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Povzetek
Prispevek predstavlja sistem vsebinskega priporo¢anja dokumentov v digitalni knjiZnici Univerze v Mariboru. S pomocjo taks$nega sis-
tema lahko uporabnikom ponudimo ve¢ vsebine, hkrati pa izboljSamo nekatere Ze obstojece funkcionalnosti v digitalni knjiZnici. Sistem
priporocanja obdeluje vsebino dokumentov in pri razvr§¢anju zadetkov upoSteva tudi uporabniske aktivnosti. V prispevku podrobneje
opisemo kako sistem obdela besedila in razvrsti zadetke po podobnosti. Podamo rezultate meritev vplivov razli¢nih obdelav besedila na
kvaliteto priporocil. Na koncu podamo nekaj idej za izboljSave funkcionalnosti v digitalni knjiZnici.

A content-based recommender system and its role in functionality improvements of the Digital Library of
University of Maribor

This article presents a content-based document recommender system in the digital library of University of Maribor. By using this kind of
a system, we can offer users more content while simultaneously enhancing some established features of the digital library. In the system
workflow, the documents are processed and user activities are also taken into account in the document similarity ranking process. The
article describes in detail, the document processing, as well as the document similarity ranking process. We provide the measurement
results which show the effect of different document processing techniques on recommendation quality. Some ideas where to use the

functionality of this system in the digital library, apart from recommending documents, are also provided.

1. Uvod

Sistemi priporocanja so del vsakdanje izkuSnje na
spletu, predvsem pri spletnih trgovinah in spletnih iskal-
nikih. Glavni cilj teh sistemov je ponuditi uporabniku
vsebine, ki bi ga najbolj zanimale. Motivacija za to je
lahko razli¢na. Spletne trgovine uporabljajo takSne sisteme,
da bi povecale predstavitev ponudbe. Pri spletnih iskal-
nikih iskalnikih je cilj nuditi poosebljeno iskanje in tako
uporabniku dostaviti najbolj ustrezne zadetke. Sistem pri-
porocanja mora torej na inteligentni nacin razpoznati upo-
rabnikovo zanimanje zgolj na podlagi njegovih aktivnosti
na spletni strani.

Pristopi priporocanja se delijo na dve skupini. Prva sku-
pina pristopov deluje nad uporabniSkimi aktivnostmi. Va-
njo spadajo sodelujoce filtriranje (angl. collaborative fil-
tering), pristopi z binarnimi vektorji (Melville in Sindh-
wani, 2010) in algoritmi Slope One (Lemire in Macla-
chlan, 2005). Druga skupina pristopov priporo€anja deluje
zgolj nad vsebino, uporabniske aktivnosti pa nimajo pogla-
vitne teZe in se tako navadno uporabljajo za dodatne utezi
pri razvr$¢anju rezultatov. Te metode se uporabljajo tudi
na podrocju pridobivanja informacij (angl. information re-
trieval). Med bolj znane spadajo metoda BM25 (Garcia,
2011), latentna semanti¢na analiza (LSA) (Deerwester et
al., 1990) in druge, ki so bile izpeljane iz podobnih predpo-
stavk.

V tem Cclanku predstavimo sistem vsebinskega pri-
porocanja dokumentov v digitalni knjiznici Univerze v Ma-
riboru (v nadaljevanju DKUM) in pokaZemo kako posre-

dno in neposredno izboljSuje njene trenutne funkcionalno-
sti. PokaZemo tudi, da se lahko sistemi priporocanja upo-
rabijo tudi v druge namene. Izhajamo iz dejstva, da je de-
lovanje sistema priporoCanja podobno delovanju spletnega
iskalnika. Obema je skupno, da vracata najbolj ustrezne re-
zultate glede na vhodni vnos. Razlikujeta se le v nacinu po-
dajanja vhodnega vnosa. Iskalni pojem kot vhod v spletni
iskalnik najveckrat vnese uporabnik, medtem ko se pri sis-
temu priporocanja kot vhod ovrednoti uporabnikova aktiv-
nost. Kadar izvajamo vsebinsko priporo€anje, pravzaprav
tvorimo znacilke iz besedila. Slednje po¢nejo tudi spletni
iskalniki. Ceprav imajo uporabnikove aktivnosti pri tem
stransko vlogo pa jih lahko $e vedno uporabimo kot doda-
tne uteZi, da bi Se bolje filtrirali ustrezne vsebine in se s tem
pribliZali ideji poosebljenega iskanja.

