica) 1 skup za testiranje (1725 parova recenica). Oznake ,,1” ili ,,0” oznaCavaju

parafrazirano ili neparafrazirano, a dodijelili su ith ljudi, $to nacelno osigurava visoku

kvalitetu podataka, no u istraZivanju je identificirano puno primjera krivih oznaka (vidi

Dodatak: Primjeri krivih oznaka korpusa MSRP).

Tablica 7. Primjeri parova recenica iz korpusa MSRP s oznakama parafraziranosti

Tekst 1

Tekst 2

Oznaka

PCCW's chief operating officer, Mike
Butcher, and Alex Arena, the chief financial
officer, will report directly to Mr So.

The world's two largest automakers said
their U.S. sales declined more than
predicted last month as a late summer sales
frenzy caused more of an industry backlash
than expected.

According to the federal Centers for
Disease Control and Prevention (news -
web sites), there were 19 reported cases of

Current Chief Operating Officer Mike
Butcher and Group Chief Financial Officer
Alex Arena will report to So.

Domestic sales at both GM and No. 2 Ford
Motor Co. declined more than predicted as
a late summer sales frenzy prompted a
larger-than-expected industry backlash.

The Centers for Disease Control and
Prevention said there were 19 reported
cases of measles in the United States in

1

88



Tekst 1

Tekst 2

Oznaka

measles in the United States in 2002.

The settling companies would also assign
their ~ possible claims against the
underwriters to the investor plaintiffs, he
added.

A tropical storm rapidly developed in the
Gulf of Mexico Sunday and was expected to
hit somewhere along the Texas or Louisiana
coasts by Monday night.

The company didn't detail the costs of the
replacement and repairs.

Air Commodore Quaife said the Hornets
remained on three-minute alert throughout
the operation.

The broader Standard & Poor's 500 Index

<.SPX> was 0.46 points lower, or 0.05
percent, at 997.02.

2002.

Under the agreement, the settling companies
will also assign their potential claims against
the underwriters to the investors, he added.

A tropical storm rapidly developed in the
Gulf of Mexico on Sunday and could have
hurricane-force winds when it hits land
somewhere along the Louisiana coast
Monday night.

But company officials expect the costs of
the replacement work to run into the
millions of dollars.

Air Commodore John Quaife said the
security operation was unprecedented.

The technology-laced Nasdaq Composite
Index .IXIC was up 7.42 points, or 0.45
percent, at 1,653.44.

* Primjeri su odabrani slijedno iz korpusa, po Cetiri prvih rezultata s oznakom 11 0.

4.3.4. Korpus P4PIN

Paraphrase for Plagiarism Including Negatives examples (P4PIN) korpus se sastoji od

6708 recenica koje su parafrazirane na nacin da su ukljuceni 1 pozitivni 1 negativni primjeri

parafraziranja, tj. korpus sadrzi reCenice koje su parafrazirane tako da zadrzavaju izvorno

znacenje (pozitivni primjeri) i one koje mijenjaju znacenje ili sadrZze netocnosti (negativni

primjeri) (Sanchez-Vega i sur., 2019). Na taj se nacin ostvaruje bolje treniranje modela za

detekciju plagijata jer model moze nauciti razliku izmedu autenti¢nih 1 neautenti¢nih

parafraziranja. Izvorni tekstovi dobiveni su iz akademskih radova, novinskih ¢lanaka i online-

foruma. Oznake ,,1” ili ,,0”, koje oznacavaju parafrazirano ili neparafrazirano, dodijelili su

ljudi.
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Tablica 8. Primjeri parova re¢enica iz korpusa P4PIN s oznakama parafraziranosti

Izvorni tekst

Parafrazirani tekst

Oznaka

In order to move us, it needs no reference to
any recognised original. It is there in virtue
of the vesture of humanity in which it is
clothed, and makes its appeal at once and
directly. It is usual to speak of all the fine
arts as imitative arts.

He has selected a personage for his drama
with whom a certain fate is so indissolubly
associated, that it is impossible to think of
her without recalling it to mind; and this
ineffaceable trait in her history he has
attempted, for the time, to obliterate from
our memory.

This Query is, of course, intimately
connected with the much-disputed question
of the origin of the Pointed Style itself. But
yet I imagine that the application of the
term "Gothic" may be found to be quite
distinct, in its origin, from the first rise of
the Pointed Arch.

Having thus laid down and discussed the
principles which ought to regulate the
constitution of the federal judiciary, we will
proceed to test, by these principles, the
particular powers of which, according to the
plan of the convention, it is to be composed.

The imitation of the drama is not that of any
specific original it is a mimic scene, having
human nature for its type. It has a life of its
own, constructed from the materials which
the records and observations of real life have
supplied.

characters on the stage, they are not
imitations of any definite originals, but they
are invested with certain accidents and
attributes of humanity, which give them at
once the interest we feel in them, and set
them living and moving in their own mimic
world.

that he had followed faithfully the historical
narrative, so neither do we impose upon
him a very close adherence to it. We
censure the course which Schiller has here
pursued, not because he has marred history,
but because he has marred his own poem.
The objection lies entirely within the
boundary of his own art.

All art is imitation of nature. One does not
need to recognize a tangible object to be
moved by its artistic representation. Here by
virtue of humanity's vestures, lies its appeal.

He has selected a personage for his drama
with whom a certain fate is so indissolubly
associated, that it is impossible to think of
her without recalling it to mind; and this
ineffaceable trait in her history he has
attempted, for the time, to obliterate from
our memory.

This question is linked closely to the often-
debated issue of the Pointed Style's
beginnings. Still, in my opinion, the use of
"Gothic" might well have origins
unconnected to the emergence of the
pointed arch.

Since the principles regulating the
constitution have already been established
and talked about, next will be an

examination of the specific powers it's
supposed to have, as per the way the
convention set it up.

All art is imitation of nature. One does not
need to recognize a tangible object to be
moved by its artistic representation. Here by
virtue of humanity's vestures, lies its appeal.

All art is imitation of nature. One does not
need to recognize a tangible object to be
moved by its artistic representation. Here by
virtue of humanity's vestures, lies its appeal.

He has selected a personage for his drama
with whom a certain fate is so indissolubly
associated, that it is impossible to think of
her without recalling it to mind; and this
ineffaceable trait in her history he has
attempted, for the time, to obliterate from
our memory.
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Izvorni tekst Parafrazirani tekst Oznaka

By this procedure, the imagination of the
reader is divided and distracted. The picture
presented by the poet is and is not a portrait
of the historical figure which lives in our
recollection. There are many points of
resemblance but the chief is omitted. And
we always feel that it is omitted for history
here is too strong for the poet he cannot
expel her from the territory he wishes to
enclose for himself.

He has selected a personage for his drama

with whom a certain fate is so indissolubly
associated, that it is impossible to think of

her without recalling it to mind; and this 0
ineffaceable trait in her history he has
attempted, for the time, to obliterate from

our memory.

* Primjeri su odabrani slijedno iz sluzbenih oznaka, po Cetiri prvih rezultata s oznakom 1 i 0

4.3.5. Korpusi VMEN i VMENAIA

Novi, tijekom istrazivanja nacinjen korpus Vrbanec Mestrovi¢ English (VMEN) sastoji
se od 100 parova kratkih tekstova i njihovih parafraziranih verzija. Kratki su tekstovi sazeci
znanstvenih ¢lanaka na engleskom jeziku, preuzeti s Hrcka, baze hrvatskih znanstvenih
¢asopisa (HRCAK, 2021). Za svaki originalni saZetak ¢lanka ruéno je kreiran njegov
parafraziran ekvivalent, Sto je rezultiralo konacnim VMEN korpusom koji sadrzi 200
tekstova. Ru¢no parafraziranje provedeno je iz razloga Sto su prethodno iskuSavani razliciti
automatizirani postupci, poput programski automatiziranoga viSestrukog prevodenja izmedu
svjetskih jezika 1 koriStenja nekoliko online-alata za parafraziranje, ali su rezultati
parafraziranja bili nezadovoljavajuci (ljudska ocjena ,kvalitete” teksta). kod automatiziranoga
viSestrukog prevodenja koriStene su tri platforme, uporabom njihova API sucelja: Google
Translator, Yandex 1 WordAI. Transformacija koja je trebala rezultirati parafraziranjem
ukljucivala je uzastopno prevodenje s engleskoga na njemacki, s njemackoga na Spanjolski te
sa §panjolskoga ponovo na engleski. Sto se ti¢e online-alata za parafraziranje, isku$ano ih je
nekoliko, takoder s nezadovoljavajuéim rezultatima. Nezadovoljavaju¢i rezultati
podrazumijevaju da su parafrazirajuéi tekstovi nerazumljivi, teSko razumljivi ili nisu
semanticki sukladni. U konacnici je parafraziranje izvedeno ru¢no, parafraziranjem izvornih
tekstova te potom njihovim lektoriranjem. Istodobno je za buduca istrazivanja nacinjen i
korpus VMHR na hrvatskom jeziku koji ¢ine saZzeci iz korpusa VMEN prevedeni s

engleskoga jezika. VMHR pored sazetaka sadrzi i njihove parafraze na hrvatskom jeziku.

S obzirom na to da kod usporedbe reCenica VMEN nije imao potrebnu strukturu koja

bi omogucavala 1:1 preslikavanje originalnih re€enica 1 njihovih parafraziranih ekvivalenata,
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tj. ground true oznake, korpus je u pogledu parafraziranih tekstova ponovo kreiran, pri ¢emu
su pomogli generativni jezi¢ni modeli koji su u meduvremenu postali javno dostupni (Google,
2023; OpenAl, 2024a). Recenice su poravnate tako da svaka refenica iz dokumenta s
oznakom ,original“ po svome slijedu odgovara reCenici iz dokumenta s oznakom
»paraphrase* (i obrnuto). Taj korpus nazvan je VMENALIA (engl. Vrbanec i Mestrovi¢ English
Paraphrase Corpora, Al assisted, Aligned). Obje verzije korpusa na engleskom jeziku
koriStene su u razli¢itim fazama ovoga istrazivanja i dostupne su u otvorenom pristupu na
https://vrbanec.com/corpora, dok ¢e korpus na hrvatskome jeziku biti objavljen prilikom
predstavljanja rezultata buducih istrazivanja. Moze se re¢i da je VMENAIA kvalitetan
korpus parafraziranih tekstova jer je viSestruko parafraziran (ru¢no te uz pomo¢ dvaju
jezicnih modela), prikrivenog tipa parafraziranja metodom parafraziranja, s velikom
koncentracijom istih tema s obzirom na pripadnost istoj domeni ra¢unalnih i informacijskih
znanosti, tako da je pronalaZenje parafraziranih dokumenata i recenica izmedu dokumenata iz
iste domene tezak zadatak, potpuno usporediv s pronalazenjem prikrivenoga plagiranja
metodom parafraziranja u stvarnom svijetu. K tome je korpus nastao iz akademskih radova,
preciznije njihovih sazetaka, poprilicno nejednakih veli¢ina, pa je stoga dobar test za bilo koji

klasifikator kojem je cilj pronalaZzenje akademskih plagijata nastalih prikrivenim plagiranjem.
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Tablica 9. Primjer para tekstova korpusa VMENAIA

Izvorni tekst

Parafrazirani tekst

The success of a tourist destination on the market
in the time of advanced technology and high
traveller expectations is becoming hard to
achieve without a solid Internet presence.
Communication and marketing strategies in a
Digital era have to satisfy the modern man who
wants to be approached in a unique way, and
catered to in accordance to his specific needs.
This is especially pronounced in young people as
the most demanding consumer group, since they
base their choice of tourist destination on the
information gathered through various
communication channels, most of all through
social networks. This paper analyses the
connection between social networks as
contemporary tool of transferring information
and the process of decision making in choosing a
tourist destination in student population. The
research in this paper aims to examine ways of
using social networks by student population
when choosing a vacation destination. It more
specifically looks to decipher differences in the
role of social networks in choosing a tourist
destination taking age and financial status of
examinees into account. Finally it analyses
examinees' habits of sharing their vacation
experience with other users of social networks.
The research has been conducted on a
convenience sample of 100 examinees by
method of a survey among the student of
Specialist ~ professional  graduate  studies
Marketing and communications Zagreb School
of Business.

In the contemporary landscape of sophisticated
technology and discerning travelers, the triumph
of a tourist spot in the marketplace is
increasingly reliant on a robust online presence.
In today's landscape, effective communication
and marketing strategies need to recognize and
address the individual's preference for feeling
valued and receiving offers that cater to their
unique needs. This trend is particularly evident
among young people, the most exacting
consumer demographic, who predominantly base
their travel choices on information gleaned from
diverse communication channels, notably social
media platforms. The present study investigates
the correlation between social media as a
contemporary  conduit for  information
dissemination and the decision-making process
involved in selecting a travel destination among
the student population. The research endeavors to
scrutinize the ways in which students utilize
social media when choosing their vacation spots.
The study focuses on uncovering how the
influence of social media on travel destination
selection varies based on factors like age and
income levels. Furthermore, the study analyzes
the respondents' proclivity for sharing their travel
encounters with fellow social media users. The
investigation was carried out on a convenience
sample of 100 respondents through a survey
administered to students enrolled in the
Specialist Professional Graduate Studies in
Marketing and Communications at the Zagreb
School of Business.

* Prvi par tekstova iz korpusa

4.3.6. Korpus Webis

Webis-11 je korpus parafraziranih tekstova koji sadrzi 7859 parova tekstova (u

zasebnim tekstnim dokumentima) koji su semantic¢ki sli¢ni, ali su razli¢ito formulirani

(Burrows 1 sur., 2013). Neke su parafraze nacinili ljudi, neke su stvorene automatski pomocu

algoritama za parafraziranje, dok su preostale stvorene kombinacijom ru¢noga i automatskog

pristupa. Korpus je predviden za razvoj i evaluaciju algoritama za parafraziranje i

prepoznavanje parafraziranja. Zanimljivo je da je 335 tekstova odnosno dokumenata potpuno
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prazno, tj. bez sadrzaja. Oznake ,,1” ili ,,0” oznafavaju parafrazirane ili neparafrazirane

parove tekstova.

Tablica 10. Primjeri parova recenica iz korpusa Webis

Izvorni tekst

Parafrazirani tekst

Oznaka

M. Comte would not advise so irrational a
proceeding. But M. Comte has himself a
constructive doctrine; M. Comte will give
us in exchange—what? The Scientific
Method! We have just seen something of
this scientific method.

Without enumerating all the modern authors
who hold this view, we will quote a work
which has just appeared with the
imprimatur of Father Lepidi, the Master of
the Sacred Palace, in which we find the two
following theses proved: 1.

Therefore, a person should search his
actions and repent his transgressions
previous to the day of judgment. In the
month of Elul (September) he should arouse
himself to a consciousness of the dread
justice awaiting all mankind.

"I have heard many accounts of him," said
Emily, "all differing from each other: I
think, however, that the generality of people
rather incline to Mrs. Dalton's opinion than
to yours, Lady Margaret." "I can easily
believe it.

"I have heard many accounts of him," said
Emily, "all differing from each other: I
think, however, that the generality of people
rather incline to Mrs. Dalton's opinion than
to yours, Lady Margaret." "I can easily
believe it.

"Gentle swain, under the king of outlaws,"
said he, "the unfortunate Gerismond, who
having lost his kingdom, crowneth his
thoughts with content, accounting it better
to govern among poor men in peace, than
great men in danger."

[Greek: DEMOSTHENOUS O PERI TES
PARAPRESBEIAS LOGOS.]
DEMOSTHENES DE FALSA
LEGATIONE. By RICHARD SHILLETO,
M.A., Trinity College, Cambridge. Second
Edition, carefully revised.

Cambridge: JOHN DEIGHTON.

London: GEORGE BELL.

Even M. Comte would spurn such irrational
reasoning. However, M. Comte adheres
himself to a fruitful belief, one which he
will offer us instead - the Scientific
Method! This scientific method has, in fact,
just been observed.

Just without specifying the current writers
who have this view, we will proceed with
the work just came with the impremature of
Father Lepidi, the Master of Sacred palace,
which proves the following theses proved:
1.

As such, a person should analyze what he
did and be sorry for his mistakes before
judgment day. In September, also referred
to as Elul, he should force himself of the
frightening justice that awaits all humans.

Emily said, "I have heard many different
things about him; however, most people
trust Mrs. Dalton's beliefs more then they do
yours, Lady Margaret, myself included."

"I have heard many accounts of him," said
Emily, "all different from each other: I think,
however, that the generality of the people
rather inclined to the view of Ms Dalton to
yours, Lady Margaret." That I can not
believe.

"gentle swain,under the king of outlaws",
said he ,"the fortunate gerismond,who
having lost his Kingdom,crowneth his
thoughts with the content,accounting it
better to govern among poor men in peace,
the great men in danger"

[Hellene: DEMOSTHENOUS O PERI TES
PARAPRESBEIAS LOGOS.]

Speechmaker DE FALSA LEGATIONE. By
RICHARD SHILLETO, M.A., Divine
College, Metropolis. Indorse Edition,
carefully revised.

Metropolis: Evangel DEIGHTON. Author:
Martyr Push.
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Izvorni tekst Parafrazirani tekst Oznaka

[Greek: DEMOSTHENOUS O PERI TES [Greek: DEMOSTHENOUS O PERI TES
PARAPRESBEIAS LOGOS.] PARAPRESBEIAS LOGOS.]

DEMOSTHENES DE FALSA DEMOSTHENES DE FALSA
LEGATIONE. By RICHARD SHILLETO, LEGATIONE. By RICHARD SHILLETO,

M.A., Trinity College, Cambridge. Second  M.A., Trinity College, Cambridge. Second 0
Edition, carefully revised. Edition, carefully revised.
Cambridge: JOHN DEIGHTON. Cambridge: JOHN DEIGHTON. London:
London: GEORGE BELL. GEORGE BELL.

* Primjeri su odabrani slijedno iz korpusa, po Cetiri prva rezultata s oznakom 11 0
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4.3.7. Usporedba obiljezja korpusa

Korpusi se razlikuju u svakom pogledu: broju tekstova, broju rijeci (u cijelom korpusu i1 pojedina¢nim tekstovima), maksimalnom i prosjecnom
broju rijeci u tekstovima, varijanci, ekstremnim vrijednostima (engl. outliers). Dijagrami na slici 12. prikazuju distribuciju rije¢i koristenih korpusa,
numericki prikazanih u tablici 11. Box-plot dijagrami ilustriraju distribucije broja rije¢i u korpusima, a kruzi¢i oznacavaju ekstremne vrijednosti.
VMEN (reduciran) i1 Webis (reduciran) imaju to¢no 1000 rije¢i kao maksimalan broj rijeci. To je stoga Sto njihova aritmeticka sredina uvecana za dvije
standardne devijacije nije prelazila 1000 rijeci. Tocan broj rijeci za smanjenje odstupanja izracunat je pomocu jednadzbe

Max,,, = Max ( Activator ; Mean+2-SigmaValue ) (45)
gdje je Activator broj rijeCi potreban za aktivaciju skracivanja teksta — parametar podesen na 1000, Mean je srednja vrijednost broja rijeci tekstova
pripadnoga korpusa, a SigmaValue (o) je standardna devijacija broja rijeci tekstova pripadnoga korpusa — mjera rasprSenosti podataka oko njihove
srednje vrijednosti (aritmeti¢ke sredine). U eksperimentima s navedenim dvama korpusima koriSteni su reducirani korpusi umjesto originalnih, tako da

dimenzije jezi¢nih modela dubokog uc€enja za originalne korpuse nisu izracunate jer nisu ni koristene (,,-” vrijednosti).

Tablica 11. Znacajke korpusa

Maksimalan broj  Aritmeticka Standardna

Korpus Oznake parafraziranja Klase (%) Broj tekstova Broj rijeci oo e . e ee Dimenzija
rijeci sredina devijacija
10docs nema oznaka - 10 10465 1611 1046.5 376.2 38
CS orig, non, light, heavy, cut 5, 38,19, 19, 19 100 21440 529 214.4 77.97 73
MSRP 0,1 32,68 10948 211206 34 19.29 5.17 188
P4PIN 0,1 75, 25 6708 299050 90 44.58 9.69 182
VMEN 0,1 99, 1 200 55201 2632 276 255.89 -
VMEN (R) 0,1 99, 1 200 52296 1000 261.48 157.34 93
Webis 0,1 48,52 *15718 4928055 4993 320.34 272.42 -
Webis (R) 0,1 48, 52 15383 4893147 1000 318.09 259.82 223

*Ukljucujuéi 335 praznih datoteka, (R) = reduciran
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Slika 12. Distribucija broja rije¢i u korpusima (box-plot dijagrami)

Slika 12 prikazuje distribuciju rijeci u tekstovima korpusa. Svaki mali kruzi¢ na slici
12 predstavlja jednu ekstremnu vrijednost broja rije¢i teksta u korpusu kojem pripada, a
njezin poloZaj na vertikalnoj osi predstavlja broj rijeci te ekstremne vrijednosti. Mali korpus
10docs sadrzi samo deset dokumenata srednje veli¢ine, bez ekstremnih vrijednosti. Korpusi
MSRP i P4PIN imaju nekoliko ekstremnih vrijednosti, no one nisu ni problemati¢ne (za
racunalnu obradu) s obzirom na to da su to dva recenic¢na korpusa, tj. njihovi su tekstovi u
velikom broju slucajeva sastavljeni od samo jedne recenice, a kada to i nije tako, rije¢ je o
maksimalno tri recenice koje bismo mogli aproksimirati kao jednu slozenu. CS i VMEN
imaju nekoliko ekstremnih vrijednosti, dok Webis ima znacajan broj ekstremnih vrijednosti.
Posljedica postojanja tekstova s ekstremnim brojem rije¢i u eksperimentima bila je velika
potros$nja radne memorije tijekom izvodenja programa Python, $to je rezultiralo intenzivnom
upotrebom virtualne memorije. Ukupno, posljedica toga je iznimno dugo trajanje
eksperimenata (reda veliine tjedana i mjeseci), a ¢esto 1 nemoguénost njegova zavrsetka.
Stoga se veli¢ina onih tekstova s ekstremnim brojem rijeCi morala smanjiti na prikladnu

veli¢inu (odsijecanjem njihovih zavrSetaka). Dva hiperparametra koriStena su za rjeSavanje
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problema ekstremnih vrijednosti, a njihove vrijednosti koriStene su kao prag za odsijecanje
zavrSetaka teksta ovisno o srednjoj vrijednosti i standardnoj devijaciji korpusa. Na temelju
rezultata eksperimenta i zdrave logike veli¢ina ekstremno velikih tekstova ograni¢ena je na
dvije standardne devijacije viSe od njihove aritmeticke sredine, uz preduvjet (aktivacija
ogranicenja) da tekst mora sadrzavati viSe od 1000 rijeci (znajuci da je 250-300 engleskih
rijeci ekvivalentno jednoj kartici teksta). Dakle, ako tekst ima vise od 1000 rijeci te je broj tih
rijeci veci od srednje vrijednosti uveéane za dvije standardne devijacije, ostatak rijeci nekog
teksta iznad tako izraCunate vrijednosti se reze, a korpus se pretvara u reducirani korpus.
Numericke vrijednosti tablice 11 upotpunjuju elementi prikazani na box-plot dijagramima na
slici 12 koji daju vizualni uvid u distribuciju broja rije¢i koje ¢ine korpuse, a posebno daju
uvid u outlier vrijednosti.

Distribucije broja rijec¢i dokumenata u korpusima prikazuju 1 histogrami na slikama
13-18. Pri tome svaki korpus ima svoj ulazni, izvorni oblik (,,Input® histogram), histogram
brojeva jedinstvenih rijeci (,,Unique® histogram), a dva korpusa, VMEN i Webis, dodatno

imaju i histograme njihovih reduciranih oblika (,,Reduced and Cleaned* histogram).

Distribution of documents lengths in 10docs corpus - Input Distribution of documents lengths in 10docs corpus - Unigue
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Slika 13. Distribucija broja rije¢i korpusa 10docs
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Slika 14. Distribucija broja rijeci korpusa CS
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Slika 16. Distribucija broja rije¢i korpusa P4PIN
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Distribution of documents lengths in VMEN corpus - Input
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Slika 17. Distribucija broja rije¢i korpusa VMEN
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Distribution of documents lengths in Webis corpus - Input
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Slika 18. Distribucija broja rijeci korpusa Webis
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5. Eksperimenti

U ovom poglavlju opisana je implementacija eksperimentalnih postupaka kroz koje su
istrazeni 1 utvrdeni pojedini elementi metode DLPDM. U prvom koraku implementirani su i
analizirani razli¢iti postupci iz podrucja NLP-a za pretprocesiranje tekstova dokumenata.
Nakon toga proveden je sveobuhvatni niz eksperimenata koriste¢i ukupno 206 razlicitih
modela i metoda za reprezentaciju teksta na Sest korpusa oznacenih parafraziranih tekstova,
uz dvije mjere slicnosti i tri mjere udaljenosti kako bi se precizno rangirali modeli prema F1-
mjeri, i utvrdili najbolji jezicni modeli i mjere sliCnosti/udaljenosti za otkrivanje
parafraziranja. U okviru provedenih eksperimenata, za svaku kombinaciju pristupa utvrden je
optimalni prag za binarizaciju rezultata u izraCunu mjere slinosti na razini dokumenata i
mjere parafraziranja na razini recenica. Kroz opisani niz eksperimenata koji su
implementirani u programskome jeziku Python detaljno su istraZzeni elementi metode
DLPDM, a to su: (i) postupci obrade teksta, (i1) modeli 1 metode za reprezentaciju teksta, (ii1)
mjere slicnosti te (iv) pragovi slicnosti. Na temelju rezultata provedenih eksperimenata, u
konacnici su utvrdeni odabrani konkretni niz metoda obrade teksta (), konkretni model
(M), mjera sli¢nosti (sim) te vrijednosti pragova sli¢nosti (6”1 8") koji daju najbolje rezultate
u zadatku detekcije parafraziranja.

U potpoglavlju 5.1. Priprema podataka opisana je priprema podataka, odnosno
implementacija i analiza postupaka za pripremu tekstova, a takoder i priprema dokumenata iz
korpusa za treniranje modela. U potpoglavljima 5.2. Eksperimenti za utvrdivanje slicnosti na
razini dokumenta 1 5.3. Eksperimenti za utvrdivanje parafraziranja na razini recenica
detaljno su opisani eksperimenti provedeni nad cjelovitim tekstovima i nad recenicama.
Nakon toga je u potpoglavlju 5.4. Analiza slozenosti istrazena i opisana sloZenost postupaka.
Na kraju su u poglavlju 5.5. Tehnicke specifikacije opisane tehnicke specifikacije u okviru

kojih je provedena implementacija eksperimenata.

5.1. Priprema podataka

5.1.1. Eksperimenti s tehnikama za obradu i pripremu teksta

Prvi korak u radu s cjelovitim tekstovima dokumenata bio je pretprocesiranje, odnosno
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priprema teksta. Tekstovi su izvuc€eni iz razli¢itih formata datoteka i predobradeni koriStenjem
razli¢itih metoda obrade prirodnog jezika prema metodologiji predstavljenoj u (Vrbanec i
Mestrovi¢, 2020). Parsiranjem dokumenata iz njih se ekstrahira neoblikovan tekst uzimajuci u
obzir razliite potencijalne formate, jezike 1 kodiranja.

Nadalje, proveden je niz eksperimenata u kojima su isprobani razliciti pristupi
pretprocesiranja i pripreme teksta. Primjerice, isprobano je je li bolje izbaciti zaustavne rijeci
(stop-words) 1 brojeve iz teksta ili ne. Na temelju provedenih eksperimenata pokazalo se kako
su rezultati bolji ako se ne koristi mnoStvo mogucnosti pretprocesiranja i pripreme teksta:
koriStenje n-grama rijeci, uklanjanje ili zamjena brojeva, koriStenje samo nekih tipova rijeci
(POST), uklanjanje ili zamjena zaustavnih rijeCi, lematizacija, uklanjanje rije¢i od samo
jednog znaka, koriStenje morfoloSkih transformacija WordNeta, korjenovanje, koriStenje
hiperonima i homonima kako je to prikazano na slici 19, dijagramom toka svih iskusanih
nacina obrade teksta. Zbog eksperimentalno dokazanih boljih rezultata tekstovi su dalje
obradeni tako da su primjerice brojevi i zaustavne rije¢i zadrzani, za razliku od uobicajenog
NLP postupka. Kao jedine uc¢inkovite transformacije teksta pokazale su se njegova pretvorba
u mala slova, tokenizacija 1 lematizacija. Za dobivanje rijeci iz teksta koristena je nltk Python
biblioteka u prvoj fazi istrazivanja kod usporedbe cjelovitih tekstova. U drugoj fazi, kod
usporedbe recenica, umjesto nltk biblioteke koriSteni su regularni izrazi kako za ekstrakciju
recenica tako 1 za rijeci iz njih, jer su se oni pokazali pouzdanijim od nltk 1 spacy biblioteka.
Rijeci s jednim znakom ostavljene su u tekstovima jer je i opet takav pristup dao bolje
rezultate. U USE, ELMo, BERT i1 Laser modelima koriSten je nemodificirani obicni tekst,
ostavljajuci cak 1 interpunkcijske znakove jer je to bio najbolji pristup za te modele.

Obrada teksta predstavlja vazan dio istraZivanja, te su isprobani razli€iti pristupi
obrade, ukljucuju¢i osnovne tehnike kao S$to su lematizacija, uklanjanje zaustavnih rijeci, te
normalizacija teksta (pretvaranje teksta u mala slova, uklanjanje interpunkcijskih i posebnih
znakova, viSestrukih razmaka, standardizacija brojeva).

Dijagram toka prikazan slikom 19 prikazuje razli¢ite postupke obrade teksta koji su
isprobani prilikom eksperimenata (Vrbanec i Mestrovi¢, 2020). Postupak je sveobuhvatan i
fleksibilan te ovisi o konfiguraciji u€itanih hiperparametara. Zapoc€inje ucitavanjem inicijalne
konfiguracije i datoteka korpusa, nastavlja se putem razliitih faza transformacije i prilagodbe
teksta, pa sve do konacne obrade i izracuna statistickih obiljeZja korpusa. Proces je potpuno

prilagodljiv, s brojnim odlukama koje omogucuju korisniku definiranje specifi¢nih operacija,
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cak 1 tijekom rada programa. Svaka odluka definirana je postavkama pripadajucih
hiperparametra radi brzine preddefiniranog izvodenja brojnih metoda i nad nekoliko korpusa,
Sto vodi do razliCitih grana obrade 1 omogucuje modularan pristup prilagoden razlicitim
potrebama analize teksta. ZavrSna faza obuhvaca izraCun statistika 1 obradu rezultata za
daljnju analizu ili upotrebu. Cjelokupan proces omogucuje visok stupanj prilagodljivosti i
osigurava da se tekstni podaci pripreme na nacin koji omogucuje usporedbu te podesavanje

hiperparametara u stanja koja omogucuju najbolje rezultate mjerene F1-mjerom.

Input corpus
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Get files

START Read config |

Bigrams processing Q—Yes Config: bigrams?

Parsing text

Config:
Convert to UTF -8

i Numbers replace Q—Repla 8 numbers?
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stemming

Convert text to ‘_Holonym No
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Config: h*nim

No Hypernym Yes Yes
Outputs \
Lty Calculate Statistics . Convert text to Stemming

hypernyms

Slika 19. Dijagram toka svih iskusanih obrada teksta

5.1.2. Podjela dokumenata u korpusima

Za potrebe provodenja eksperimenata bilo je potrebno unificirati oblike dokumenata u
razli¢itim korpusima. S obzirom na to da je programski kod za izradu prototipa koristio

datoteke kao prirodni oblik usporedbe dvaju dokumenata, korpusi koji nisu imali datoteke vec
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zapise u jednoj datoteci, transformirani su u oblik datoteka. Nadalje, s obzirom na to da je
prva evaluacija rezultata radena na MSRP korpusu koji ima oznake — rezultate u Exce! tablici,
drugi su se rezultati (oznake) trebali takoder staviti u isti oblik Excel tablice. Istodobno je jako
mnogo problema u prvoj fazi istrazivanja bilo s kodiranjima teksta, i to iz razloga Sto je tada
koristeni Python 2.7 koristio samo ASCII kod i nije podrzavao univerzalne kodove, poput
utf-8 ili utf-16. Poslije, prelaskom na Python 3, taj je problem gotovo i§¢eznuo, no to nije bio
jedini problem kod obrade ulaznoga teksta. Na ulazu programa Python potrebno je bilo da on
prihvaca bilo koji ¢es¢i oblik tekstnog dokumenta (#xt, rtf, doc, docx, pdf, odt, html, json i
druge), pa su mnoge varijante oblikovanja teksta radile poteSkoc¢e, poput numeracije stranica,
prijelaza stranica, prekida tijeka teksta zbog slika i tablica, tekst oblikovan u vise stupaca, pdf-
datoteke sa slikovnim sadrzajem umjesto teksta (za koje je bila potrebna OCR obrada) i sl.
Nadalje, bilo je potrebno odrediti koji ¢e se dio dokumenata iz korpusa koristiti za
treniranje, a koji za testiranje modela. KoriSten je standardni postupak podjele podatkovnih
skupova, tj. korpusa: 80% skupa podataka nasumicno je odabrano za treniranje, a 20% za
testiranje. Za manje korpuse (tj. CS sa 100 tekstova i VMEN s 200 tekstova) morala se
provesti unakrsna validacija (eksperimenata i njihovih rezultata) u pet ciklusa eksperimenata
treniranja i testiranja, gdje je u svakom ciklusu 20% podatkovnog skupa (korpusa) nasumicno
odabrano za testni skup podataka (iz preostalog skupa onih koji nisu prethodno bili izabrani),
a ostatak za skup podataka za treniranje. Vrijednosti pragova, grani¢nih vrijednosti za
binarizaciju, dobivene su iz najboljih rezultata na eksperimentima treniranja te su
primijenjene kao unaprijed definirane za eksperimente nad testnim dijelom korpusa. kod
unakrsno validiranih korpusa rezultati pet ciklusa posluzili su za izracun aritmeticke sredine.
Budu¢i da je testni korpus 10docs koristen (samo) za izradu programa Python 1 podeSavanje

hiperparametara, kod drugih korpusa nije bilo potrebe izdvajati podskup za validaciju.

5.2. Eksperimenti za utvrdivanje sli¢nosti na razini dokumenta

U ovome poglavlju opisani su eksperimenti za odredivanje slicnosti na razini
dokumenta. U prvom dijelu opisan je tijek eksperimenata za detekciju najboljega modela za
reprezentaciju teksta koji je proveden u dva ciklusa. U okviru prvoga potpoglavlja dodatno su
opisani postupci analize mjere sli¢nosti te odredivanje optimalne vrijednosti za prag sli¢nosti.

Nakon toga kroz iducih nekoliko potpoglavlja predstavljeno je odredivanje hiperparametara i
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odredivanje broja dimenzija vektorskoga prostora te je na kraju opisana tehnicka

specifikacija.

5.2.1. Modeli za reprezentaciju teksta

U prvoj fazi zadatka utvrdivanja parafraziranosti tekstova odredivana je sli¢nost
dokumenata, odnosno cjelovitih tekstova tijekom dvaju ciklusa: prvog sa 60 razlicitih
metoda 1 drugoga sa 146 jezicnih modela temeljenih na arhitekturi transformera. Proveden je
niz eksperimenata u okviru kojih je testirana Siroka lepeza metoda, od statisti¢kih do
kombiniranih jezi¢nih modela s mjerama sli¢nosti/udaljenosti.

U prvom ciklusu usporedivane su dvije skupine pristupa za odredivanje sli¢nosti
tekstova: statisticki temeljeni pristupi 1 pristupi temeljeni na dubokom ucenju. Prva skupina
bila je svojevrsna kontrolna skupina (engl. baseline) pristupa dajuci referentne rezultate: Term
Frequency — Inverse Document Frequency (Tf-1df) (Salton i Buckley, 1988), Latent Semantic
Indexing ili Latent Semantic Analysis (LSI) (Deerwester 1 sur., 1990), Latent Dirichlet
Allocation (LDA) (Blei 1 sur., 2003), Hierarchical Dirichlet Process (HDP) (Teh 1 sur., 2006),
Random Projections ili Random Indexing (RP) (Sahlgren, 2005), LogEntropy (LE) (M. D. Lee
i sur., 2005), Jaccard (Jaccard, 1912), Levenshtein (Levenshtein, 1966), modificirana Greedy
String Tilling (GST) ili Scored Greedy String Tilling (SGST) (VSiansky, 2019) koja je
koristena pod nazivom Greedy Word Tilling (GWT), $to je izraz koji bolje opisuje tu mjeru
slicnosti jer se ona u ovome slu¢aju primjenjuje na razini rije¢i, a ne stringa. Druga grupa
pristupa su jezicni modeli temeljeni na dubokom ucenju i varijantama dubokih neuronskih
mreza: Word2Vec (dvije varijante) (Mikolov 1 sur., 2013b), Doc2Vec (Cetiri varijante) (Le 1
Mikolov, 2014), FastText (Joulin 1 sur., 2016), GloVe (dvije varijante) (Pennington i sur.,
2014), USE (Cer, Yang, Kong, Hua, Limtiaco, John, i sur., 2018), ELMo (Peters i sur., 2018),
Laser Embeddings (Artetxe i Schwenk, 2019), BERT (Devlin i sur., 2018) i Roberta (Reimers
1 Gurevych, 2019).

Treba napomenuti da su se za Word2Vec, Doc2Vec, GloVe 1 FastText vektorske
reprezentacije dobivale treniranjem neuronskih mreza na ulaznim korpusima. Za USE, ELMo,
BERT, Laser Embeddings te ostale velike jezicne modele uglavnom temeljene na arhitekturi
transformera, vektorske reprezentacije preuzete su kao prethodno istrenirani modeli s
interneta. Za takav zadatak modele nije bilo potrebno dodatno podesavati jer bi to bilo

kontraproduktivno s obzirom na ideju da se otkrivanje parafraziranja mozZe izvesti nad bilo
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kojim skupom tekstova ili u bilo kojoj domeni, tako da bi forsiranje finog podeSavanja za
jednu domenu ili na nekom odredenom podatkovnom skupu ruSilo ideju pronalazenja

parafraziranja opcenito, a ne u nekoj (pod)domeni.

