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Detecting content similarity using semantic
signatures and semantic compression

The biggest issue in plagiarism detection is dealing with
obfuscated and translated contents. To support the
process of plagiarism detection, we propose a method
that compares contents by its semantic meaning. We can
achieve that by calculating a semantic signature of each
paragraph. For that we use semantic dictionaries. A
semantic signature is a set of semantic tags, which
represents the appearance of dictionary terms in the
content. Since the semantic dictionaries contains the
information about hypernyms and meronyms we can
also run a semantic compression of calculated
signatures. Instead of original terms, we use their
hypernyms or meronyms. By that we generalize the
meaning of a paragraph. That improves the ability to
detect similarity of obfuscated content.

1 Uvod

Pri odkrivanju plagiatov je najveéji izziv, kako odkriti
parafrazirana in prevedena besedila. V pomo¢ pri
odkrivanju taks$nih plagiatov, predlagamo postopek za
odkrivanje podobnosti vsebin, ki primerja vsebine glede
na njihov pomen. To dosezemo z izratunom pomenskih
podpisov posameznih odstavkov. Za to lahko
uporabimo pomenske slovarje. Pomenski podpis je
mnozica pomenskih znack, ki povedo kateri pojmi iz
slovarja se pojavljajo v besedilu. Pomenski slovarji
vsebujejo tudi informacije o nadpomenskih pojmih. To
lahko izkoristimo za izvajanje pomenskega stiskanja.
Namesto  osnovnih  pojmov  uporabimo  njihove
nadpomenske pojme. S tem posploSimo pomen
odstavka in izboljSamo zmoznost zaznave podobnosti v
parafraziranih besedilih.

V prispevku bomo najprej na kratko predstavili
problem. Nato bomo opisali predlagan postopek za
odkrivanje podobnosti v besedilih. Na koncu bomo
podali rezultate, ki smo jih dosegli pri prepoznavanju
podobnosti med besedili v korpusu PAN [1]. V
zaklju¢ku bomo izpostavili najpomembnejse ugotovitve
in predstavili nacrte za nadaljnje delo.

2 Opis problema

Pri odkrivanju plagiatov naletimo na razli¢ne vrste
plagiatov. Avtorji se posluzujejo povzemanja in
parafraziranja besedil ter prevajanja iz tujih jezikov. Da
bi odkrili podobnost v tak$nih besedilih, potrebujemo
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nacin, ki bo znal primerjati besedila glede na njihov
pomen. Za uspesno prepoznavo podobnosti potrebujemo
najprej nadin, s katerim bomo opisali pomen besedila.
Nato potrebujemo Se postopek, ki bo izvedel primerjavo
dveh razlicnih pomenov. Pri tem bomo izvajali
klasifikacijo, ki bo za primerjana pomena odlocila, ali
sta podobna ali ne. Postopek odkrivanja plagiatov je
nemogoce popolnoma avtomatizirati, konno presojo
zato podajo pristojne osebe oz. institucije. Na podlagi
tega lahko trdimo, da je pri Klasifikaciji priklic
pomembnej$i od natancnosti, saj bo natancnost
naknadno izboljSana pri kon¢ni presoji.

3 Odkrivanje podobnosti s pomenskimi
podpisi

Podobnost med dokumenti odkrivamo s primerjavo
odstavkov. Odstavek v slovnici izraza neko pomensko
zaklju¢eno celoto, zato se zdi primeren za primerjavo
pomenov besedil. Za vsak odstavek moramo dolociti
pomenski podpis. To je mnozica pomenskih znack, ki
nam povedo kateri pojmi iz pomenskega slovarja se
pojavljajo v odstavku. Nad pomenskimi podpisi lahko
izvedemo Se pomensko stiskanje, kar pomeni da vse
pojme zamenjamo z njihovimi nadpomenskimi pojmi.
Informacijo o nadpomenskih pojmih pridobimo iz
pomenskih slovarjev. Pri primerjavi dveh odstavkov,
primerjamo njuna pomenska podpisa. To smo izvedli

tako, da najprej iz obeh pomenskih podpisov
izratunamo vektor znacilk primerjave. Tega nato
klasificiramo v razred podobnih in nepodobnih

odstavkov. Za Kklasifikacijo smo uporabili metodo
podpornih vektorjev, ki smo jo uéili z nadzorovanim
strojnim ucenjem.

3.1 Dolocevanje pomenskih podpisov

Pomenski podpis je mmnozica pomenskih znack. Za
dolocitev pomenskih znack izvedemo pomensko
oznacevanje besedila z uporabo pomenskega slovarja.
Uporabili smo pomenski slovar BabelNet [2]. Iz
besedila odstavka smo najprej generirali vse besedne n-
grame za n <= 5. To pomeni, da smo pripravili seznam
vseh besed in besednih zvez z najve¢ petimi besedami,
ki se pojavljajo v odstavku. Besedne zveze smo
normalizirali. Iz njih smo izlu§¢ili vse znake, ki niso del
angleSke abecede in odvecne presledke. Nato smo vse
¢rke spremenili v velike tiskane ¢rke. Na koncu smo Se
besede znotraj besednih zvez uredili po abecednem
vrstnem redu. Na enak nain smo normalizirali nazive



pojmov v pomenskem slovarju. Nato smo seznam besed
in besednih zvez, ki se pojavljajo v besedilu poiskali v
pomenskem slovarju. Za vsako najdeno ujemanje smo
tvorili pomensko znacko. Ta poleg pojma vsebuje Se
informacijo o polozaju v odstavku. Tega smo izrazili z
odmikom od zadetka odstavka in dolzino besede oz.
besedne zveze. Stisnjene pomenske podpise smo tvorili
tako, da smo vse oznaCene pojme zamenjali z njihovimi
nadpomenskimi pojmi.