V prispevku najprej opiSemo sistem vsebinskega pri-
porocanja dokumentov v DKUM. Podrobneje opiSemo
strukturo sistema, uporabljene obdelave besedila in posto-
pek razvrscanja zadetkov. Sledi analiza vpliva razlicnih
obdelav besedila na kvaliteto priporoCil. Zatem opiSemo
mozne uporabe sistema priporocanja v druge namene - na-
tan¢neje pri iskanju potencialnih plagiatov in svetovanju pri
izbiri mentorjev zaklju¢nih del. V zaklju¢ku podamo smer-
nice za nadaljnje delo.

2. Sistem vsebinskega priporocanja

Nas sistem tvorijo streznik in spletne storitve za dostop
do streznika. Streznik je sestavljen iz treh klju¢nih kompo-
nent, ki omogocajo priporocanje (slika 1). Z modulom za



belezenje uporabniskih aktivnosti pridobimo informacije o
uporabniskih aktivnostih kot so Stevilo ogledov, Stevilo pre-
nosov in ocene gradiv. Modul obdelave dokumentov za-
gotavlja poenoteno predstavitev vseh dokumentov v obliki
naslova, klju¢nih besed in povzetka. Hkrati se v tem mo-
dulu izvaja izracun ocen BM25, ki tvori indeks dokumen-
tov. Slednjega lahko predstavimo kot matriko podobnosti
vseh dokumentov. Streznik izvaja obdelavo dokumentov
periodi¢no, saj se v zbirko dokumentov dodajajo novi do-
kumenti. Na tak nacin posodabljamo indeks dokumentov.
Podatki o uporabnikih in izra¢unane podobnosti med do-
kumenti so vhod v modul razvr§¢anja dokumentov, kjer iz-
beremo podobne dokumente glede na dokument, ki si ga
uporabnik trenutno ogleduje.
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Slika 1: Struktura sistema priporo¢anja dokumentov.

2.1. Obdelava besedila

Vhodne dokumente smo predstavili z naslovi, kljuénimi
besedami in povzetki. Iz besedila vhodnih dokumentov
smo najprej odstranili pogoste besede, ki ne vsebujejo in-
formacije o njegovem pomenu. To so slovni¢ne besedne
zveze med katere spadajo vezniki, predlogi, ¢lenki in med-
meti. Seznam pogostih besed smo tvorili sami s Stetjem
besed v dokumentih, ki so trenutno v DKUM. Nadalje smo
uporabljali dve vrsti obdelave - lematizacijo in avtomatsko
pridobivanje kljuénih besed s pomenskim oznacevanjem.
Tako lematizator kot tudi pomenski oznacevalnik sta plod
dela naSe razvojne skupine in ju uporabljamo po principu
¢rne skatle.

2.1.1. Lematizacija

Lematizacija (angl. lemmatisation) ali geslenje je po-
stopek dolocanja osnovne slovarske oblike (Ileme) besedam
v besedilu (Brezovnik, 2009). Lematizaciji zelo podoben
postopek je krnjenje. Glavna razlika med lematizacijo in
krnjenjem je v tem, da krnjenje besede ne pretvori v slovar-

sko obliko, ampak preprosto odreZe koncnico besede tako,
da ostane le krn. Pri besedilnem rudarjenju se lematizacija
lahko uporablja pri odkrivanju kontekstov besedil. Tako
si z lematizacijo olajSamo delo, saj sklepamo, da bo lema
obdrZala pomen besede.