5.2.2. Eksperimenti s mjerama sli¢nosti

Nakon utvrdivanja najboljeg modela za vektorsku reprezentaciju teksta provedeni su
eksperimenti u okviru kojih su usporedene razli¢ite mjere sli¢nosti. Izracuni sli¢nosti izmedu
tekstova izvrSeni su koriStenjem vlastitog koda u Pythonu i uz pomo¢ nekoliko javno
dostupnih programskih biblioteka. Istrazivanje detaljnije prikazano u Vrbanec i Mestrovi¢
(2021a) nastojalo je utvrditi koji su parovi jezicnih modela 1 mjera slicnosti/udaljenosti
najpogodniji za daljnja istrazivanja otkrivanja plagijata nastalih parafraziranjem (Vrbanec i
Mestrovi¢, 2021a). Eksperimenti su koriSteni za dobivanje sli€nosti dokumenata prvobitno iz
tri javno dostupna korpusa tekstnih dokumenata (CS, MSRP i Webis) te testni korpus 10docs,
(korpusi su predstavljeni u poglavlju 4.3. Korpusi parafraziranih tekstova). Kasnije je
istrazivanje (Vrbanec 1 Mestrovi¢, 2023) ukljucilo dodatne korpuse (P4PIN, VMEN) i jezicne
modele te potvrdilo rezultate. Provedena preliminarna istraZivanja potvrdila su, a numericki
rezultati prikazani tablicom 27/ u poglavlju 6.4. Rezultati eksperimenata prvog ciklusa
detekcije slicnosti na razini dokumenta potvrduju da je kosinusna sli¢nost pravi izbor mjere
slicnosti potrebne za uparivanje s jezi¢nim modelima koji daju vektorske reprezentacije
tekstova. U korist njezina koriStenja govore i usporedivi rezultati razli¢itih mjera slicnosti 1
udaljenosti (7ablica 21. Prosjecna uspjesnost 60 metoda na pet korpusa (sortirano prema F1
mjeri)), brzine izra¢una (o ¢emu govori Tablica 16. Vrijeme izvrsavanja metoda na podskupu
train korpusa Webis-11) te izostanak potrebe preraCunavanja rezultata mjera udaljenosti u
rezultate slicnosti. Ona je ujedno i1 standardna mjera sli¢nosti vektora koja se koristi u NLP-u i
mnogim drugim domenama tako da su ovakvi rezultati bili o¢ekivani.

Za mjere sli€nosti implementirane su kosinusna 1 meka kosinusna sli¢nost, a kao mjere
udaljenosti koriStene su: Manhattan, Euclidean 1 Word Mover's Distance. Svaka mjera daje
odredeni numericki rezultat iz intervala [-1, 1]. Taj se rezultat pretvara u binarni oblik {0, 1}
koji klasificira rezultat kao sli¢an ili ne.

Za tu pretvorbu, binarizaciju, potrebno je odrediti grani¢nu vrijednost — prag
binarizacije 6* Da bi se utvrdila njegova optimalna vrijednost, potrebno je decimalne

rezultate metode binarizirati sa svim mogu¢im/smislenim vrijednostima praga binarizacije iz
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intervala [0, 1], s korakom od 0.01. Dakle, svaka se vrijednost metode za svaki train
podatkovni podskup svakoga korpusa provodi kroz petlju, rezultati se biljeze, odreduje se
maksimalna vrijednost F1-mjere za neku metodu 1 pripadni prag binarizacije kod kojega je
doslo do toga maksimuma. Potom se na test podatkovnom podskupu koristi prethodno
utvrden optimalan prag binarizacije svojstven za svaku metodu kako bi se dobili konacni
rezultati metode i rangirali prema F1-mjeri.

Sli¢nosti su izraCunate za svaki par dokumenata, a dobiveni su rezultati usporedeni sa
sluzbenim rezultatima iz oznaenih korpusa. U korpusu Clough & Stevenson, sluzbene
oznake nisu bile binarne. Zbog metodoloske ujednacenosti s drugim standardnim korpusima
(MSRP, Webis i P4PIN) te nebinarne oznake transformirane su u binarni oblik na nacin da su
sve oznake koje upucuju na istovjetnost ili neki stupanj parafraziranja prevedene u 1, a ostale
u 0. Tocnost, preciznost, odziv, F1-mjera, MCC 1 matrica zabune raCunati su koriStenjem
Pythonovih modula scikit-learn (scikit-learn developers, 2021).

Proces izracuna rezultata pojedine metode i njezine evaluacije ponavljan je sa svim
predvidenim metodama. Nakon S$to je utvrdena najbolja metoda, a s obzirom na to da je
najuspjesnija metoda ukazivala na potencijal joS boljih rezultata iz obitelji modela koji daju
najbolje rezultate, proveden je dodatni, drugi ciklus prve faze istraZivanja, tijekom koje se na
isti nacin evaluiralo 146 (velikih) jezicnih modela.

S obzirom na to da je u prvom ciklusu prve faze najuspjesniji model bio inacica
modela BERT 1 arhitekture transformera (prema rezultatima opisanima u poglavlju 6.
Rezultati), u drugom ciklusu prve faze istrazivanja kombinirano je jo$ 145 prethodno
istreniranih jezi¢nih modela temeljenih na arhitekturi transformera uz koriStenje razli¢itih
mjera sli¢nosti za izracun koeficijenta slicnosti izmedu vektorskih reprezentacija tekstova
dobivenih iz jezi¢nih modela.

Tijekom prve faze kroz eksperimente je koristeno pet oznacenih korpusa (CS, MSRP,
Webis, PAPIN, VMEN). Cetiri od njih javno su dostupna, dok je novi VMEN korpus naéinjen

za ovo istrazivanje.
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5.2.3. Pregled hiperparametara

Odredivanje mnosStva hiperparametara programskog sustava koji daje najbolje rezultate, pri ¢emu veéi dio tih parametara utjeCe na

mnogobrojne modalitete obrade teksta, zahtijevalo je pripremu, programiranje i izvrSenje velikog broja eksperimenata. Vrijednosti hiperparametara

utvrdene su prema doprinosu boljim rezultatima mjerenima mjerom F1. Rezultati su potvrdeni Matthewsovim koeficijentom korelacije, koriStenjem

preliminarnih eksperimenata na jednostavnom testnom korpusu 10docs. Svaki je hiperparametar podeSen nakon opseznih eksperimenata i analize

rezultata, s primarnim ciljem Sto boljeg utjecaja na rezultate, a sa sekundarnim ciljem ubrzanja obrade ili rjeSavanja tehnickih pitanja, tj. optimizacije

procesa obrade na ra¢unalnim sustavima ograni¢enih moguénosti. U tablici 12 nazivi hiperparametara poredani su abecednim redom, a uz njih podaci o

koriStenim tipovima podataka, podrazumijevaju¢im vrijednostima i kratkim opisima.

Tablica 12. Hiperparametri

Hiperparametar Tip i vrijednost Opis

alphanumeric bool False koriStenje samo alfanumerickih znakova
animation bool True stvaranje mp4 i gif animacija
backup bool True stvaranje arhiva
bigrams bool False rad s bigramima
clear old files bool True brisanje svih datoteka rezultata
corpus_file str workingcorpus/my_corpus.txt putanja datoteke s tekstom cijelog korpusa
dist2sim str ¢ a, b, c, ab, ac, bc, abc; izracun sli¢nosti prema 1-3 formule
gpu_memory int 3072 ogranicenje koriStenja GPU RAM-a
graph_calculate bool True izracun 1 crtanje grafickih prikaza
graph _max_units int 1000 maksimalan broj jedinica za prikaz na grafikonima
graph_show bool False prikaz grafikona na zaslonu
gwt int 3 broj rijeci koje se podudaraju u Greedy Word Tiling metodi
heatmap bool False stvaranje toplinske karte
histogram bool False stvaranje histograma
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interactive
iteration
learning_rate
mail

main_title
min_count
modeldl load
modeldl save
model size
numbers
pic_format

post

ray

rounding
scattergraph
sigma
sigma_activator
single letter words
simdump

small letters
sound

stemmer
stop_words
table size
top_freq words
transparent
vector _combine
vector normalize
vector_projections
window
wn_hnym
wn_lemma

bool True
int 10
float 0.0001
bool True
str Texts_Similarity Recognition
int 1

bool True
bool True
int auto
str None
str png
bool False
bool False
nt 5

bool False
float 2

int 1000
bool True
str results
bool False
bool True
str None
str keep
int 10

int 500
bool True

interaktivni (ili predefinirani) rad

broj iteracija kod treniranja jezicnih modela

stopa ucenja

slanje email obavijesti o zavrSetku rada

glavni naslov

minimalna relevantna frekvencija rijeci u korpusu

koriStenje prethodno pohranjenog jezicnog modela

pohrana treniranog jezi¢nog modela

broj dimenzija modela

tokens / delete / None = "keep" brisanje, Cuvanje ili zamjena brojeva tokenima
izlazni format generiranih slika

oznacavanje rijeci vrstom rijeci (engl. Part-of-speech tagging, POS tagging)
ray paralelizacija (Anyscale, 2024)

broj decimala kod zaokruZivanja

stvaranje rasprSenih grafikona

1znos sigme

minimalan broj rijeci za aktivaciju sigme

koristenje ili odbacivanje jednoslovnih rijeci

podmapa rezultata

pretvorba u teksta u mala slova

reproduciranje zvuka obavijesti

algoritmi za korjenovanje rijeci (Snowball, Porter, Porter2 ili None)
brisanje, Cuvanje ili zamjena stop rijeci

broj prikazanih i spremljenih stupaca/redova tablica rezultata

broj najfrekventnijih rije¢i u grafickom prikazu

graficki prikazi s prozirnom pozadinom

str mean kombiniranje vektora rijeci u vektor recenice (mean, sum = srednja vrijednost, zbroj)

bool True
str None
int 5

str None
bool False

normalizacija vektora nakon kombiniranja

vrsta projekcije vektora u 2D graficki prikaz: None, PCA (default), t-SNE, All
prozor rijeci u korpusu (ispred i iza sredisnje)

koriStenje hiperonima, holonima (hypernym, holonym or None)

lematizacija
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wn_morphy bool False morfoloska analiza (implicira i lematizaciju)
path str corpuses/10docs/ putanja do korpusa

jobs list 19-25 brojevi i/ili intervali modula predvideni za komandno-linijsko izvodenje

Svaki parametar ima najmanje dvije moguce vrijednosti, ¢esto 1 nekoliko njih, a podrazumijevajuce su vrijednosti utvrdene na temelju rezultata

nastalih uzastopnim eksperimentima s izmjenama pojedinoga parametra.
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5.2.4. Odredivanje broja dimenzija vektorskog prostora

Broj parametara neuronske mreze koriStenih kod treniranja nekog modela izravno
utjece na njegove performanse te je jedan od ¢imbenika koji utjece na performanse LLM-ova,
a preostali su: grada modela (Fedus i sur., 2022; Lepikhin i sur., 2020; Shen i sur., 2019),
kvaliteta 1 veliCina tekstnog ulaza za treniranje, broj dimenzija vektorskog prostora modela te
broj hiperparametara modela. kod modela dubokog ucenja iz prve faze istrazivanja, dakle za
Word2Vec, Doc2Vec, FastText i GloVe, jezi¢ni modeli potrebni za dobivanje vektorskih
reprezentacija rijeci i/ili cjelovitih tekstova, dobiveni su njihovim (vlastitim) treniranjem nad
korpusima nad kojima se trazi parafraziranje. U prvoj fazi istraZivanja, kod treniranja
navedenih modela', jedan od vaznih parametara njihova udenja modela je broj dimenzija
vektorskog prostora koji nastaje njegovim treniranjem. Logicko promiSljanje navodi nas na
zakljucak da je ve¢im brojem dimenzija mogucée kvalitetnije vektorski reprezentirati tekst.
Jednako tako, iz trenda rasta broja dimenzija jezi¢nih modela od prvih do danasnjih velikih,
ocito da veci broj dimenzija utjeCe na bolju kvalitetu modela, odnosno na njegovu sposobnost
predstavljanja semantike iz tekstova. Stoga je u okviru ovoga istrazivanja bilo potrebno
istraziti kako je broj dimenzija povezan s performansama modela. Prva naznaka da porast
broja dimenzija ne vodi linearno do porasta kvalitete rezultata mjerenth F1-mjerom
evidentirana je tijekom provedbe velikog broja eksperimenata na razvojnom korpusu 10docs.
Njima je utvrdeno da nakon ,,prekomjernog” povecanja broja dimenzija, performanse modela
zapravo — padaju. Empirijskom metodom pokusalo se stoga utvrditi varijable i funkcije nad
njima kojima bi se mogao izracunati broj dimenzija modela koji je optimalan kod treniranja
kako bi model prenio semantiku teksta kojeg preslikava u vektorski prostor. Optimalnost se
odnosi na delikatnu ravnotezu minimalnog broja dimenzija kod koje model daje vrhunske
rezultate. To nije broj dimenzija kod kojega model ostvaruje apsolutno najbolji rezultat ve¢
kod toga broja model ostvaruje rezultate dovoljno visoke, usporedive s maksimalnim
mogucim za taj model. Istrazivaci se rijetko bave formalnim definiranjem funkcije koja bi
dala optimalan broj dimenzija za proizvoljan korpus. Medu rijetkima Luan i sur. (2021)

predlozili su vrijednost ymax,||d| tj. drugi korijen od maksimalne duZine’ najvedeg

1 Neki modeli imaju i svoje podmodele, pa tako Word2Vec ima CboW i Skip-Gram, a Doc2Vec ima DBoW i
DM. Dodatno Doc2Vec i GloVe imaju izlaze (vektorske reprezentacije) kako za pojedine pojmove tako i za
cjelokupni tekst.

2 Iz konteksta rada pa ni iz domene racunalne lingvistike kojoj pripada, nije moguce razaznati smatraju li
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dokumenta u korpusu (Luan i sur., 2021). Drugi je primjer ekstrakcija svojstava (engl.
features) iz korpusa te predvidanje optimalne dimenzije koriStenjem regresijskog modela
random forest (Gao 1 sur., 2021). Autori istrazivanja (Nalisnick 1 Ravi, 2017) predlozili su
pristup modifikacije modela Word2Vec tako da on nauci dimenzionalnost iz podatkovnog
skupa — korpusa, 1 to na probabilisticki nacin. Drugi istrazivaci, ako se i bave tim problemom,
zadovoljavaju se pristupom kojim nakon treniranja modela reduciraju njegovu
dimenzionalnost.

U obliku formule, prva dobra aproksimacija optimalnog broja dimenzija koriStena u

istrazivanju Vrbanec i Mestrovi¢ (2021a) definirana je funkcijom

Dim(NW) = min(10-ceil(log.NW), 300) (46)
gdje je NW broj jedinstvenih rije¢i u korpusu, a ceil je matematicka funkcija najvece cijelo
koja zaokruzuje decimalni broj na prvi sljedeéi cijeli broj (Vrbanec i Mestrovi¢, 2021a).
Zahvaljuju¢i mnogim kasnijim eksperimentima pronadena je jednostavnija 1 preciznija

aproksimacija optimalnog broja dimenzija (Vrbanec i Mestrovi¢, 2023) funkcijom

Dim(NW, ND) = log;NW-log,ND 47)
gdje su NW i ND broj jedinstvenih rijeci u korpusu i broj (ne praznih) dokumenata odnosno
tekstova u korpusu.

kod predtreniranih modela njihov broj dimenzija ve¢ je zadan od njihovih tvoraca, pa
problematika optimalnog broja dimenzija za nase eksperimente pada u drugi plan, no ne i kao
teorijski koncept koji bi bilo dobro koristiti kod treniranja buducih velikih jezi¢nih modela.
Vidljivo je da su, gledaju¢i broj dimenzija velikih jezi¢énih modela prikazanih u tablici 6,
brojke prili¢cno diskretne veli¢ine, tj. istraZivaci koriste ograni¢eni skup brojeva za dimenzije
svojih modela koji su iz skupa {256=2% 512=2°, 768=2%+2° 1024=2' 1600=100-2°
2048=2", 4096=2", 8192=2", 12288=2"+2" 16384=2" 20480=10-2""}. Stoga se namece
zakljucak da su brojevi dimenzija tehnic¢ki motivirani racunalnim sustavima kojima raspolazu
1 njihovim ogranifenjima te optimiziranjem parametara treniranja ili kasnijega koriStenja
modela.

Kako bismo bili sigurni da je prirodna veza izmedu broja dimenzija vektorskog
prostora koji koriste jezicni modeli logaritamske prirode i da bi se prethodno aproksimirane

formule potvrdile, provedeni su dodatni eksperimenti €iji su rezultati prikazani tablicama 13 i

autori pod duzinom dokumenta duzinu stringa koji ¢ini dokument ili broj rije¢i u dokumentu.
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14. Tablice sadrze vrijednosti F1-mjere koje su prikazane kao rezultati ovisnosti o broju

dimenzija modela na dva korpusa i dva jezi¢na modela.

Tablica 13. Vrijednosti F1-mjere za razlicite dimenzije modela (korpus MSRP)

Broj F1-mjera MSRP F1-mjera MSRP
dimenzija (Doc2Vec DBoW) (Word2Vec CBOW)
16 0.797 0.797
32 0.795 0.794
64 0.795 0.797
128 0.809 0.810
256 0.809 0.808
444 0.809 0.809
456 0.812 0.813
511 0.798 0.798
512 0.814 0.814
513 0.806 0.805
620 0.801 0.805
768 0.805 0.806
949 0.807 0.807
1024 0.800 0.807
2048 0.817 0.810
4096 0.815 0.816

Crvenom su bojom oznacene vrijednosti za formulom (41) izracunat optimalan broj
dimenzija, dok su podebljane najbolje vrijednosti za 16 razli¢itih dimenzija odabranih u
istrazivanju na nacin da su ili potencije baze dva ili dimenzije izracunate po nekoj od formula,
ili jednostavno dimenzija koja je u odredenome smislu zanimljiva ili znacajna (s ciljem

utvrdivanja rastucega ili padajucega trenda, tj. lokalnog maksimuma).

Tablica 14. Vrijednosti F1-mjere za razlicite dimenzije modela (korpus P4PIN)

Broj F1-mjera P4PIN F1-mjera P4PIN
dimenzija (Doc2Vec DBoW) (Word2Vec CBOW)
16 0.606 0.615
32 0.680 0.677
64 0.675 0.676
128 0.735 0.669
256 0.718 0.719
444 0.709 0.723
456 0.750 0.751
511 0.705 0.700
512 0.721 0.694
513 0.727 0.689
620 0.725 0.702
768 0.732 0.736
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Broj F1-mjera P4PIN F1-mjera P4PIN
dimenzija (Doc2Vec DBoW) (Word2Vec CBOW)

949 0.731 0.733
1024 0.737 0.725
2048 0.724 0.715
4096 0.727 0.733

Brojevi iz tablica 13 i 14 graficki su prikazani slikama 20-22 koje ukazuju da je
funkcija koja opisuje ovisnost performansi modela od broja njegovih dimenzija doista
logaritamske prirode. Stovise, na temelju broja jedinstvenih rije¢i i broja dokumenata dvaju
korpusa te rezultata eksperimenata, formula za priblizno optimalan broj dimenzija

modificirana je te kona¢no definirana funkcijom

Dim(NW, ND) = 4-logoNW-log,ND (48)
gdje su NW 1 ND broj jedinstvenih rije¢i u korpusu 1 broj (ne praznih) dokumenata / tekstova u
korpusu. Nova formula ukljucuje faktor 4. Naime, prema rezultatima eksperimenata, kod
izraCuna priblizno optimalnoga broja dimenzija, vrijednosti NW i ND potrebno je kvadrirati, a
potom ti kvadrati kao eksponenti argumenata binarnog logaritma izlaze ispred umnoska

logaritama kao dodatni koeficijent 4 (formula 48).
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Slika 20. Odnos broja dimenzija i F1 vrijednosti (Word2Vec CBOW) — 16 vrijednosti
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Slika 21. Odnos broja dimenzija i F1 vrijednosti (Doc2Vec DBoW) — 16 vrijednosti
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Slika 22. Usporedni prikaz odnosa broja dimenzija i F1 vrijednosti — 16 vrijednosti
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Iako globalno prate logaritamsku funkciju, grafovi na slikama 20-22, koji prikazuju
vrijednosti iz provedenih eksperimenata, imaju anomalije, tj. grafovi nisu glatke linije.
Primjerice, za MSRP korpus oko 2°=512, dakle na broju dimenzija 511 i 513 vrijednosti F1-
mjere su neSto nize od vrijednosti u 512, tj. 512 predstavlja lokalni maksimum. Pojava
lokalnih maksimuma vidljiva je za oba jezi¢na modela, ali za razli¢ite korpuse na razli€itim
mjestima i razli¢itih amplituda oscilacija.

Da bi se jo§ bolje vidjela priroda funkcije koja opisuje kretanje adekvatnosti
vektorskih reprezentacija u odnosu na broj dimenzija koriStenoga vektorskog prostora, a
posebice zbog uocenih anomalija, u novoj seriji eksperimenata koriSteno je 256 vrijednosti
dimenzija od 16 do 4096, s korakom od 16, tj izraCunate su vrijednosti Fl-mjere za dva
korpusa i1 dva modela s obzirom na dimenzije vektorskih reprezentacija. Rezultati su prikazani
u tablici 39, u poglavlju Dodatak: Vrijednosti F1-mjere s obzirom na dimenzije vektorskih
reprezentacija te u nastavku, slikama 23-25, ovoga puta i s ukljucenim vrijednostima lokalnih

maksimuma i minimuma.
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Slika 23. Odnos broja dimenzija i F1 vrijednosti (Word2Vec CBOW) — 256 vrijednosti
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Slika 24. Odnos broja dimenzija i F1 vrijednosti (Doc2Vec DBoW) — 256 vrijednosti
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Slika 25. Usporedni prikaz odnosa broja dimenzija i F1 vrijednosti — 256 vrijednosti
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Lokalne ekstremne vrijednosti F1-mjere ostaju nerazjaSnjene, a logi¢no objasnjenje
moze biti u implementacijama algoritama u Python gensim modulu.

Najvrjednija je spoznaja prethodnih grafikona ta da je oCekivana vrijednost F1-mjere
izraCunate kod optimalnog broja dimenzija blizu globalne maksimalne vrijednosti te je
povecanje broja dimenzija nepotreban ,,troSak™ raCunalnih resursa kod treniranja, Sto se pak
odrazava na vremenski i financijski trosak treniranja. Formula (48) koja daje optimalan broj
dimenzija vektorskog prostora ovisno o dva parametra: broj jedinstvenih rije¢i u korpusu te
broj nepraznih dokumenata u korpusu, ima potencijal ostvariti znacajne ustede u pogledu
trajanja treniranja i za to potrebnih racunalnih resursa, posebno kod treniranja velikih jezi¢nih

modela koje traje mjesecima na iznimno mo¢nim racunalnim klasterima.

5.2.5. Konstrukcija vektorske reprezentacije teksta

Neki jezi¢ni modeli (Word2Vec, FastText, GloVe), iz prve faze istrazivanja sa 60
metoda, prije koriStenja predtreniranih modela, ne generiraju vektorsku reprezentaciju
dokumenata ili vecih tekstnih jedinica ve¢ samo vektorske prezentacije rijeci. Za te je modele
bilo potrebno kreirati vektorske reprezentacije dokumenata iz vektorskih reprezentacija rijeci,
npr. u oblicima:

* nenormalizirani centroid (srednja vrijednost nenormaliziranih vektora rijeci)

Sy

_vevV
Vnnc_ |V| (49)

kao $to je opisano u (Babi¢ i sur., 2019, 2020);

* normalizirani centroid (normalizirana srednja vrijednost nenormaliziranih vektora
rijeci)

D v
VS e (50)

DK

veV

* normalizirana srednja vrijednost vektora rije¢i gdje se svaki vektor rije¢i prvo

normalizira, a potom se oni zbroje.

>
v e (51)
nsv |V| .

S obzirom na to da ni jedna postoje¢a metoda kombiniranja vektora rijeci u vektore
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dokumenata nije prihvacena kao najbolja i da je isprobano nekoliko metoda kombiniranja,
odabrana je ona koja je donijela najbolje rezultate, a to je normalizirana srednja vrijednost

nenormaliziranih vektora rijeci koji ¢ine tekstove.

5.3. Eksperimenti za utvrdivanje parafraziranja na razini recenica

Eksperimenti nad recenicama kao temeljnim misaonim jedinicama teksta vazni su za
provedbu tre¢e faze metode DLPDM, a imaju za cilj identifikaciju parafraziranja na razini
recenica. Dakle, u tre€oj su fazi izmedu dovoljno slicnih dokumenata usporedivane recenice,
u potrazi za parafraziranjima. Analizom lazno pozitivnih i lazno negativnih slucajeva postalo
je jasno da na konacni rezultat mjerenja parafraziranosti utjeCe viSe parametara, tj. da iako
rezultati mjere kosinusne sli¢nosti nad vektorima jezicnih modela temeljenih na dubokom
ucenju (krace: mjera slicnosti modela) daju jako dobre rezultate, bolje od do sada najboljih,
postoji prostor za dodatno poboljsanje.

Empirijskim postupkom, racunanjem razli¢itth moguc¢ih kombinacija mjera sli¢nosti 1
parafraziranosti, ono je 1 postignuto na nacin da je koriStena kvadratna sredina s tri
ponderirane mjere slicnosti (mjera semanticke slicnosti modela, mjera GWT 1 mjera sli¢nosti
duzine rije¢i). Navedene tri mjere, razli¢ito ponderirane, unose se u kvadratnu sredinu koja za
ulazne vrijednosti iz intervala [0, 1] daje vrijednosti manje ili jednake od aritmeticke sredine,
ali naglasava utjecaj vec¢ih vrijednosti. Mjera DLCPM implementirana je u programskom
jeziku Python na temelju formula definirane u poglavlju 4.2.3. Istrazivanje postupaka
detekcije parafraziranja na razini recenica.

Treba napomenuti da je za potrebe definiranja nove mjere sli¢nosti u preliminarnoj
fazi istrazivanja proveden niz eksperimenata koji su ukljucivali razliite varijacije mjera
slicnosti. Prema tim rezultatima preliminarnih eksperimenata, navedena kombinacija mjera i
sredine, nova DLCPM mjera, rezultirala je poboljSanim rezultatima u odnosu na one dobivene
koriStenjem samo jedne mjere slicnosti.

Tre¢a faza metode DLPDM provodi se samo izmedu onih parova dokumenata kojima
je u prethodnoj fazi utvrdena sli¢nost ve¢a od zadanoga praga. Dakle, s modelom koji se
pokazao najboljim odabirom za utvrdivanje sli¢nosti na razini dokumenta nastavilo se u drugu
fazu — usporedbe dokumenata na receni¢noj razini kako bi se detektiralo parafraziranje. U toj

fazi istrazivanja usporedba je izvrSena na razini recenica koje su ekstrahirane iz dokumenata
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koriStenjem specifi¢nih regularnih izraza. Ti izrazi pokazali su se ucinkovitijima i brzima u
odnosu na koriStenje biblioteka nltk i spacy.

S obzirom na to da je za istrazivanje parafraziranosti parova recenica potrebno imati
oznake na reCenicnoj razini, bilo je moguce koristiti samo tri korpusa (MSRP, P4PIN i
VMENAIA) jer su otpali korpusi koji nemaju te oznake. Strogo gledaju¢i ni VMENAIA
korpus koji je modificirana, tj. unaprijedena verzija VMEN korpusa, nema oznake na razini
reCenica, ali upravo je njegova modifikacija (VMEN => VMENAIA) omoguc¢ila oznake 1 na
recenicnoj razini (vidi 4.3.5. Korpusi VMEN i VMENAIA).

U okviru provedenih eksperimenata utvrden je optimalni prag za odredivanje
parafraziranja, 6**. Ako DLCPM mjera sli¢nosti para recenica premasi utvrdeni prag,
ispitivana se recenica u odnosu na usporedivanu proglasava parafraziranom. Znajuci ukupan
broj recenica provjeravanog dokumenta i broj recenica koje su parafrazirane, moguce je na
kraju izracunati i postotak parafraziranosti provjeravanog dokumenta u cjelini i u odnosu
prema usporedenim dokumentima.

Rezultati na temelju evaluacije pomocu F1-mjere i MCC-a prikazani su u poglavlju 6.

Rezultati.

5.4. Analiza sloZenosti

U prvom dijelu istrazivanja usporedeno je 60 razli¢itih metoda izracuna sli¢nosti
dokumenata/tekstova koriste¢i pet razliCitih korpusa parafraziranih tekstova. Medutim
rezultati F1 1 MCC-a nisu jedini parametri koji definiraju prikladnost metoda za buducéu
upotrebu. Jedan je parametar vrlo pragmati¢an: odabrana metoda trebala bi biti brza 1 Sto

manje zahtjevna prema racunalnim resursima.

5.4.1. SloZenost u O notaciji

Jedan od nacina za procjenu metoda prema tim kriterijima je koriStenje O notacije za
opisivanje algoritamske, ujedno i vremenske sloZenosti algoritma/metode. Predstavlja gornju
granicu broja operacija koje ¢e algoritam/metoda izvesti kako veli¢ina ulaza raste (s obzirom
na svoj algoritam te broj tekstova/dokumenata i broj rijeci koristenih u korpusima). Navedene
procjene slozenosti predstavljene su u tablici 15. Slozenosti predstavljene u tablici s O (N, M,

T, I, K, D) zapisom definirane su veli¢inom korpusa — brojem dokumenata (N), brojem
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jedinstvenih pojmova u korpusu (M), brojem koriStenih tema (7), brojem iteracija koje se
koriste za neke modele (/), brojem dimenzija koje se koriste za predstavljanje svakog
dokumenta (K) 1 brojem dimenzija vektorskih reprezentacija (D). Svaka procjena sloZenosti
izvrSena je analizom programskoga koda koji je koriSten u eksperimentima, u interakciji s
ChatGPT generativnim jezicnim modelom kome je predan programski kod za svaku metodu,
a dobiveni je rezultat (izraz slozenosti u O notaciji u obliku algebarskog izraza) logicki i
matematiCki ispravljen (zbog halucinacija te uocavanja elegantnijih 1 matematicki
jednostavnijih izraza), unificiran (tako da se za iste parametre O notacije uvijek koriste iste

oznake) te minimiziran klasi¢énim matemati¢kim alatom minimizacije algebarskih izraza.

Tablica 15. SloZenost koristenih metoda izrazena O notacijom

Metoda ON,M, T, I, K, D)
tfidf O(N?-M-logN)

Isi O(N(M2+N-K))

lda O(T-N-M-logM)

hdp O(N-I-logM)

p O(N-M?2)

le O(N-M2)

jeerd O(N?)

lev O(N?)

gwt O(N2-M-logM)
cosw2vcbow O(N2-M)

COSW2vsg O(N?-M)
cosd2vwdbow O(N(M-K-I'logl+N-K))
cosd2vwdm O(N(M-K-IlogI+N-K))
cosd2vddbow O(N(M-K-IloglI+N-K))
cosd2vddm O(N(M-K-I'logI+N-K))
cosft O(N(M+K-logK+N))
cosglw O(N2(M+K))

cosgld O(N2(M+K))

cosuse O(N?)

coselmo O(N(M+N-K))

cosbert O(N2-K)

coslaser O(N2-M)

edw2vcbow O(N2-D)

edw2vsg O(N2-D)

edd2vwdbow O(N(N-D+M))
edd2vwdm O(N(N-D+M))
edd2vddbow O(N(N-D+M))
edd2vddm O(N(N-D+M))

edft O(N2-D)

edglw O(N2-D)

122



Metoda O, M, T, 1, K, D)
edgld O(N?-D)

eduse O((D-N)?)

edelmo O((D-N)?2)

edbert O(M-N-D2)

edlaser O(N?)

mdw2vcbow O(N?K)

mdw2vsg O(N?K)

mdd2vwdbow O((D-N)?)

mdd2vwdm O(M-N-D2)
mdd2vddbow O(N2-D)

mdd2vddm O(M-N-D?)

mdft O(N2-D)

mdglw O(N(M+N-K+N))
mdgld O(N?-D)

mduse O(N?-D)

mdelmo O(N(D2+N))

mdbert O(N2-D)

mdlaser O(N?-D)

scsw2vcbow O(N-D(M+logD))
SCSW2vsg O(N(K-logK+M:-logD+D-logN))
scsd2vwdbow O(N-D(I+M+logD+N))
scsd2vwdm O(T-I-N2(D+M:-logM))
scsft O(N?K)

scsglw O(N2(M+ND))
wmdw2vcbow O(N2-M-logM)
wmdw?2vsg O(N(M+K-I'logl+NK))
wmdd2vwdbow  O(N(M+logD+K-logl+I2+N))
wmdd2vwdm O(N-K(M+N-I"logK+N))
wmdft O(N(M:logM~+N-I"logltN-logM))
wmdglw O(N-K(M+N-logK+N))

Popis iz prethodne tablice nije sortiran prema sloZenosti. Za to bi bila potrebna
dodatna analiza, uz pretpostavljene maksimalne vrijednosti svih parametara, Sto i dalje ne bi
jamcilo ispravno rangiranje. Grubo gledajuéi, ako kao parametar usporedbe uzmemo zbroj
eksponenata koje pojedine veli¢ine imaju, vidljivo je da metoda cosbert koja je u ukupnom
poretku svih metoda nad pet korpusa bila najuspjeSnija mjereci uspjeSnost mjerom F1, stoji

vrlo dobro u pogledu slozenosti predstavljene procijenjenom O notacijom.

5.4.2. Vrijeme izvr§avanja kao odraz sloZenosti

Drugi nacin za mjerenje prikladnosti metoda mjerenja slicnosti tekstova za daljnju

upotrebu u otkrivanju parafraziranja jest mjerenje 1 biljezenje vremena koje racunalo utrosi za

123



izracun metoda. Time se vremenska potrosnja koristi kao pokazatelj performansi metode.
Rezultati su prikazani tablicom 16. Golem je problem predstavljala dugotrajnost izvrSavanja
programa Python za neke metode i mjere udaljenosti, osobito GWT 1 WMD na velikim
korpusima, a posebno na najopseznijem korpusu (Webis-11). Tijekom razvoja programa
trebalo je savladati mnogobrojne probleme koji proizlaze iz sloZzenosti metoda. Ti su problemi
bili povezani s potroSnjom radne memorije i paralelizmom izvr§avanja (viSedretvenoséu). Cilj
programiranja provedbe svake metode bio je isti: koristiti sve dostupne jezgre u kriticnim
dijelovima metode i maksimalno ucinkovito koriStenje RAM-a. Minimiziranje upotrebe
virtualne memorije bilo je presudno jer vrijeme potrebno za izracune eksponencijalno raste
kada se ona koristi. Tablica 16 prikazuje vremena potrebna za izvrSavanje metoda, odnosno
utroSeno vrijeme da metoda izraCuna matricu slinosti izmedu dokumenata/tekstova za
podskup tekstova train najvecega korpusa (Webis-11). Kratice 1 njihova znacenja objasnjeni

su u poglavlju Dodatak: Kratice.

Tablica 16. Vrijeme izvr$avanja metoda na podskupu train korpusa Webis-11

# Model Vrijeme[s] Vrijeme[h]
1 cosw2vcbow 6.6 0.002
2 cosw2vsg 14.3 0.004
3 le 19.4 0.005
4 tfidf 25.7 0.007
5 cosd2vwdm 294 0.008
6 cosd2vwdbow 30.9 0.009
7 cosgld 329 0.009
8 scsd2vwdbow 42.9 0.012
9 cosd2vddbow 49 .4 0.014
10 scsd2vwdm 49.4 0.014
11 cosd2vddm 54.6 0.015
12 cosft 60.7 0.017
13 Isi 65.3 0.018
14 scsw2vcbow 77.3 0.021
15 hdp 80.9 0.022
16 cosbert 86.4 0.024
17 cosglw 132.1 0.037
18 SCSW2vsg 220.6 0.061
19 p 274.8 0.076
20 lda 290.7 0.080
21 coslaser 849.3 0.236
22 cosuse 854.9 0.237
23 jace 873.5 0.243
24 mdd2vwdm 2543.0 0.706
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# Model Vrijeme[s] Vrijeme|h]

25 mdd2vwdbow 2559.8 0.711
26 mdw2vcbow 2570.8 0.714
27 mdft 2589.9 0.719
28 edw2vcbow 2600.5 0.722
29 edd2vwdm 2619.0 0.728
30 edd2vwdbow 2628.7 0.730
31 mdw2vsg 2669.1 0.741
32 edglw 2693.9 0.748
33 mdglw 2696.5 0.749
34 edft 2701.8 0.751
35 edw2vsg 2755.9 0.766
36 edd2vddbow 29949 0.832
37 mdgld 3005.5 0.835
38 edd2vddm 3030.6 0.842
39 mdd2vddm 3030.8 0.842
40 mdd2vddbow 3035.1 0.843
41 edgld 3040.2 0.845
42 edbert 3708.9 1.030
43 mdbert 3781.2 1.050
44 mdlaser 3831.2 1.064
45 mduse 4381.9 1.217
46 eduse 4450.7 1.236
47 edlaser 4667.5 1.297
48 coselmo 5124.8 1.424
49 edelmo 8816.6 2.449
50 mdelmo 9056.2 2.516
51 scsft 13539.3 3.761
52 scsglw 13539.3 3.761
53 lev 27221.3 7.561
54 wmdglw 59558.3 16.54
55 wmdw2vcbow 62911.0 17.48
56 wmdft 64328.0 17.87
57 wmdw2vsg 230523.9 64.03
58 wmdd2vwdm 237617.5 66.01
59  wmdd2vwdbow 349185.9 97.00
60 gwt 709079.9 197.0

Vrijednosti vremena koje su bile potrebne metodama i koje su prikazane u tablici 16
dovode do zakljucka da je upotreba mjere WMD udaljenosti neprikladna zbog vrlo velikog
utroska vremena, visestruko vecega od ostalih mjera. GWT je joS i1 viSe zahtjevna prema
racunalnim resursima od WMD-a, iako je utroSeno jako mnogo vremena koriStenjem svake
moguce optimizacijske tehnike i heuristike kako bi postalo moguce dovrSavanje izracuna u

vremenu od 197 sati. No, od GWT kao metode nije se moglo odustati jer nam je ona bila
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nuzna kao jedna od klju¢nih osnovnih vrijednosti (engl. baseline), za usporedbu s drugim
metodama, posebno onima temeljenim na DL-u. Metoda cosbert (podebljane vrijednosti u
tablici 16), koja koristi jezicni model BERT odnosno njegov vektorski prostor 1 kosinusnu
slicnost izmedu vektora te koja je najbolje rangirana prema rezultatima F1 (vidi poglavlje 6.4.
Rezultati eksperimenata prvog ciklusa detekcije slicnosti na razini dokumenta), nije
najucinkovitija u vremenskoj potrosnji, ali je i u tom pogledu ostvarila vrlo dobar rezultat te
opravdala uporabu u sljede¢im fazama istrazivanja smjestiv§i se na samu granicu skupine
metoda s brzim izraCunom.