3.2 Izracun vektorja znadilk primerjave

Pri primerjavi dveh pomenskih podpisov, iz njiju
izraGunamo lastnosti, za katere menimo da nam povedo
kdaj sta primerjana odstavka podobna. Najbolj osnovna
lastnost je Stevilo skupnih pojmov v obeh pomenskih
podpisih. Izkaze se, da je ta neprimerna za primerjavo
odstavkov razli¢nih dolzin. Zato smo raje izracunali
faktor ujemanja v obeh odstavkih. To je koli¢nik med
Stevilom skupnih pojmov in Stevilom vseh oznacenih
pojmov v odstavku.

Izkaze se, da faktor ujemanja ne zado$¢a za uspesno
razpoznavo podobnosti. Pri  primerjavi odstavkov
razliénih dolzin se pogosto zgodi, da je veliko pojmov iz
krajsega odstavka vsebovanih v daljSem odstavku,
vendar so razkropljeni in se ne navezujejo med seboj.
Zato smo izracunali Se gostoto ujemajocCega dela.
Najprej smo v odstavku dolo¢ili ujemajoci del besedila.
Tega dobimo v okolici povprecne vrednosti odmika
skupnih pojmov z oddaljenostjo najve¢ za eno dolzino
standardnega odklona odmikov skupnih pojmov. Na tak
nacin zajamemo priblizno 65% vseh skupnih pojmov. V
ujemajocem delu nato izraCunamo gostoto kot koli¢nik
Stevila znakov, ki so oznaceni kot skupnimi pojmi s
Stevilom vseh pomensko oznaenih znakov v
ujemajocem delu.

IzraCunane lastnosti primerjave zlozimo v vektor
znacilk. Ta ima Stiri komponente: faktor ujemanja in
gostoto ujemajocega dela za oba primerjana odstavka.

3.3 Klasifikacija vektorjev znacilk

Za klasifikacijo vektorjev znadilk v razred podobnih in
nepodobnih parov odstavkov smo uporabili metodo
podpornih vektorjev. Za ucenje smo uporabili algoritem
zaporedne minimizacije (angl. sequential minimal
optimization). Gre za metodo strojnega nadzorovanega
ucenja. U¢no mnozico smo tvorili iz vektorjev znacilk,
ki smo jih izracunali nad besedili iz u¢nega dela korpusa
PAN [1]. Nakljuéno smo izbrali 600 negativnih in 60
pozitivnih vzorcev. Zaradi majhnega nabora moznih
vhodnih vrednosti, takSna velikost u¢ne mnozice
zadoSca.

4 Rezultati
Kot rezultat smo merili uspesnost klasifikatorja za
prepoznavo podobnosti v testnem delu korpusa PAN

[1]. Ker uéno mnozico izbiramo naklju¢no, smo
postopek ucenja in razpoznavanja ponovili desetkrat,
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navedli pa povpreéne rezultate. Ker je za podrocje
konéne uporabe priklic pomembnejsi od natancnosti,
smo navedli zgolj Stevilo odkritth in neodkritih
podobnosti. Da smo povecali stopnjo zaznanih
podobnosti, pri ucenju metode podpornih vektorjev
nismo uporabili pomenskega stiskanja. Nato smo pri
prepoznavanju s pomenskim stiskanjem povecali
faktorje ujemanja in s tem povecali Stevilo odkritih
podobnosti, pri c¢emer smo Zrtvovali natanc¢nost
postopka. V tabeli 1 so prikazani rezultati meritev na
razli¢nih tipih plagiatov iz korpusa PAN [1].

Tabela 1: Rezultati meritev uspesnosti postopka

Vrsta plagiata | St. odkritih | St. neodkritih
Prepisovanje 1204 2
Parafraziranje 1241,2 50,8
Cikli¢no prevajanje 1259,9 48,1
Povzemanje 234 2
Skupaj 3939,1 102,9
5 Sklep

1z rezultatov v tabeli 1 je razvidno, da smo uspeli doseci
visoko stopnjo priklica. Visoka je tudi stopnja
klasifikacijske to¢nosti. Zaradi vecje koli¢ine napacno
zaznanih podobnosti, je natan¢nost nizka. Kljub temu je
postopek primeren za uporabo kot pripomocek pri
odkrivanju plagiatov v novo nastalih delih. Metoda
podpornih vektorjev nam omogoca, da izraGunamo
verjetnost pripadnosti razredu. Na podlagi tega bi lahko
dolocili stopnjo podobnosti in tako vrnili le dokumente
z najvisjo stopnjo podobnosti.

Kot moznosti za izboljSave predlagamo povecanje
stopnje natanénosti. To bi lahko dosegli s pametnejso
izbiro nadpomenskih pojmov pri pomenskem stiskanju.
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