2.1.2. Avtomatsko pridobivanje kljucnih besed s
pomenskim oznacevanjem

Za opis tematike dokumenta ponavadi vzamemo
slednjimi lahko uvrstimo dokument v ustrezne kategorije.
Nekatere klju¢ne besede pa niso vedno primerne, saj so
prevec splosne ali pa prevec¢ specificne. V tem primeru po-
znamo reSitev v obliki avtomatskega pridobivanja klju¢nih
besed. Postopek deluje tako, da kot vhod podamo celoten
dokument ali pa le en odsek, na izhodu pa dobimo besede,
ki opisujejo tematiko vhodnega besedila. Uporabili smo
postopek, ki uporablja pomensko oznaCevanje s pomocjo
Wikipedije (Burjek, 2011). Pridobivanje klju¢nih besed po-
teka v naslednjih korakih:

I. Z algoritmom za iskanje besed najdi primerne besede
za pomensko oznacevanje.

II. Razvrsti besede glede na podatek o temah, na katere
je posamezna beseda kazala v Wikipediji.

III. S pomocjo algoritma za izraCun sorodnosti,
razloCevalnika in klasifikatorja naucenega z al-
goritmom C4.5, izracunaj splo$nosti besed.

IV. Za vsako besedo izraunaj vrednost za verjetnost, da
bi bila beseda povezava na temo, e bi se pojavila v
Wikipediji.

V. Vrni seznam besed,
izracunanih v koraku IV.

urejenih po verjetnostih

Tabela 1: Primer rezultata pridobivanja klju¢nih besed s po-
menskim oznacevanjem.

Vhod

V diplomskem delu obravnavamo problematiko pisa-
nja tehni¢nih vsebin in objavljanj le-teh na spletu. V
teoreticnem delu predstavimo slovnico oznacevalnih
jezikov LaTeX in MathML. V praktiénem delu smo
izdelali spletni urejevalnik WYSIWYG, ki omogoca
vnos matemati¢nih in kemijskih formul, zapisanih v
oznacevalnem jeziku MathML.

Izhod

MathML, WYSIWYG, LaTeX, Jezik, Slovnica,
Splet, Tehnika

V koraku I pred izbiranjem primernih besed za pomen-
sko oznacevanje uporabimo parameter p,,i,, ki predstavlja
minimalno zahtevano verjetnost, da je beseda oznacena kot
povezava v Wikipediji. Ta parameter lahko nastavljamo



poljubno, avtor pa svetuje vrednost 0.85, kar pomeni 85%
verjetnost, da gre za povezavo v Wikipediji. Verjetnosti se
izratunajo z enacbo 1, kjer n;(w) pomeni $tevilo pojavitev
kot beseda, ny (w) pa Stevilo vseh pojavitev v Wikipediji.

n(w)
D
nw (w)

Po koraku I so znane besede, ki so se pojavile v be-
sedilu, ne pa tudi njihov pomen. Zato v koraku II ugota-
vljamo pomen besed na podlagi tematik, v katerih so se
pojavile. Besede lahko imajo ve¢ pomenov, zato je treba
ugotoviti katere so enopomenske in katere ve¢pomenske.
To storimo tako, da ovrednotimo povezavo med besedami
in tematikami glede na pogostost uporabe. Tukaj igrajo
glavno vlogo verjetnosti, da so besede povezave v Wikipe-
diji. V kolikor je verjetnost besede vec¢ja od minimalne zah-
tevane verjetnosti, jo smatramo kot enopomensko in tako
dolo¢imo pomen besede.

V koraku III s pomocjo razlocevalnika izraCunamo
verjetnosti miSljenih pomenov pri ostalih besedah.
Razlocevalnik izraCuna verjetnost s pomocjo sploSnosti
angl. commonness, sorodnosti in podatkov s konteksta.
Pri kontekstu se upoSteva kvaliteta konteksta; e so
enopomenske besede v istem dokumentu sorodne, je pri
dolocanju pomena vecpomenskih besed bolj pomembna
sorodnost, v primeru slabe sorodnosti pa je bolj pomembna
splosnost. Splo$nost je dana z enacbo 2 in predstavlja
inverz verjetnosti, da je beseda povezava v Wikipediji.

pi(w) =

C@Q:"WW) )
ny(w)