Reimers i Gurevych (2019) primijetili su da kada se trazi semanticka sli¢nost izmedu
dviju recenica, modeli BERT obitelji zahtijevaju da se obje reCenice unesu u mrezu, $to
uzrokuje golemo racunalno opterecenje: pronalazenje najsli¢nijeg para u skupu od 10000
reCenica zahtijeva oko 50 milijuna inferencijskih izra¢una (~65 sati). Prema istim autorima,
konstruiranje nekih modela obitelji BERT ¢ini ih neprikladnima za izraCunavanje semanticke
slicnosti  (Reimers 1 Gurevych, 2019). Suprotno tim iskustvima Reimersa i Gurevycha,
koriStenje unaprijed treniranih modela u eksperimentima ovoga istrazivanja rezultiralo je vrlo
dobrim rezultatima, StoviSe, izracun kosinusne sli¢nosti izmedu vektorskih reprezentacija
parova dokumenata modela obitelji BERT, ¢ak i za velike korpuse poput Webis-11 s viSe od
15000 recenica, koriste¢i prosje¢na racunalima, proslo je bez poteskoca i unutar nekoliko
minuta (vidi tablicu 16), precizno: 86.4 sekunde. U isto vrijeme, neke standardne mjere za
izraCunavanje slicnosti nizova i rijeci, poput Levenshteina ili Greedy Word Tilinga, vrlo su

zahtjevne u pogledu potrebnih ra¢unalnih resursa i vremena potrebnog za njihove izracune.

5.5. Tehnicke specifikacije

provedeni su na racunalima s Debian OS verzijama od 9-11. Za dizajn eksperimenata
koriSten je programski jezik Python (verzije 2.7-3.9). Python se zajedno s C++ smatra de
facto standardom za NLP jer prevladava u broju i1 trendu implementacija. Na pocetku
istrazivanja mnoge potrebne biblioteke nisu jos bile razvijene za tada novu verziju Python 3.
Stoga je razvoj programa zapoceo s verzijom 2.7. S vremenom su potrebne biblioteke
razvijene za Python 3, a prestale su se razvijati i postale zastarjele ili nedostupne za Python 2,
pa je razvoj programa nastavljen u verziji 3. KoriStene su mnoge biblioteke otvorenoga koda,

medu kojima su najvaznije gensim, scipy, numpy, math, itertools, multiprocessing, matplotlib,
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nltk, pickle, sklearn, nltk, pandas, tensorflow, transformers i cython. Sve njih optimizirali su
njihovi autori tako da u pozadini koriste C++ kod. Unato¢ tome te optimizacijama i
viSejezgrenoj obradi podataka, neke metode su se na veéim korpusima izvrSavale 1 po Sest
tjedana.

PyTorch 1 TensorFlow su programske biblioteke otvorenoga koda koje se koriste za
duboko ucenje. Omogucuju izgradnju, treniranje i implementaciju neuronskih mreza koristeci
tenzore, automatsko diferenciranje i optimizatore, uz podrsku GPU-a. PyTorch je razvio
Facebookov AI Research lab (FAIR). Biblioteka je poznata po svojoj jednostavnosti
koriStenja, fleksibilnosti i dinamickim racunalnim grafovima. PyTorch je postao popularan
alat medu istraziva¢ima i inzenjerima za razvoj i implementaciju modela dubokog ucenja
(Paszke 1 sur., 2017; The Linux Foundation, 2023). Za razliku od stati¢kih grafova koje koristi
TensorFlow, PyTorch koristi dinamicke racunalne grafove koji se mogu mijenjati tijekom
izvodenja. To omogucuje vecu fleksibilnost prilikom eksperimentiranja i debagiranja modela.
PyTorch je duboko integriran s Pythonom, Sto ga ¢ini jednostavnim za koristenje za sve koji
su upoznati s Pythonom. To omogucuje brzi razvoj i iteraciju modela. Pored toga, PyTorch
pruza ucinkovitu podrsku za GPU-ove, omogucuju¢i brzo treniranje modela i njihovu
primjenu na nove podatke. PyTorch ima Sirok raspon alata i biblioteka koji pokrivaju razlicite
aspekte dubokog ucenja i aktivnu zajednicu razvijatelja i korisnika, §to osigurava stalni razvoj
1 podrsku. PyTorch je odli¢an izbor za istrazivace 1 inZenjere koji traZe fleksibilan i mocan
okvir za duboko ucenje. Njegovi dinamicki raCunalni grafovi, ,,pythonic” pristup i koristenje
GPU-a za ubrzanje izraCuna c¢ine ga idealnim za brzo eksperimentiranje 1 razvoj
najsuvremenijih modela. TensorFlow je razvio Google Brain tim (Abadi i sur., 2016) i temelji
se na raCunalnim grafovima, gdje ¢vorovi predstavljaju matematicke operacije, a rubovi
predstavljaju tenzore, viSedimenzionalne nizove podataka. Ova struktura omogucuje
ucinkovito izvodenje sloZenih izrauna na razliCitim hardverskim platformama, ukljucujuci
CPU-ove, GPU-ove i TPU-ove. TensorFlow takoder podrzava automatsko diferenciranje,
kljunu tehniku za treniranje modela dubokog ucenja izraCunavanjem gradijenata (Vihar
Kurama, 2024). TensorFlow podrzava razliite stilove programiranja, ukljucujuci
imperativno, deklarativno i funkcionalno programiranje, omogucujuc¢i korisnicima odabir
pristupa koji najbolje odgovara njihovim potrebama (Abadi i sur., 2016). TensorFlow je vrlo
skalabilan 1 moze se skalirati od jednog uredaja do velikih klastera, Sto ga ¢ini prikladnim za

treniranje 1 primjenu velikih modela. 7ensorFlow nudi i1 opsezan ekosustav alata za
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vizualizaciju, implementaciju modela za mobilne i ugradene uredaje. PyTorch je pogodniji za
istrazivanje 1 brzo prototipiranje, a TensorFlow za velike projekte i proizvodnju.

Hugging Face' Transformers je takoder biblioteka otvorenoga koda koja omogucuje
jednostavno koristenje predtreniranih modela i alata za izgradnju vlastitih modela (Hugging
Face team, 2024; Vaswani 1 sur., 2017) jednostavnim API-jima i alatima za fino podeSavanje.
Transformer® je arhitektura neuronske mreze koja se temelji na mehanizmu paZnje,
omogucujuc¢i modelima u¢inkovitu obradu slijednih podataka (Vaswani i sur., 2017). Hugging
Face Transformers je biblioteka otvorenoga koda izgradena povrh druge dvije biblioteke
otvorenoga koda, PyTorcha 1 TensorFlowa, koja pruza implementaciju arhitekture
transformera, zajedno s unaprijed treniranim modelima, alatima za fino podeSavanje i
jednostavnim API-jima. Hugging Face Transformers biblioteka pruza pristup Sirokom
rasponu unaprijed treniranih modela za razli¢ite NLP zadatke, kao Sto su BERT, GPT, T5 i
RoBERIa.

Kao hardverska osnova izvrsavanja programa Python, tj. eksperimenata, koriStena su
tri racunala. Prvenstveno su koriStena dva tipi¢na prijenosna racunala s dvojezgrenim 17 7.
generacije 1 cetverojezgrenim 15 10. generacije CPU-ima, s 20 GB i 12 GB RAM-a, bez
dodatne podrSke za paralelnu obradu (tj. s integriranom Intel HD grafikom, bez modernih
GPU procesora s velikim brojem Cuda jezgri). Skroman hardver rezultirao je potrebom za
maksimalnom optimizacijom programskoga koda. Jedan manji dio poslova obavljen je na
radnoj stanici s 48 jezgri, s 2 TB RAM-a i tri Mvidia Quadro RTX 6000 24 GB GDDR6
graficke kartice. UnatoC toj respektabilnoj snazi, za neke metode — parove (mjera, model)
trebalo je puno vremena za njihovu obradu, pa je na kraju potvrdeno da su neke mjere
udaljenosti (Word Mover's Distance 1 Levenshtein) 1 model koji se temelji na dubokom ucenju
Embeddings from Language Models (ELMo), prezahtjevni za danasnju uobicajenu racunalnu
snagu, stoga su gotovo neupotrebljivi i treba ih odbaciti iz pragmati¢nih razloga. Isto vrijedi i
za par meke kosinusne sli¢nosti 1 Glove Words modela. Uz to rezultati tih metoda koje je
radna stanica izraCunala nakon nekoliko tjedana nisu vrhunski, pa njithovo odbacivanje i nije
velik gubitak.

Eksperimenti nad refenicama izvrSeni su na prijenosnom racunalu Dell G15 5511 s

Intel(R) Core(TM) 17-11800H procesorom 11-te generacije s 8 jezgri (16 dretvi), 16GB

1 Hugging Face je platforma i zajednica za razvoj i dijeljenje modela strojnog ucenja, dostupna na
https://huggingface.co/.
2 Detaljnije u poglavlju 3.3.1. Arhitektura transformera.
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RAM-a, Nvidia GeForce RTX 3060 grafi¢kom karticom (s 3840 Cuda jezgri) te operacijskim
sustavom Debian GNU/Linux 12. Kodiranje je odradeno u programskom jeziku Python

verzije 3.

6. Rezultati

U ovome poglavlju opisani su postupci i rezultati vrednovanja provedenih
eksperimenata. Najprije su u poglavlju 6.1. opisani rezultati eksperimenata za obradu teksta.
Nakon toga su u poglavljima 6.2. 1 6.3. opisani u postupci za vrednovanje detekcije slicnosti
na razini dokumenata i vrednovanje detekcije parafraziranja na razini recenice, a potom su u
poglavljima 6.4., 6.5. 1 6.6. predstavljeni rezultati tih postupaka. Na kraju, u poglavlju 6.7.
predstavljena je konacna verzija metode DLPDM s parametrima koji su eksperimentalno
utvrdeni kao najbolji. Kroz provedene eksperimente i evaluaciju koja je dio istrazivacke

metodologije ujedno je vrednovana predloZena metoda.

6.1. Rezultati eksperimenata obrade teksta

U ovome poglavlju prikazani su rezultati eksperimenata u kojima su testirane razlicite
tehnike za obradu i pripremu teksta. Usporedivani su rezultati bez obrade i rezultati s
razli¢itim oblicima obrade, pri ¢emu je evaluacija provedena koriStenjem Fl-mjere kao
balansirane metrike koja uzima u obzir to¢nost i odziv. U nastavku eksperimenata uvijek je
ostavljana ona opcija koja je nakon evaluacije rezultata davala visu F1-mjeru. Posebno kod
predtreniranih jezi¢nih modela temeljenih na dubokom ucenju, rezultati su pokazali da
minimalna obrada teksta ¢esto daje bolje rezultate. Predtrenirani jezi¢ni modeli trenirani su na
velikim koli¢inama teksta kojima nisu uklanjane zaustavne rijeci (stop-words) ni vrSene sli¢ne
standardne obrade 1 transformacije ulaznog teksta ve¢ samo neznatne, nuzne: tokenizacija,
tokenizacija dijelova rijeci, uklanjanje nerelevantnih znakova (posebnih simbola, nepotrebnih
razmaka ili nekih stilskih elemenata), filtriranje neZeljenih sadrzaja, razdvajanje u recenice 1
paragrafe (Brown i sur., 2020; Devlin i sur., 2018) pa su mogli sami nauciti prepoznati bitne
informacije unatoC prisutnosti tih elemenata. Cilj je takve minimalisticke obrade zadrzavanje
Sto je moguce vise semantickih informacija iz originalnog teksta. U nastavku su u tablicama

17-20 prikazani utjecaji pojedinih vrsta obrade teksta na rezultate.
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Tablica 17. Utjecaj obrade teksta na uspjeSnost otkrivanja parafraziranja ukupno
najuspjeSnijega modela mjereno F1-mjerom (korpus MSRP)

Metoda obrade teksta Vrijednost (7] P R F1 MCC
samo alfanumericki znakovi True 0.67 0.721 0.966 0.826 0.370
False 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
bigrami True 0.69 0.736 0.960 0.833 0.411
False 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
mala slova True 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
False 0.70 0.742 0.953 0.834 0.420
1 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
min. br. rijeci 3 0.62 0.703 0.956 0.810 0.285
5 0.56 0.680 0.966 0.798 0.191
keep 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
brojevi delete 0.68 0.722 0.950 0.820 0.349
tokens 0.69 0.706 0.964 0.815 0.311
Hjedi od 1 znaka True 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
False 0.71 0.747 0.941 0.833 0.420
None 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
T Snowball 0.67 0.730 0.952 0.826 0.380
Porter 0.69 0.738 0.942 0.828 0.394
Porter2 0.67 0.730 0.952 0.826 0.380
keep 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
stop rijeci delete 0.68 0.727 0.929 0.816 0.344
replace 0.80 0.721 0.929 0.812 0.323
None 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
hiperonim/holonim hypernym  0.59 0.690 0.966 0.805 0.240
holonym 0.64 0.721 0.959 0.823 0.359
lematizacija True 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436
False 0.71 0.747 0.946 0.835 0.426
True 0.74 0.761 0.909 0.829 0.422

WordNet morfoloske transformacije

False 0.71 0.749 0.949 0.837 0.436

* Naziv modela: jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs

Tablice 17 1 18 prikazuju evaluirane rezultate koje postize metoda najuspjesnijeg

modela jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs, tj.

vektorske

reprezentacije modela koje se usporeduju putem kosinusne mjere slicnosti. Model je

predtreniran, jedan od 149 preuzetih 1 koriStenih tijekom istrazivanja. U pravilu za te modele

nije poznat (javno objavljen) naCin obrade teksta prije treniranja modela, znano je samo da je

rije€ o golemim skupovima probranih tekstnih dokumenata. Od mnoStva u istraZivanju

koriStenih obrada samo je pretvaranje teksta u mala slova te lematizacija imala pozitivan

ucinak na rezultate. Pomalo su iznenaduju¢i neki rezultati koji govore o tome da je pozitivan
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ucinak ostavljanja nealfanumerickih znakova ukljucujuéi interpunkcijske,

jednoznakovnih, pa ¢ak i zaustavnih rijeci (stop-words). No rezultati su konzistentni na dva

korpusa (MSRP 1 P4PIN).

Rezultati evaluacije na temelju F1-mjere i MCC koeficijenta medusobno su prili¢no

ostavljanja

uskladeni, s time da i oni ukazuju da je P4PIN korpus znatno boljih sluZzbenih oznaka od

MSRP. U ovoj analizi tablica 17 i 18 najvaznije je da se razne obrade teksta koje se smatraju

standardnima prije treniranja jezicnih modela u ovim zadacima nisu pokazale primjerene, uz

iznimku pretvorbe teksta u mala slova, tokenizacije i1 lematizacije.

Tablica 18. Utjecaj obrade teksta na uspjesnost otkrivanja parafraziranja ukupno
najuspjeSnijeg modela mjereno F1-mjerom (korpus P4PIN)

Metoda obrade teksta Vrijednost 0 P R F1 MCC
samo alfanumericki znakovi True 0.76 0962 0.939 0950 0.935
False 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
bigrami True 0.76 0.957 0.951 0.954 0.939
False 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
mala slova True 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
False 0.73 0934 0.957 0945 0.928
1 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
min. br. rijeci 3 0.74 0925 0.834 0.877 0.843
5 0.74 0927 0.779 0.847 0.808
keep 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
brojevi delete 0.74 0939 00951 0.945 0.927
tokens 0.76 0957 0.945 0951 0.935
rijeci od 1 znaka True 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
False 0.73 0934 0.957 0945 0.928
None 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
. Snowball 0.72 0920 0.914 0.917 0.890
Porter 0.71 0.888 0.920 0.904 0.872
Porter2 0.72 0920 0.914 0.917 0.890
keep 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
stop rijeci delete 0.71 0938 0.926 0.932 0.910
replace 0.80 0902 0.908 0.905 0.875
None 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
hiperonim/holonim hypernym 0.76 0.900 0.773 0.832 0.787
holonym 0.76 0.927 0.859 0.892 0.860
lematizacija True 0.76 0969 0.945 0.957 0.943
False 0.75 0.952 0.963 0.957 0.944
True 0.74 0963 0.945 0.954 0.939

WordNet morfoloske transformacije

False 0.76 0969 0.945 0.957 0.943

* Naziv modela: jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs
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S obzirom na to da su u prethodne dvije tablice numericki prikazani utjecaji obrade
teksta na rezultate predtreniranih jezi¢nih modela', postavlja se pitanje je li isti utjecaj i na
jezi¢ne modele koji nisu predtrenirani, nego se za njihovo treniranje koristi korpus tekstova u
kome se traze sliCnosti. Stoga je isti postupak proveden i nad takvim jezi¢nim modelom.
Odabran je onaj koji je nad MSRP i1 P4PIN korpusom prosjecno dao najbolje rezultate,
Doc2Vec Words> DBoW. S obzirom na to da su koriSteni vektori rijeci, vektori tekstova
dobiveni su od vektora rijeci kao normalizirana srednja vrijednost nenormaliziranih vektora
rijei (vidi poglavlje 5.2.5. Konstrukcija vektorske reprezentacije teksta). lako Doc2Vec
model ima moguénost generiranja i vektora cijelih dokumenata/tekstova, rezultati istrazivanja
bili su bolji ako su vektori cijelih tekstova formirani na navedeni nacin.

U tablicama 19 1 20 predstavljeni su utjecaji razli¢itih na¢ina obrade teksta na rezultate
mjerene F1-mjerom i MCC koeficijentom, na istovjetan nacin kao u prethodne dvije tablice,
takoder na dva korpusa MSRP i P4PIN, ali koriStenjem Doc2Vec Words DBoW modela koji

je treniran na korpusima, a ne preuzet kao predtrenirani model.

Tablica 19. Utjecaj obrade teksta na uspjeSnost otkrivanja parafraziranja Doc2Vec
Words DBoW modela treniranog na korpusu, mjereno F1-mjerom (korpus MSRP)

Metoda obrade teksta Vrijednost /] P R F1 MCC
samo alfanumericki znakovi True 049 0.685 0960 0.799 0.208
False 046 0.697 0956 0.806 0.261
bigrami True 0.00 0.657 0985 0.788  0.027
False 046 0.697 0956 0.806 0.261
mala slova True 040 0.674 0994 0.803 0.211
False 046 0.697 0956 0.806 0.261
1 046 0.697 0956 0.806 0.261
min. br. rije¢i 3 021 0.663 0986 0.793 0.100
5 0.31 0.675 0976 0.798 0.176
keep 046 0.697 0956 0.806 0.261
brojevi delete 043 0.659 0993 0.792 0.063
tokens 0.35 0.660 0991 0.792 0.077
tijedi od 1 znaka True 046 0.697 0956 0.806 0.261
False 043 0.699 0957 0.808 0.273
None 046 0.697 0956 0.806 0.261
B Snowball 047 0.686 0978 0.807 0.244
Porter 0.52 0.699 0960 0.809 0274
Porter2 044 0.684 0968 0.802 0.216
stop rijeci keep 046 0.697 0956 0.806 0.261

1 Svi se jezi¢ni modeli temelje na dubokom ucenju, tako da se u tekstu taj izri¢aj skraéuje, tj. ne navodi.
2 Words je interna oznaka u istrazivanju koja oznacava na¢in dobivanja vektora cijelih dokumenata/tekstova
putem vektora rijeci, a ne putem vektorskih reprezentacija dokumenata koje stvara sam Doc2Vec model.
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Metoda obrade teksta Vrijednost (7 P R F1 MCC
delete 026 0.659 0999 0.794 0.091
replace 0.67 0.686 0964 0.801 0.219
None 046 0.697 0.956 0.806 0.261
hiperonim/holonim hypernym 048 0.689 0971 0.806 0.247
holonym 049 0.703 0944 0.806 0.270
lematizacija True 046 0.697 0.956 0.806 0.261
False 043 0.673 0979 0.797 0.163
WordNet morfolodke True 046 0.687 0.959 0.801 0.219
transformacije False 046 0.697 0956 0.806 0.261

Iako su rezultati u tablicama 19 i1 20 uglavnom u skladu s onima u tablicama 17 1 18,

primjecuju se dvije razlike: Doc2Vec model treniran na ulaznom korpusu ostvarivao je bolje

rezultate ako nije bilo pretvorbe teksta u mala slova te ako bi se iz teksta uklonile

jednoznakovne rije¢i. Moguce objasnjenje za to bilo bi u golemoj razlici veli¢ina korpusa

tekstova kojim su trenirani modeli. Ostale preferencije u skladu su s onima predtreniranoga

jezitnog modela, a razlike izmedu jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-

v2 50 Epochs 1 Doc2Vec Words DBoW modela prikazane su vrijednostima koje su istaknute

crvenom bojom.

Tablica 20. Utjecaj obrade teksta na uspjeSnost otkrivanja parafraziranja modela
Doc2Vec Words DBoW treniranoga na korpusu, mjereno F1-mjerom (korpus P4PIN)

Naziv Vrijednost 0 P R F1 MCC
samo alfanumericki znakovi True 0.49 0.685 0.960 0.799 0.208
False 0.46 0.697 0956 0.806 0.261
bigrami True 0.00 0.657 0.985 0.788  0.027
False 0.46 0.697 0956 0.806 0.261
mala slova True 0.40 0.674 0.994 0.803 0.211
False 0.46 0.697 0956 0.806 0.261
1 0.46 0.697 0956 0.806 0.261
min. br. rijeci 3 0.21 0.663 0986 0.793  0.100
5 0.31 0.675 0976 0.798 0.176
keep 0.46 0.697 0956 0.806 0.261
brojevi delete 0.43 0.659 0.993 0.792 0.063
tokens 0.35 0.660 0991 0.792 0.077
rijei od 1 znaka True 0.46 0.697 0.956 0.806 0.261
False 0.43 0.699 0957 0.808 0.273
None 0.46 0.697 0.956 0.806 0.261
s Snowball 0.47 0.686 0.978 0.807 0.244
Porter 0.52 0.699 0960 0.809 0.274
Porter2 0.44 0.684 0968 0.802 0.216
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Naziv Vrijednost (7 P R F1 MCC

keep 046 0.697 0.956 0.806 0.261

stop rijeci delete 026 0.659 0.999 0.794 0.091
replace 0.67 0.686 0.964 0.801 0.219

None 046 0.697 0.956 0.806 0.261

hiperonim/holonim hypernym 0.48 0.689 0971 0.806 0.247
holonym 049 0.703 0.944 0.806 0.270

lematizacija True 046 0.697 0.956 0.806 0.261
False 043  0.673 0979 0.797 0.163

WordNet morfoloske True 0.46 0.687 0.959 0.801 0.219
transformacije False 046 0.697 0956 0.806 0.261

Iako minimalna obrada teksta pokazuje dobre rezultate za jezicne modele temeljene na
dubokom ucenju, u kontekstu manje slozenih modela, odredene tehnike obrade teksta mogu
smanyjiti varijabilnost podataka i poboljSati rezultate. Ipak, u provedenim eksperimentima za
zadatak prepoznavanja parafraziranja pokazalo se da su takve tehnike obrade teksta ponekad
kontraproduktivne. Na temelju rezultata provedenih eksperimenata zaklju¢eno je da su
tehnike obrade i pripreme teksta: tokenizacija (razdvajanje teksta na rije¢i ili reCenice),
lematizacija (svodenje rije¢i na osnovni oblik) i pretvorba teksta u mala slova, odnosno

definiran je niz O, na sljede¢i nacin: O.~[tokenizacija, lematizacija, pretvorba u mala sloval.

6.2. Evaluacija detekcije slicnosti na razini dokumenta

Evaluacija postupaka detekcije sli¢nosti na razini cjelovitih dokumenata provedena je
kako bi se utvrdila uinkovitost primijenjenih metoda i jezi¢nih modela u prepoznavanju
slicnosti izmedu dokumenata unutar korpusa. Postupak ukljucuje binarizaciju rezultata
sli¢nosti, odabir optimalnih mjera i modela te analizu performansi u vise ciklusa usporedbe.

Proces evaluacije obuhvaca sljedece korake:

i) Evaluacija rezultata

Rezultati se evaluiraju za svaku grani¢nu vrijednost € pomocu Fl-mjere tako da je
vrijednost 6 ona kod koje je vrijednost funkcije F1 maksimalna, ¢ime je odredena i pripadna

optimalna grani¢na vrijednost za pojedinu metodu.

ii) Odabir najbolje metode prvog ciklusa (60 metoda)

Model M" i grani¢na vrijednost 8" koji daju najbolji rezultat ulaze u sljede¢u fazu.
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Nakon $to su sve metode iz prvog ciklusa evaluirane, identificirana je kosinusna slicnost s

modelom BERT kao najbolja metoda.

iii) Dodatni ciklus (146 metoda)

Dodatni ciklus izracuna semanti¢ke sli¢nosti te evaluacije rezultata imao je za cilj
istraziti potencijalno bolje jezicne modele srodne modelu BERT (modeli dubokog ucenja
nastali uglavnom prema arhitekturi transformera), koji je bio najbolje rangiran model iz prvog
ciklusa. U ovome ciklusu na isti je nacin ispitano 146 jezicnih modela koriStenjem kosinusne
sli¢nosti kao mjere.

M={all-MiniLM-L12-v2, distilroberta-base-msmarco-v1, ..., aditeyabaral-roberta-base.}'

Za svaki model M; iz skupa od 146 modela dubokog ucenja i svaki par cjelovitih
dokumenata (D, D;) izracunata je semanticka slicnost simcosps (D, Di), potom su rezultati
evaluirani na istovjetan nain kao u ciklusu sa 60 metoda. Nakon zavrSetka oba ciklusa
odabran je najbolji jezi¢ni model M" iz dodatnog ciklusa evaluacije i njemu pripadni prag
sli¢nosti &". Oni se koriste za daljnju analizu u trecoj fazi gdje se usporeduju recenice (samo

onih) dokumenata koji su se pokazali sli¢nim u smislu parafraziranja.

Dio postupka detekcije modela A" napisan pseudokodom je sljedeéi:

Za svaki jezi¢ni model M; iz skupa od 146 modela:
Za svaki dokument D u skupu dokumenata:
Za svaki dokument D; iz korpusa C:
Izracunaj kosinusnu slic¢nost izmedu D 1 D; koristeci model M;.
Zabiljezi rezultat slicnosti.
Za svaki prag 6 od @ do 1 s korakom 0.01:
Binariziraj rezultate slicnosti na temelju praga 6.
Evaluiraj rezultate pomocu F-mjere i MCC.
Zabiljezi optimalnu grani¢nu vrijednost 6° za svaki model.
Odaberi najbolji model M i njegov optimalni prag 6 koji daje najbolju F-mjeru.
Koristi najbolji model M" i pripadajuc¢i prag 6 za daljnju analizu na razini
recenica.

6.2. Evaluacija postupka detekcije parafraziranja na razini recenice

Evaluacija postupaka detekcije parafraziranja na razini recenica provedena je radi

1 Vidi Dodatak: Popis 146 modela drugog ciklusa eksperimenata (dokumenti) za cjeloviti popis modela.
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procjene ucinkovitosti metode DLPDM i mjere DLCPM u prepoznavanju parafraziranih
parova recCenica unutar dokumenata identificiranih kao slicnih. Postupak ukljucuje
prikupljanje rezultata binarizacije i1 njihovu usporedbu sa sluZzbenim oznakama korpusa, uz
primjenu evaluacijskih mjera za analizu performansi. Proces evaluacije obuhvaca sljedece

korake:

i) Prikupljanje rezultata za evaluaciju

IzraCunata binarna vrijednost b(s;, s'x) usporeduje se s poznatom sluzbenom oznakom
bosicial(Sj, $'x) koja oznacava je li par reCenica sluzbeno oznacen kao parafraziran par (1) ili nije
(0). Svi se rezultati prikupljaju u dvije liste: calculated values ili CV — lista svih b(sj, s'k)

vrijednosti 1 official values ili OV — lista svih bogicial(s;, $'x) vrijednosti.

ii) Evaluacija rezultata

Nakon §to su sve vrijednosti prikupljene funkcije za evaluaciju racunaju razliCite
evaluacijske mjere, posebno Fl-mjeru koja mjeri uspjesnost klasifikacije i MCC koji mjeri

kvalitetu binarne klasifikacije.
Dio postupka provjere napisan pseudokodom je sljedeci:

Za model M*:
Za svaki par recCenica iz dvaju dokumenata:
Izracunaj vrijednosti dlcpm mjere.
Za listu izracunatih vrijednosti dlcpm mjere:
Za svaki prag 6 od @ do 1 s korakom 0.01:
Binariziraj slicnosti na temelju praga 6.
Izracunaj preciznost i odziv.
Izracunaj F-mjeru:
F-mjera = 2-(preciznost*odziv)/(preciznost+odziv)
Izracunaj MCC (Matthewsov korelacijski koeficijent):
MCC = (TP-TN-FP-FN)/sqrt((TP+FP)-(TP+FN)-(TN+FP)-(TN+FN))
Zabiljezi F-mjeru i MCC rezultate za svaki prag 6.
Odaberi optimalnu granicnu vrijednost 6** koja daje
najbolju F-mjeru.
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6.4. Rezultati eksperimenata prvog ciklusa detekcije slicnosti na razini

dokumenta

Rezultati prikazani u nastavku, u ovom i sljede¢em poglavlju, rezultati su prve dvije
faze eksperimenata sa 60 metoda i potom s njih jo§ 146. Rezultati su dobiveni kao prosje¢ne
vrijednosti rezultata evaluacije za izraCune izvrSene za pet korpusa, dok su puni rezultati po
korpusima prikazani u dodacima (Dodatak: Cjeloviti rezultati prvog ciklusa eksperimenata
(dokumenti) 1 Dodatak: Cjeloviti rezultati drugog ciklusa (dokumenti)). U posljednjoj fazi, ¢iji
su rezultati prikazani u poglavlju 6.6. Rezultati eksperimenata detekcije parafraziranja na
razini recenica, u fazi u kojoj su usporedivane recenice, koristile su se samo tri metode na tri
reCeni¢na korpusa, stoga su za tu fazu prikazani cjeloviti rezultati. Rezultati su mjereni
sljede¢im evaluacijskim metrikama: preciznost (engl. Precision), odziv (engl. Recall), F1-
mjera (engl. Fl-score), Matthewsov korelacijski koeficijent (engl. Matthews Correlation
Coefficient, MCC), to¢nost (engl. Accuracy) 1 specificnost (engl. Specificity), pri ¢emu se F1-
mjera koristila kao osnovna evaluacijska metrika i prema njoj su rangirani rezultati.

Ovo poglavlje prikazuje ukupne prosjene rezultate eksperimenata prve faze
istrazivanja, gdje je 60 metoda koriSteno za izraun sli¢nosti dokumenata/tekstova iz pet
korpusa. Vec¢ina predstavljenih metoda, njih 51, odnosi se na jezicne modele uparene s
mjerama sli¢nosti/udaljenosti, dok su ostale samostalne statisticke mjere koje sluze za
usporedbu (engl. baseline), s obzirom na to da su to standardne metode koje su se koristile
davno prije pojave jezi¢nih modela temeljenih na dubokom ucenju.

Cilj prve faze istraZivanja je utvrditi one mjere slicnosti 1 jeziéne modele s kojima ¢e
se, s obzirom na dobivene rezultate i¢i u daljnje istraZivanje, s vizijom daljnjeg otkrivanja
parafraziranja dijelova dokumenata/tekstova, tj. recCenica. Tablica 21 prikazuje prosjecne
rezultate eksperimenata prve faze tj. evaluaciju njihovih rezultata kroz pet korpusa, a detaljne
tablice za svaki pojedini korpus nalaze se u poglavlju Dodatak: Cjeloviti rezultati prvog
ciklusa eksperimenata (dokumenti). Za svaku je metodu konacni rezultat dobiven kao
aritmeticka sredina rezultata (F-mjera, MCC) ostvarenih na korpusima CS, MSRP, P4PIN,
VMEN i Webis. Za imenovanje metoda koriStene su kratice samostalnih mjera ili kratice
kombinirane od naziva mjere slicnosti (udaljenosti) i modela. Sve kratice objasnjene su u
dodatku pod naslovom Dodatak: Kratice. Rezultati Fl-mjere, kao primarnoga kriterija

sortiranja rezultata, podebljani su, kao i redak s cosbert metodom koja je ukupno gledajuci
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najbolje rangirana u sumarnoj tablici 21. Najbolje rangirana metoda cosbert skracena je
oznaka za koriStenje jednog od mnogih derivata jezicnog modela BERT, tj. njegovih
vektorskih reprezentacija 1 kosinusne sli¢nosti kojom mjerimo sli¢nost tih vektora (kosinus

kuta izmedu vektora).

Tablica 21. Prosje¢na uspjesnost 60 metoda na pet korpusa (sortirano prema F1 mjeri)

# Metoda 0 F MCC
1 cosbert 0.59 0.867 0.676
2 edbert 0.36 0.865 0.675
3 mdbert 0.54 0.861 0.667
4 cosuse 0.59 0.854 0.658
5 eduse 0.37 0.852 0.657
6 mduse 0.55 0.852 0.655
7 le 0.22 0.848 0.642
8 tfidf 0.22 0.843 0.637
9 Isi 0.32 0.836 0.603

10 p 0.23 0.833 0.609

11 jacc 0.16 0.833 0.609

12 wmdft 0.21 0.823 0.618

13 wmdd2vwdbow 0.18 0.815 0.597

14 wmdd2vwdm 0.18 0.815 0.598

15 wmdglw 0.18 0.812 0.595

16 coselmo 0.80 0.808 0.580

17 mdelmo 0.67 0.808 0.574

18 lev 0.24 0.807 0.536

19 edelmo 0.57 0.806 0.575

20 mdlaser 0.57 0.805 0.560

21 wmdw2vcbow 0.31 0.800 0.551

22 edlaser 0.49 0.785 0.559

23 coslaser 0.76 0.784 0.558

24 wmdw2vsg 0.37 0.782 0.566

25 scsd2vwdbow 0.54 0.761 0.548

26 scsd2vwdm 0.54 0.761 0.548

27 scsft 0.54 0.761 0.548

28 scsglw 0.54 0.761 0.548

29 scsw2vcbow 0.54 0.761 0.548

30 scsw2vsg 0.54 0.761 0.548

31 gwt 0.04 0.760 0.494

32 cosgld 0.42 0.749 0.527

33 edgld 0.24 0.725 0.498

34 edd2vwdbow 0.36 0.714 0.497

35 cosd2vwdbow 0.55 0.713 0.496

36 mdd2vwdbow 0.55 0.712 0.494

37 mdgld 0.47 0.711 0.475

38 cosd2vwdm 0.54 0.709 0.495

39 mdd2vwdm 0.49 0.702 0.487

40 cosglw 0.63 0.700 0.472

41 cosw2vcbow 0.55 0.696 0.478

42 edglw 0.38 0.694 0.471
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# Metoda 0 F MCC

43 mdglw 0.57 0.682 0.457
44 edw2vcbow 0.56 0.680 0.477
45 mdw2vcbow 0.69 0.655 0.453
46 cosft 0.61 0.622 0.415
47 edft 0.45 0.604 0.400
48 mdft 0.55 0.597 0.395
49 edd2vwdm 0.55 0.579 0.356
50 hdp 0.37 0.529 0.263
51 lda 0.44 0.525 0.224
52 COSW2Vsg 0.82 0.519 0.352
53 mdw2vsg 0.76 0.513 0.332
54 edw2vsg 0.66 0.483 0.308
55 mdd2vddm 0.09 0.448 0.043
56 mdd2vddbow 0.09 0.447 0.041
57 cosd2vddm 0.03 0.363 -0.002
58 edd2vddm 0.02 0.363 -0.002
59 cosd2vddbow 0.04 0.350 0.002
60 edd2vddbow 0.02 0.347 -0.006

Najbolje rangirani prosjecni rezultat (F1=0.867) eksperimenata prve faze nalazi se na
vrhu tablice 21 i pripada metodi koja koristi BERT derivat sentence-transformers-paraphrase-
distilroberta-base-vI uparen s kosinusnom mjerom sli¢nosti te vrijednoS¢u praga binarizacije
od 0.59. U pogledu odabira mjere slicnosti za buduée faze ovoga istraZivanja to je
predstavljalo jako dobar rezultat iz razloga Sto je racunalni izra¢un kosinusne sli¢nosti
iznimno brz i minimalno koristi raunalne resurse. S obzirom na rezultate dobivene u prvoj
fazi bilo je potrebno dodatno istraziti jezine modele u drugoj fazi jer metoda koja je polucila
najbolje rezultate u prvoj fazi samo je predstavnik velike obitelji predtreniranih jezi¢nih
modela temeljenih na dubokom ucenju i u najvecoj mjeri arhitekturi transformera. Na drugom
i tre¢em mjestu nalaze se srodne metode koje koriste isti jezicni model, ali druge dvije mjere
udaljenosti (Euklidsku i Manhattan).

Sljedece tri metode koriste USE (F1=0.854), takoder jezicni model koji se temelji na
dubokom ucenju, uparen s tri mjere sli¢nosti/udaljenosti, rangirane istim poretkom kao i za
prvorangirani sentence-transformers-paraphrase-distilroberta-base-vl model. Iza tih Sest
metoda slijedi nekoliko statisticki temeljenih mjera koje su dobile neocekivano dobre
rezultate (0.833<F1<0.848). Nasuprot tome neke su mjere imale niZe rezultate od oc¢ekivanih,
primjerice one temeljene na nizu znakova (engl. string-based), kao Sto su Levenshtein ili
Greedy Word Tiling (GWT) i neki DL modeli poput Doc2Veca. Zanimljivo je da isti model

DL moze producirati znacajno razli¢ite rezultate kada je uparen s razli¢itim mjerama: FastText
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s WMD (F1=0.823) u odnosu na FastText s Manhattan udaljenos¢u (F1=0.597); Doc2Vec
DBoW s WMD (F1=0.815) naspram Doc2Vec DBoW s euklidskom udaljenos¢u (F1=0.347) i
nekoliko drugih sli¢nih slucajeva. Ta teSko objasnjiva Cinjenica bila je poticaj za dio
istrazivanja koji je trebao odgovoriti na pitanje koja je mjera slicnosti (udaljenosti) najbolja za
otkrivanje parafraziranja.