Sledi Se korak IV, kjer se za vsako besedo izracuna vre-
dnost za verjetnost, da bi bila beseda povezava na temo, ¢e
bi se pojavila v Wikipediji. Izra¢un poteka s pomocjo al-
goritma C4.5, ki tvori odlocitveno drevo s katerim klasifici-
ramo primerne besede. Uporabljen pomenski oznacevalnik
je zasnovan na odprtokodni reSitvi Wikipedia Miner, kjer se
prav tako uporablja algoritem C4.5, zanimivo pa bi bilo pre-
izkusiti tudi kakSen drug algoritem za gradnjo odlocitvenih
dreves. Vhod v ta algoritem so torej pojavitve besed, iz-
hod razlocevalnika (verjetnost, da je pomen pravilen), so-
rodnost z ostalimi tematikami, verjetnost povezave, globina
tematike v hierarhiji in pozicija besede v besedilu (pojavi-
tev na enem mestu ali razprSena pojavitev). Vse verjetnosti
za besede, ki so manjse od p,,;,, se odstranijo iz seznama.
S korakom V se seznam preostalih besed uredi po verjetno-
stih.

2.2. Razvrscanje zadetkov

Za razvr§€anje zadetkov smo uporabili metodo
razvr§¢anja BM25 skupaj z dodatnimi uteZmi, ki so
pridobljene z metapodatki dokumentov in opazovanjem
aktivnosti uporabnikov.

2.2.1. BM25

BM25 (Best Match 25) je metoda razvriCanja, ki
omogoca razvrS¢anje dokumentov po podobnosti na pod-
lagi besed, ki se pojavljajo v dokumentih. BM25 v bistvu
ni samo ena funkcija, temvec¢ druzina ve¢ funkcij, ki se raz-
likujejo po uteznih shemah in vrednostih parametrov po-
membnosti za utezi. Najveckrat se uporabljata utezi ¢ f in

idf. Utez tf (angl. term frequency) predstavlja frekvenco
dolocene besede v dokumentu, utez idf (angl. inverse do-
cument frequency) pa pomembnost besede glede na celotno
zbirko dokumentov.
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[|D|| v enalbi 5 predstavlja kardinalnost (velikost)
zbirke D, n(t) dan z enacbo 4 pa Stevilo dokumentov, ki
vsebujejo besedo t. Ocena BM25 (s(d, q)) je odvisna od
utezi tf in idf ter parametrov k; in b. SploSna enacba
izracuna ocene BM25 za dokument d glede na zahtevo ¢
z besedami ¢; je podana z enacbo 6.
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2.2.2. Parametra k; in b

Kljuéno vlogo imata parametra k; in b, ki uravna-
vata tezo utezi tf in teZo dolzine dokumentov v kon¢nem
izracunu. DolZina dokumentov se meri s Stevilom besed.
Parametra sta bila utemeljena zaradi dveh predpostavk o
znacilnostih, ki se pojavljajo pri pisanju dokumentov. Pred-
postavka o Sirini vsebine dokumenta (angl. verbosity hypo-
thesis) govori o tem, da je lahko dokument daljsi zaradi
uporabe nepomembnih ali redundantnih besed, medtem ko
predpostavka o obsegu dokumenta (angl. scope hypothesis)
govori o daljSih dokumentih zaradi dejanske koristne vse-
bine. V praksi gre za kombinacijo teh dveh predpostavk,
zato potrebujemo ustrezno normalizacijo. DolZino vsakega
dokumenta lahko normaliziramo s povpre¢no dolzino do-
kumentov (enacba 8). Nadalje lahko to normalizacijo regu-
liramo s parametrom b kot kazZe enacba 9.
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Parameter k1 uravnava pomembnost utezi ¢ f, parameter b
pa pomembnost dolzine dokumentov. Vrednosti parame-
trov k; in b lahko dobimo z optimizacijskimi postopki, na-
vadno pa se uporabijo vrednosti k1 € [1.2,2.0]inb = 0.75.