Dakle, model s najboljom izvedbom koriSten u prvoj fazi istrazivanja jest model
sentence-transformers-paraphrase-distilroberta-base-vl. Slobodno se moze preuzeti iz
repozitorija Sentence Transformers-a koji je Python okvir' za postizanje izvrsnih performansi
na razli¢itim zadacima (Reimers, 2021; Reimers i Gurevych, 2019). Modeli Sentence
Transformers preslikavaju recenice i odlomke u 768-dimenzionalni gusti vektorski prostor, a
zatim se vektori iz njega koji predstavljaju odredeni tekst mogu koristiti za zadatke poput
klasteriranja ili semantickog pretrazivanja (Hugging Face, 2022). Platforma Hugging Face,
poznata po svojoj biblioteci transformera, podrzava izracun vektorskih reprezentacija
recenica/teksta za vise od 100 jezika. Te se vektorske reprezentacije zatim mogu usporediti
koriStenjem neke mjere slicnosti ili udaljenosti kako bi se pronasle recenice slicnoga znacenja,
tj. za primjenu u otkrivanju semanticke slicnosti, semantickom pretrazivanju ili u
pronalaZenju parafraziranja (Babi¢ i sur., 2020; Reimers, 2021; Reimers i Gurevych, 2019).
Modeli u okviru biblioteke Sentence Transformers trenirani su na milijunima parafraziranih
reCenica kako bi prepoznavali semantiCke sli¢nosti izmedu razliito formuliranih recenic
(Metatext, 2021).

Za daljnje eksperimente vrlo su vazni i rezultati grani¢nih vrijednosti iz intervala [0, 1]
dobivenih za svaku metodu, a koji predstavljaju optimalnu vrijednost binarizacije rezultata,
kod njih je metoda najuspje$nija u odredivanju je li neki tekst parafraziran ili nije.
Binarizacijom se stvarne vrijednosti kosinusne mjere slicnosti preslikavanju u binarni oblik
[-1, 1]=> {0, 1}, a radi usporedbe sa sluzbenim oznakama korpusa parafraziranih tekstova, tj.
evaluacije rezultata. Grani¢na vrijednost utvrdena je tako Sto su rezultati za svaku metodu
provlaceni kroz programsku petlju u intervalu [0,1] s korakom 0.01 te se za svaki od tih
stotinu koraka racunala Fl-mjera. U konacnici je za svaku metodu odabrana ona grani¢na

vrijednost kod koje je F1-mjera postigla najvecu vrijednost (za tu metodu).

1 Python okviri (engl. framework) su kolekcije modula i paketa koji programerima olak$avaju i automatiziraju
implementaciju nekih (specijaliziranih) zadataka te im ubrzavaju proces programiranja.
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6.5. Rezultati eksperimenata drugog ciklusa detekcije sli¢nosti na razini

dokumenta

Ovo poglavlje prikazuje ukupne prosjecne rezultate druge faze istrazivanja,
inspirirane najboljim rezultatom iz prve faze, u kojoj je identificiran model iz obitelji BERT
(sentence-transformers-paraphrase-distilroberta-base-v1) kao najbolji. S obzirom na to da
postoji mnogo javno dostupnih derivata BERT-a 1 drugih prethodno istreniranih jezi¢nih
modela temeljenih na arhitekturi transformera, u drugoj fazi bilo je potrebno provjeriti njihov
potencijal otkrivanja parafraziranja. Oni bi trebali imati razli¢ite potencijale za otkrivanje
parafraziranja, neki mozda i ve¢e od modela koriStenog u prvoj fazi. Bilo je stoga opravdano i
potrebno istraziti sposobnosti svih dostupnih unaprijed treniranih jezi¢nih modela temeljenih
na arhitekturi transformera, izradenih s ciljem otkrivanja parafraziranja ili barem za otkrivanje
slicnosti, te odrediti najbolji model za tre¢u fazu istrazivanja, koja ima za cilj pronaci
parafrazirane recenice prethodno otkrivenih slicnih dokumenata. Stoga su provedeni dodatni
eksperimenti s unaprijed treniranim jezicnim modelima. SaZeti rezultati, ograniCeni na
najboljih 20 prema F1 vrijednostima, prikazani su u tablici 22, dok su puni rezultati za
pojedine korpuse prikazani u pet tablica u poglavlju Dodatak: Cjeloviti rezultati drugog

ciklusa (dokumenti).

Tablica 22. Ukupna izvedba predtreniranih jezi¢nih modela (top 20) drugog ciklusa

# Model 0 F1  MCC
1 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.69 0.883  0.708
2 AIDA-UPM mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.54 0.882  0.711
3 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.67 0.882  0.706
4 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2_10_Epochs 0.67 0.882  0.705
5 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs 0.65 0.880  0.702
6 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.65 0.880  0.702
7 paraphrase-mpnet-base-v2 0.63 0.880  0.702
8 Huffon_ paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512  0.66 0.878  0.698
9 DataikuNLP_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.877  0.688
10 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.877  0.688
11 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.877  0.688
12 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.58 0.877  0.688
13 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.57 0.877  0.692
14 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot 0.58 0.873  0.677
15  jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 10 Epochs 0.62 0.872  0.687
16 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 1 Epochs 0.62 0.872  0.687
17 paraphrase-MiniLM-L12-v2 0.58 0.871  0.687
18 nli-mpnet-base-v2 0.73 0.871  0.684
19 Hoax0930 pseudo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.871 0.680
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20 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.64 0.871  0.658

Prema prosje¢nim ukupnim rezultatima druge faze (rezultati pojedinih modela na pet
korpusa prikazani su u poglavlju Dodatak: Cjeloviti rezultati drugog ciklusa (dokumenti)),
najbolji model je jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs s
prosjeénim F1=0.883. Model nije derivat BERT-a, poput BERT-a temelji se na arhitekturi
transformera i treniran je posebno za zadatak generiranja parafraziranja, S$to ukljucuje
generiranje recenica ili fraza koje nose isto znacenje kao i zadana ulazna recenica ili fraza.
Model je treniran na velikom visejezicnom korpusu i moze generirati parafraze na vise jezika.
Model preslikava recenice 1 odlomke u 768-dimenzionalni gusti vektorski prostor i moze se
koristiti za zadatke poput klasteriranja ili semantickog pretrazivanja (Farray, 2022). Taj se
model temelji na viSejezi¢noj verziji modela MPNet (engl. Megatron Pre-training) koji je
razvio tim Hugging Face. Hugging Face je popularna biblioteka otvorenoga koda za NLP
koja pruza Sirok raspon predtreniranih modela za razne zadatke NLP-a, a jedan je od tih
zadataka otkrivanje parafraziranja. Model MPNet je jezi¢ni model temeljen na arhitekturi
transformera, sli¢an je BERT-u, ali koristi druk¢iji pristup i arhitekturu prije treniranja. Autor
modela vrlo je aktivan na webu zajednice Hugging Face s vlastitih prenesenih 36 modela
(viSejezi¢nih i Spanjolskih).

Na temelju opseznih eksperimenata provedenih u dva ciklusa utvrdeni su konkretni
parametri metode, M™ = jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs,

sim = kosinusna_mjera_sli¢nosti i 6"=0.69.

6.6. Rezultati eksperimenata detekcije parafraziranja na razini re€enica

U ovom su poglavlju predstavljeni rezultati detekcije parafraziranja na razini
reCenica. U okviru provedenih eksperimenata usporedeni su upareni tekstovi koji se sastoje
od originalne i njoj parafrazirane recenice, uz uvjet da za taj korpus postoje sluzbene oznake.
Za to je koriStena nova kompozitna mjera parafraziranosti pomoc¢u dubokog uc¢enja, DLCPM.
Ona je sastavljena od tri komponente. Prva komponenta koristi mjeru slicnosti koja je
kombinacija kosinusne mjere slicnosti 1 vektora jezicnog modela. Koristen jezi¢ni model koji
se temelji na dubokom ucenju je model koji je imao najbolji ukupni rezultat iz prethodne faze
usporedbe dokumenata jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs,

uz njegovu pripadnu grani¢nu vrijednost. [zvorna optimalna grani¢na vrijednost iz prethodne
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faze istrazivanja za navedeni jezicni model iznosi 0.69, no zbog utjecaja druge dvije
komponente i prirode kvadratne sredine koja se koristi za izracun DLCPM mjere, prag je
eksperimentalnim rezultatima smanjen na 0.655. Druga komponenta nove DLCPM mjere je
myjera slicnosti Greedy Word Tiling. Tre¢a je komponenta nove DLCPM mjere sli¢nost duzine
rijeci dvaju tekstova.

U prve dvije faze istrazivanja i eksperimenata koristeno je 206 metoda (60 u prvoj i
146 u drugoj fazi), a najbolje od njih odabrane su za nastavak istrazivanja na recenicnoj
razini. Ukupno je izvrSeno 2053 eksperimenata koji su programski implementirani, provedenti,
testirani 1 evaluirani. Kao §to se naslucuje iz tablice 16, neki su eksperimenti trajali tjednima 1
mjesecima’. U trecoj fazi usporedivani su manji tekstovi, tj. re¢enice. Koristila se jedna mjera
sli¢nosti 1 manji broj korpusa (tri umjesto pet). Stoga su za izvrSenje zadataka u toj fazi bili
potrebni znatno manja racunalna snaga, radna memorija i krata vremena izvrSavanja
eksperimenata nego kod usporedbe cjelovitih tekstova. To je omogucéilo da se u trecoj fazi
eksperimentira s razli¢itim, do tada neistrazenim, moguénostima kompozitnog mjerenja i
racunanja ukupne slicnosti. Eksperimenti su provedeni nad tri refenicna korpusa
parafraziranih parova tekstova: MSRP, P4PIN i VMENALIA, pri ¢emu je posljednji napravljen
kao novi korpus za ovo istrazivanje (vidi poglavlje 4.3.5. Korpusi VMEN i VMENAIA), s
obzirom na to da postoji nedostatak pouzdano kvalitetno oznacenih korpusa parafraziranih
tekstova 1 da bi zakljuc¢ivanje na dva postoje¢a mozda bilo nedovoljno utemeljeno. Rezultati
eksperimenata, tj. njihova evaluacija provedena je koriStenjem standardnih evaluacijskih
mjera kojima se evaluira sposobnost klasifikatora (koji u ovome slucaju klasificira re¢enice na
parafrazirane i one koje to nisu): F1-mjerom, MCC-om i mjerom sli¢nosti duzine rijeci, a koje

su ve¢ ranije objasnjene. Rezultati su prikazani tablicom 23.

Tablica 23. Rezultati evaluacije DLCPM myjere sli¢nosti na re¢eni¢cnim korpusima

Korpus QOdziv (R) Preciznost (P) F1-mjera (F1) MCC
MSRP 0.7675 0.9341 0.8426 0.4372
P4PIN 0.8986 0.9209 0.9096 0.8787
VMENAIA 0.7598 0.7592 0.7595 0.7504

1 Najve¢i je dio istrazivanja proveden na osrednjem sklopovlju, bez Cuda jezgri, tj. samo na CPU jezgrama
(vidi hardversku osnovu eksperimenata pred kraj poglavlja 5.5. Tehnicke specifikacije). Prijenosno ra¢unalo
s Cuda jezgrama koriSteno pred kraj istraZivanja upotrebljeno je za evidenciju vremena potrebnih za
izvr§enje eksperimenata i bez njega ne bi ni postojala Tablica 16. Vrijeme izvrsavanja metoda na podskupu
train korpusa Webis-11, jer je ono provodilo eksperimente 2-3 reda veliine brze od ranije koristenih
racunala.
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Gledamo li rezultate iz tablice 23 kroz prizmu preciznosti, odziva i F1-mjere, rezultat
za MSRP korpus ukazuje na popriliéno dobru uravnotezenost izmedu preciznosti (76.75%) 1
odziva (93.41%), a Fl-mjera od 84.26% zna¢i da DLCPM mjera na ovome korpusu vrlo
dobro klasificira parafrazirane slucajeve, posebno pozitivne primjere. Dakle, ocjena DLCPM
mjere parafraziranosti za MSRP korpus jest da je ucinkovit, s jakom sposobnoscu
prepoznavanja stvarnih pozitivnih primjera i slabijom stvarnih negativnih, o ¢emu govori i
matrica zbunjenosti na slici 26. Na P4PIN korpusu nova mjera postize izvrsne rezultate s
preciznos$¢u, odzivom i1 F1-mjerom od oko i1 preko 90%, s vrlo dobrom ravnoteZom izmedu
preciznosti 1 odziva, $to ¢ini DLCPM mjeru pouzdanom. DLCPM mjera na VMENAIA
korpusu ima nesto slabije performanse u usporedbi s ostalim korpusima, ali je i dalje relativno
solidna, s F1-mjerom od preko 75%, uz gotovo identi¢ne vrijednosti preciznosti, odziva i F1-
mjere. Rezultati pokazuju da je DLCPM mjera u funkciji klasifikatora bolja u klasifikaciji
parafraziranja P4PIN i MSRP korpusa, dok je malo slabija na VMENAIA korpusu.
Objasnjenje koje se ovdje namece jest da je to zbog obiljezja VNEMAIA korpusa, tj. kvalitete
(prikrivenosti) parafraziranog teksta u tom korpusu, povezanosti svake recenice s vise
reCenica istog 1 slicnog dokumenta (parafraziranog ili originalnog pandana), kao 1 zbog
nastanka korpusa tj. njegove pripadnosti istoj domeni (racunalnim i informacijskim
znanostima), pa je teZe razlucivati bliske teme i njihove sastavnice — rec¢enice. Bez obzira na
to rezultat Fl-mjere od preko 75% pripada kategoriji vrlo dobrih klasifikatora, §to je s
obzirom na to da otkriva prikrivene plagijate nastale metodom parafraziranja, izvrstan

rezultat.

Confusion matrix for MSRP Confusion matrix for P4PIN Confusion matrix for VMENAIA

False

True label

True

False True False True False True
Predicted label Predicted label Predicted label

Slika 26. Matrica zabune za mjeru DLCPM
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Kao $to je vidljivo iz matrice zabune za korpus MSRP na slici 26, F1-mjera mozZe biti
visoka u situacijama gdje je model, tj. DLCPM mjera, dobra u prepoznavanju pozitivnih
primjera, iako nije toliko uspjeSna u prepoznavanju negativnih. Za razliku od Fl-mjere
(Chicco 1 Jurman, 2020), MCC uzima u obzir sve Cetiri kategorije rezultata: stvarno pozitivne
(TP), stvarno negativne (TN), lazno pozitivne (FP) i lazno negativne (FN). Stoga MCC moze
biti nizak ako model, u ovome sluc¢aju mjera DLCPM nije uravnotezena u prepoznavanju i
pozitivne i negativne klase.

U pogledu MCC koeficijenta koji ima vrijednosti iz intervala [-1,1], vrijednost za
MSRP od 0.4372 ukazuje na pozitivnu korelaciju izmedu stvarne i predvidene klasifikacije,
iako nije iznimno jak. Taj rezultat sugerira da mjera DLCPM dobro razlikuje klase, no, kao
Sto je spomenuto prije, mjera nije pohvalna u prepoznavanju stvarno negativnih veli¢ina koje
F1-mjera nije mogla registrirati. Za korpus P4PIN MCC rezultat od 0.8787 pokazuje da je
mjera na tome korpusu vrlo u€inkovita, s gotovo savrSenom klasifikacijom. MCC rezultat od
0.7504 na VMENAIA korpusu znaci da mjera ima vrlo dobre performanse.

Nova mjera DLCPM pokazala se ucinkovitim klasifikatorom parafraziranja na
korpusima s kvalitetnim podacima, poput P4PIN i VMENAIA. Korpus MSRP zahtijeva
znacajnu reviziju oznaka prije nego Sto se moze koristiti za to¢nu evaluaciju modela, ili
izbacivanje krivo oznacenih parova (primjeri krivih oznaka navedeni su u poglavlju Dodatak:
Primjeri krivih oznaka korpusa MSRP), §to u ovome istraZivanju nije bilo uspjeSno na
automatizirani na¢in, a ruéno mijenjanje/ispravljanje trajalo bi mjesecima'. To je i bio razlog
potrebe za izradom novoga korpusa, kod kojega se mogu jamciti dobre oznake. Performanse
mjere DLCPM na korpusu MSRP ne odrazavaju njegovu stvarnu sposobnost. Lo$i ulazni
podaci ne mogu rezultirati dobrim izlaznim podacima; tako se i ovdje nova mjera DLCPM
pokazala uspjeSnom kada se koristi s kvalitetnim podacima, a primjeri korpusa MSRP
ukazuju na njegovu manjkavost.

Dakle, na temelju eksperimenata provedenih na razini recenica, evaluirana je

predlozena mjera sli¢nosti DLCPM i utvrden je konkretni parametar 8 =0.655.

1 MSRP korpus je i koncepcijski barem djelomi¢no promasen: sadrzi jako puno burzovnih izvjeséa koji su
redom vrlo sliéni i nemoguée je objektivno konstatirati za dva kratka burzovna izvjes¢a o rastu ili padu
cijena dionica iste tvrtke ili burzovnog indeksa jesu li parafraze ili ne.
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6.7. Metoda DLPDM

U ovom potpoglavlju ukratko su prezentirani oni parametri metode DLPDM koji su se
kroz eksperimente pokazali najboljima. Metoda DLPDM je na konceptualnoj razini vrlo
fleksibilna 1 sveobuhvatna u nekoliko aspekata (i) omogucava primjenu razli€itih tehnika
pripreme teksta, (ii) omogucava koristenje razlicitih modela dubokog ucenja i (iii) omogucava
kombiniranje viSe sastavnica — rezultata metoda u trazenju sinergijskog efekta za poboljSanje
prepoznavanja parafraziranja. Predlozeni konceptualni model metode DLPDM je modularan
te se u budu¢nosti moZe mijenjati u odabranim elementima (promjena modela, promjena
mjere sli¢nosti, promjena grani¢nih vrijednosti) ako se eksperimentalno utvrdi postojanje
boljega, novijeg' elementa dok bi sama metoda na konceptualnoj razini ostala nepromijenjena.

Za potrebe ovoga istrazivanja utvrdene su trenutno najbolje vrijednosti pojedinih
elemenata na temelju dostupnih resursa (korpusi i modeli). Kao model koji najbolje detektira
sli¢nost parafraziranih tekstova (M") identificiran je model jfarray Model paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs. Mjera slicnosti koja je dala najbolje rezultate u
provedenim eksperimentima je kosinusna mjera slicnosti. Modelu svojstvene grani¢ne
vrijednosti iznose #'=0.69 u fazi koja se odnosi na utvrdivanje sli¢nosti na razini dokumenata
i 07°=0.655 u fazi koja se odnosi na utvrdivanje parafraziranja na razini re¢enica.

Na temelju dobivenih vrijednosti definirani su konkretni koraci metode kroz tri faze

kako je prikazano na slici 27.

1 U trenutku pisanja ve¢ ima kandidata poput GPT i DeepSeek modela.
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Konceptualni model
metode DLPDM

Metoda DLPDM
s konkretnim parametrima

Ucitavanje dokumenata Ucitavanje dokumenata
e ayan doEumenta Za_ provjeru By i sk}lpa Ucitavanje dokumenta za provjeru D; i skupa
dokumenata D={D,, D, .., D,} koji predstavljaju -
RS L Lo dokumenata D={D,, D, ..., D.}.
potencijalni izvor parafraziranja, odnosno plagiranja.
Ekstrakcija teksta Ekstrakcija teksta
F Nakon ucitavanja dokumenta, iz svakog se dokumenta
A izdvaj é iz b S T L i L . razhcvltlm Ekstrakcija teksta iz konkretnih formata ucitanih
1 formatima (#xt, doc, docx, rtf, html, odt, rtf, json), ¢ak i dok
7 lik 0 . Soen® ligiti okumenata.
u slikovnim (jpg, png) te zapisani u razliCitim
A kodiranjima.
Obrada teksta Obrada teksta
Tekst se priprema za daljnju fazu primjenom odabranih Teksﬁ 1% dokilmenta_pnp‘r cema se primjenom sljedecih
. tehnika: Ow=[tokenizacija, lematizacija, pretvorba-u-
tehnika obrade.
mala-slova].
Usporedba na razini dokumenata Usporedba na razini dokumenata
Za zadani dokument D; i za svaki dokument D; iz skupa Za zadani dokument D; i za svaki dokument D; iz skupa
D, tekst se reprezentira primjenom odgovarajuéeg D, tekst se reprezentira primjenom modela
modela temeljenom na dubokom uéenju M", a potom se M'=jfarray_Model paraphrase-multilingual-mpnet-
izraGunava sli¢nost na razini dokumenta primjenom base-v2 50 Epochs, a potom se izraCunava sli¢nost
F odabrane mjere sli¢nosti. dokumenata primjenom kosinusne sli¢nosti (sim=cos).
A
7 2 o o
A Evidencija parova dokumenata koji su sli¢ni Evidencija parova dokumenata koji su sli¢ni
E\{}dentlraju S¢ parowi ‘dokumgnat% (D Dj.) cua Usporedba se provodi za konkretni prag sli¢nosti
vrijednost mjere sli¢nosti prelazi vrijednost &, koja 7 = 0.69
predgfavl]a unﬁprl_]ed definirani prag sh(inostl (odnosno Provjcrava se: sim(M'(D), M'(D))>6* i utvrduje koji
graniénu  vrijednost za binarizaciju rezultata). . N LU
. . s dokumenti su sli¢ni te ih se prosljeduje u fazu 3.
Parovi dokumenata koji su sli¢ni ulaze u fazu 3.
Usporedba na razini re¢enica Usporedba na razini refenica
Za svaki par dokumenata (D;, Dj) analiziraju se parovi
reCenica (Sm, Sn), gdje je sm€ Di, sn€ Dj . Sli¢nost Za dva konkretna dokumenta dokumenata (Di, Dj)
reCenica izraCunava se koriste¢i formulu dlcpm(sm, s), izraCunava se mjera parafraziranja za parove recenice
gdje je 0 prag sliGnosti, tj. grani¢na vrijednost za re¢enica (Sm, Sn), gdje je sm € Di, sn € D
F binarizaciju rezultata.
A
23 o Il
A Utvrdivanje parova refenica Koji su parafrazirani Utvrdivanje parova recenica Koji su parafrazirani
Evidentiraju se konkretni parovi recenica ¢ija vrijednost
Evidentiraju se parovi recenica (sm, $») ¢ija vrijednost mjere parafraziranja prelazi utvrden prag sli¢nosti: 8™ =
mjere parafraziranja prelazi utvrden prag sli¢nosti (koji 0.655.
zadovoljavaju uvjet parafraziranosti). Provjerava se dlcpm(sm, s2)>0" i utvrduje koje re¢enice
su parafrazirane.

Slika 27. Opis metode DLPDM

Prva faza ukljucuje sljedece korake: ucitavanje korpusa, ekstrakcija teksta, obrada

teksta. Druga faza podrazumijeva usporedbu i detekciju sli¢nosti na razini dokumenata
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primjenom modela dubokog ucenja jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-
v2_ 50 Epochs 1 kosinusne mjere slicnosti. Ako je slicnost koja se ra¢una primjenom mjere
kosinusne sli¢nosti veé¢a od zadanog praga 6°=0.69, par dokumenata detektiran je kao sli¢an i
ulazi u tre¢u fazu. Tre¢a faza podrazumijeva usporedbu i detekciju parafraziranja na razini
rec¢enica za one dokumente koji su presli zadani prag slinosti primjenom mjere parafraziranja
DLCPM. Preciznije, ako su rezultati mjere DLCPM pokazali da je sli¢nost izmedu recenica
veca od zadanog praga 6 =0.655 reCenice su proglasene parafraziranima.

Zavrsna faza odnosi se na generiranje zavrSnog izvjestaja o parafraziranim dijelovima

teksta.

7. Rasprava

U ovom je poglavlju prikazana analiza rezultata dobivenih u istrazivanju, potom su
raspravljena ograniCenja istrazivanja, nakon ¢ega su predoCeni znanstveni doprinosi te
izneseni argumenti koji potvrduju postavljene hipoteze.

Rezultati niza eksperimenata kroz sva istrazivanja koriSteni su za utvrdivanje
elemenata metode DLPDM. Tako su detektirani jezicni modeli s najboljim rezultatima, kako
ukupnim za sve korpuse tako i one koji su najbolji za korpuse s manjim odnosno veéim
tekstovima. Stoga su ti najbolji modeli koriSteni u drugoj fazi predlozene metode DLPDM za
detekciju parafraziranja na razini recenica kao njezini sastavni elementi. Metoda je u tom
smislu fleksibilna te je u svakom trenutku moguce jezicne modele zamijeniti nekim
buduéima, boljima za pojedinu vrstu zadatka i ne nuzno samo za detekciju parafraziranja.

U daljnjem tekstu prikazani su najbolji rezultati postignuti primjenom metode
DLPDM za utvrdivanje parafraziranja dokumenata iz odabranih korpusa za koje postoje
objavljeni rezultati drugih istrazivanja. Rezultati su sagledani s aspekta detekcije slicnosti na
razini dokumenta (druga faza metode) i detekcije parafraziranja na razini recenice (treca faza
metode) te su usporedeni sa drugim istrazivanjima.

Rezultati vrednovanja metode DLPDM na korpusu MSRP u zadatku detekcije slicnosti
na razini dokumenta ima vrijednost F1-mjere od 84.4%, dok za detekciju parafraziranja na
razini reCenice vrijednost F1-mjere iznosi 84.26%. Ti rezultati nadmasuju najbolje rezultate
drugih istrazivaa (bez obzira na nadzirani ili nenadzirani pristup). MSRP (Microsoft

Research Parafrase Corpus) S§iroko je koriSteni skup podataka (reenicni korpus) za
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otkrivanje parafraziranja. Najbolji dosad objavljeni rezultati mjereni F1-mjerom iznose 80.2%
(Rana i Mishra, 2019), 82% (Sanchez-Vega i sur., 2019; Saqgaabi i sur., 2022), 83% (Alvarez-
Carmona 1 sur., 2018), 83.71% (Saha 1 Kumar, 2021), 84.1% (Madnani 1 sur., 2012), Sto je 1
neSto viSe od teorijskog maksimuma od 83% koju je predstavila Mihalcea i1 sur. (2006)
utvrdivsi da je 83% gornja granica automatskog prepoznavanja parafraza na korpusu MSRP
jer je to upravo onaj postotak u kojem su se sporazumjeli ljudi koji su oznaclili parove
kandidata parafraza (Mihalcea i sur., 2006). Vidljivo je da su neki istraZivaci presli tu granicu
ljudskog ocjenjivanja — zapravo je stvarna granica nepoznata i ovisi ponajvise o nepoznatoj
kvaliteti korpusa i njegovih oznaka.

Na P4PIN korpusu u ovome istrazivanju najbolji dobiven rezultat za F1-mjeru iznosi
97.8% (Vrbanec i Mestrovi¢, 2023). Medutim treba napomenuti da je u drugoj fazi cilj bio
otkriti najbolju metodu na pet korpusa za nastavak istraZzivanja (a ne na jednom od korpusa).
Na temelju toga za nastavak istrazivanja odabrana je metoda koja se pokazala prosjecno
najboljom za sve korpuse, $to je primjerenije potrebama i situacijama stvarnoga svijeta. S tom
prosjecno najboljom metodom ostvaren rezultat Fl-mjere iznosi 90.96%, a to je i dalje
rezultat koji je u zadatku detekcije parafraziranja bolji od do sada najboljih. P4PIN je jezicni
korpus parafraziranih tekstova (recenica) koriSten u istrazivanjima otkrivanja parafraziranja.
Alvarez-Carmona i sur. (2018) korpus su podijelili na dijelove koji predstavljaju razligite
kategorije parafraziranja i zato nisu naveli sveobuhvatnu F1-mjeru, nego njezine vrijednosti
za svaku od Sest kategorija zasebno, pri ¢emu su u semantickoj kategoriji parafraziranja, koja
je jedina usporediva s ovdje predstavljenim istraZzivanjem, ostvarili rezultat F1-mjere od
78.9% (Alvarez-Carmona i sur., 2018). Drugi su istrazivadi na cjelokupnom korpusu dobili
rezultat od 88.7% (Sanchez-Vega i sur., 2019).

Jedan od glavnih nedostataka ovoga istrazivanja bio je manjak kvalitetno oznacenih
korpusa parafraziranih tekstova. To je rezultirao je ograni¢enim istrazivackim moguénostima
u svim aspektima, pa tako i u pogledu usporedbe rezultata. Postoje receni¢ni korpusi nacinjeni
automatskim alatima, ali oznake sli¢nosti parova nisu binarni 0/1, ve¢ su to rezultati
automatiziranih izra¢una, decimalni brojevi koji ne pruzaju mogucnost konstatacije stvarne
istine (engl. ground true) kao temelj za usporedbu i evaluaciju rezultata jer za njih ne postoje
poznate ili definirane grani¢ne vrijednosti za pretvorbu decimalnih vrijednosti u binarne
vrijednosti.

Za potrebe ovoga istrazivanja nacinjen je originalni korpus pod nazivom VMENAIA,
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tako da se za njega ne moZe provesti usporedba rezultata s prethodnim istrazivanjima. Unatoc
nemogucnosti usporedbe, valja ponoviti rezultat F1-mjere ovoga korpusa od 76%. VMENAIA
je oblikovan na nacin da je viSestruko koristan. S jedne strane, rije¢ je o 200 dokumenata, 100
sazetaka akademskih ¢lanaka na engleskom jeziku i isto toliko parafraziranih dokumenata, Sto
znaci da se moZe usporedivati njihova sli¢nost na razini dokumenata. S druge strane, korpus
je poravnat na nacin da i originalni i1 parafrazirani tekst imaju po jednak broj recenica te je
svaka reCenica pod istim rednim brojem uparena s njezinim pandanom (originalnom ili
parafraziranom recenicom); stoga se moze raditi usporedba kao s recenicnim korpusom, s
time da je zadatak tezi jer su svi dokumenti iz istih znanstvenih disciplina — raCunalnih 1

informacijskih znanosti.

7.1. Ostvareni znanstveni doprinosi

Tijekom istrazivanja ostvarena su sva tri planirana odnosno ocekivana znanstvena
doprinosa, a ostvareno je i1 viSe dodatnih.

1. Oblikovan je korpus dokumenata pogodan za ucenje i evaluaciju postupaka
otkrivanja plagiranja pri parafraziranju. Nacinjen je novi korpus parafraziranih tekstova
koji se sastoji od 100 parova tekstova (izvorni, parafrazirani) sazetaka akademskih ¢lanaka,
tako S§to su nacinjeni parafrazirani tekstovi izvornih saZetaka, a potom su parafrazirani
tekstovi dodatno parafrazirani uz pomo¢ dvaju generativnih jezi¢nih modela. Posljednja
inacica korpusa dodatno je poravnata tako da parovi tekstova (izvorni i parafrazirani) imaju
po jednak broj reCenica, odnosno da svaka reCenica izvornika ima svoje bijektivno
preslikavanje u parafraziranu. OznaCavanje korpusa je implicitno, tj. reCenice iz istoga
numeriCkog para, s istim rednim brojem smatrane se parafraziranima, a sve ostale
kombinacije nisu.

2. Razvijen je i implementiran novi postupak za otkrivanje plagiranja pri
parafraziranju zasnovanog na modelu dubokog ucenja. Istrazivanjem je razvijena metoda
DLPDM (detaljnije u 4. Istrazivacki postupak i razvoj metode DLPDM) za otkrivanje
plagijata temeljenih na parafraziranju. S tim je ciljem proveden opsezan skup eksperimenata
za mjerenje semanticke slicnosti tekstova i usporedene su performanse 60 metoda. Pri tome je
koriSteno pet korpusa parafraziranih tekstova, a rangiranje je odredeno prema standardnim

mjerama evaluacije. Eksperimentalni su rezultati u prvoj fazi pokazali da modeli dubokog
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ucenja nadmasuju statisticke metode 1 da je jezi€ni model iz obitelji BERT pod nazivom
distilroberta-base-paraphrase-vl u paru s kosinusnom mjerom sli¢nosti najbolje rangirana
metoda otkrivanja parafraziranja. Sposobnost otkrivanja parafraziranja na pet korpusa
utvrdena je 1 za 149 unaprijed treniranih jezi¢nih modela, njih Cetiri u prvoj fazi (USE, ELMo,
BERT i Laser) te 146 u drugoj (BERT' se preklapa u obje faze radi usporedbe). Utvrdeno je
da model jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs ima najbolji
ukupni u€inak prepoznavanja parafraziranja, mjereno F1-mjerom i koeficijentom MCC. Taj je
model, pripadna kosinusna slicnost i pripadni prag preslikavanja iz decimalnog broja u
binarnu oznaku (ocjena parafraziranosti 0/1), koriSten za oblikovanje nove metode DLPDM
za prepoznavanje parafraziranih refenica u tre¢oj fazi, uz novomodeliranu DLCPM
kompozitnu mjeru parafraziranosti pomocu jezicnih modela koji se temelje na dubokom
ucenju. Naime, nakon identifikacije parova dokumenata s dovoljnom slicnos¢u, metoda
DLPDM predvida fazu usporedbe rec¢enica — osnovnih jedinica teksta pomoc¢u mjere DLCPM
te ako njezina vrijednost za promatrani par recenica premasi tijekom istrazivanja utvrden prag
¢, ispitivana se reCenica u odnosu na usporedivanu proglasava parafraziranom.

3. Definirani su postupak i mjera evaluacije parafraziranja tekstova. Tijekom istrazivanja
utvrdeno je da na konacni rezultat mjerenja parafraziranosti tekstova utjece vise parametara i
da rezultati mjere kosinusne sli¢nosti nad vektorskim reprezentacijama jezi¢nih modela
temeljenih na dubokom ucenju, iako ve¢ daju rezultate bolje od onih koje su dotad postigli
drugi istrazivaci, mogu biti dodatno poboljSani. To je dodatno poboljSanje postignuto
oblikovanjem nove DLCPM mjere parafraziranosti tekstova kao kompozitne mjere
sastavljene od triju komponenata i ponderirane kvadratne sredine tih komponenata. Pri tome
se koriste mjera sli¢nosti modela koja je pozitivno ponderirana, mjera sli¢nosti Greedy Word
Tiling koja je negativno ponderirana i mjera slicnosti duzine rije¢i koja je neutralno
ponderirana u ponderiranoj kvadratnoj sredini (vidi poglavlje 4.2.3. Istrazivanje postupaka

detekcije parafraziranja na razini recenica).

Uz to ostvareno je i nekoliko dodatnih znanstvenih doprinosa koji su opisani u

nastavku.

1 Pod oznakom BERT u prvoj se fazi eksperimentiralo s nekoliko derivata BERT-a, a u konacnici je najbolji
rezultat imao distilroberta-base-paraphrase-vl. U tim je eksperimentima postalo jasno da predtrenirani
jeziéni modeli koji se temelje na dubokom uéenju i uglavnom arhitekturi transformera imaju potencijal za
bolje rezultate, Sto je istrazeno i potvrdeno u drugoj fazi istraZivanja na 146 u tom trenutku dostupnih
modela, ukljucivsi i distilroberta-base-paraphrase-vl.
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Kroz niz provedenih eksperimenata utvrdene su tehnike obrade teksta koje
pozitivno utjecu na otkrivanje parafraziranja. Neke vrste obrade teksta utjecu pozitivno na
rezultate jezicnih modela dubokog ucenja, a neke negativno, kako onih prethodno treniranih
tako 1 onih koji se treniraju. U istrazivanju je utvrdeno da kod zadatka detekcije parafraziranja
na rezultate povoljno utjecu pretvorba teksta u mala slova i lematizacija. Dakako da je 1
tokenizacija neophodna, dok sve ostale potencijalne obrade teksta imaju negativan utjecaj, Sto
je opisano u poglavljima 5.1.1. Eksperimenti s tehnikama za obradu i pripremu teksta 1 6.1.
Rezultati eksperimenata obrade teksta).

Utvrdena je primjerenost razli¢itih mjera sli¢nosti i udaljenosti za racunanje
sliénosti vektorskih reprezentacija tekstova. Analizirana je to¢nost pet mjera sli¢nosti i
udaljenosti (kosinusna i meka kosinusna sli¢nost, te Euklidska, Manhattan 1 Word Mover
udaljenost) za mjerenje sli¢nosti tekstova, a koje su primijenjene na izracun slicnosti ili
udaljenosti vektorskih reprezentacija jezicnih modela temeljenih na dubokom ucenju.
Utvrdeno je da odabir mjere slicnosti, odnosno udaljenosti (u sprezi s vektorskim prostorima
jezicnih modela) ne utjeCe dostatno na rezultate slinosti da bi opravdalo koriStenje
znacajnijih raCunalnih resursa od onih potrebnih za koriStenje jednostavne kosinusne sli¢nosti.
Takoder je utvrdeno da na rezultate mjera udaljenosti Cije je rezultate potrebno transformirati
u vrijednosti sli¢nosti uopée ne utjeCe nacin transformacije rezultata udaljenosti u rezultate
sli¢nosti.

Procijenjena je slozenost 60 metoda detekcije parafraziranja u O notaciji i
predstavljena su vremena potrebna za provedbu jednoga reprezentativnog eksperimenta kao
vaznoga posrednog pokazatelja slozenosti metoda.

Utvrdene su optimalne grani¢ne vrijednosti za binarizaciju metodama dobivenih
decimalnih rezultata slicnosti tekstova u zadatku otkrivanja parafraziranja za mnoge metode
utvrdivanja sli¢nosti tekstova. Binarizacijom se decimalne vrijednosti rezultata transformiraju
u binarne vrijednosti 0 ili 1 koje govore o tome je li neki tekst parafraziran ili nije. Optimalne
grani¢ne vrijednosti iznimno su bitne 1 svaka metoda ima svoju optimalnu grani¢nu vrijednost
koja je istrazivanjem egzaktno definirana.

Utvrdene su performanse metoda u zadatku detekcije parafraziranja temeljenih
na korpusu. Rang-liste rezultata jasno su pokazale ucinkovitost 60 metoda u zadatku
detekcije parafraziranja te potom joS 146 jezicnih modela na pet korpusa parafraziranih

tekstova.
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Definirana je formula kojom se aproksimira optimalni broj dimenzija vektorskih
reprezentacija jezicnih modela dubokog ucenja u zadatku detekcije parafraziranja. Za
dva modela dubokog ucenja (Word2Vec 1 Doc2Vec) koji su trenirani na dva korpusa provedena
je detaljna analiza sposobnosti preslikavanja semantike teksta u njihove vektorske
reprezentacije u ovisnosti o broju dimenzija vektorskih reprezentacija. Tako je za dimenzije
vektorskih reprezentacija utvrdena funkcija koja aproksimira minimalno dostatan broj
dimenzija (ili optimalan broj dimenzija), $to moze biti od velikog znaCaja i1 za treniranje
velikih jezi¢nih modela u buduénosti, potencijalno znatno Stedeci vrijeme i raCunalne resurse

potrebne za njihovo treniranje.