B=1-b+b-

2.2.3. Dodatne utezi

Vsak dokument je ob vsebini predstavljen tudi z me-
tapodatki. Ti vsebujejo podatke o organizaciji, mentorju,
Studijskem programu, letu izida, primarnem jeziku ipd.
Skupaj s temi podatki smo uporabili tudi uporabniSke aktiv-
nosti, ki se odrazajo v Stevilu ogledov, Stevilu prenosov in



Tabela 2: Obdelava besed in tokenizacija besedne zveze ob lematizaciji

obdelava besed

porazdeljenega — porazdeljen
racunalniSkega — racunalniski

sistema —> sistem

obdelava besednih zvez | porazdeljenega racunalniskega sistema — porazdeljen_racunalniski_sistem

povprecni oceni dokumenta. Tako uporabljamo vec kriteri-
jev za razvrSCanje, ki jih zdruZimo v strategijo razvrscanja,
v kateri ima vsak kriterij svojo prioriteto. Slednja je pred-
stavljena s tabelo 3.

Tabela 3: Strategija razvrS€anja rezultatov priporocanja.

pomembnost utez

1 ocena BM25

leto izida

Stevilo prenosov

Stevilo ogledov

povprecna ocena

fakulteta

mentor

0 | N[N ||~ W

Studijski program

2.2.4. Odstranjevanje neustreznih zadetkov z
dinamic¢no mejo

Vcasih se lahko zgodi, da za rezultat ne bomo dobili do-
brih priporocil. Razlog je v raznolikosti gradiv, ki nam ne
zagotavlja, da obstaja toliko podobnih dokumentov, kolikor
je nase minimalno Zeleno Stevilo priporoc€il. V tem primeru
je potrebno razviti naknadno filtriranje z dinami¢no mejo.
Ce je v seznamu priporocil zaznana velika razlika med vre-
dnostmi ocen BM25, lahko iz seznama odstranimo vse za-
detke, ki se pojavijo za zaznano veliko razliko. S tem za-
gotovimo le pomensko ustrezne zadetke. Primer filtriranja
z dinami¢no mejo je podan v tabeli 5, kjer je vrednost mi-
nimalnega Zelenega Stevila zadetkov enaka 5. Dinamicna
meja je postavljena na polovico najvecje ocene, kar lahko
interpretiramo kot upoStevanje vseh zadetkov, ki so za vec
kot 50% pomensko povezani z najustreznejSim zadetkom.
Nato izra¢unamo razlike A; med najvecjo oceno in vsako
naslednjo oceno. Iz seznama odstranimo tiste zadetke, kjer
je razlika ocen vecja od dinamicne meje.

3. Vpliv razli¢nih obdelav besedila

Pri naSem delu smo preucevali obnaSanje sistema pri
razli¢nih obdelavah vhodnih besedil. Preverjali smo kva-
liteto rezultatov ob obdelavi na nivoju besed in besednih
zvez. Ker so metode, ki smo jih uporabljali, namenjene

obdelavi besed, smo upoStevanje besednih zvez omogocili
tako, da smo besedno zvezo prepoznali in jo tokenizirali.
Tako smo dobili tokenizirano besedno zvezo, ki se je v me-
todi za izracun podobnosti obnasala kot beseda. Primerjavo
obdelave besed in tokenizacije besednih zvez prikazuje ta-
bela 2.

Hkrati smo preucevali vpliv lematizacije. Podobno smo
preucevali tudi vpliv avtomatskega pridobivanja kljucnih
besed s pomenskim oznacevanjem. UspeSnost je bila zmer-
jena na 80 naklju¢no izbranih dokumentih v DKUM, kjer
smo se omejili na gradiva iz Fakultete za elektrotehniko,
racunalnistvo in informatiko Univerze v Mariboru (v na-
daljevanju UM-FERI). Za vsako gradivo smo vrnili 5 pri-
porocil in ugotavljali ustreznost priporocila za Eloveka.
Ustreznost smo merili tako, da je skupina izbranih ljudi
ocenjevala seznam priporoCil z oceno med 0 in 5. Ta
ocena pomeni Stevilo za Cloveka ustreznih zadetkov v se-
znamu priporocil. Ocene smo za vsako kombinacijo obde-
lav sesteli in izracunali odstotek ustreznosti. Med ocenje-
valci so bili Studenti zakljucnih letnikov Studijskih progra-
mov 1. in 2. bolonjske stopnje, kot tudi nekateri zaposleni
na UM-FERI. Te ljudi smo smatrali kot domenske strokov-
njake. Ocenjevalci so za vsak dokument dobili le informa-
cije o naslovu in klju¢nih besedah.