7.2. Potvrda hipoteza

Na temelju predstavljenih podataka i prethodnih analiza, a glede postavljenih hipoteza,
moze se zakljuciti da su obje hipoteze potvrdene kako slijedi u nastavku teksta.
Hipoteza H1: Primjenom modela dubokog ucenja moguce je otkrivati plagiranje pri
parafraziranju teksta.
Ta je hipoteza potvrdena kroz rezultate istrazivanja. KoriStenje jezi¢nih modela temeljenih na
dubokom ucenju, posebno onih iz obitelji BERT, njegovih derivata i jezi¢nih modela
temeljenih na dubokom ucenju 1 arhitekturi transformera, pokazalo je visoku uspjeSnost u
otkrivanju parafraziranja, Sto je vidljivo iz rezultata provedenih eksperimenata. Modeli poput
sentence-transformers-paraphrase-distilroberta-base-v1 1 jfarray _Model paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs ostvarili su vrlo visoke vrijednosti F1-mjere i MCC
koeficijente, Sto ukazuje na njihovu sposobnost prepoznavanja semanticke sliCnosti i
parafraziranih tekstova. Rezultati tre¢e faze, koji su se bavili detekcijom parafraziranja na
razini reCenica, takoder su pokazali da modeli dubokog ucenja uspjesno klasificiraju
parafrazirane recenice, dosljedno ostvarujuci visoke performanse na razli¢itim korpusima, $to

ukazuje na njihovu robusnost.

Hipoteza H2: Odgovaraju¢om kombinacijom modela dubokog ucenja i razliCitih
tehnika pripreme teksta moguée je poboljsSati otkrivanje parafraziranja.

Eksperimentalni rezultati potvrduju drugu hipotezu (H2) da se kombinacijom modela
dubokog ucenja i odgovarajucih tehnika obrade teksta moze dodatno poboljsati u¢inkovitost

otkrivanja parafraziranja. Dok su neki klasi¢ni pristupi obrade, poput lematizacije, stemminga
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1 uklanjanja zaustavnih rijeci (stop-words), Cesto rezultirali slabijim performansama, odredeni
postupci poput pretvorbe teksta u mala slova, uklanjanje nepotrebnih razmaka i
jednoznakovnih rijeci, te lematizacija, imali su pozitivan u¢inak na ucinkovitost modela u
usporedbi s minimalnom obradom, posebno kod modernih, sofisticiranih, velikih,
predtreniranih jezi¢nih modela temeljenih na dubokom ucenju koji najuspjesnije otkrivaju
prikriveno plagiranje nastalo metodom parafraziranja (vidi poglavlja 5.1.1. Eksperimenti s
tehnikama za obradu i pripremu teksta 1 6.1. Rezultati eksperimenata obrade teksta, a
posebno tablice 17-20). Ti postupci obrade omogucili su modelima preciznije prepoznavanje
obrazaca parafraziranja i poboljSanje klasifikacije.

Posebno se istice uvodenje DLCPM kompozitne mjere parafraziranosti, koja
kombinira razli¢ite komponente mjera slicnosti tekstova. Ta mjera, u kombinaciji s modelima
dubokog ucenja, pokazala je znacajna poboljSanja u prepoznavanju parafraziranih tekstova,
Sto je vidljivo iz poboljSanja Fl-mjere i koeficijenata MCC na korpusima P4PIN i
VMENALIA. Istrazivanje takoder potvrduje da se, koriStenjem specijaliziranih jezi¢nih modela
1 mjera sli¢nosti poput kosinusne slicnosti i GWT mjere, u kombinaciji s pravilnom
pripremom teksta, mogu posti¢i bolji rezultati u prepoznavanju parafraziranja (vidi poglavlje
6.6.  Rezultati  eksperimenata  detekcije  parafraziranja  na  razini  reCenica)
. Stoga se moze zakljuciti da je druga hipoteza (H2) potvrdena.

Istrazivanje jasno potvrduje da su modeli dubokog ucenja ucinkoviti u otkrivanju
parafraziranja (potvrda H1) te da kombinacija tih modela s odgovaraju¢im tehnikama

pripreme teksta moze poboljsati rezultate (potvrda H2)

8. Zakljucak

Predstavljeno istrazivanje rezultiralo je razvojem metode DLPDM za otkrivanje
plagijata temeljenih na parafraziranju, s naglaskom na mjerenju semanticke sli¢nosti tekstova
te koristenjem nove mjere DLCPM koja je u ovome radu predlozena za mjerenje slicnosti
parafraziranih tekstova. U istrazivanju su provedeni opsezni eksperimenti na pet korpusa
parafraziranih tekstova, gdje su ispitane performanse 209 metoda (60 u prvom i 146 u drugom
ciklusu), ukljuuju¢i modele dubokog ucenja i statisticke metode. Pokazano je da modeli
dubokog ucenja, posebno distilroberta-base-paraphrase-vl 1 jfarray Model paraphrase-

multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs, pruzaju najbolje rezultate, a utvrdene su i optimalne
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grani¢ne vrijednosti potrebne za binarizaciju rezultata iz decimalnih u binarne brojeve koji
oznacavaju klasifikaciju u kategoriju parafrazirano. Analizirano je kako razliCite mjere
sli¢nosti 1 udaljenosti utjeCu na rezultate, pri ¢emu je utvrdeno da sloZenije mjere ne donose
vidljivo poboljSanje u odnosu na jednostavnu mjeru slicnosti — kosinusnu sli¢nost, Sto
predstavlja jo$§ jednu potvrdu ranije prakse i1 spoznaja. Takoder, stvoren je novi korpus
parafraziranih tekstova VMENAI koji omogucuje preciznu evaluaciju metoda za
prepoznavanje parafraziranja kako na razini cjelokupnih tekstova tako i na re¢eni¢noj razini.
Korpus je stavljen u otvoreni pristup, ¢ime su drugi istrazivaci dobili vrlo vrijedan resurs za
svoja istrazivanja. Proucena je sloZenost svih metoda te su predstavljena vremena koja su bila
potrebna za izvodenje eksperimenata.

U prikazanom istraZivanju prezentirana je 1 evaluirana nova kompozitna mjera
parafraziranosti DLCPM temeljena na modelu dubokog ucenja, sinteticka mjera koja koristi
ponderiranu kvadratnu sredinu i tri mjere slicnosti (kosinus kuta izmedu vektora jezicnih
modela, mjera sli¢nosti dobivena algoritmom Greedy Word Tiling te mjera sli¢nosti duzine
rije¢i dvaju tekstova). Mjera izvrsno sluZi za otkrivanje parafraziranja', kao jednog od oblika
prikrivenog plagiranja. Utvrdeno je i dokazano da je moguce efikasno i1 ucinkovito otkrivati
prikrivene plagijate koji su nastali parafraziranjem, s izvjesno$¢u da se opisana metoda moze
primijeniti i na druge oblike prikrivenog plagiranja, §to bi se moglo pokazati u buduc¢im
istrazivanjima. Akademska je zajednica time dobila snaZan teorijski okvir 1 prakti¢ni temelj za
izradu programskih alata za automatiziranu borbu protiv jedne od njezinih tezih bolesti ili
devijacije.

Kvaliteta ulaznih podataka kljucni je ¢cimbenik za tocnost svih metoda, pa je potrebno
viSe jezi¢nih resursa poput novoga, u radu predstavljenoga korpusa parafraziranih tekstova, na
kojima bi se mogla provoditi buduca istrazivanja otkrivanja prikrivenih plagijata, posebno
onih nastalih parafraziranjem.

U budu¢im istrazivanjima predloZzena metoda i mjera moze se ispitati u viSejezicnom
kontekstu, tj. pored engleskog ispitati jezicne modele temeljene na dubokom ucenju s
visejezicnoscu ili specijalizirane za hrvatski jezik. Da bi hrvatsku ina¢icu metode bilo moguce

evaluirati, prethodno je nuzno poravnati HR korpus VMHR, koji je takoder nacinjen tijekom

1 Mjera DLCPM u istrazivanju se koristi na razini recenica, no ona moze poboljSati rezultate i na razini vecih
tekstnih cjelina, pa i cjelovitih tekstova. Razlog zasto se u istrazivanju koristi samo na razini recenica je
dvojak: (a) mjera je otkrivena tek u posljednjoj fazi istrazivanja — detekciji parafraziranja na razini re¢enica i
(b) zahtjevnost prema potrebnim racunalnim resursima jedne njene komponente koja koristi Greedy Word
Tiling algoritam.
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istrazivanja tako da se dobiju oznake parova recenica izvornik-parafraza kako je to nacinjeno
1 s novim, u istrazivanju koriStenim korpusom parafraziranih tekstova na engleskom jeziku,
VMENAIA. U okviru budu¢ih istraZivanja planira se primjena novih velikih jeziénih modela
koji se kontinuirano razvijaju i unaprjeduju, poput GPT-a, DeepSeek-a ili Grok-a, s time da ¢e
se za potrebe istrazivanja birati oni modeli koji su dostupni u otvorenom pristupu. Ti bi
modeli, ako se pokazu boljima od onih koji su utvrdeni u ovome istrazivanju, mogli takoder

vrlo lako integrirati u metodu tako $to bi zamijenili postoje¢e modele

Razvoj programskog dodatka za Moodle LMS jedna je od mogucih sljedecih etapa
razvoja tj. buducih istrazivanja, a njegova ¢e se ucinkovitost pokazati kroz evaluaciju
studentskih radova. U konacnici, metoda 1 mjera mogu se koristiti i u drugim sustavima,
primjerice kao programski dodatak za sustave kao Sto je Open Journal Systems, kojima se
sluzi akademska zajednica kao podrskom za publiciranje akademskih radova u Casopisima i
na konferencijama, ¢ime bi se urednicima casopisima i recenzentima dao uvid u eventualne
parafrazirane tekstove, tj. one za koje postoji mogucénost da sadrze elemente prikrivenog

plagiranja.
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Dodatak: Kratice

MCC = Matthews Correlation Coefficient

cosbert = Cosine Similarity (BERT)

cosd2vddbow = Cosine Similarity (Doc2Vec Documents DBoW)
cosd2vddm = Cosine Similarity (Doc2Vec Documents DM)
cosd2vwdbow = Cosine Similarity (Doc2Vec Words DBoW)
cosd2vwdm = Cosine Similarity (Doc2Vec Words DM)

coselmo = Cosine Similarity (ELMo)

cosft = Cosine Similarity (FastText)

cosgld = Cosine Similarity (GloVe Documents)

cosglw = Cosine Similarity (GloVe Words)

coslaser = Cosine Similarity (Laser Embeddings)

cosuse = Cosine Similarity (USE)

cosw2vcbow = Cosine Similarity (Word2Vec CBoW)

cosw2vsg = Cosine Similarity (Word2Vec Skip-Gram)

edbert = Euclidean Similarity (BERT)

edd2vddbow = Euclidean Similarity (Doc2Vec Documents DBoW)
edd2vddm = Euclidean Similarity (Doc2Vec Documents DM)
edd2vwdbow = Euclidean Similarity (Doc2Vec Words DBoW)
edd2vwdm = Euclidean Similarity (Doc2Vec Words DM)
edelmo = Euclidean Similarity (ELMo)

edft = Euclidean Similarity (FastText)

edgld = Euclidean Similarity (GloVe Documents)

edglw = Euclidean Similarity (GloVe Words)

edlaser = Euclidean Similarity (Laser Embeddings)

eduse = Euclidean Similarity (USE)

edw2vcbow = Euclidean Similarity (Word2Vec CBoW)
edw2vsg = Euclidean Similarity (Word2Vec Skip-Gram)

gwt = Greedy Word Tiling

hdp = Hierarchical Dirichlet Process Similarity

jacc = Jaccard Similarity

keep = Stop words were kept

lda = Latent Dirichlet Allocation Similarity

le = LogEntropy Similarity

lev = Levenshtein Similarity

Isi = Latent Semantic Indexing / Latent Semantic Analysis Similarity
mdbert = Manhattan Similarity (BERT)

mdd2vddbow = Manhattan Similarity (Doc2Vec Documents DBoW)
mdd2vddm = Manhattan Similarity (Doc2Vec Documents DM)
mdd2vwdbow = Manhattan Similarity (Doc2Vec Words DBoW)
mdd2vwdm = Manhattan Similarity (Doc2Vec Words DM)
mdelmo = Manhattan Similarity (ELMo)

mdft = Manhattan Similarity (FastText)

mdgld = Manhattan Similarity (GloVe Documents)



mdglw = Manhattan Similarity (GloVe Words)

mdlaser = Manhattan Similarity (Laser Embeddings)

mduse = Manhattan Similarity (USE)

mdw2vcbow = Manhattan Similarity (Word2Vec CBoW)
mdw2vsg = Manhattan Similarity (Word2Vec Skip-Gram)

rp = Random Projections / Random Indexing Similarity
scsd2vwdbow = Soft Cosine Similarity (Doc2Vec Words DBoW)
scsd2vwdm = Soft Cosine Similarity (Doc2Vec Words DM)

scsft = Soft Cosine Similarity (FastText)

scsglw = Soft Cosine Similarity (GloVe Words)

scsw2vcbow = Soft Cosine Similarity (Word2Vec CBoW)
scsw2vsg = Soft Cosine Similarity (Word2Vec Skip-Gram)

tfidf = Term Frequency — Inverse Document Frequency Similarity
wmdd2vwdbow = Word Mover's Similarity (Doc2Vec Words DBoW)
wmdd2vwdm = Word Mover's Similarity (Doc2Vec Words DM)
wmdft = Word Mover's Similarity (FastText)

wmdglw = Word Mover's Similarity (GloVe Words)
wmdw2vcbow = Word Mover's Similarity (Word2Vec CBoW)
wmdw?2vsg = Word Mover's Similarity (Word2Vec Skip-Gram)

II



Dodatak: Matrice zabune za top 10 metoda prvog ciklusa
(dokumenti)

Matrica zabune pruza detaljniji uvid u performanse modela od tocnosti (engl.
Accuracy). Ona omogucuje izracun razlicitih metrika evaluacije kao $to su preciznost, odziv i
Fl-mjeru. S obzirom da su za izradu matrice zabune potrebne vrijednosti 7P (istinito
pozitivno), TN (istinito negativno), FP (lazno pozitivno) i FN (lazno negativno), postoji
problem njene izrade za korpuse kod kojih je proveden postupak unakrsne validacije jer
priroda matrice zabune ne dopusSta prosjeCne vrijednosti koje su uglavnom decimalne

vrijednosti, ve¢ samo cijele brojeve. Za te korpuse (CS, VMEN), matrice zabune izradene su

zbrajanjem vrijednosti iz svih pet iteracija.

Tablica 24. Matrice zabune najboljih 10 metoda prvog ciklusa eksperimenata (CS)

Confusion matrix for edbert (Th:0.28) Confusion matrix for cosbert (Th:0.49)
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Predicted label
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Confusion matrix for le (Th:0.08) Confusion matrix for rp (Th:0.15)

1400 1400
False 1200 False 1200
1000 1000
o T
K 800 ®
@ - 800
2 2
= =
600 600
True 400 True 400
200 200

False True

False True
Predicted label

Predicted label

Tablica 25. Matrice zabune najboljih 10 metoda prvog ciklusa eksperimenata (MSRP)

Confusion matrix for wmdft (Th:0.26) Confusion matrix for cosbert (Th:0.59)
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Tablica 26. Matrice zabune najboljih 10 metoda prvog ciklusa eksperimenata (P4PIN)

Confusion matrix for cosuse (Th:0.64)

Confusion matrix for eduse (Th:0.4)
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Confusion matrix for wmdglw (Th:0.13)

Confusion matrix for wmdd2vwdbow (Th:0.13)
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Tablica 27. Matrice zabune najboljih 10 metoda prvog ciklusa eksperimenata (VMEN)

Confusion matrix for le (Th:0.32)

Confusion matrix for jacc (Th:0.23)
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Confusion matrix for rp (Th:0.38) Confusion matrix for lev (Th:0.36)
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Confusion matrix for wndw2vcbow (Th:0.38) Confusion matrix for cosbert (Th:0.75)
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Tablica 28. Matrice zabune najboljih 10 metoda prvog ciklusa eksperimenata (Webis-11)

Confusion matrix for mdelmo (Th:0.54) Confusion matrix for coselmo (Th:0.67)
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Dodatak: Cjeloviti rezultati prvog ciklusa eksperimenata (dokumenti)

Ovaj dodatak sadrzi tablice rezultata za pet koriStenih korpusa kao izvora za sazete rezultate predstavljene u tablici 21. Naslovi tablica
imaju skracene naslove: 0=Threshold (grani¢na vrijednost); S=Specificity (specificnost); A=Accuracy (to€nost); P=Precision (preciznost);

R=Recall (Odziv); MCC=Matthews Correlation Coefficient (Matthewsov koeficijent korelacije).

Tablica 29. Rezultati prvog ciklusa eksperimenata za korpus CS

# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
1 edbert 0.28 0986 0984 0944 0980 0959 0949 0971 0.951
2 cosbert 049 0987 0984 0948 0975 0959 0952  0.968 0.951
3 eduse 030 0988 0984 0955 0970 0959 0956  0.964 0.952
4 cosuse  0.50  0.988  0.983 0955 0965 0956 0955 0.960 0.948
5 mduse  0.51 0988 0982 0955 0960  0.953 0.953 0.956 0.945
6 Ist 007 0979 0979 0920 0980 0947 0930 0.966 0.936
7 tiidf  0.07 0979 0979 0920 0980 0947 0.930 0.966 0.936
8 mdbert  0.50  0.983 0979 0935 0965 0946 0939  0.956 0.936
9 le 008 0958 0960 0.851 0969 0904 0.870 0.941 0.884
10 rp 015 0977 0952 0906  0.853 0.873 0.891 0.860 0.848
11 jacc  0.13 0968 0934 0.854 0.793 0.822  0.840  0.804 0.783
12 mdelmo  0.70  0.953 0919  0.813 0.785  0.789  0.801 0.784 0.747
13 coselmo 085 0956 0917 0.822 0.765 0.780  0.802  0.768 0.740
14 edelmo  0.61 0952 0915 0.813 0.770  0.778  0.796  0.769 0.737
15 wmdft  0.21 0.889  0.888 0.694 0890 0.765 0.719  0.830 0.717
16 scsd2vwdbow  0.67 0962  0.909  0.833 0.693 0.747  0.793  0.711 0.703

[
N

scsd2vwdm  0.67  0.962  0.909  0.833 0.693 0.747  0.793 0.711 0.703




# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
18 scsft  0.67 0962 0909  0.833 0.693 0.747  0.793  0.711 0.703
19 scsglw ~ 0.67 0962 0909  0.833 0.693 0.747  0.793 0.711 0.703
20 scsw2vcbow  0.67 0962  0.909  0.833 0.693 0.747  0.793  0.711 0.703
21 scsw2vsg  0.67 0962 0909  0.833 0.693 0.747  0.793 0.711 0.703
22 wmdw2vcbow  0.20  0.863 0.867 0.642 0.890 0.731 0.673  0.813 0.677
23 wmdw2vsg  0.20  0.863 0.867 0.642 0.890 0.731 0.673 0.813 0.677
24 wmdd2vwdbow  0.20  0.863 0.867 0.642 0.890 0.731 0.673  0.813 0.677
25 wmdd2vwdm  0.20  0.863 0.867 0.642 0.890 0.731 0.673 0.813 0.677
26 mdlaser  0.73 0.961 0.900 0.804 0.647 0.715 0.765  0.672 0.662
27 wmdglw 020  0.844  0.851 0.618 0.884 0.710  0.649  0.798 0.651
28 lev. 028 0917 0879 0.696 0.719 0.702  0.697 0.711 0.631
29 gwt 002 0958 0892 0.795 0.616 0.688 0.746  0.642 0.636
30 cosd2vwdbow  0.72 0979  0.894 0.868 0.545 0.664 0.770  0.586 0.632
31 edd2vwdbow  0.47 0979  0.894 0.868 0545 0.664 0.770  0.586 0.632
32 cosw2vcbow  0.73 0982  0.895  0.881 0.534  0.661 0.776  0.578 0.633
33 cosd2vwdm  0.73 0979  0.893 0.866  0.540 0.659  0.767  0.581 0.627
34 edd2vwdm 048 0979  0.893 0.866  0.540  0.659  0.767  0.581 0.627
35 edw2vcbow 049  0.983 0.894  0.887 0524  0.655 0.775  0.569 0.629
36 edlaser 0.64 0929 0870 0.688  0.626  0.652  0.672  0.635 0.576
37 coslaser  0.87 0920 0.866 0.667  0.641 0.649  0.659  0.643 0.570
38 cosw2vsg 0.74 0984  0.890 0.887  0.501 0.636  0.763  0.547 0.612
39 edw2vsg 050  0.988  0.891 0.909  0.491 0.633 0.771 0.539 0.617
40 cosglw  0.70 0913 0.855  0.717  0.623 0.627  0.666  0.616 0.569
41 mdd2vwdm  0.64  0.981 0.887  0.873 0498  0.627  0.751 0.542 0.602
42 mdd2vwdbow  0.64 0975 0.884 0.850 0.510 0.626  0.739  0.549 0.596
43 edglw 047 0937 0865 0.740 0.569  0.621 0.679  0.585 0.562
44 mdw2vcbow  0.65 0985 0.886 0.886 0478  0.618 0.753  0.525 0.597
45 cosft 0.82 0934  0.861 0.686  0.563 0.611 0.652  0.579 0.537
46 edft 0.57 0917 0850 0.646 0.576 0598  0.623  0.582 0.516

II



# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
47 mdft  0.71 0943 0.862 0.709 0.528 0.595 0.655  0.551 0.529
48 mdw2vsg 065 0982  0.880 0.872 0459 0.594 0.731 0.504 0.574
49 cosgld 039 0887 0.836 0.618 0.627 0.592 0.596  0.607 0.512
50 mdglw 063 0936 0.857 0.737 0525 0.590 0.663  0.545 0.532
51 edgld 023 0906 0.829  0.601 0.511 0.539  0.569  0.520 0.446
52 mdgld 045 0.847 0.791 0.543  0.561 0.518  0.521 0.537 0.410
53 hdp 037 0945 0.836 0.763 0.396  0.481 0.604  0.418 0.452
54 lda  0.71 0.548 0.612  0.321 0.880  0.466 0367  0.646 0.345
55 cosd2vddm  0.00 0.510 0.533  0.236 0.628 0.343  0.270 0.471 0.109
56 cosd2vddbow  0.00  0.517  0.538  0.237  0.622  0.343  0.271 0.469 0.110
57 mdd2vddm  0.13  0.024 0209 0.194 0980 0324 0.232 0.542 0.007
58 mdd2vddbow  0.13  0.017 0.204 0.193 0980 0323  0.230 0.540 -0.004
59 edd2vddbow  0.00 0.484  0.500 0.209 0.563  0.304 0.239 0.420 0.038
60 edd2vddm  0.00 0473 0492 0.206 0.568 0302 0.236  0.420 0.033

Tablica 30. Rezultati prvog ciklusa eksperimenata za korpus MSRP

# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC

1 wmdft 026 0311 0.732  0.725 0953 0.823  0.761 0.896 0.364

2 cosbert 0.59  0.321 0.732  0.727 0949 0.823 0.762  0.894 0.365

3 edbert 036 0327 0.733  0.728 0947 0.823  0.763  0.893 0.367

4 mdbert  0.53  0.258 0.725 0.713 0970 0.822 0.753  0.905 0.349

5 tiidf  0.34  0.165 0.706  0.693  0.990 0815 0.737 0912 0.303

6 le 038 0207 0710 0.700 0974 0.815 0.742  0.904 0.304

7 wmdw2vcbow  0.22  0.224  0.711 0.703 0968 0.815 0.744  0.900 0.306

8 scsd2vwdbow 048  0.230  0.712  0.705 0966  0.815 0.745  0.899 0.308

9 scsd2vwdm 048  0.230 0.712  0.705 0966  0.815 0.745  0.899 0.308
10 scsft 048  0.230 0.712 0.705 0966 0.815 0.745  0.899 0.308
11 scsglw 048  0.230  0.712  0.705 0966  0.815 0.745  0.899 0.308

III



# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
12 scsw2vcbow 048  0.230 0.712 0.705 0966  0.815 0.745  0.899 0.308
13 scsw2vsg 048 0230 0.712 0.705 0966  0.815 0.745  0.899 0.308
14 cosuse 0.59 0266 0.716 0.712  0.953 0.815  0.750  0.893 0.318
15 eduse 036 0266 0.716 0.712  0.953 0.815 0.750  0.893 0.318
16 wmdglw ~ 0.19  0.177  0.704  0.694  0.981 0.813 0.737  0.906 0.287
17 cosw2vcbow 047 0240  0.711 0.706 0959  0.813 0.745  0.895 0.304
18 edd2vwdbow  0.27  0.240  0.711 0.706  0.959  0.813 0.745  0.895 0.304
19 cosd2vwdbow  0.47 0242  0.711 0.706  0.958  0.813 0.746  0.894 0.303
20 cosd2vwdm 047  0.242  0.711 0.706  0.958  0.813 0.746  0.894 0.303
21 mduse  0.56  0.283 0.716  0.714  0.943 0.813 0.751 0.887 0.315
22 edw2vcbow  0.27  0.228  0.708  0.703 0960  0.812 0.743  0.895 0.292
23 edd2vwdm  0.27 0230  0.709  0.703 0960  0.812 0.743 0.895 0.295
24 mdd2vwdbow 049  0.262  0.711 0.710 0948  0.812 0.747  0.888 0.302
25 mdd2vwdm 049  0.262  0.711 0.710 0948 0.812  0.747  0.888 0.302
26 wmdd2vwdbow  0.19  0.171 0.701 0.692 0980  0.811 0.735  0.905 0.276
27 wmdd2vwdm  0.19  0.171 0.701 0.692 0980  0.811 0.735  0.905 0.276
28 cosglw  0.43 0.161 0.699 0.690 0982 0810 0.734  0.905 0.270
29 wmdw2vsg 020  0.179  0.701 0.693 0975  0.810 0.736  0.902 0.274
30 mdw2vcbow 047  0.183 0.701 0.694  0.973 0.810  0.736  0.901 0.273
31 edglw 026 0.175 0.698  0.692  0.973 0.809  0.734  0.900 0.263
32 cosgld 046 0224 0.704  0.701 0956  0.809 0.740  0.891 0.278
33 rp 031 0.124  0.690 0.682  0.988  0.807 0.727  0.907 0.244
34 mdft 045 0.163 0.695 0.689 0974 0807 0.732  0.900 0.250
35 edgld 026 0.191 0.697 0.694 0964 0.807 0.735 0.894 0.257
36 edft 025 0.199 0.698 0.695 0960 0807 0.736  0.892 0.259
37 cosft 0.44  0.201 0.697 0.695 0958 0.806 0.736  0.891 0.257
38 mdw2vsg 052 0380 0.717  0.733 0.894 0.806  0.760  0.857 0.326
39 mdglw 047  0.150  0.691 0.686 0975 0.805 0.729  0.900 0.238
40 coselmo  0.73 0.132 0.686 0.682 0976  0.803 0.725  0.899 0.216

v



# Metoda o S A P R F1 F.5 F2 MCC
41 edw2vsg  0.32 0.364 0.712 0.728 0.895 0.803 0.756 0.856 0.311
42 cosw2vsg  0.54 0.366 0.713 0.729 0.895 0.803 0.757 0.856 0.313
43 edelmo  0.47 0.116 0.682 0.678 0.980 0.802 0.723 0.900 0.202
44 jacc  0.21 0.159 0.686 0.685 0.964 0.801 0.727 0.891 0.216
45 mdgld  0.47 0.161 0.687 0.686 0.964 0.801 0.728 0.891 0.219
46 mdelmo  0.59 0.102 0.677 0.675 0.980 0.799 0.720 0.898 0.180
47 Isi  0.39 0.035 0.667 0.663 1.000 0.798 0.711 0.908 0.151
48 coslaser  0.78 0.327 0.702 0.718 0.899 0.798 0.748 0.855 0.280
49 edlaser  0.53 0.325 0.698 0.716 0.894 0.795 0.746 0.852 0.271
50 mdlaser  0.64 0.087 0.669 0.670 0.974 0.794 0.715 0.893 0.139
51 lev  0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
52 mdd2vddbow  0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
53 mdd2vddm  0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
54 gwt  0.08 0.006 0.657 0.657 0.999 0.792 0.705 0.905 0.045
55 Ida  0.00 0.004 0.654 0.655 0.996 0.791 0.704 0.902 -0.002
56 hdp  0.05 0.240 0.659 0.688 0.879 0.772 0.719 0.833 0.154
57 cosd2vddbow  0.00 0.502 0.504 0.659 0.505 0.572 0.621 0.530 0.007
58 cosd2vddm  0.00 0.502 0.504 0.659 0.505 0.572 0.621 0.530 0.007
59 edd2vddbow  0.00 0.518 0.508 0.665 0.502 0.572 0.624 0.528 0.019
60 edd2vddm  0.00 0.518 0.508 0.665 0.502 0.572 0.624 0.528 0.019

Tablica 31. Rezultati prvog ciklusa eksperimenata za korpus P4PIN

# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC

1 cosuse 0.64 0.990 0.970 0.967 0.908 0.937 0.955 0919 0.918

2 eduse 040 0.990 0.970 0.967 0.908 0.937 0.955 0.919 0918

3 mduse  0.56 0.976 0.967 0.927 0.939 0.933 0.930 0.936 0911

4 edbert  0.40 0.982 0.963 0.942 0.902 0.922 0.934 0.910 0.898

5 mdbert  0.56 0.972 0.961 0.915 0.926 0.921 0917 0.924 0.895




# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
6 cosbert  0.65 0.986  0.963 0.954  0.890 0921 0.940  0.902 0.897
7 wmdglw  0.13 0968 0954 0902 0908  0.905 0.904  0.907 0.875
8 wmdd2vwdbow  0.13 0966 0952 0897 0908 0902 0.899  0.906 0.871
9 wmdd2vwdm  0.13 0966 0952 0.897 0908 0902 0.899  0.906 0.871
10 mdlaser 0.70 0980 0954 0934  0.871 0.902  0.921 0.883 0.872
11 wmdft 0.16 0976 0952  0.923 0.877  0.899 0913 0.886 0.869
12 lev. 033 0.990 0954 0965 0.840 0.898 0.937  0.863 0.872
13 wmdw2vcbow  0.14 0970 0949  0.906  0.883 0.894  0.901 0.888 0.861
14 jacc  0.17 0978 0948  0.927  0.853 0.888 0911 0.867 0.855
15 edlaser 0.56 0970 0939  0.901 0.840 0.870  0.888  0.852 0.831
16 le 025 0978 0940 0924 0.822 0.870 0.902  0.841 0.834
17 tiidf  0.25 0966 0934  0.889 0.834  0.861 0.877  0.845 0.819
18 coslaser  0.81 0970 0934 0899 0.822 0.859  0.883 0.836 0.818
19 cosgld 042 0968  0.933 0.893 0.822 0.856  0.878  0.835 0.814
20 rp 028 0970 0930 0897 0.804 0.848 0.877  0.821 0.805
21 mdgld 047 0984  0.933 0940  0.773 0.848  0.901 0.802 0.812
22 edgld 0.25 0.986  0.933 0947 0767  0.847 0904  0.797 0.812
23 Isi 062 0939 0921 0820 0.865 0.842 0.828  0.856 0.790
24 mdelmo  0.67  0.953 0916 0.845 0804 0.824 0.837 0.812 0.770
25 edelmo  0.57  0.935 0912  0.806  0.840  0.823 0.813 0.833 0.765
26 coselmo  0.82  0.941 0.913 0.818  0.828  0.823 0.820  0.826 0.766
27 gwt 007 0929 0.897 0.783 0.798  0.790  0.786  0.795 0.722
28 scsd2vwdbow  0.56  0.941 0.896  0.804  0.755 0.778  0.794  0.764 0.711
29 scsd2vwdm  0.56  0.941 0.896 0.804 0.755 0.778  0.794  0.764 0.711
30 scsft  0.56  0.941 0.896  0.804  0.755 0.778  0.794  0.764 0.711
31 scsglw ~ 0.56  0.941 0.896 0.804 0.755 0.778 0.794  0.764 0.711
32 scsw2vcbow  0.56  0.941 0.896  0.804  0.755 0.778  0.794  0.764 0.711
33 scsw2vsg  0.56  0.941 0.896 0.804 0.755 0.778  0.794  0.764 0.711
34 cosglw  0.62  0.951 0.885  0.816  0.681 0.742  0.785 0.704 0.674

VI



# Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
35 wmdw2vsg  0.34 1.000  0.900 1.000  0.589  0.741 0.878  0.642 0.721
36 mdglw 056 0947 0.882  0.804  0.681 0.738  0.776  0.703 0.666
37 edglw 038 0959  0.885 0.836  0.656  0.735 0.793 0.686 0.671
38 edd2vwdbow  0.33 0.905 0.866 0.716  0.742  0.729  0.721 0.737 0.640
39 mdd2vwdbow  0.53 0.907 0866 0.719 0.736  0.727  0.722  0.733 0.638
40 cosd2vwdbow  0.55 0.901 0.863 0.708  0.742  0.725 0.714  0.735 0.633
41 cosd2vwdm  0.63 0970 0.884 0.870  0.613 0.719  0.803 0.652 0.664
42 edd2vwdm 039 0970 0.884 0870  0.613 0.719  0.803 0.652 0.664
43 cosw2vcbow  0.65 0.923 0.866 0.742  0.687  0.713 0.730  0.697 0.627
44 mdd2vwdm  0.57 0959  0.873 0.825  0.607 0.700 0.770  0.641 0.633
45 Ilda 056 0.677  0.715 0.453 0.834 0587 0499 0.714 0.441
46 hdp 047 0744 0.722  0.451 0.656  0.535 0.482  0.602 0.359
47 edw2vcbow  0.52  0.998  0.843 0.983 0362 0529 0.732 0414 0.541
48 mdw2vcbow  0.67 0996 0837 0966 0344  0.507 0.709  0.394 0.518
49 cosft  0.86 1.000  0.830 1.000  0.301 0462  0.682  0.350 0.495
50 mdft  0.74 1.000  0.827 1.000 0288  0.448 0.670  0.336 0.484
51 edft  0.63 1.000  0.825 1.000  0.282  0.440  0.663 0.330 0.479
52 mdd2vddbow ~ 0.00  0.000  0.243 0.243 1.000  0.391 0.287  0.616 0.000
53 mdd2vddm  0.00  0.000  0.243 0.243 1.000  0.391 0.287  0.616 0.000
54 edd2vddbow  0.00  0.475 0490 0246 0534 0337 0276 0433 0.008
55 edd2vddm  0.00  0.475 0490 0246 0534 0337 0276 0433 0.008
56 cosd2vddbow  0.00 0469 0472 0225 0479 0306 0.251 0.390 -0.045
57 cosd2vddm  0.00 0469 0472 0225 0479 0306 0.251 0.390 -0.045
58 cosw2vsg  0.94 1.000  0.764 1.000  0.031 0.060  0.137  0.038 0.153
59 edw2vsg  0.93 1.000  0.757  0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
60 mdw2vsg  0.95 1.000  0.757  0.000  0.000  0.000 0.000  0.000 0.000

VII



Tablica 32. Rezultati prvog ciklusa eksperimenata za korpus VMEN

Rank Metoda (/] S A P R F1 F.5 F2 MCC
1 le 032 0999 0998 0.981 0940 0958 0.971 0.947 0.958
2 jacc  0.23 1.000 0998 0.989 0930 0957 0976 0.940 0.957
3 m 038 0999 0997 0.981 0920 0948 0.967 0.931 0.948
4 lev 036 0999 0998 0980 0920 0947 0966 00931 0.947
5 wmdft 041 0999 0997 0962 0920 0939 0.953 0.927 0.938
6 wmdd2vwdbow  0.38 0999 0.997 0955 0920 0.935 0946 0.925 0.934
7 wmdd2vwdm  0.38  0.999 0997  0.955 0.920 0.935 0946  0.925 0.934
8 wmdglw 038 0999 0997 0955 0.920 0935 0946 0.925 0.934
9 wmdw2vcbow  0.38 0999  0.997  0.955 0.920 0.935 0946  0.925 0.934
10 cosbert  0.75 1.000  0.997 1.000 0.880 0.935 0973 0.901 0.936
11 coselmo  0.95 1.000  0.997 1.000 0.880 0.935 0.973 0.901 0.936
12 wmdw2vsg 039  0.999 0997 0.961 0910 0934 0950 0919 0.933
13 edelmo  0.77 1.000 0997 0989 0.880 0929 0964 0.898 0.930
14 mdelmo  0.83 1.000  0.997 1.000 0870 0.929 0970 0.892 0.930
15 coslaser 092 0999 0996 0980 0.880 0.924 0956 0.897 0.925
16 mdlaser 0.79 0999 0996 0980 0.880 0924 0956 0.897 0.925
17 edbert 0.51 1.000  0.996 1.000 0.860 0.923 0968 0.884 0.925
18 mdbert  0.65 1.000 0996 0989 0.860 0919 0960 0.882 0.920
19 edlaser 0.73 0999 0996 0979 0870 0918 0.953 0.888 0.919
20 Isi 040 0999 0995 0970 0.840 0.896 0.938 0.861 0.898
21 tfidf 040 0999 0995 0970 0840 0.896 0938  0.861 0.898
22 cosuse 0.83 0999 0994 0978 0.780 0.865 0.929 0.811 0.869
23 mduse 0.71 0999 0994 0962 0.790 0.863 0918 0.817 0.866
24 eduse 058 0.999 0993 0962 0.780 0.855 0914 0.807 0.860
25 gwt  0.03 1.000  0.993 0988 0.730 0.836 0919 0.768 0.844
26 cosgld 0.55 0999 0991 0958 0.680 0.795 0.885 0.722 0.803
27 scsd2vwdbow  0.87 1.000  0.991 0982 0.640 0.773 0.885  0.687 0.788
28 scsd2vwdm  0.87 1.000 0.991 0982 0.640 0.773 0.885  0.687 0.788

VIII



Rank Metoda 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
29 scsft  0.87 1.000 0.991 0982 0.640 0.773 0.885 0.687  0.788
30 scsglw  0.87 1.000 0991 0982 0.640 0.773 0.885 0.687  0.788
31 scsw2vcbow  0.87  1.000 0991 0982 0.640 0.773 0.885 0.687  0.788
32 scsw2vsg  0.87 1.000 0991 0982 0.640 0.773  0.885 0.687  0.788
33 edgld 033 0992 0985 0.780 0.740 0.737 0.757 0.733 0.742
34 edw2vcbow  0.66  0.997 0987 0.895 0.600 0.713 0.810 0.639 0.724
35 mdd2vwdbow  0.76  0.996 0986 0.848  0.620 0.702  0.777  0.648 0.711
36 mdgld 0.53 0988 0981 0.757 0.710 0.695 0.723  0.691 0.705
37 mdd2vwdm 0.76 0996 0985 0.842 0.600 0.684 0.765 0.628 0.696
38 edd2vwdm  0.65 0991 0982 0.792 0.640 0.677 0.735 0.646  0.688
39 edd2vwdbow 0.64 0.990 0981 0.751 0.650 0.670 0.710 0.650  0.676
40 cosd2vwdbow  0.87 0.991 0982 0.775 0.630 0.670 0.724  0.639  0.678
41 cosd2vwdm 0.88  0.991 0982 0.792 0.620 0.667 0.730  0.631 0.678
42 mdw2vcbow  0.77 0998 0986 0913 0520 0.650 0.778 0.564  0.676
43 cosglw 089 0997 0985 0.882 0.510 0.631 0.754 0.551 0.656
44 edglw 068 099 0983 0.828 0.510 0.609 0.714 0.542  0.630
45 cosw2vcbow 0.88 0991 0980 0.792 0550 0.602 0.686 0.561 0.626
46 mdglw  0.77 0994 0982 0.827 0.500 0.583 0.690 0.524  0.613
47 cosft 095 0999 0983 0892 0400 0543 0.703 0.447  0.585
48 edft 0.78 0999 0982 0929 0350 0486 0.659 0.393 0.548
49 mdw2vsg 081 0985 0971 0.840 0.420 0471 0.618 0414 0.534
50 mdft 0.84 0998 0981 0920 0320 0447 0.616 0360 0514
51 cosw2vsg 092 0945 0932 0.801 0450 0408 0.545 0.363 0.482
52 edw2vsg 0.75 0975 0958 0.829 0310 0.286 0417 0260 0.384
53 hdp 096 0978 0957 0.175 0.180 0.168 0.170  0.173 0.151
54 lda 092 0494 0507 0.049 0980 0.093 0.060 0.203 0.151
55 edd2vddm 0.10 0.855 0.837 0.038 0.160 0.047 0.040 0.068 0.013
56 edd2vddbow 0.09 0.842 0.825 0.042 0.170 0.046 0.041 0.066  0.013
57 cosd2vddbow  0.18  0.881 0.862 0.028 0.140 0.044 0.032 0.072  0.009

IX



Rank Metoda o S A P R F1 F.5 F2 MCC
58 mdd2vddbow  0.34  0.721 0.710  0.031 0.290 0.042 0.033 0.069 0.008
59 mdd2vddm 0.34  0.721 0.710  0.031 0.290 0.042 0.033 0.069 0.008
60 cosd2vddm 0.15 0.862 0.843  0.025 0.140 0.042 0.030 0.070 0.001

Tablica 33. Rezultati prvog ciklusa eksperimenata za korpus Webis
Rank Metoda [/ S A P R F1 F.5 F2 MCC
1 mdelmo 0.54 0.112  0.560  0.535 0999 0.697 0.590 0.851 0.241
2 coselmo 0.67 0.113 0.561 0.535 0999 0.697 0.590 0.851 0.242
3 edelmo  0.41 0.113 0.561 0.535 0999 0.697 0.590 0.851 0.242
4 Isi  0.11 0.113 0.561 0.535 0999 0.697 0.590 0.851 0.242
5 mduse 041 0.109 0.559 0.534 0999 0.696 0.589 0.851 0.238
6 cosuse 0.38 0.111 0.559 0534 0997 0.696 0.589 0.850 0.235
7 eduse 0.21 0.111 0.559 0534 0997 0696 0.589  0.850 0.235
8 cosbert 044 0.129  0.563 0.537 0989 0.696 0.591 0.846 0.231
9 mdbert 046 0.129 0.564 0.537 0990 0.696 0.591 0.847 0.234
10 edbert 0.25 0.130 0.564 0.537 0989 0.696 0.591 0.846 0.232
11 edgld 0.12 0.102 0.556  0.532 1.000  0.695 0.587  0.850 0.233
12 wmdd2vwdm  0.00 0.102 0.556 0.532 1.000 0.695 0.587 0.850 0.233
13 cosd2vwdbow  0.13 0.103 0.556  0.533 1.000  0.695 0.587  0.851 0.234
14 edd2vwdbow  0.07  0.103 0.556  0.533 1.000 0.695 0.587 0.851 0.234
15 mdglw  0.41 0.104  0.557 0.533 1.000  0.695 0.588  0.851 0.236
16 jacc  0.04 0.107 0.558 0.533 0999 0.695 0.588  0.850 0.235
17 tfidf  0.03 0.109  0.558  0.533 0.996  0.695 0.588  0.849 0.230
18 wmdd2vwdbow  0.00  0.111 0.558  0.533 0.995 0.695 0.588  0.848 0.227
19 wmdglw  0.00 0.111 0.558  0.533 0.995 0.695 0.588  0.848 0.227
20 le 0.06 0.115 0.559 0534 0994 0.695 0.589 0.848 0.228
21 lev 0.23 0.115 0.559 0.534 0994 0.695 0.589  0.848 0.228
22 edw2vsg  0.81 0.098 0.554 0.531 1.000 0.694 0.586 0.850 0.228

X



Rank Metoda 0 N A P R F1 F.5 F2 MCC
23 mdw2vsg 0.88  0.098  0.554 0.531 1.000 0.694 0.586  0.850 0.228
24 edglw 0.13 0.100 0.555 0532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
25 scsd2vwdbow  0.10  0.100  0.555 0.532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
26 scsd2vwdm  0.10  0.100  0.555 0.532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
27 scsft  0.10 0.100 0555 0532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
28 scsglw  0.10 0.100 0.555 0.532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
29 scsw2vcbow  0.10  0.100 0.555 0.532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
30 scsw2vsg  0.10  0.100 0.555 0532 1.000 0.694 0.587 0.850 0.231
31 cosgld 026 0.103 0.555 0.532 0997 0.694 0.587 0.849 0.226
32 mdgld 041 0.106 0.556 0533 0997 0.694 0.587 0.849 0.229
33 wmdw2vsg 075  0.109  0.557 0.533 0995 0.694 0.588  0.848 0.226
34 gwt 0.00 0.093 0551 0530 1.000 0.693 0.585 0.849 0.222
35 mdd2vwdbow 032 0.094 0.552 0.530 1.000 0.693 0.585 0.849 0.223
36 rp 0.03 0097 0549 0.529 0.992 0.690 0.583 0.844 0.201
37 coslaser 043 0.115 0.554 0.532 0984 0.690 0.585 0.841 0.199
38 cosft 0.00 0.076 0543 0.525 1.000 0.689  0.580  0.847 0.200
39 edft 0.00 0.076 0543 0525 1.000 0.689 0.580  0.847 0.200
40 edlaser 0.00 0.076  0.543  0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
41 mdd2vddbow  0.00 0.076  0.543  0.525 1.000 0.689  0.580  0.847 0.200
42 mdd2vddm  0.00 0.076  0.543  0.525 1.000 0.689  0.580  0.847 0.200
43 mdd2vwdm  0.00 0.076  0.543  0.525 1.000 0.689  0.580 0.847 0.200
44 mdft 0.00 0.076 0.543 0525 1.000 0.689 0.580  0.847 0.200
45 mdlaser 0.00 0.076  0.543 0525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
46 wmdft 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
47 cosd2vwdm  0.00 0.077 0.544 0.525 1.000 0.689 0.581 0.847 0.201
48 cosw2vcbow  0.00 0.077 0.544  0.525 1.000 0.689  0.581 0.847 0.201
49 cosw2vsg 097 0.077 0544 0.525 1.000 0.689 0.581 0.847 0.201
50 edw2vcbow  0.88  0.077 0.544 0.525 1.000 0.689  0.581 0.847 0.201
51 mdw2vcbow 091  0.077 0.544 0525 1.000 0.689 0.581 0.847 0.201

XI



Rank Metoda 0 N A P R F1 F.5 F2 MCC
52 cosglw 053 0.112 0552 0531 0982 0.689 0.584  0.839 0.192
53 hdp 0.00 0.077 0.543 0525 0999 0.688 0.580 0.846 0.197
54 lda  0.03 0.106 0.549 0.529 0982 0.688 0.583  0.839 0.183
55 wmdw2vcbow  0.61  0.157 0496 0501 0.827 0.624 0.544 0.732  -0.021
56 edd2vddm 0.00 0.255 0465 0479 0.670 0.559 0.508 0.620  -0.083
57 cosd2vddm  0.00 0.263 0.463 0478 0.660 0.554 0506 0.613  -0.084
58 cosd2vddbow  0.00 0.430 0.465 0472 0499 0485 0477 0493  -0.072
59 edd2vddbow  0.00 0.398 0.447 0456 0495 0475 0464 0487 -0.108
60 edd2vwdm 099  0.569 0.291 0.043 0.019 0.026 0.034  0.021 -0.495

XII



Dodatak: Popis 146 modela drugog ciklusa eksperimenata

(dokumenti)

U drugom ciklusu druge faze istraZivanja spominje se 146 modela temeljenih na metodi
dubokog ucenja i (uglavnom) na arhitekturi transformera. Nazivi tih 146 modela vidljivi su u
cjelovitim rezultatima u poglavlju Dodatak: Cjeloviti rezultati drugog ciklusa (dokumenti), no
nije bilo prakti¢no pobrojiti ih u samom tekstu:

M={all-MiniLM-L12-v2, distilroberta-base-msmarco-v1, distilroberta-base-msmarco-v2,
msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned, msmarco-MiniLM-L-6-v3,
msmarco-roberta-base-v3, multi-qa-distilbert-cos-v1l, msmarco-distilbert-base-v2, msmarco-
distilroberta-base-v2, msmarco-MiniLM-L6-cos-v5, msmarco-roberta-base-v2, multi-qa-
mpnet-base-dot-v1, paraphrase-distilroberta-base-v2, all-MiniLM-L12-v1, multi-qa-MiniLM-
L6-dot-v1, multi-qa-mpnet-base-cos-v1, jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-
v2 10 Epochs, paraphrase-TinyBERT-L6-v2,  msmarco-distilbert-base-v4, = msmarco-
distilbert-cos-v5,  paraphrase-mpnet-base-v2,  all-distilroberta-vl, = msmarco-distilbert-
multilingual-en-de-v2-tmp-trained-scratch, nqg-distilbert-base-vl, msmarco-distilbert-dot-v5,
jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs, msmarco-distilbert-base-
v3, Hoax0930 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, Hoax0930 paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2, paraphrase-MiniLM-L12-v2, all-MiniLM-L6-v2, paraphrase-
MiniLM-L3-v2, DataikuNLP_paraphrase-MiniLM-L6-v2, msmarco-bert-base-dot-v5,
paraphrase-MiniLM-L6-v2, distiluse-base-multilingual-cased-v1, all-roberta-large-v1,
DataikuNLP paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, Ho0ax0930 pseudo_paraphrase-
multilingual-MiniLM-L12-v2, keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2,
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2, jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-
L12-v2 100 Epochs, paraphrase-albert-base-v2, multi-qa-MiniLM-L6-cos-v1, all-mpnet-
base-vl, jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs,
jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 1 Epochs,

jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 10 Epochs, hroth_psais-
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot, jfarray Model paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2 50 Epochs, msmarco-distilbert-base-dot-prod-v3, msmarco-bert-co-



condensor, gart-labor paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass, JoBeer paraphrase-MiniLM-L6-v2-
eclass, all-MiniLM-L6-v1, jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs,
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2, distilroberta-base-paraphrase-v1, paraphrase-
distilroberta-base-vl, AIDA-UPM mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2, distilbert-
multilingual-nli-stsb-quora-ranking, quora-distilbert-multilingual, hroth psais-paraphrase-
multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot, DataikuNLP paraphrase-albert-small-v2, paraphrase-
albert-small-v2, msmarco-MiniLM-L-12-v3, Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-
512, msmarco-MiniLM-L12-cos-v5, gemasphi_setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-
v2, allenai-specter, multi-qa-distilbert-dot-v1, msmarco-distilbert-base-tas-b, all-mpnet-base-
v2,  nli-mpnet-base-v2,  nli-distilroberta-base-v2,  orenpereg paraphrase-mpnet-base-
v2 sst2 64samps, ibaucells paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 tecla label2 8,  nli-
roberta-base-v2, facebook-dpr-ctx encoder-single-ng-base, distilbert-base-nli-stsb-mean-
tokens, gemasphi_real-setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2, hroth_psais-
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-20shot, JasperYOU paraphrase-multilingual-
mpnet-base-v2-exp, LaBSE, AIDA-UPM MSTSb_ paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2,
AIDA-UPM_MSTSb paraphrase-xlm-r-multilingual-v1, facebook-dpr-ctx encoder-multiset-
base, JoBeer paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-eclass, facebook-dpr-
question_encoder-multiset-base, facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base,
valurank paraphrase-mpnet-base-v2-offensive, new5558 chula-course-paraphrase-
multilingual-mpnet-base-v2, distilbert-base-nli-stsb-wkpooling,
average word embeddings komninos, quora-distilbert-base, bert-base-nli-cls-token, nli-bert-
base-cls-pooling, roberta-large-nli-stsb-mean-tokens, deutsche-telekom gbert-large-
paraphrase-cosine, deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean, bert-large-nli-cls-
token, nli-bert-large-cls-pooling, bert-base-wikipedia-sections-mean-tokens,

average word embeddings glove.6B.300d, distiluse-base-multilingual-cased, distiluse-base-

multilingual-cased-v2, hrothO1_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-50shot,
distilbert-base-nli-mean-tokens, bert-base-nli-stsb-mean-tokens,
average word embeddings levy dependency, roberta-base-nli-stsb-mean-tokens,

average word embeddings glove.840B.300d, msmarco-roberta-base-ance-firstp, msmarco-
roberta-base-ance-fristp, bert-large-nli-stsb-mean-tokens, Hoax0930 tf paraphrase-
multilingual-MiniLM-L12-v2, nli-distilbert-base-max-pooling, bert-large-nli-mean-tokens,

distilbert-base-nli-max-tokens, nli-bert-large, bert-base-nli-mean-tokens,  bert-base-nli-

II



wkpooling, nli-bert-base, distilbert-base-nli-wkpooling, bert-base-nli-max-tokens, nli-bert-
base-max-pooling, distilbert-base-nli-stsb-quora-ranking, roberta-large-nli-mean-tokens, bert-
large-nli-max-tokens, nli-bert-large-max-pooling, nli-distilbert-base, roberta-base-nli-mean-

tokens, nli-roberta-large, nli-roberta-base, Prompsit paraphrase-bert-en, bert-base-nli-stsb-

wkpooling, moshew_paraphrase-mpnet-base-v2_ SetFit emotions, clip-ViT-B-32-
multilingual-v1, cointegrated rubert-base-cased-dp-paraphrase-detection,
moshew paraphrase-mpnet-base-v2_ SetFit sst2, Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-

mpnet-base-v2, aditeyabaral-xlm-roberta-base, aditeyabaral-bert-base-cased, aditeyabaral-

contrastive-roberta-base, aditeyabaral-distilbert-base-cased, aditeyabaral-roberta-base}

III



Dodatak: Cjeloviti rezultati drugog ciklusa (dokumenti)

Ovaj dodatak sadrzi tablice rezultata za pet koriStenih korpusa kao izvora za sazete rezultate predstavljene u tablici 22. Naslovi tablica
imaju skracene naslove: 6=Threshold (grani¢na vrijednost); S=Specificity (specificnost); A=Accuracy (to€nost); P=Precision (preciznost);

R=Recall (Odziv); MCC=Matthews Correlation Coefficient (Matthewsov koeficijent korelacije).

Tablica 34. Rezultati jezi¢nih modela drugog ciklusa eksperimenata za korpus CS

# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
1 all-MiniLM-L12-v2 0.47 0.993 0.992 0.970 0.990 0.979 0973 0.985 0.975
2 distilroberta-base-msmarco-vl 0.39 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0.972 0.981 0.972
3 distilroberta-base-msmarco-v2 0.48 0.993 0.991 0.970 0.985 0976 0972 0.981 0.972
4 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned 0.40 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0.972 0.981 0.972
5 msmarco-MiniLM-L-6-v3 0.48 0.993 0.991 0972 0.982 0976 0.973 0979 00971
6 msmarco-roberta-base-v3 0.34 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0972 0.981 0.972
7 multi-qa-distilbert-cos-vl 0.42 0.990 0.991 0.962 0.995 0.976 0.967 0.987 0.972
8 msmarco-distilbert-base-v2 0.32 0.992 0.991 0.965 0.990 0976 0.969 0.984 0.972
9 msmarco-distilroberta-base-v2 0.48 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0972 0.981 0.972
10 msmarco-MiniLM-L6-cos-v5 0.48 0.993 0.991 0.970 0985 0976 0972 0.981 0.972
11 msmarco-roberta-base-v2 0.43 0.993 0.991 0970 0.985 0976 0.972 0981 0.972
12 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.51 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0.972 0.981 0.972
13 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.43 0.993 0.991 0.970 0.985 0.976 0.972 0.981 0.972
14 all-MiniLM-L12-vl 0.48 0.989 0.990 0.958 0.995 0.974 0.964 0986 0.970
15 multi-qa-MiniLM-L6-dot-vl 0.68 0.992 0.990 0.965 0.985 0.974 0.968 0.980 0.968
16 multi-qa-mpnet-base-cos-vl 0.41 0.992 0.990 0.965 0.985 0.974 0.968 0.980 0.969
17  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 10 Epochs 0.49 0.990 0.990 0.962 0.990 0.974 0.966 0.983 0.969

I



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
18 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.41 0.990 0.990 0.960 0.990 0.974 0.966 0.983 0.969
19 msmarco-distilbert-base-v4 0.40 0.992 0.990 0.966 0.985 0.974 0.969 0.980 0.969
20 msmarco-distilbert-cos-v5 0.40 0.992 0.990 0.966 0.985 0.974 0.969 0.980 0.969
21 paraphrase-mpnet-base-v2 0.46 0.993 0.990 0.969 0.979 0.973 0971 0.977 0.968
22 all-distilroberta-vl 0.48 0.990 0.989 0.962 0.985 0.971 0.965 0.979 0.966
23 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-trained-scratch  0.32 0.992 0.989 0.965 0.980 0.971 0.967 0.976 0.965
24 nqg-distilbert-base-vl 0.42 0.990 0.989 0.961 0.985 0.971 0.965 0.979 0.966
25 msmarco-distilbert-dot-v5 0.83 0.993 0.989 0.970 0.975 0.971 0.970 0.973 0.965
26  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.55 0.988 0.988 0.953 0.990 0.969 0.959 0.981 0.964
27 msmarco-distilbert-base-v3 0.48 0.990 0.988 0.962 0.980 0.969 0.964 0.975 0.963
28 Hoax0930_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.63 0.990 0.988 0.959 0.979 0.968 0.962 0.974 0.962
29 Hoax0930 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.62 0.990 0.988 0.959 0.978 0.968 0.962 0.974 0.961
30 paraphrase-MiniLM-L12-v2 0.48 0.990 0.988 0.959 0.979 0.968 0.962 0.975 0.961
31 all-MiniLM-L6-v2 0.49 0.990 0.988 0.957 0.981 0.968 0.961 0.976 0.962
32 paraphrase-MiniLM-L3-v2 0.47 0.990 0.987 0.960 0.975 0.966 0.962 0.971 0.959
33 DataikuNLP_paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.50 0.990 0.987 0.959 0.974 0.966 0.961 0.971 0.958
34 msmarco-bert-base-dot-v5 0.92 0.990 0.987 0.961 0.974 0.966 0.962 0.970 0.959
35 paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.50 0.990 0.987 0.959 0.974 0.966 0.961 0.971 0.958
36 distiluse-base-multilingual-cased-vl 0.45 0.990 0.987 0.962 0.975 0.966 0.963 0.971 0.960
37 all-roberta-large-vl 0.50 0.992 0.987 0.965 0.970 0.965 0.964 0.967 0.959
38 DataikuNLP_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.52 0.992 0.987 0.964 0.969 0.965 0.964 0.967 0.958
39 Ho0ax0930 pseudo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.53 0.992 0.987 0.964 0.969 0.965 0.964 0.967 0.958
40 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.52 0.992 0.987 0.964 0.969 0.965 0.964 0.967 0.958
41 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.52 0.992 0.987 0.964 0.969 0.965 0.964 0.967 0.958
42 jfarray_Model_paraphrase-multilingual- MiniLM-L12- ) 55 995 987 0,965 0969 0965 0.965 0.967 0.959
v2 100 _Epochs
43 paraphrase-albert-base-v2 0.51 0.993 0.987 0.970 0.965 0.965 0.967 0.964 0.959
44 multi-qa-MiniLM-L6-cos-vl 0.40 0.987 0.986 0.951 0.985 0.964 0.956 0.976 0.959
45 all-mpnet-base-vl 0.50 0.990 0.986 0.962 0.970 0.963 0.962 0.966 0.957

II



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
46  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.54 0.989 0.986 0.956 0.974 0.963 0.958 0.969 0.956
47 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 1 Epochs 0.52 0.992 0.986 0.963 0.964 0.962 0.962 0.963 0.955
48 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 10 Epochs 0.52 0.992 0.986 0.963 0.963 0.962 0.962 0.963 0.954
49 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot 0.52 0.993 0.986 0.968 0.958 0.962 0.965 0.959 0.954
50 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 50 Epochs 0.54 0.992 0.986 0.965 0.961 0.962 0.964 0.961 0.955
51 msmarco-distilbert-base-dot-prod-v3 0.71 0.987 0.985 0.947 0.980 0.961 0.952 0.972 0.954
52 msmarco-bert-co-condensor 0.90 0.989 0.985 0.956 0.970 0.961 0.958 0.966 0.953
53 gart-labor_paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.54 0.992 0.985 0.965 0.960 0.960 0.962 0.959 0.953
54 JoBeer paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.54 0.992 0.985 0.965 0.960 0.960 0.962 0.959 0.953
55 all-MiniLM-L6-vl 0.49 0.987 0.984 0.950 0.975 0.959 0.952 0.967 0.952
56 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs 0.48 0.987 0.984 0.948 0.974 0.959 0.952 0.967 0.951
57 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.48 0.987 0.984 0.948 0.974 0.959 0.952 0.967 0.951
58 distilroberta-base-paraphrase-vl 0.49 0.987 0.984 0.948 0.975 0.959 0.952 0.968 0.951
59 paraphrase-distilroberta-base-vl 0.49 0.987 0.984 0.948 0.975 0.959 0.952 0.968 0.951
60 AIDA-UPM_mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.43 0.990 0.984 0.960 0.959 0.957 0.959 0.958 0.949
61 distilbert-multilingual-nli-stsb-quora-ranking 0.90 0.990 0.984 0.957 0.960 0.957 0.957 0.959 0.949
62 quora-distilbert-multilingual 0.90 0.990 0.984 0.957 0.960 0.957 0.957 0.959 0.949
63 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot 0.55 0.992 0.984 0.963 0.949 0.956 0.960 0.951 0.946
64 DataikuNLP paraphrase-albert-small-v2 0.45 0.990 0.983 0.962 0.955 0.955 0.958 0.954 0.947
65 paraphrase-albert-small-v2 0.45 0.990 0.983 0.962 0.955 0.955 0.958 0.954 0.947
66 msmarco-MiniLM-L-12-v3 0.48 0.985 0.982 0.944 0.970 0.954 0.947 0.963 0.945
67 Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512 0.50 0.986 0.981 0.942 0.963 0.951 0.945 0.958 0.941
68 msmarco-MiniLM-L12-cos-v5 0.48 0.983 0.980 0.937 0.970 0.949 0.941 0.960 0.940
69 gemasphi_setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.48 0.987 0.980 0.944 0.951 0.946 0.944 0.949 0.935
70 allenai-specter 0.88 0.986 0.979 0.946 0.955 0.946 0.945 0.950 0.936
71 multi-qa-distilbert-dot-vl 0.52 0.989 0.980 0.952 0.944 0.946 0.950 0.945 0.936
72 msmarco-distilbert-base-tas-b 0.84 0.984 0.979 0.939 0.960 0.946 0.941 0.954 0.936
73 all-mpnet-base-v2 0.58 0.986 0.978 0.943 0.945 0.942 0.942 0.943 0.930
74 nli-mpnet-base-v2 0.66 0.982 0.977 0.934 0.960 0.942 0.936 0.951 0.931

III



# Model 0 N A P R F1 F.5 F2 MCC
75 nli-distilroberta-base-v2 0.70 0.983 0.977 0.942 0.955 0.942 0.940 0.948 0.933
76 orenpereg_paraphrase-mpnet-base-v2 sst2 64samps 0.77 0.987 0.977 0.950 0.935 0.939 0.945 0.936 0.928
77 ibaucells_paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 tecla label2 8 0.70 0.979 0.974 0.916 0.951 0.932 0.922 0.943 0.917
78 nli-roberta-base-v2 0.73 0.981 0.972 0.934 0.940 0.929 0.930 0.933 0.918
79 facebook-dpr-ctx_encoder-single-ng-base 0.82 0.984 0.972 0.934 0.921 0.925 0.930 0.922 0.910
80 distilbert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.61 0.990 0.972 0.954 0.895 0.923 0.941 0.906 0.907
81 gemasphi_real-setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.72 0.989 0.971 0.949 0.899 0.921 0.937 0.907 0.905
82 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-20shot 0.64 0.984 0.968 0.926 0.902 0.913 0.921 0.906 0.894
83 JasperYOU paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-exp 0.61 0.977 0.964 0911 0.909 0.905 0.908 0.906 0.887
84 LaBSE 0.70 0.983 0.964 0.935 0.890 0.905 0.921 0.894 0.888
85 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.59 0.982 0.962 0.922 0.879 0.898 0.912 0.887 0.877
86 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-xlm-r-multilingual-vl 0.56 0.976 0.959 0.903 0.894 0.893 0.898 0.892 0.872
87 facebook-dpr-ctx_encoder-multiset-base 0.80 0.975 0.959 0.896 0.890 0.891 0.894 0.890 0.867
88 JoBeer paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-eclass 0.47 0.976 0.958 0.905 0.887 0.891 0.898 0.888 0.869
89 facebook-dpr-question_encoder-multiset-base 0.84 0.967 0.955 0.894 0.910 0.889 0.890 0.897 0.872
90 facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base 0.88 0.966 0.954 0.883 0.910 0.886 0.882 0.897 0.866
91 valurank paraphrase-mpnet-base-v2-offensive 0.95 0.963 0.951 0.870 0.904 0.880 0.873 0.892 0.855
92 new5558 chula-course-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.53 0.971 0.953 0.889 0.881 0.880 0.884 0.879 0.855
93 distilbert-base-nli-stsb-wkpooling 0.67 0.979 0.953 0.917 0.848 0.874 0.897 0.856 0.851
94 average word embeddings komninos 0.91 0.968 0.947 0.886 0.865 0.865 0.875 0.862 0.841
95 quora-distilbert-base 0.60 0.966 0.947 0.866 0.874 0.865 0.865 0.870 0.836
96 bert-base-nli-cls-token 0.79 0.965 0.946 0.871 0.875 0.864 0.867 0.868 0.838
97 nli-bert-base-cls-pooling 0.79 0.965 0.946 0.871 0.875 0.864 0.867 0.868 0.838
98 roberta-large-nli-stsb-mean-tokens 0.56 0.957 0.941 0.839 0.875 0.853 0.844 0.865 0.819
99 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-cosine 0.72 0.975 0.945 0.897 0.825 0.852 0.876 0.834 0.825

100 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean 0.77 0.971 0.943 0.881 0.830 0.848 0.865 0.836 0.819
101 bert-large-nli-cls-token 0.79 0.966 0.940 0.878 0.839 0.847 0.863 0.839 0.819
102 nli-bert-large-cls-pooling 0.79 0.966 0.940 0.878 0.839 0.847 0.863 0.839 0.819
103 bert-base-wikipedia-sections-mean-tokens 0.99 0.989 0.946 0.943 0.767 0.844 0.900 0.796 0.820

v



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
104 average word embeddings glove.6B.300d 0.87 0.975 0.942 0.895 0.807 0.842 0.871 0.819 0.813
105 distiluse-base-multilingual-cased 0.68 0.977 0.942 0.894 0.800 0.841 0.871 0.815 0.810
106 distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.68 0.977 0.942 0.894 0.800 0.841 0.871 0.815 0.810
107 hrothO1_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-50shot 0.80 0.978 0.943 0.893 0.797 0.840 0.870 0.813 0.809
108 distilbert-base-nli-mean-tokens 0.72 0.971 0.937 0.867 0.798 0.830 0.852 0.810 0.794
109 bert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.69 0.975 0.938 0.884 0.782 0.829 0.860 0.800 0.794
110 average word embeddings levy dependency 0.94 0.953 0.929 0.848 0.838 0.827 0.837 0.828 0.796
111 roberta-base-nli-stsb-mean-tokens 0.58 0.939 0.926 0.806 0.874 0.825 0.811 0.851 0.791
112 average word embeddings glove.840B.300d 0.89 0.964 0.933 0.870 0.809 0.825 0.849 0.812 0.795
113 msmarco-roberta-base-ance-firstp 0.99 0.893 0.910 0.722 0.985 0.822 0.757 0.907 0.792
114 msmarco-roberta-base-ance-fristp 0.99 0.893 0.910 0.722 0.985 0.822 0.757 0.907 0.792
115 bert-large-nli-stsb-mean-tokens 0.57 0.956 0.930 0.841 0.826 0.822 0.830 0.821 0.788
116 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.49 0.984 0.934 0.912 0.727 0.808 0.867 0.757 0.777
117 nli-distilbert-base-max-pooling 0.71 0.958 0.918 0.834 0.753 0.782 0.809 0.762 0.740
118 bert-large-nli-mean-tokens 0.77 0.954 0915 0.816 0.753 0.773 0.795 0.759 0.730
119 distilbert-base-nli-max-tokens 0.85 0.949 0.913 0.812 0.768 0.773 0.792 0.766 0.732
120 nli-bert-large 0.77 0.954 0915 0.816 0.753 0.773 0.795 0.759 0.730
121 bert-base-nli-mean-tokens 0.77 0.959 0914 0.811 0.729 0.767 0.793 0.743 0.717
122 bert-base-nli-wkpooling 0.77 0.959 0914 0.811 0.729 0.767 0.793 0.743 0.717
123 nli-bert-base 0.77 0.959 0.914 0.811 0.729 0.767 0.793 0.743 0.717
124 distilbert-base-nli-wkpooling 0.77 0.933 0.905 0.764 0.791 0.765 0.761 0.777 0.716
125 bert-base-nli-max-tokens 0.78 0.949 0.910 0.781 0.754 0.763 0.773 0.756 0.711
126 nli-bert-base-max-pooling 0.78 0.949 0.910 0.781 0.754 0.763 0.773 0.756 0.711
127 distilbert-base-nli-stsb-quora-ranking 0.67 0.941 0.902 0.816 0.750 0.754 0.785 0.743 0.717
128 roberta-large-nli-mean-tokens 0.72 0.929 0.900 0.742 0.780 0.754 0.745 0.767 0.697
129 bert-large-nli-max-tokens 0.80 0.934 0.901 0.747 0.770 0.749 0.746 0.759 0.695
130 nli-bert-large-max-pooling 0.80 0.934 0.901 0.747 0.770 0.749 0.746 0.759 0.695
131 nli-distilbert-base 0.78 0.936 0.896 0.774 0.735 0.739 0.756 0.732 0.687
132 roberta-base-nli-mean-tokens 0.78 0.953 0.893 0.795 0.649 0.701 0.750 0.666 0.651

v



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
133 nli-roberta-large 0.76 0.935 0.883 0.728 0.669 0.690 0.710 0.676 0.624
134 nli-roberta-base 0.82 0.949 0.883 0.835 0.618 0.683 0.761 0.635 0.645
135 Prompsit_paraphrase-bert-en 0.95 0.926 0.863 0.774 0.611 0.653 0.715 0.618 0.600
136 bert-base-nli-stsb-wkpooling 0.74 0.921 0.863 0.686 0.627 0.639 0.661 0.629 0.567
137 moshew paraphrase-mpnet-base-v2 SetFit emotions 0.85 0.888 0.835 0.613 0.608 0.601 0.606 0.602 0.505
138 clip-ViT-B-32-multilingual-vl 0.99 0.857 0.820 0.545 0.666 0.594 0.562 0.633 0.489
139 cointegrated rubert-base-cased-dp-paraphrase-detection 0.95 0.887 0.820 0.567 0.546 0.542 0.553 0.541 0.442
140 moshew paraphrase-mpnet-base-v2_ SetFit sst2 0.97 0.819 0.764 0.534 0.542 0.481 0.497 0.501 0.378
141 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.62 0.706 0.679 0.393 0.569 0.422 0.397 0.483 0.265
142 aditeyabaral-xIm-roberta-base 1.00 0.177 0.314 0.205 0.881 0.332 0.242 0.530 0.065
143 aditeyabaral-bert-base-cased 0.00 0.000 0.194 0.194 1.000 0.325 0.231 0.546 0.000
144 aditeyabaral-contrastive-roberta-base 0.00 0.000 0.194 0.194 1.000 0.325 0.231 0.546 0.000
145 aditeyabaral-distilbert-base-cased 0.00 0.000 0.194 0.194 1.000 0.325 0.231 0.546 0.000
146 aditeyabaral-roberta-base 0.00 0.000 0.194 0.194 1.000 0.325 0.231 0.546 0.000

Tablica 35. Rezultati jezicnih modela drugog ciklusa eksperimenata za korpus MSRP

# Model [ S A P R F1 F5 F2 MCC

1 roberta-base-nli-stsb-mean-tokens 0.59 0.407 0.768 0.754 0.957 0.844 0.788 0.908 0.462

2 bert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.60 0.423 0.767 0.757 0.948 0.842 0.789 0.902 0.458

3 AIDA-UPM_MSTSb paraphrase-xIm-r-multilingual-vl 0.59 0.425 0.768 0.758 0.948 0.842 0.790 0.903 0.460

4 roberta-large-nli-stsb-mean-tokens 0.61 0.447 0.767 0.763 0.935 0.840 0.792 0.895 0.457

5 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.70 0.376 0.757 0.745 0.957 0.838 0.779 0.906 0.435

6 AIDA-UPM_mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.62 0.435 0.763 0.759 0.935 0.838 0.789 0.893 0.446

7 distilbert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.57 0.364 0.753 0.741 0.957 0.835 0.776 0.905 0.423

8 bert-large-nli-stsb-mean-tokens 0.56 0.368 0.753 0.742 0.955 0.835 0.777 0.903 0.423

9 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 10 Epochs 0.70 0.378 0.754 0.744 0.952 0.835 0.778 0.902 0.426

10  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.73 0.437 0.758 0.758 0.926 0.834 0.786 0.887 0.432
11 paraphrase-mpnet-base-v2 0.69 0.417 0.755 0.753 0.933 0.833 0.783 0.890 0.425

VI



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
12 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.54 0.315 0.744 0.729 0.969 0.832 0.767 0.909 0.403
13 distilbert-base-nli-stsb-wkpooling 0.57 0.350 0.746 0.736 0.955 0.832 0.772 0.902 0.406
14 Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512 0.70 0.394 0.751 0.747 0.939 0.832 0.779 0.893 0.416
15 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs 0.70 0.394 0.751 0.747 0.939 0.832 0.779 0.893 0.416
16 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.70 0.394 0.751 0.747 0.939 0.832 0.779 0.893 0.416
17 nli-roberta-base-v2 0.74 0.437 0.755 0.757 0.922 0.831 0.785 0.883 0.425
18 paraphrase-MiniLM-L12-v2 0.60 0.321 0.739 0.729 0.958 0.828 0.765 0.902 0.385
19 bert-base-nli-stsb-wkpooling 0.57 0.388 0.746 0.744 0.934 0.828 0.775 0.888 0.401
20 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.57 0.293 0.734 0.722 0.966 0.826 0.760 0.905 0.374
21 all-mpnet-base-vl 0.65 0.325 0.737 0.729 0.954 0.826 0.765 0.899 0.380
22 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 1 Epochs 0.63 0.329 0.737 0.730 0.951 0.826 0.765 0.896 0.377
23 all-mpnet-base-v2 0.68 0.437 0.749 0.755 0912 0.826 0.782 0.876 0.409
24 Jfa“ay—MOdeU’araphrase'm‘ﬂ“hngual'vl\g“}loLl\él;%)iﬁ; 0.63 0325 0.736 0.729 0952 0.825 0764 0.897 0376
25 all-roberta-large-vl 0.67 0.364 0.739 0.737 0.937 0.825 0.770 0.889 0.384
26 Ho0ax0930 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.62 0.283 0.730 0.719 0.966 0.824 0.758 0.904 0.363
27 nli-mpnet-base-v2 0.70 0.358 0.737 0.735 0.937 0.824 0.768 0.888 0.378
28 bert-large-nli-max-tokens 0.82 0.380 0.739 0.740 0.928 0.824 0.771 0.883 0.383
29 nli-bert-large-max-pooling 0.82 0.380 0.739 0.740 0.928 0.824 0.771 0.883 0.383
30 DataikuNLP_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.283 0.728 0.719 0.963 0.823 0.757 0.901 0.356
31 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.283 0.728 0.719 0.963 0.823 0.757 0.901 0.356
32 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.61 0.283 0.728 0.719 0.963 0.823 0.757 0.901 0.356
33 DataikuNLP_paraphrase-albert-small-v2 0.57 0.317 0.732 0.726 0.950 0.823 0.762 0.895 0.363
34 paraphrase-albert-small-v2 0.57 0.317 0.732 0.726 0.950 0.823 0.762 0.895 0.363
35 distilroberta-base-paraphrase-vl 0.59 0.321 0.732 0.727 0.949 0.823 0.762 0.894 0.365
36 paraphrase-distilroberta-base-vl 0.59 0.321 0.732 0.727 0.949 0.823 0.762 0.894 0.365
37 hroth psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot 0.65 0.337 0.734 0.730 0.942 0.823 0.765 0.891 0.368
38 all-distilroberta-vl 0.64 0.350 0.736 0.733 0.939 0.823 0.767 0.889 0.374
39 new5558 chula-course-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.66 0.348 0.734 0.732 0.937 0.822 0.766 0.887 0.368

VII



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
40 Hoax0930 pseudo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.60 0.260 0.723 0.713 0.967 0.821 0.753 0.903 0.343
41 roberta-large-nli-mean-tokens 0.75 0.274 0.725 0.716 0.962 0.821 0.755 0.900 0.345
42 DataikuNLP_paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.60 0.301 0.728 0.721 0.952 0.821 0.758 0.895 0.351
43 paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.60 0.301 0.728 0.721 0.952 0.821 0.758 0.895 0.351
44 bert-large-nli-mean-tokens 0.79 0.333 0.732 0.729 0.941 0.821 0.763 0.889 0.362
45 nli-bert-large 0.79 0.333 0.732 0.729 0.941 0.821 0.763 0.889 0.362
46 Jfarray_Model_paraphrase-multilingual MIiLM-L12- - o1 556 0720 0712 0.967 0.820 0752 0.902 0.339

v2 50 Epochs
47 nli-roberta-large 0.75 0.260 0.722 0.713 0.965 0.820 0.752 0.901 0.338
48 nli-roberta-base 0.77 0.299 0.727 0.721 0.952 0.820 0.758 0.895 0.349
49 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.59 0.346 0.732 0.731 0.935 0.820 0.764 0.885 0.362
50 nli-distilroberta-base-v2 0.69 0.309 0.726 0.722 0.946 0.819 0.758 0.891 0.346
51 roberta-base-nli-mean-tokens 0.78 0.315 0.726 0.724 0.942 0.819 0.759 0.889 0.346
52 all-MiniLM-L12-v2 0.64 0.323 0.728 0.725 0.940 0.819 0.760 0.888 0.350
53 jtarray_Model_paraphrase-multilingual- MiniLM-L12- ¢\ 546 0718 0708 0.969 0.818 0.748 0.902 0.327
v2 100 Epochs
54 distilbert-base-nli-stsb-quora-ranking 0.62 0.307 0.724 0.721 0.943 0.818 0.757 0.889 0.340
55 quora-distilbert-base  0.62 0.307 0.724 0.721 0.943 0.818 0.757 0.889 0.340
56 LaBSE 0.64 0.319 0.725 0.724 0.939 0.818 0.759 0.886 0.344
57 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-20shot 0.55 0.236 0.716 0.707 0.969 0.817 0.747 0.902 0.322
58 Hoax0930 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.55 0.240 0.716 0.708 0.967 0.817 0.748 0.901 0.321
59 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot 0.57 0.242 0.716 0.708 0.966 0.817 0.748 0.900 0.321
60 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.32 0.264 0.719 0.712 0.958 0.817 0.751 0.896 0.327
61 JoBeer paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-eclass 0.66 0.325 0.725 0.725 0.935 0.817 0.759 0.884 0.342
62 bert-base-nli-max-tokens 0.77 0.329 0.726 0.726 0.935 0.817 0.760 0.884 0.346
63 nli-bert-base-max-pooling 0.77 0.329 0.726 0.726 0.935 0.817 0.760 0.884 0.346
64 bert-large-nli-cls-token 0.83 0.366 0.729 0.734 0.920 0.817 0.765 0.876 0.355
65 nli-bert-large-cls-pooling 0.83 0.366 0.729 0.734 0.920 0.817 0.765 0.876 0.355
66 bert-base-nli-cls-token 0.80 0.297 0.721 0.719 0.944 0.816 0.755 0.889 0.332

VIII



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
67 nli-bert-base-cls-pooling 0.80 0.297 0.721 0.719 0.944 0.816 0.755 0.889 0.332
68 bert-base-nli-mean-tokens 0.77 0.360 0.728 0.733 0.922 0.816 0.764 0.877 0.352
69 bert-base-nli-wkpooling 0.77 0.360 0.728 0.733 0.922 0.816 0.764 0.877 0.352
70 nli-bert-base 0.77 0.360 0.728 0.733 0.922 0.816 0.764 0.877 0.352
71 paraphrase-albert-base-v2 0.56 0.222 0.712 0.703 0.970 0.815 0.744 0.902 0.309
72 distiluse-base-multilingual-cased-vl 0.57 0.228 0.712 0.704 0.967 0.815 0.745 0.900 0.308
73 distilbert-base-nli-mean-tokens 0.75 0.280 0.717 0.715 0.947 0.814 0.751 0.889 0.319
74 nli-distilbert-base 0.75 0.280 0.717 0.715 0.947 0.814 0.751 0.889 0.319
75 distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.66 0.366 0.726 0.733 0.916 0.814 0.764 0.872 0.347
76 distiluse-base-multilingual-cased 0.66 0.366 0.726 0.733 0916 0.814 0.764 0.872 0.347
77 all-MiniLM-L12-vl 0.65 0.372 0.727 0.735 0913 0.814 0.764 0.871 0.349
78 distilbert-base-nli-wkpooling 0.73 0.217 0.708 0.701 0.966 0.813 0.742 0.898 0.294
79 distilbert-base-nli-max-tokens 0.82 0.252 0.712 0.708 0.954 0.813 0.747 0.892 0.305
80 paraphrase-MiniLM-L3-v2 0.60 0.274 0.714 0.713 0.946 0.813 0.749 0.887 0.310
81 JoBeer paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.67 0.287 0.715 0.715 0.940 0.812 0.751 0.884 0.312
82 gart-labor_paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.67 0.287 0.715 0.715 0.940 0.812 0.751 0.884 0.312
83 nli-distilbert-base-max-pooling 0.73 0.333 0.720 0.725 0.923 0.812 0.757 0.875 0.328
84 gemasphi_real-setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.48 0.177 0.701 0.693 0.976 0.811 0.736 0.903 0.274
85 gemasphi_setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.57 0.240 0.708 0.705 0.954 0.811 0.744 0.891 0.291
86 all-MiniLM-L6-vl 0.61 0.268 0.711 0.711 0.944 0.811 0.748 0.886 0.302
87 orenpereg_paraphrase-mpnet-base-v2 sst2 64samps 0.72 0.274 0.712 0.712 0942 0.811 0.748 0.885 0.304
88 hrothO1_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-50shot 0.52 0.175 0.700 0.692 0.975 0.810 0.735 0.902 0.269
89 distilbert-multilingual-nli-stsb-quora-ranking 0.90 0.232 0.706 0.703 0.955 0.810 0.742 0.891 0.285
90 quora-distilbert-multilingual 0.90 0.232 0.706 0.703 0.955 0.810 0.742 0.891 0.285
91 msmarco-distilbert-base-v4 0.52 0.175 0.698 0.692 0.973 0.809 0.734 0.900 0.263
92 msmarco-distilbert-cos-v5 0.52 0.175 0.698 0.692 0.973 0.809 0.734 0.900 0.263
93 all-MiniLM-L6-v2 0.56 0.187 0.700 0.694 0.969 0.809 0.736 0.898 0.266
94 multi-qa-MiniLM-L6-dot-vl 0.75 0.189 0.700 0.694 0.968 0.809 0.736 0.897 0.266
95 msmarco-distilbert-base-v3 0.54 0.224 0.704 0.701 0.956 0.809 0.740 0.891 0.278

IX



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
96 nqg-distilbert-base-vl 0.55 0.224 0.703 0.701 0.955 0.808 0.740 0.890 0.275
97 msmarco-bert-co-condensor 0.92 0.165 0.695 0.689 0.973 0.807 0.732 0.899 0.250
98 facebook-dpr-question_encoder-multiset-base 0.85 0.197 0.698 0.695 0.962 0.807 0.736 0.893 0.259
99 multi-qa-distilbert-dot-vl 0.59 0.177 0.695 0.691 0.968 0.806 0.733 0.896 0.251

100 Prompsit paraphrase-bert-en 0.88 0.183 0.696 0.692 0.966 0.806 0.734 0.895 0.253
101 deutsche-telekom_gbert-large-paraphrase-cosine 0.65 0.270 0.705 0.709 0.934 0.806 0.745 0.878 0.282
102 multi-qa-MiniLM-L6-cos-vl 0.55 0.159 0.691 0.687 0.971 0.805 0.730 0.897 0.236
103 msmarco-distilbert-base-v2 0.59 0.256 0.702 0.706 0.937 0.805 0.742 0.879 0.273
104 multi-qa-distilbert-cos-vl 0.56 0.138 0.688 0.683 0.976 0.804 0.727 0.899 0.224
105 msmarco-distilbert-base-tas-b  0.87 0.207 0.695 0.696 0.952 0.804 0.735 0.887 0.249
106 msmarco-distilbert-base-dot-prod-v3 0.72 0.238 0.699 0.701 0.941 0.804 0.739 0.881 0.261
107 facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base 0.89 0.276 0.703 0.709 0.927 0.804 0.744 0.874 0.277
108 moshew paraphrase-mpnet-base-v2 SetFit emotions 0.34 0.114 0.684 0.679 0.984 0.803 0.724 0.903 0.214
109 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned 0.57 0.136 0.686 0.682 0.975 0.803 0.726 0.898 0.218
110 msmarco-bert-base-dot-v5 0.92 0.142 0.687 0.683 0.973 0.803 0.727 0.897 0.220
111 distilroberta-base-msmarco-vl 0.48 0.100 0.681 0.676 0.986 0.802 0.721 0.903 0.200
112 msmarco-roberta-base-v3 0.43 0.128 0.683 0.680 0.975 0.802 0.724 0.898 0.207
113 distilroberta-base-msmarco-v2 0.47 0.132 0.685 0.681 0.975 0.802 0.725 0.898 0.213
114 msmarco-distilroberta-base-v2 0.47 0.132 0.685 0.681 0.975 0.802 0.725 0.898 0.213
115 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.67 0.173 0.690 0.689 0.962 0.802 0.730 0.891 0.229
116 ibaucells paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 tecla label2 8 0.35 0.059 0.674 0.669 0.998 0.801 0.716 0.908 0.185
117 cointegrated rubert-base-cased-dp-paraphrase-detection 0.86 0.112 0.681 0.677 0.980 0.801 0.722 0.899 0.196
118 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean 0.71 0.291 0.702 0.711 0.918 0.801 0.745 0.867 0.274
119 moshew paraphrase-mpnet-base-v2_ SetFit sst2 0.04 0.122 0.681 0.679 0.974 0.800 0.722 0.896 0.195
120 msmarco-distilbert-dot-vS 0.85 0.195 0.689 0.692 0.949 0.800 0.731 0.883 0.227
121 msmarco-roberta-base-ance-firstp 0.99 0.126 0.680 0.679 0.971 0.799 0.722 0.894 0.191
122 msmarco-roberta-base-ance-fristp 0.99 0.126 0.680 0.679 0.971 0.799 0.722 0.894 0.191
123 multi-qa-mpnet-base-cos-vl 0.59 0.134 0.681 0.680 0.968 0.799 0.723 0.892 0.194
124 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-trained-scratch  0.50 0.150 0.682 0.683 0.962 0.799 0.725 0.889 0.200

X



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
125 bert-base-wikipedia-sections-mean-tokens 0.99 0.061 0.671 0.668 0.991 0.798 0.714 0.904 0.155
126 msmarco-roberta-base-v2 0.49 0.104 0.676 0.675 0.978 0.798 0.719 0.897 0.176
127 JasperYOU paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-exp 0.66 0.254 0.693 0.702 0.924 0.798 0.738 0.869 0.246
128 msmarco-MiniLM-L-6-v3 0.56 0.224 0.688 0.696 0.933 0.797 0.733 0.873 0.228
129 msmarco-MiniLM-L6-cos-v5 0.56 0.224 0.688 0.696 0.933 0.797 0.733 0.873 0.228
130 average word embeddings glove.840B.300d 0.66 0.112 0.674 0.675 0.970 0.796 0.719 0.892 0.166
131 facebook-dpr-ctx_encoder-single-ng-base 0.66 0.030 0.664 0.662 0.997 0.795 0.709 0.905 0.116
132 facebook-dpr-ctx_encoder-multiset-base 0.73 0.043 0.665 0.663 0.991 0.795 0.710 0.902 0.115
133 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.26 0.185 0.682 0.688 0.943 0.795 0.727 0.878 0.203
134 msmarco-MiniLM-L-12-v3 0.53 0.126 0.673 0.676 0.960 0.794 0.719 0.886 0.162
135 msmarco-MiniLM-L12-cos-v5 0.53 0.126 0.673 0.676 0.960 0.794 0.719 0.886 0.162
136 aditeyabaral-bert-base-cased 0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
137 aditeyabaral-contrastive-roberta-base 0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
138 aditeyabaral-distilbert-base-cased 0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
139 aditeyabaral-roberta-base 0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
140 aditeyabaral-xIlm-roberta-base 0.00 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
141 clip-ViT-B-32-multilingual-vl 0.71 0.000 0.655 0.655 1.000 0.792 0.704 0.905 0.000
142 valurank paraphrase-mpnet-base-v2-offensive 0.44 0.006 0.656 0.656 0.998 0.792 0.705 0.904 0.032
143 allenai-specter 0.74 0.026 0.659 0.660 0.991 0.792 0.707 0.901 0.071
144 average word embeddings komninos 0.72 0.002 0.655 0.655 0.998 0.791 0.704 0.903 -0.001
145 average word embeddings levy dependency 0.80 0.033 0.658 0.660 0.986 0.791 0.707 0.897 0.063
146 average word embeddings glove.6B.300d 0.67 0.022 0.655 0.658 0.987 0.789 0.705 0.897 0.036

Tablica 36. Rezultati jezicnih modela drugog ciklusa drugog ciklusa eksperimenata za korpus P4PIN

# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC

1 AIDA-UPM_mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.61 0.996 0.990 0.988 0.969 0.978 0.984 0.973 0.972

2 Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512 0.75 0.992 0.984 0.975 0.957 0.966 0.971 0.961 0.955

3 ifarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs 0.75 0.992 0.984 0.975 0.957 0966 0.971 0.961 0.955

XI



# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC

4 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.75 0.992 0.984 0.975 0.957 0.966 0971 0.961 0.955

5  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.75 0.986 0.982 0.958 0.969 0.963 0.960 0.967 0.952

6  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 10 Epochs 0.74 0.990 0.981 0.969 0.951 0.960 0.965 0.954 0.947

7  jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.74 0.984 0.979 0.952 0.963 0.957 0.954 0.961 0.944

8 distiluse-base-multilingual-cased-vl 0.60 0.988 0.979 0.963 0.951 0.957 0.960 0.953 0.943

9 roberta-large-nli-stsb-mean-tokens 0.69 0.990 0.978 0.968 0.939 0.953 0.962 0.944 0.939
10 LaBSE 0.64 0.982 0.976 0.945 0.957 0.951 0.948 0.955 0.935
11 paraphrase-mpnet-base-v2 0.72 0.984 0.976 0.951 0.951 0.951 0.951 0.951 0.935
12 nli-mpnet-base-v2 0.73 0.986 0.976 0.957 0.945 0.951 0.954 0.947 0.935
13 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 10 Epochs 0.73 0.992 0.975 0.974 0.920 0.946 0.963 0.931 0.930
14 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-xlm-r-multilingual-vl 0.67 0.996 0.975 0.987 0.908 0.946 0.970 0.923 0.931
15 distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.64 0.982 0.973 0.945 0.945 0.945 0.945 0.945 0.927
16 distiluse-base-multilingual-cased 0.64 0.982 0.973 0.945 0.945 0.945 0.945 0.945 0.927
17 DataikuNLP_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.73 0.992 0.973 0.974 0.914 0.943 0.961 0.925 0.926
18 Hoax0930 pseudo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.73 0.992 0.973 0.974 0.914 0.943 0.961 0.925 0.926
19 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.73 0.992 0.973 0.974 0.914 0.943 0.961 0.925 0.926
20  jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 1 Epochs 0.73 0.992 0.973 0.974 0.914 0.943 0.961 0.925 0.926
21 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.73 0.992 0.973 0.974 0914 0.943 0.961 0.925 0.926
22 bert-large-nli-max-tokens 0.86 0.994 0.973 0.980 0.908 0.943 0.965 0.922 0.926
23 nli-bert-large-max-pooling 0.86 0.994 0.973 0.980 0.908 0.943 0.965 0.922 0.926
24 bert-large-nli-stsb-mean-tokens 0.69 0.990 0.972 0.968 0.914 0.940 0.956 0.924 0.922
25 multi-qa-distilbert-dot-vl 0.61 0.990 0.972 0.968 0.914 0.940 0.956 0.924 0.922
26 distilbert-base-nli-stsb-wkpooling 0.71 0.992 0.972 0.974 0.908 0.940 0.960 0.920 0.922
27 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot 0.71 0.992 0.972 0.974 0.908 0.940 0.960 0.920 0.922
28 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.67 0.982 0.970 0.944 0.933 0.938 0.942 0.935 00919
29 nli-roberta-large 0.84 0.996 0.970 0.986 0.890 0.935 0.965 0.907 0.918
30 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.67 0.988 0.969 0.961 0.908 0.934 0.950 0918 0.914
31 nli-roberta-base-v2 0.77 0.990 0.969 0.967 0.902 0.933 0.953 0914 0.914
32 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.70 0.980 0.967 0.938 0.926 0.932 0.936 0.929 0.910
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# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
33 jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 50 Epochs 0.74 0.994 0.969 0.980 0.890 0.932 0.960 0.906 0.914
34 multi-qa-MiniLM-L6-dot-vl 0.77 0.974 0.966 0.922 0.939 0.930 0.925 0.935 0.907
35 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot 0.73 0.988 0.967 0.961 0.902 0.930 0.948 0.913 0.910
36 paraphrase-MiniLM-L12-v2 0.68 0.988 0.967 0.961 0.902 0.930 0.948 0.913 0.910
37 jtarray_Model_paraphrase-multilingual- MiniLM-L12- 2/ 990 0 967 0967 0.896 0930 0.952 0.909 0.910

v2 100 Epochs
38 bert-large-nli-cls-token 0.87 0.992 0.967 0.973 0.890 0.929 0.955 0.905 0.910
39 roberta-base-nli-stsb-mean-tokens 0.70 0.992 0.967 0.973 0.890 0.929 0.955 0.905 0.910
40 nli-bert-large-cls-pooling 0.87 0.992 0.967 0.973 0.890 0.929 0.955 0.905 0.910
41 nli-distilroberta-base-v2 0.73 0.982 0.966 0.943 0.914 0.928 0.937 0.920 0.906
42 distilbert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.71 0.990 0.966 0.967 0.890 0.927 0.950 0.904 0.906
43 all-MiniLM-L12-vl 0.66 0.970 0.963 0.911 0.939 0.924 0.916 0.933 0.900
44 bert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.73 0.986 0.964 0.954 0.896 0.924 0.942 0.907 0.901
45 roberta-large-nli-mean-tokens 0.83 0.988 0.964 0.960 0.890 0.924 0.945 0.903 0.901
46 paraphrase-albert-base-v2 0.68 0.976 0.963 0.926 0.920 0.923 0.925 0.921 0.898
47 DataikuNLP paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.67 0.980 0.963 0.937 0.908 0.922 0.931 0.914 0.898
48 paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.67 0.980 0.963 0.937 0.908 0.922 0.931 0.914 0.898
49 AIDA-UPM_MSTSDb_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.63 0.984 0.963 0.948 0.896 0.921 0.937 0.906 0.897
50 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned 0.70 0.984 0.963 0.948 0.896 0.921 0.937 0.906 0.897
51 distilroberta-base-paraphrase-vl 0.65 0.986 0.963 0.954 0.890 0.921 0.940 0.902 0.897
52 paraphrase-distilroberta-base-vl 0.65 0.986 0.963 0.954 0.890 0.921 0.940 0.902 0.897
53 all-MiniLM-L6-v2 0.66 0.976 0.961 0.925 0914 0.920 0.923 0.916 0.894
54 deutsche-telekom_gbert-large-paraphrase-cosine 0.71 0.976 0.961 0.925 0.914 0.920 0.923 0916 0.894
55 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-20shot 0.72 0.978 0.961 0.931 0.908 0.919 0.926 0912 0.894
56 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean 0.76 0.980 0.961 0.936 0.902 0.919 0.929 0.909 0.894
57 all-MiniLM-L12-v2 0.65 0.968 0.960 0.905 0.933 0.918 0.910 0.927 0.892
58 msmarco-bert-base-dot-v5 0.93 0.972 0.960 0.915 0.920 0.917 0916 0.919 0.891
59 Hoax0930 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.78 0.988 0.961 0.960 0.877 0.917 0.942 0.893 0.893
60 all-MiniLM-L6-vl 0.69 0.988 0.961 0.960 0.877 0.917 0.942 0.893 0.893
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# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
61 bert-base-nli-cls-token 0.84 0.982 0.960 0.942 0.890 0.915 0.931 0.900 0.889
62 facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base 0.91 0.982 0.960 0.942 0.890 0.915 0.931 0.900 0.889
63 nli-bert-base-cls-pooling 0.84 0.982 0.960 0.942 0.890 0.915 0.931 0.900 0.889
64 bert-base-nli-mean-tokens 0.80 0.972 0.958 0914 0914 0914 0.914 0.914 0.886
65 bert-base-nli-wkpooling 0.80 0.972 0.958 0.914 0914 0.914 0.914 0914 0.886
66 nli-bert-base 0.80 0.972 0.958 0.914 0.914 0914 0914 0.914 0.886
67 DataikuNLP_paraphrase-albert-small-v2 0.64 0.974 0.958 0.919 0.908 0.914 0917 0910 0.886
68 paraphrase-albert-small-v2 0.64 0.974 0.958 0.919 0.908 0914 0917 0.910 0.886
69 distilbert-base-nli-stsb-quora-ranking 0.71 0.980 0.958 0.935 0.890 0.912 0.926 0.898 0.885
70 quora-distilbert-base 0.71 0.980 0.958 0.935 0.890 0912 0.926 0.898 0.885
71 msmarco-distilbert-base-tas-b  0.87 0.982 0.958 0.941 0.883 0.911 0.929 0.894 0.885
72 facebook-dpr-question_encoder-multiset-base 0.87 0.966 0.955 0.898 0.920 0.909 0.903 0.916 0.880
73 msmarco-distilbert-base-v3 0.59 0.980 0.957 0.935 0.883 0.909 0.924 0.893 0.881
74 msmarco-bert-co-condensor 0.93 0.970 0.955 0.908 0.908 0.908 0.908 0.908 0.878
75 bert-large-nli-mean-tokens 0.84 0.986 0.957 0.953 0.865 0.907 0.934 0.881 0.880
76 nli-bert-large 0.84 0.986 0.957 0.953 0.865 0.907 0.934 0.881 0.880
77 paraphrase-MiniLM-L3-v2 0.62 0.966 0.954 0.898 0.914 0.906 0.901 0911 0.875
78 all-mpnet-base-vl 0.67 0.976 0.955 0.924 0.890 0.906 0.917 0.896 0.877
79 distilbert-base-nli-wkpooling 0.83 0.976 0.955 0.924 0.890 0.906 0.917 0.896 0.877
80 multi-qa-MiniLM-L6-cos-vl 0.67 0.980 0.955 0.935 0.877 0.905 0.923 0.888 0.877
81 msmarco-distilbert-cos-v5 0.60 0.974 0.954 0.918 0.890 0.903 0.912 0.895 0.873
82 msmarco-distilbert-base-v4 0.60 0.974 0.954 0.918 0.890 0.903 0.912 0.895 0.873
83 Hoax0930 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.73 0.966 0.952 0.897 0.908 0.902 0.899 0.906 0.871
84 multi-qa-distilbert-cos-vl 0.65 0.966 0.952 0.897 0.908 0.902 0.899 0.906 0.871
85 msmarco-distilbert-base-dot-prod-v3 0.75 0.968 0.952 0.902 0.902 0.902 0.902 0.902 0.870
86 multi-qa-mpnet-base-cos-vl 0.67 0.972 0.952 0912 0.890 0.901 0.907 0.894 0.869
87 nli-roberta-base 0.83 0.974 0.952 0.917 0.883 0.900 0.910 0.890 0.869
88 facebook-dpr-ctx_encoder-multiset-base 0.86 0.986 0.954 0.952 0.853 0.900 0.930 0.871 0.872
89 roberta-base-nli-mean-tokens 0.84 0.984 0.952 0.946 0.853 0.897 0.925 0.870 0.868

X1V



# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
90 distilbert-base-nli-max-tokens 0.89 0.986 0.952 0.952 0.847 0.896 0.929 0.866 0.868
91 distilbert-base-nli-mean-tokens 0.81 0.978 0.951 0.928 0.865 0.895 0.914 0.877 0.864
92 nli-distilbert-base 0.81 0.978 0.951 0.928 0.865 0.895 0.914 0.877 0.864
93 msmarco-roberta-base-v2 0.66 0.974 0.949 0.916 0.871 0.893 0.907 0.880 0.860
94 bert-base-nli-max-tokens 0.84 0.986 0.951 0.951 0.840 0.893 0.927 0.861 0.864
95 nli-bert-base-max-pooling 0.84 0.986 0.951 0.951 0.840 0.893 0.927 0.861 0.864
96 all-distilroberta-vl 0.65 0.959 0.946 0.876 0.908 0.892 0.882 0.901 0.856
97 all-mpnet-base-v2 0.68 0.966 0.948 0.895 0.890 0.892 0.894 0.891 0.858
98 JoBeer paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.74 0.974 0.948 0.916 0.865 0.890 0.905 0.875 0.856
99 gart-labor_paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.74 0.974 0.948 0.916 0.865 0.890 0.905 0.875 0.856

100 distilbert-multilingual-nli-stsb-quora-ranking 0.95 0.984 0.949 0.945 0.840 0.890 0.922 0.859 0.859
101 quora-distilbert-multilingual 0.95 0.984 0.949 0.945 0.840 0.890 0.922 0.859 0.859
102 nqg-distilbert-base-vl 0.57 0.978 0.948 0.927 0.853 0.888 0.911 0.867 0.855
103 msmarco-roberta-base-v3 0.56 0.970 0.946 0.904 0.871 0.887 0.898 0.878 0.852
104 JoBeer paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-eclass 0.74 0.972 0.946 0.910 0.865 0.887 0.900 0.874 0.852
105 all-roberta-large-vl 0.68 0.966 0.945 0.894 0.877 0.885 0.890 0.881 0.849
106 msmarco-MiniLM-L12-cos-v5 0.61 0.976 0.946 0.921 0.853 0.885 0.906 0.866 0.851
107 msmarco-MiniLM-L-12-v3 0.61 0.976 0.946 0.921 0.853 0.885 0.906 0.866 0.851
108 msmarco-distilbert-dot-vS 0.85 0.976 0.946 0.921 0.853 0.885 0.906 0.866 0.851
109 new5558 chula-course-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.75 0.970 0.945 0.904 0.865 0.884 0.896 0.873 0.848
110 distilroberta-base-msmarco-v2 0.61 0.959 0.940 0.873 0.883 0.878 0.875 0.881 0.839
111 msmarco-distilroberta-base-v2 0.61 0.959 0.940 0.873 0.883 0.878 0.875 0.881 0.839
112 msmarco-distilbert-base-v2 0.65 0.980 0.943 0.931 0.828 0.877 0.908 0.847 0.842
113 msmarco-MiniLM-L-6-v3 0.60 0.976 0.942 0.919 0.834 0.875 0.901 0.850 0.838
114 msmarco-MiniLM-L6-cos-v5 0.60 0.976 0.942 0.919 0.834 0.875 0.901 0.850 0.838
115 nli-distilbert-base-max-pooling 0.78 0.968 0.939 0.896 0.847 0.871 0.886 0.856 0.831
116 ibaucells paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 tecla label2 8 0.82 0.961 0.937 0.876 0.865 0.870 0.874 0.867 0.829
117 bert-base-nli-stsb-wkpooling 0.76 0.972 0.939 0.907 0.834 0.869 0.891 0.848 0.830
118 distilroberta-base-msmarco-vl 0.71 0.966 0.937 0.890 0.847 0.868 0.881 0.855 0.827
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# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
119 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-trained-scratch  0.62 0.976 0.937 0917 0.816 0.864 0.895 0.834 0.825
120 gemasphi_setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.74 0.955 0.931 0.859 0.859 0.859 0.859 0.859 0.814
121 hrothO1_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-50shot 0.75 0.951 0.930 0.849 0.865 0.857 0.852 0.862 0.811
122 facebook-dpr-ctx_encoder-single-ng-base 0.82 0.963 0.928 0.876 0.822 0.848 0.865 0.832 0.802
123 average word embeddings komninos 0.88 0.947 0.915 0.831 0.816 0.824 0.828 0.819 0.768
124 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.42 0.923 0.906 0.781 0.853 0.815 0.794 0.837 0.754
125 JasperYOU paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-exp 0.77 0.959 0.913 0.857 0.773 0.813 0.839 0.788 0.758
126 allenai-specter 0.90 0.959 0.913 0.857 0.773 0.813 0.839 0.788 0.758
127 average word embeddings glove.6B.300d 0.82 0.955 0.909 0.845 0.767 0.804 0.828 0.781 0.746
128 gemasphi_real-setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.76 0.921 0.897 0.770 0.822 0.795 0.780 0.811 0.727
129 average word embeddings levy dependency 0.91 0.951 0.904 0.832 0.761 0.795 0.817 0.774 0.734
130 average word embeddings glove.840B.300d 0.85 0.945 0.896 0.812 0.742 0.776 0.797 0.755 0.709
131 Prompsit paraphrase-bert-en 0.93 0.913 0.870 0.732 0.736 0.734 0.733 0.735 0.648
132 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.32 0.905 0.855 0.704 0.699 0.702 0.703 0.700 0.606
133 cointegrated rubert-base-cased-dp-paraphrase-detection 0.92 0.949 0.867 0.794 0.613 0.692 0.750 0.643 0.617
134 valurank paraphrase-mpnet-base-v2-offensive 0.99 0.947 0.864 0.786 0.607 0.685 0.742 0.636 0.608
135 orenpereg_paraphrase-mpnet-base-v2 sst2 64samps 0.90 0.892 0.833 0.658 0.650 0.654 0.657 0.652 0.544
136 clip-ViT-B-32-multilingual-vl 0.97 0.714 0.725 0.461 0.761 0.574 0.500 0.673 0.416
137 msmarco-roberta-base-ance-firstp 0.99 0.505 0.625 0.394 1.000 0.565 0.448 0.765 0.446
138 msmarco-roberta-base-ance-fristp 0.99 0.505 0.625 0.394 1.000 0.565 0.448 0.765 0.446
139 moshew_paraphrase-mpnet-base-v2 SetFit emotions 0.87 0.801 0.751 0.490 0.595 0.537 0.508 0.571 0.372
140 bert-base-wikipedia-sections-mean-tokens 0.99 0.432 0.567 0.359 0.988 0.526 0.411 0.731 0.383
141 moshew paraphrase-mpnet-base-v2 SetFit sst2 0.99 0.740 0.684 0.386 0.509 0.439 0.406 0.479 0.229
142 aditeyabaral-bert-base-cased 0.00 0.000 0.243 0.243 1.000 0.391 0.287 0.616 0.000
143 aditeyabaral-contrastive-roberta-base 0.00 0.000 0.243 0.243 1.000 0.391 0.287 0.616 0.000
144 aditeyabaral-distilbert-base-cased 0.00 0.000 0.243 0.243 1.000 0.391 0.287 0.616 0.000
145 aditeyabaral-roberta-base 0.00 0.000 0.243 0.243 1.000 0.391 0.287 0.616 0.000
146 aditeyabaral-xIm-roberta-base 0.00 0.000 0.243 0.243 1.000 0.391 0.287 0.616 0.000
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Tablica 37. Rezultati jezicnih modela drugog ciklusa eksperimenata za korpus VMEN

# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
1 deutsche-telekom_gbert-large-paraphrase-cosine 0.89 1.000 0.999 1.000 0.970 0.984 0.994 0.976 0.984
2 average word embeddings komninos 0.97 0.999 0.999 0.981 0.980 0.980 0.981 0.980 0.980
3 average word embeddings levy dependency 0.98 1.000 0.999 0.990 0.970 0.980 0.986 0.974 0.979
4 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean 0.92 1.000 0.999 1.000 0.950 0.973 0.989 0.959 0.974
5 LaBSE 0.88 1.000 0.998 0.990 0.950 0.969 0.981 0.957 0.969
6 distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.86 1.000 0.998 0.989 0.940 0.964 0.979 0.949 0.963
7 distiluse-base-multilingual-cased 0.86 1.000 0.998 0.989 0.940 0.964 0.979 0.949 0.963
8 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.72 1.000 0.998 0.990 0.940 0.963 0.978 0.949 0.963
9 DataikuNLP paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.79 1.000 0.998 0.990 0.930 0.958 0.976 0.940 0.958
10 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.79 1.000 0.998 0.990 0.930 0.958 0.976 0.940 0.958
11 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.79 1.000 0.998 0.990 0.930 0.958 0.976 0.940 0.958
12 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.83 1.000 0.998 1.000 0.920 0.957 0.982 0.934 0.958
13 bert-large-nli-cls-token 0.94 1.000 0.998 1.000 0.920 0.957 0.982 0.934 0.957
14 nli-bert-large-cls-pooling 0.94 1.000 0.998 1.000 0.920 0.957 0.982 0.934 0.957
15 nli-distilroberta-base-v2 0.91 0.999 0.998 0.981 0.930 0.954 0.970 0.939 0.953
16 multi-qa-distilbert-dot-vl 0.72 0.999 0.998 0.971 0.940 0.953 0.963 0.945 0.953
17 bert-large-nli-max-tokens 0.94 1.000 0.998 1.000 0.910 0.952 0.980 0.926 0.952
18 bert-large-nli-mean-tokens 0.93 1.000 0.998 0.989 0.920 0.952 0.974 0.932 0.952
19 nli-bert-large-max-pooling 0.94 1.000 0.998 1.000 0.910 0.952 0.980 0.926 0.952
20 nli-bert-large 0.93 1.000 0.998 0.989 0.920 0.952 0.974 0.932 0.952
21 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned 0.83 1.000 0.998 1.000 0.910 0.951 0.979 0.925 0.952
22 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.83 1.000 0.998 1.000 0.910 0.951 0.980 0.926 0.952
23 bert-base-nli-cls-token 0.95 0.999 0.997 0.980 0.920 0.948 0.967 0.931 0.948
24 nli-bert-base-cls-pooling 0.95 0.999 0.997 0.980 0.920 0.948 0.967 0.931 0.948
25 nli-roberta-base-v2 0.92 0.999 0.997 0.981 0.920 0.948 0.967 0.931 0.948
26 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.80 0.999 0.997 0.980 0.920 0.947 0.966 0.930 0.947
27 Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512 0.76 1.000 0.997 0.988 0.910 0.947 0.971 0.924 0.947
28 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.79 1.000 0.997 1.000 0.900 0.947 0.978 0.918 0.947
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot
jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 10 _Epochs
jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
AIDA-UPM_MSTSb paraphrase-xIlm-r-multilingual-v1
paraphrase-mpnet-base-v2

bert-base-nli-max-tokens

nli-bert-base-max-pooling

multi-qa-distilbert-cos-v1

multi-qa-mpnet-base-cos-v1

DataikuNLP paraphrase-albert-small-v2
paraphrase-albert-small-v2

nli-mpnet-base-v2
facebook-dpr-ctx_encoder-single-nq-base
AIDA-UPM_mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
distilbert-base-nli-stsb-mean-tokens
distilbert-multilingual-nli-stsb-quora-ranking
quora-distilbert-multilingual
distilbert-base-nli-stsb-wkpooling
facebook-dpr-question_encoder-multiset-base
distilroberta-base-paraphrase-v1
facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base
paraphrase-distilroberta-base-v1

all-MiniLM-L6-v2

jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 50 Epochs

paraphrase-MiniLM-L12-v2
bert-large-nli-stsb-mean-tokens
hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot
nli-distilbert-base-max-pooling

jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 10 Epochs
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Tablica 38. Rezultati jezicnih modela drugog ciklusa eksperimenata za korpus Webis

# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
1 AIDA-UPM_mstsb-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.35 0.126 0.566 0.538 0.996 0.699 0.593 0.851 0.249
2 all-mpnet-base-v2 0.38 0.116 0.563 0.536 1.000 0.698 0.591 0.852 0.249
3 all-mpnet-base-vl 0.28 0.117 0.563 0.536 0.999 0.698 0.591 0.852 0.247
4 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-cosine 0.43 0.117 0.563 0.536 0.999 0.698 0.591 0.852 0.247
5 DataikuNLP paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.42 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
6 Hoax0930 pseudo paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.42 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
7 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-1shot 0.37 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-
8 0.43 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
v2 10 Epochs
9 Jfa“ay—MOdeu’araphrase'mul“hng“al'l\gmfl\g;iﬁ; 043 0.124 0564 0.537 0995 0.698 0.591 0.850 0.243
10 keithhon_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.42 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
11 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.42 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
12 roberta-base-nli-mean-tokens 0.68 0.124 0.564 0.537 0.995 0.698 0.591 0.850 0.243
13 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-8shot 0.43 0.125 0.565 0.538 0.996 0.698 0.592 0.851 0.248
jfarray Model paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-
14 0.45 0.125 0.565 0.537 0.995 0.698 0.592 0.850 0.244
v2 100 _Epochs
15 paraphrase-distilroberta-base-v2 0.40 0.125 0.565 0.538 0.996 0.698 0.592 0.851 0.248
16 Jfa“ay—MOdel—paraphrase'multlhngual'vl\zd“;‘omé;iﬁ; 045 0.126 0.565 0.538 0.995 0.698 0.592 0.850 0.246
17 distilbert-base-nli-stsb-mean-tokens 0.50 0.127 0.566 0.538 0.995 0.698 0.593 0.851 0.247
18 roberta-base-nli-stsb-mean-tokens 0.47 0.127 0.565 0.538 0.994 0.698 0.592 0.850 0.244
19 roberta-large-nli-mean-tokens 0.68 0.127 0.566 0.538 0.995 0.698 0.593 0.851 0.247
20 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 1 Epochs 0.52 0.129 0.565 0.538 0.992 0.698 0.592 0.849 0.241
21 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.52 0.129 0.565 0.538 0.992 0.698 0.592 0.849 0.241
22 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 50 Epochs 0.57 0.131 0.566 0.538 0.991 0.698 0.592 0.848 0.241
23 roberta-large-nli-stsb-mean-tokens 0.50 0.131 0.567 0.539 0.992 0.698 0.593 0.849 0.244
24 bert-base-nli-stsb-mean-tokens  0.44 0.111 0.560 0.535 1.000 0.697 0.590 0.852 0.243
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# Model 0 S A P R F1 F.5 F2 MCC
25 distilbert-base-nli-stsb-wkpooling 0.51 0.111 0.560 0.535 1.000 0.697 0.590 0.852 0.243
26 distilbert-base-nli-wkpooling 0.70 0.111 0.560 0.535 1.000 0.697 0.590 0.852 0.243
27 nli-roberta-base 0.69 0.112 0.561 0.535 1.000 0.697 0.590 0.852 0.245
28 msmarco-bert-co-condensor 0.87 0.113 0.561 0.535 1.000 0.697 0.590 0.852 0.246
29 nli-roberta-base-v2 0.45 0.113 0.561 0.535 0.999 0.697 0.590 0.851 0.242
30 nli-distilroberta-base-v2 0.47 0.115 0.561 0.535 0.999 0.697 0.590 0.851 0.244
31 nli-roberta-large 0.71 0.115 0.561 0.535 0.999 0.697 0.590 0.851 0.244
32 all-MiniLM-L6-vl 0.24 0.116 0.561 0.535 0.997 0.697 0.590 0.851 0.241
33 deutsche-telekom gbert-large-paraphrase-euclidean 0.59 0.116 0.561 0.535 0.997 0.697 0.590 0.851 0.241
34 multi-qa-mpnet-base-cos-vl 0.34 0.116 0.561 0.535 0.997 0.697 0.590 0.851 0.241
35 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.34 0.117 0.562 0.536 0.997 0.697 0.591 0.851 0.243
36 all-MiniLM-L12-v2 0.28 0.117 0.561 0.536 0.996 0.697 0.590 0.850 0.239
37 all-distilroberta-vl 0.28 0.117 0.562 0.536 0.997 0.697 0.591 0.851 0.243
38 all-roberta-large-vl 0.33 0.117 0.562 0.536 0.997 0.697 0.591 0.851 0.243
39 facebook-dpr-question_encoder-multiset-base 0.79 0.117 0.561 0.536 0.996 0.697 0.590 0.850 0.239
40 hroth_psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-20shot 0.32 0.117 0.561 0.536 0.996 0.697 0.590 0.850 0.239
41  ibaucells paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 tecla label2 8 0.24 0.118 0.562 0.536 0.996 0.697 0.590 0.850 0.240
42 paraphrase-MiniLM-L12-v2 0.38 0.120 0.563 0.536 0.996 0.697 0.591 0.850 0.242
43 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-Ing-aligned 0.41 0.121 0.563 0.536 0.995 0.697 0.591 0.850 0.240
44 msmarco-roberta-base-v2 0.42 0.121 0.563 0.536 0.995 0.697 0.591 0.850 0.240
45 all-MiniLM-L6-v2 0.42 0.122 0.563 0.536 0.994 0.697 0.591 0.849 0.237
46 distilbert-base-nli-mean-tokens 0.67 0.122 0.563 0.537 0.995 0.697 0.591 0.850 0.241
47 distilbert-base-nli-max-tokens 0.82 0.125 0.563 0.537 0.992 0.697 0.591 0.848 0.237
48 quora-distilbert-base 0.49 0.125 0.564 0.537 0.994 0.697 0.591 0.849 0.241
49 paraphrase-mpnet-base-v2 0.49 0.126 0.564 0.537 0.992 0.697 0.591 0.849 0.238
50 distilbert-multilingual-nli-stsb-quora-ranking 0.88 0.127 0.564 0.537 0.991 0.697 0.591 0.848 0.236
51 quora-distilbert-multilingual 0.88 0.127 0.564 0.537 0.991 0.697 0.591 0.848 0.236
52 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 30 Epochs 0.56 0.130 0.565 0.538 0.990 0.697 0.592 0.847 0.236
53 jfarray Model paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 10 Epochs 0.59 0.135 0.566 0.538 0.987 0.697 0.592 0.846 0.235

XXIII



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
54 bert-base-nli-cls-token 0.55 0.106 0.558 0.533 1.000 0.696 0.588 0.851 0.237
55 bert-large-nli-mean-tokens 0.57 0.106 0.558 0.533 1.000 0.696 0.588 0.851 0.237
56 nli-bert-base-cls-pooling 0.55 0.106 0.558 0.533 1.000 0.696 0.588 0.851 0.237
57 nli-bert-large 0.57 0.106 0.558 0.533 1.000 0.696 0.588 0.851 0.237
58 bert-large-nli-max-tokens 0.69 0.108 0.559 0.534 1.000 0.696 0.589 0.851 0.240
59 msmarco-distilbert-base-dot-prod-v3 0.56 0.108 0.559 0.534 1.000 0.696 0.589 0.851 0.240
60 nli-bert-large-max-pooling 0.69 0.108 0.559 0.534 1.000 0.696 0.589 0.851 0.240
61 bert-base-nli-mean-tokens 0.62 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
62 bert-base-nli-wkpooling 0.62 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
63 bert-large-nli-cls-token 0.65 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
64 bert-large-nli-stsb-mean-tokens 0.43 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
65 cointegrated rubert-base-cased-dp-paraphrase-detection 0.76 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
66 distilbert-base-nli-stsb-quora-ranking 0.45 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
67 distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.33 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
68 distiluse-base-multilingual-cased 0.33 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
69 msmarco-roberta-base-ance-firstp 0.99 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
70 msmarco-roberta-base-ance-fristp 0.99 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
71 multi-qa-MiniLM-L6-dot-vl 0.59 0.109 0.559 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.238
72 nli-bert-base 0.62 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
73 nli-bert-large-cls-pooling 0.65 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
74 nli-distilbert-base-max-pooling 0.50 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
75 nli-distilbert-base  0.59 0.109 0.560 0.534 1.000 0.696 0.589 0.852 0.242
76 bert-base-nli-max-tokens 0.67 0.111 0.559 0.534 0.997 0.696 0.589 0.850 0.235
77 distilroberta-base-msmarco-vl 0.32 0.111 0.559 0.534 0.997 0.696 0.589 0.850 0.235
78 distilroberta-base-msmarco-v2 0.28 0.111 0.560 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.239
79 msmarco-MiniLM-L-6-v3 0.27 0.111 0.559 0.534 0.997 0.696 0.589 0.850 0.235
80 msmarco-distilbert-dot-v5 0.72 0.111 0.559 0.534 0.997 0.696 0.589 0.850 0.235
81 msmarco-distilroberta-base-v2 0.28 0.111 0.560 0.534 0.999 0.696 0.589 0.851 0.239
82 nli-bert-base-max-pooling 0.67 0.111 0.559 0.534 0.997 0.696 0.589 0.850 0.235

XXIV



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
83 facebook-dpr-ctx_encoder-single-ng-base 0.66 0.113 0.560 0.534 0.996 0.696 0.589 0.849 0.234
84 msmarco-distilbert-base-v2 0.30 0.113 0.560 0.534 0.996 0.696 0.589 0.849 0.234
85 msmarco-distilbert-base-v3 0.30 0.113 0.560 0.535 0.997 0.696 0.589 0.850 0.238
86 multi-qa-MiniLM-L6-cos-vl 0.28 0.113 0.560 0.535 0.997 0.696 0.589 0.850 0.238
87 multi-qa-mpnet-base-dot-vl 0.53 0.116 0.560 0.535 0.995 0.696 0.589 0.849 0.234
88 JoBeer paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-eclass 0.46 0.117 0.561 0.535 0.995 0.696 0.590 0.849 0.235
89 multi-qa-distilbert-cos-vl 0.43 0.117 0.561 0.535 0.995 0.696 0.590 0.849 0.235
90 facebook-dpr-ctx_encoder-multiset-base 0.73 0.118 0.561 0.535 0.994 0.696 0.590 0.848 0.233
91 multi-qa-distilbert-dot-vl 0.46 0.118 0.561 0.536 0.995 0.696 0.590 0.849 0.237
92 DataikuNLP paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.41 0.120 0.561 0.536 0.994 0.696 0.590 0.849 0.234
93 paraphrase-MiniLM-L6-v2 0.41 0.120 0.561 0.536 0.994 0.696 0.590 0.849 0.234
94 paraphrase-albert-base-v2 0.45 0.120 0.561 0.536 0.994 0.696 0.590 0.849 0.234
95 nli-mpnet-base-v2 0.63 0.121 0.561 0.536 0.992 0.696 0.590 0.848 0.232
96 Huffon paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-512 0.57 0.122 0.561 0.536 0.991 0.696 0.590 0.847 0.230
97 all-MiniLM-L12-vl 0.41 0.122 0.562 0.536 0.992 0.696 0.590 0.848 0.234
98 paraphrase-MiniLM-L3-v2 0.38 0.124 0.563 0.536 0.992 0.696 0.591 0.848 0.235
99 Ho0ax0930 paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.57 0.126 0.563 0.537 0.990 0.696 0.591 0.847 0.231

100 AIDA-UPM_MSTSb_paraphrase-xlm-r-multilingual-vl 0.46 0.129 0.564 0.537 0.990 0.696 0.591 0.847 0.234
101 DataikuNLP_paraphrase-albert-small-v2 0.42 0.129 0.564 0.537 0.990 0.696 0.591 0.847 0.234
102 distilroberta-base-paraphrase-vl 0.44 0.129 0.563 0.537 0.989 0.696 0.591 0.846 0.231
103 paraphrase-TinyBERT-L6-v2 0.48 0.129 0.563 0.537 0.989 0.696 0.591 0.846 0.231
104 paraphrase-albert-small-v2 0.42 0.129 0.564 0.537 0.990 0.696 0.591 0.847 0.234
105 paraphrase-distilroberta-base-vl 0.44 0.129 0.563 0.537 0.989 0.696 0.591 0.846 0.231
106 distiluse-base-multilingual-cased-vl 0.45 0.131 0.564 0.537 0.987 0.696 0.591 0.846 0.231
107 JoBeer paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.38 0.104 0.556 0.533 0.999 0.695 0.587 0.850 0.232
108 average word embeddings komninos 0.71 0.104 0.556 0.533 0.999 0.695 0.587 0.850 0.232
109 gart-labor_paraphrase-MiniLM-L6-v2-eclass 0.38 0.104 0.556 0.533 0.999 0.695 0.587 0.850 0.232
110 msmarco-distilbert-base-tas-b  0.73 0.107 0.558 0.533 0.999 0.695 0.588 0.850 0.235
111 facebook-dpr-question_encoder-single-ng-base 0.81 0.109 0.558 0.533 0.996 0.695 0.588 0.849 0.230

XXV



# Model 0 N A P R F1 F.5 F2 MCC
112 msmarco-MiniLM-L6-cos-v5 0.26 0.109 0.558 0.534 0.997 0.695 0.588 0.850 0.234
113 LaBSE 0.49 0.113 0.559 0.534 0.995 0.695 0.589 0.849 0.230
114 allenai-specter 0.77 0.113 0.558 0.534 0.994 0.695 0.588 0.848 0.227
115 JasperYOU _paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2-exp 0.45 0.115 0.560 0.535 0.995 0.695 0.589 0.849 0.232
116 msmarco-distilbert-multilingual-en-de-v2-tmp-trained-scratch  0.28 0.115 0.559 0.534 0.994 0.695 0.589 0.848 0.228
117 msmarco-roberta-base-v3 0.32 0.116 0.560 0.535 0.994 0.695 0.589 0.848 0.230
118 msmarco-distilbert-base-v4 0.39 0.118 0.560 0.535 0.991 0.695 0.589 0.847 0.225
119 msmarco-distilbert-cos-v5 0.36 0.118 0.560 0.535 0.992 0.695 0.589 0.847 0.229
120 gemasphi_setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.30 0.124 0.561 0.536 0.990 0.695 0.590 0.846 0.228
121 new5558 chula-course-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.40 0.127 0.562 0.536 0.987 0.695 0.590 0.845 0.226
122 clip-ViT-B-32-multilingual-vl 0.82 0.098 0.554 0.531 1.000 0.694 0.586 0.850 0.228
123 bert-base-nli-stsb-wkpooling 0.39 0.099 0.554 0.531 1.000 0.694 0.586 0.850 0.229
124 average word embeddings levy dependency 0.77 0.102 0.555 0.532 0.999 0.694 0.587 0.850 0.228
125 average word embeddings glove.6B.300d 0.45 0.103 0.556 0.532 0.999 0.694 0.587 0.850 0.230
126 average word embeddings glove.840B.300d 0.55 0.108 0.557 0.533 0.996 0.694 0.588 0.849 0.228
127 Hoax0930 tf paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.15 0.109 0.557 0.533 0.995 0.694 0.588 0.848 0.226
128 msmarco-MiniLM-L-12-v3 0.23 0.109 0.557 0.533 0.995 0.694 0.588 0.848 0.226
129 Hoax0930 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.52 0.115 0.558 0.534 0.992 0.694 0.588 0.847 0.224
130 hrothO1 psais-paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2-50shot 0.37 0.115 0.558 0.534 0.992 0.694 0.588 0.847 0.224
131 msmarco-bert-base-dot-v5 0.89 0.117 0.558 0.534 0.990 0.694 0.588 0.846 0.220
132 gemasphi_real-setfit-ss-paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.30 0.113 0.557 0.533 0.991 0.693 0.587 0.846 0.219
133 msmarco-MiniLM-L12-cos-v5 0.32 0.117 0.557 0.533 0.987 0.693 0.587 0.844 0.213
134 nqg-distilbert-base-vl 0.36 0.118 0.558 0.534 0.989 0.693 0.588 0.845 0.218
135 Prompsit_paraphrase-bert-en 0.64 0.091 0.549 0.528 0.996 0.691 0.583 0.846 0.207
136 bert-base-wikipedia-sections-mean-tokens 0.99 0.108 0.553 0.531 0.989 0.691 0.585 0.843 0.205
137 aditeyabaral-bert-base-cased 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
138 aditeyabaral-contrastive-roberta-base 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
139 aditeyabaral-distilbert-base-cased 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
140 aditeyabaral-roberta-base 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200

XXVI



# Model 0 S A P R F1 F5 F2 MCC
141 aditeyabaral-xIm-roberta-base 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
142 moshew _paraphrase-mpnet-base-v2_SetFit_emotions 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
143 orenpereg_paraphrase-mpnet-base-v2 sst2 64samps 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
144 valurank paraphrase-mpnet-base-v2-offensive 0.00 0.076 0.543 0.525 1.000 0.689 0.580 0.847 0.200
145 moshew paraphrase-mpnet-base-v2 SetFit sst2 0.00 0.080 0.543 0.525 0.996 0.688 0.580 0.845 0.191
146 Ho0ax0930 tf paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.11 0.102 0.548 0.528 0.985 0.688 0.582 0.840 0.185

XXVII



Dodatak: Vrijednosti F1-mjere s obzirom na dimenzije vektorskih

reprezentacija

Rezultati predstavljeni u ovom dodatku rezultat su eksperimenata kojima je za cilj bio
utvrditi povezanost broja dimenzija jezicnih modela temeljenih na dubokom ucenju s
njihovim ucinkom otkrivanja sli¢nosti mjerenima Fl-mjerom. Za svaku od cetiri krivulje
prikazane na slikama koriSteno je 256 uredenih parova vrijednosti (broj dimenzija, vrijednost

F1-mjere).

Tablica 39. F1-mjera kao funkcija dimenzija VP

Broj F1 (MSRP, FI (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
16 0.809 0.606 0.797 0.598
32 0.808 0.680 0.794 0.662
48 0.810 0.660 0.798 0.644
64 0.811 0.675 0.795 0.692
80 0.809 0.678 0.802 0.657
96 0.808 0.713 0.799 0.674
112 0.813 0.705 0.807 0.700
128 0.814 0.735 0.810 0.723
144 0.812 0.753 0.811 0.732
160 0.812 0.735 0.801 0.725
176 0.810 0.728 0.799 0.730
192 0.812 0.721 0.813 0.720
208 0.812 0.721 0.811 0.680
224 0.812 0.730 0.799 0.741
240 0.811 0.715 0.803 0.727
256 0.815 0.718 0.808 0.719
272 0.813 0.733 0.812 0.694
288 0.810 0.708 0.803 0.703
304 0.813 0.744 0.811 0.747
320 0.813 0.737 0.810 0.741
336 0.812 0.726 0.805 0.716
352 0.812 0.736 0.807 0.737
368 0.814 0.736 0.809 0.722
384 0.812 0.742 0.800 0.727
400 0.813 0.729 0.805 0.712
416 0.816 0.724 0.807 0.703
432 0.813 0.736 0.804 0.731
448 0.813 0.722 0.812 0.721
464 0.810 0.741 0.802 0.729

480 0.813 0.743 0.816 0.704




Broj F1 (MSRP, F1 (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
496 0.813 0.719 0.805 0.738
512 0.813 0.721 0.814 0.731
528 0.811 0.705 0.810 0.733
544 0.815 0.739 0.806 0.410
560 0.814 0.724 0.808 0.723
576 0.814 0.713 0.813 0.706
592 0.815 0.707 0.809 0.721
608 0.814 0.728 0.813 0.739
624 0.814 0.745 0.812 0.719
640 0.814 0.729 0.807 0.737
656 0.813 0.720 0.803 0.721
672 0.814 0.750 0.807 0.720
688 0.814 0.707 0.807 0.712
704 0.814 0.718 0.805 0.696
720 0.814 0.732 0.812 0.731
736 0.812 0.735 0.802 0.739
752 0.814 0.727 0.806 0.703
768 0.814 0.732 0.806 0.729
784 0.812 0.727 0.811 0.735
800 0.811 0.718 0.803 0.712
816 0.815 0.719 0.805 0.722
832 0.814 0.722 0.809 0.730
848 0.814 0.727 0.813 0.718
864 0.815 0.737 0.806 0.730
880 0.813 0.713 0.815 0.718
896 0.812 0.727 0.810 0.740
912 0.812 0.736 0.800 0.715
928 0.813 0.733 0.809 0.717
944 0.813 0.719 0.802 0.667
960 0.814 0.744 0.808 0.743
976 0.813 0.730 0.809 0.724
992 0.814 0.752 0.802 0.727
1008 0.814 0.732 0.807 0.731
1024 0.811 0.737 0.806 0.709
1040 0.814 0.725 0.800 0.727
1056 0.812 0.735 0.804 0.720
1072 0.814 0.716 0.811 0.726
1088 0.814 0.743 0.810 0.732
1104 0.815 0.740 0.815 0.725
1120 0.814 0.720 0.809 0.719
1136 0.813 0.732 0.808 0.734
1152 0.813 0.731 0.806 0.716
1168 0.812 0.731 0.805 0.675
1184 0.814 0.726 0.810 0.727
1200 0.814 0.734 0.810 0.718
1216 0.813 0.726 0.812 0.722

II



Broj F1 (MSRP, F1 (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
1232 0.813 0.740 0.806 0.701
1248 0.805 0.712 0.803 0.719
1264 0.809 0.737 0.805 0.716
1280 0.801 0.720 0.801 0.679
1296 0.810 0.728 0.812 0.717
1312 0.800 0.726 0.801 0.736
1328 0.810 0.713 0.811 0.720
1344 0.803 0.738 0.804 0.721
1360 0.803 0.722 0.803 0.721
1376 0.803 0.727 0.802 0.733
1392 0.807 0.732 0.809 0.739
1408 0.810 0.731 0.810 0.717
1424 0.816 0.713 0.812 0.716
1440 0.806 0.733 0.804 0.711
1456 0.806 0.746 0.806 0.749
1472 0.808 0.720 0.810 0.725
1488 0.802 0.723 0.802 0.704
1504 0.816 0.744 0.808 0.707
1520 0.811 0.740 0.811 0.740
1536 0.807 0.726 0.814 0.725
1552 0.816 0.722 0.810 0.717
1568 0.807 0.724 0.815 0.738
1584 0.806 0.740 0.806 0.721
1600 0.805 0.726 0.805 0.721
1616 0.806 0.727 0.808 0.675
1632 0.811 0.742 0.810 0.697
1648 0.808 0.724 0.808 0.721
1664 0.801 0.726 0.801 0.712
1680 0.803 0.720 0.807 0.723
1696 0.805 0.718 0.806 0.719
1712 0.813 0.733 0.813 0.722
1728 0.811 0.719 0.811 0.724
1744 0.816 0.724 0.815 0.720
1760 0.810 0.739 0.807 0.723
1776 0.814 0.727 0.805 0.716
1792 0.806 0.731 0.808 0.734
1808 0.804 0.722 0.805 0.727
1824 0.812 0.735 0.815 0.717
1840 0.811 0.719 0.803 0.713
1856 0.815 0.725 0.808 0.727
1872 0.803 0.727 0.806 0.734
1888 0.805 0.724 0.807 0.675
1904 0.805 0.730 0.817 0.739
1920 0.812 0.730 0.812 0.713
1936 0.808 0.733 0.808 0.736
1952 0.815 0.721 0.814 0.717

III



Broj F1 (MSRP, F1 (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
1968 0.805 0.726 0.805 0.724
1984 0.808 0.716 0.814 0.728
2000 0.805 0.730 0.806 0.721
2016 0.804 0.744 0.807 0.720
2032 0.809 0.739 0.809 0.735
2048 0.817 0.724 0.810 0.719
2064 0.808 0.730 0.808 0.648
2080 0.809 0.738 0.811 0.720
2096 0.803 0.728 0.807 0.739
2112 0.803 0.734 0.803 0.739
2128 0.812 0.729 0.816 0.732
2144 0.804 0.737 0.804 0.722
2160 0.818 0.731 0.814 0.730
2176 0.809 0.737 0.811 0.721
2192 0.804 0.740 0.810 0.740
2208 0.810 0.734 0.809 0.748
2224 0.815 0.722 0.815 0.745
2240 0.810 0.731 0.810 0.741
2256 0.817 0.738 0.807 0.752
2272 0.808 0.731 0.810 0.730
2288 0.804 0.715 0.807 0.720
2304 0.804 0.726 0.810 0.717
2320 0.805 0.744 0.808 0.726
2336 0.801 0.725 0.802 0.724
2352 0.815 0.738 0.815 0.724
2368 0.808 0.721 0.808 0.721
2384 0.815 0.731 0.818 0.720
2400 0.815 0.722 0.816 0.722
2416 0.809 0.724 0.807 0.729
2432 0.809 0.730 0.809 0.725
2448 0.805 0.721 0.805 0.722
2464 0.803 0.736 0.804 0.732
2480 0.816 0.722 0.814 0.722
2496 0.804 0.732 0.808 0.711
2512 0.817 0.722 0.816 0.731
2528 0.805 0.735 0.805 0.724
2544 0.806 0.727 0.808 0.729
2560 0.808 0.742 0.808 0.729
2576 0.801 0.726 0.802 0.725
2592 0.802 0.735 0.807 0.732
2608 0.813 0.734 0.813 0.721
2624 0.817 0.732 0.816 0.714
2640 0.806 0.745 0.808 0.730
2656 0.805 0.731 0.812 0.717
2672 0.801 0.737 0.801 0.722
2688 0.808 0.739 0.809 0.659

vV



Broj F1 (MSRP, F1 (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
2704 0.806 0.744 0.806 0.720
2720 0.805 0.744 0.806 0.648
2736 0.808 0.726 0.809 0.713
2752 0.807 0.726 0.806 0.711
2768 0.806 0.731 0.806 0.718
2784 0.811 0.728 0.806 0.712
2800 0.808 0.738 0.808 0.719
2816 0.805 0.736 0.805 0.738
2832 0.810 0.746 0.805 0.733
2848 0.803 0.730 0.803 0.725
2864 0.806 0.732 0.806 0.725
2880 0.813 0.743 0.814 0.729
2896 0.808 0.745 0.809 0.728
2912 0.818 0.722 0.801 0.699
2928 0.804 0.733 0.806 0.710
2944 0.812 0.739 0.802 0.721
2960 0.802 0.741 0.808 0.739
2976 0.807 0.739 0.809 0.735
2992 0.808 0.735 0.807 0.731
3008 0.815 0.730 0.806 0.728
3024 0.814 0.719 0.806 0.728
3040 0.814 0.744 0.814 0.727
3056 0.812 0.726 0.812 0.727
3072 0.813 0.724 0.810 0.727
3088 0.802 0.731 0.802 0.732
3104 0.805 0.741 0.815 0.719
3120 0.801 0.742 0.801 0.735
3136 0.809 0.734 0.808 0.680
3152 0.808 0.733 0.808 0.729
3168 0.799 0.721 0.807 0.648
3184 0.807 0.734 0.808 0.730
3200 0.803 0.751 0.808 0.729
3216 0.806 0.723 0.817 0.727
3232 0.804 0.738 0.807 0.722
3248 0.807 0.727 0.808 0.711
3264 0.818 0.724 0.818 0.717
3280 0.805 0.717 0.809 0.725
3296 0.808 0.727 0.815 0.714
3312 0.807 0.724 0.809 0.734
3328 0.807 0.727 0.806 0.722
3344 0.819 0.738 0.814 0.719
3360 0.812 0.736 0.802 0.728
3376 0.806 0.732 0.809 0.721
3392 0.816 0.732 0.803 0.689
3408 0.805 0.727 0.805 0.718
3424 0.801 0.728 0.804 0.727

v



Broj F1 (MSRP, F1 (P4PIN, FI (MSRP, F1 (P4PIN,
dimenzija Doc2Vec)'! Doc2Vec)> Word2Vec)* Word2Vec)*
3440 0.807 0.732 0.803 0.730
3456 0.808 0.724 0.806 0.728
3472 0.808 0.732 0.807 0.721
3488 0.816 0.722 0.817 0.711
3504 0.805 0.724 0.806 0.732
3520 0.811 0.721 0.812 0.717
3536 0.805 0.714 0.815 0.716
3552 0.809 0.731 0.809 0.615
3568 0.807 0.733 0.803 0.722
3584 0.808 0.727 0.808 0.721
3600 0.812 0.734 0.813 0.740
3616 0.806 0.726 0.806 0.737
3632 0.803 0.734 0.816 0.742
3648 0.810 0.729 0.816 0.736
3664 0.807 0.730 0.808 0.734
3680 0.808 0.735 0.803 0.729
3696 0.805 0.733 0.806 0.716
3712 0.807 0.728 0.806 0.711
3728 0.816 0.722 0.816 0.732
3744 0.808 0.724 0.810 0.706
3760 0.810 0.734 0.807 0.643
3776 0.809 0.740 0.806 0.736
3792 0.802 0.726 0.803 0.740
3808 0.817 0.736 0.818 0.725
3824 0.809 0.737 0.815 0.731
3840 0.810 0.729 0.803 0.729
3856 0.810 0.735 0.817 0.722
3872 0.808 0.729 0.808 0.718
3888 0.809 0.740 0.807 0.741
3904 0.815 0.745 0.808 0.725
3920 0.807 0.731 0.801 0.706
3936 0.807 0.724 0.804 0.727
3952 0.812 0.724 0.810 0.721
3968 0.805 0.727 0.805 0.738
3984 0.816 0.741 0.810 0.741
4000 0.808 0.736 0.810 0.728
4016 0.806 0.729 0.808 0.720
4032 0.810 0.733 0.816 0.717
4048 0.803 0.737 0.806 0.719
4064 0.809 0.738 0.809 0.732
4080 0.809 0.736 0.808 0.731
4096 0.815 0.727 0.816 0.733

' F1-mjera MSRP (Doc2Vec DBoW)
2 F1-mjera P4PIN (Doc2Vec DBoW)

* F1-mjera MSRP (Word2Vec CBOW)
* Fl-mjera P4PIN (Word2Vec CBOW)

VI



Dodatak: Primjeri krivih oznaka korpusa MSRP

U ovom dodatku naveden je samo mali broj primjera inace mnogobrojnih dvojbenih

oznaka parafraziranih parova' u korpusu MSRP.

Tablica 40. Primjeri burzovnih izvjes¢a korpusa MSRP

Oznaka Tekstl Tekst2
0 The Dow Jones industrial average fell 98.30, or The Dow Jones industrial average finished the
1.1 percent, while bond values fell, too. day down 98.32 points at 9,011.53.
1 The broad Standard & Poor's 500 Index <.SPX> The broad Standard & Poors 500-stock index was
lost 6 points, or 0.71 percent, to 927. down 4.77 points to 929.62.

Axcan's shares were down 3.8 percent, or 66
Canadian cents, at C$16.90 in Toronto on
Tuesday.

The broader Standard & Poor's 500 Index gained = The technology-laced Nasdaq Composite Index

Axcan's shares closed down 63 Canadian cents,
or 4 percent, at C$16.93 in Toronto on Tuesday.

v 16.02 points, or 1.62 percent, at 1,004.63.  added 28.73 points, or 1.77 percent, at 1,655.22.
0 The tech-heavy Nasdaq Stock Markets composite ~ The Nasdaq Composite index, full of technology
index added 1.16 points to 1,504.04. stocks, was lately up around 18 points.

The broader Standard & Poor's 500 Index .SPX Ul fresibislloppy Lincer Ngsdaq Sl s

0 was down 25.36 points, or 1.53 percent, at

eased 7.57 points, or 0.76 percent, at 990.94. 1.628.26,

Tablica 41. Primjeri izvjeS¢a promjene teCajeva valuta korpusa MSRP

Oznaka Tekst1 Tekst2
The Swiss franc rose nearly a third of a centime The Swiss franc rose three quarters of a percent
1 against the dollar and was last at 1.2998 <CHF=> against the dollar and was last at 1.2980 to the

to the greenback. greenback.
0 Sterling was down 0.8 percent against the dollar ~ The dollar rose 0.15 percent against the Japanese
at $1.5875 GBP=. currency to 115.97 yen.

The reports helped overcome investor jitters after

0 the euro briefly hit an all-time high against the
dollar Tuesday.

Around 9:00 a.m. EDT (1300 GMT), the euro

0 was at $1.1566 against the dollar, up 0.07 percent

Stocks slipped at the open after the euro hit
record highs against the dollar.

Against the Swiss franc the dollar was at 1.3289
francs, up 0.5 percent on the day.

on the day.
The dollar was last at $1.1149 to the euro, close The dollar pushed as thh as $1'11,1 > to the euro
0 to its stroneest level since April 30 in early trade, extending Tuesday's one percent
& p ’ rally to hit its strongest level since April 30.
Tablica 42. Primjeri najava iz svijeta filma korpusa MSRP
Oznaka Tekst1 Tekst2
1 His other films include "Malcolm X," "Summer His movies include "Malcolm X," "Summer of

of Sam" and "Jungle Fever."  Sam," "Jungle Fever" and "Do the Right Thing."
0  The street-racing sequel "2 Fast 2 Furious" won  The PG-13 sequel "2 Fast 2 Furious" raked in an

1 Zbog ustede prostora ovdje je naveden samo mali broj ,,sluajeva”, jer se na 500-njak takvih otkrivenih
dvojbenih primjera, odustalo se od pokusaja popravljanja MSRP korpusa. Datoteka s primjerima dostupna je
na https://vrbanec.com/corpora.



Oznaka

Tekst1

Tekst2

the pole position at the box office, taking in an
estimated $52.1 million in its opening weekend.

Shattered Glass,"starring Hayden Christensen as

estimated $52.1 million during its opening
weekend, jumping over last weekend's catch,
"Finding Nemo."

"Shattered Glass" _starring Hayden Christensen
as Stephen Glass, The New Republic journalist

0 Stephen Glass, debuted well W::ih E t8 gig;)t(;rl: fired for fabricating stories _ debuted well with
& ' $80,000 in eight theaters.
o Directed by Jomathan Lym fomaseript by 0 CR e S B RS N K,
Elizabeth Hunter and Saladin K. Patterson. ’
Patterson.
Tablica 43. Primjeri ocito krivih oznaka korpusa MSRP
Oznaka Tekstl Tekst2
— . . . »  "It's just too important to keeping crime down in
It's just too important to keeping crime down, . . " .
. . . the city to let it lapse," the mayor said of
he said of Operation Impact, which began Jan. 3. .
Operation Impact.
Germany's Foreign Ministry said it believed the iy sk st off fhe TSR e T e
passengers were from the northern states of
. . the northern states of Lower Saxony and
Lower Saxony and Schleswig-Holstein, but had Schleswio-Holstein
no further details. c ’
Proving that the Millville son's sacrifice would In Millville yesterday, Mayor James Quinn
0 not go unsung, Mayor James Quinn ordered all ordered all city flags flown at half-staff for the
city flags flown at half-mast for the next 30 days. next 30 days.
Pratt &Whitney had said that 75 per cent of the Lt AT LT B tha}t ifit won i
] g contract 75 per cent of the engine equipment
0 engine equipment would be outsourced to . .
. . would be outsourced to European suppliers, with
Europe, with final assembly in Germany. .
final assembly in Germany.
Now, Blanca's American husband, 63-year-old Now, Blanca's husband, 63-year-old Roger
Roger Lawrence Strunk, faces a murder Lawrence Strunk of Tracy, faces a murder
indictment issued in February by the Philippine  indictment issued by the Philippine government
government, which says he's the leading suspect. in February.
"Certainly what we know suggests that we ~ "We don't know everything [but] what we know
0  should take what they're saying very seriously,"  suggests that we should take what they're saying
he added. seriously," he said.
On Wall Street, trading resumed with some  Stocks barely budged Friday as trading resumed
0 glitches from the blackout that continued to with some glitches from the blackout in New
affect parts of New York City. York.
ety roeasitiar WYfien Iy ol mei 53 Prosecutors could not be reaghed for comment
0 after the legal papers were obtained late Monday
reached for comment Monday.
afternoon.
0 Both bidders agreed to assume about $90 million ~Wexford had agreed to assume about $90 million
in debt owed on the planes. in debt to buy the planes and certificate.
i I8, e omldhins s o, the L0 Agthquty The NIST discovered that in 1999 the Port
of New York and New Jersey, issued guidelines . .
0 - Authority issued guidelines to upgrade the
to upgrade the fireproofing to a thickness of 6 i hick ¢ ch
i1 fsies, ireproofing to a thickness of 1 1/2 inches.
Palm plans to issue about 13.9 million shares of Palm will issue approximately 13.9 million
0 Palm common stock to Handspring's shares of Palm common stock to Handspring's
shareholders, on a fully diluted basis. shareholders.
0 Defense Secretary Donald Rumsfeld is awaiting ~ Rumsfeld is awaiting recommendations from his
recommendations from his commanders. commanders about troop needs in Iraq.
0 With the test, Hubbard said, "I believe that we ~ "We have found the smoking gun," investigating
have found the smoking gun. board member Scott Hubbard said.
0 The Pentagon, saying that Boykin requested it, is  The Pentagon has begun an official investigation

investigating his remarks.

into Boykin's remarks.

II



Oznaka Tekst1

Tekst2

But for more than a century, an untold amount of

0  money intended for some of the nation's poorest
residents was lost, stolen or never collected.

Sony Ericsson also said it would shut down its

0  GSM/UMTS R&D center in Munich, Germany,
to increase profitability.

Though that slower spending made 2003 look

0 better, many of the expenditures actually will
occur in 2004.

For more than a century, an undetermined
amount of money was lost, stolen, or never
collected.

Sony Ericsson also said it plans to close its R&D
site in Munich, Germany, for GSM and UMTS
handsets.

Though that slower spending made 2003 look
better, many of the expenditures will actually
occur in 2004, making that year's shortfall worse.

Tablica 44. Primjeri poslovnih izvjeStaja korpusa MSRP

Oznaka Tekstl Tekst2

1 Second quarter sales came in at $645 million, up Revenue in the second quarter ended June 29 was
from $600 million the year before, AMD said. $645 million, up from $600 million a year ago.
L0 (89 S0 quart.er., LB OO GLUEHS Production for the second quarter was cut to 46

0 volume of 46 million BOE, down from 48 1y e
o million barrels from 48 million barrels.

million BOE.
Dell has about 32 percent of the U.S. market, but . Dell has 32 per cent of the PC market in the
1 . United States, but it has only a 10 percent share
much lower share in the rest of the world. .

in the rest of the world.
During the same quarter last year, EDS declared EDS reported a first-quarter loss of $126 million,
a profit of $354 million, or 72 cents per share. or 26 cents per share.
0 Excluding one-time items, the company enjoyed  Excluding one-time items, it expects profit of 11
a profit of 6 cents a share. cents to 15 cents a share.
1 General Motors Corp. posted a record 8.4 percent General Motors Corp. posted the best-ever

improvement in 2000.

The 30-year bond US30YT=RR firmed 26/32,

0 taking its yield to 4.17 percent, after hitting
another record low of 4.16 percent.

China accounted for about 14 percent of

0 Motorola's sales last year, and the company has
large manufacturing operations there.

If achieved it would represent an increase of 10

improvement in 2000 at 8.4 percent.

The 30-year bond US30YT=RR firmed 14/32,
taking its yield to 4.19 percent from 4.22 percent.
China accounted for 14% of Motorola's $26.7

billion in sales last year.

That would represent an increase of some 10 per

! per cent from the same quarter a year ago. cent from the year before, it added.
Tablica 45. Zbunjujudi primjeri korpusa MSRP
Oznaka Tekst1 Tekst2
. The men had Pakistani passports and reportedly
0 Preliminary reports were that the men were not were seen together at the airport earlier in the

seen together at the airport, sources said.

Details of the research appear in the Nov. 5 issue

0 of the Journal of the American Medical
Association.

The results will be published the July 10 issue of
the journal Nature.

—_—

0 Tidmarsh will compete in today's third round.

One, Capt. Doug McDonald, remained
hospitalized in critical condition on Thursday.

Five Big East schools, Connecticut, Pittsburgh,
1 Rutgers, Virginia Tech and West Virginia, filed
the lawsuit June 6.

evening, law enforcement sources said.

The results, published in the Journal of the
American Medical Association, involved just 47
heart attack patients.

The results appear in Thursday’s issue of the
journal Nature.

Two kids from Michigan are in today's third
round.

Her 20-year-old sister, Allyson, was severely
burned and remained hospitalized in critical
condition.

Pittsburgh, West Virginia, Rutgers, Connecticut
and Virginia Tech filed the lawsuit this month in
Hartford, Conn.

III



Oznaka Tekstl Tekst2
1 That investigation closed without any charges ~ The investigation was closed without charges in
being laid. 2001.
1 But Senate criticism of the House plan Tuesday And several Senate Republicans are cranky about
came on several fronts. the House map.
1 Jason Giambi capitalized with an RBI Slréiii;: Jason Giambi contributed a two-out RBI single.
0 Ernst & Young has denied any wrongdoing and  Ernst & Young has denied the SEC's claims, and

plans to fight the allegations.

called its recommendations "irresponsible".

Tablica 46. Primjeri ¢injenica koje se ne mogu drugacije izraziti korpusa MSRP

Oznaka Tekst1

Tekst2

The legislation came after U.S. District Judge
0 Lee R. West in Oklahoma City ruled last week
that the FTC lacked authority to run the registry.

Legato stockholders will get 0.9 of a share of
EMC stock for every share of Legato they own.

A base configuration with a 2.0GHz Intel Celeron

1 processor, 128M bytes of memory, a 40G-byte
hard drive, and a CD-ROM drive costs US$729.
Ruffner, 45, doesn't yet have an attorney in the

murder charge, authorities said.

vV

U.S. District Judge Lee R. West ruled Tuesday in
Oklahoma City that the FTC lacks authority to
run the registry.

Under terms of the agreement, Legato
stockholders will receive 0.9 shares of EMC
common stock for each Legato share they hold.
A base configuration with a 2.4GHz Pentium 4,
128MB of RAM, a 40GB hard drive, and a CD-
ROM drive costs $699.

Ruffner, 45, does not have a lawyer on the

murder charge, authorities said.
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