Tabela 4: Rezultati kvalitete rezultata pri razli¢nih obdela-
vah vhodnih dokumentov.

brez lem. z lem.

besede 51.80% 55.70%

besedne zveze 52.60% 59.70%
besede + pom. ozn. 47.40% 46.20%
besedne zveze + pom. ozn. 48.60% 55.50%

Dobljeni rezultati so pokazali, da se z vidika kvalitete
priporocanja bolje obnese obdelava besedil na nivoju be-
sednih zvez, kot tudi obdelava z lematizacijo. Slednja je
bistveno pripomogla k boljSemu odstotku ustreznosti. Av-
tomatsko pridobivanje klju¢nih besed se je v vecini prime-
rov izkazalo kot dober nacin bogatenja konteksta v opisu
dokumenta. Ob podrobne;jsi analizi spreminjanja vrednosti
parametra p,,;, pri pomenskem oznacevalniku menimo, da
bi lahko $e povecali faktor vpliva na koncen rezultat.



Tabela 5: Filtriranje z dinami¢no mejo; neustrezen zadetek izpade iz seznama zadetkov, saj ima meja vrednost 6.32.

Naslov vhodnega dokumenta

Izdelava WYSIWYG urejevalnika s podporo matemati¢nim in kemijskim znakom

Seznam zadetkov

i | Naslov dokumenta Ocena BM25 | A;
1 | Izdelava e-dokumentov s programskim jezikom LaTeX 12.64 0
2 | Objava znanstvenih dokumentov na spletnih straneh 10.91 1.73
3 | Urejanje in obdelava besedil 7.05 5.59
4 | Analiza uporabnosti urejevalnikov besedil v poslovnih sistemih 6.85 5.79
5 | Virtualna radijska novinarska redakcija 5.93 6.71

4. Uporaba priporocanja v druge namene

Priporo¢anje dokumentov lahko uporabimo tudi za
druge namene. Zaradi narave rezultata (to je seznam po-
dobnih dokumentov) lahko priporoc¢anje dokumentov uvr-
stimo v delovni tok kot korak obseznejSega procesa. Primer
takSnega procesa sta recimo odkrivanje potencialnih plagi-
atov in svetovanje pri izbiri mentorjev zakljuc¢nih del.

4.1. Izboljsava iskalnika

Trenutni iskalnik na DKUM deluje na podlagi ujemanja
iskalnega niza z naslovi, klju¢nimi besedami in avtorji gra-
div. Pri tem nekatere ustrezne zadetke uvrsca niZje, saj ne
uposteva sinonimov in drugih pomenskih informacij. Tre-
nutni iskalnik prav tako ne smatra sklanjatev vhodnih besed
kot ene besede, temvec kot razli¢ne. Posledi¢no vraca le ti-
sta gradiva, ki vsebujejo tocno podano sklanjatev ali pa jo
imajo vsebovano v naslovu in klju¢nih besedah kot podniz.
Iskalnik bi lahko izboljSali z uposStevanjem zadetkov, ki jih
najde sistem priporoCanja. Slednji je odporen na problem
sklanjatev zaradi uporabe lematizacije in upoSteva pomen
dokumenta, ne le ujemanja nizov.
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Slika 2: Vloga sistema priporocanja znotraj procesa iskanja
potencialnih plagiatov.

4.2. Iskanje potencialnih plagiatov

Pri iskanju potencialnih plagiatov navadno delamo pri-
merjave med vsemi dokumenti. Z vkljucitvijo delovanja
priporocanja dokumentov bi lahko eliminirali dokumente,
ki si niso podobni, kar bi zmanj$alo obdelovano mnoZico.
S tem bi ustvarili seznam filtriranih dokumentov, katere naj
sistem za iskanje potencialnih plagiatov upoSteva pri na-
daljnji obdelavi. Priporo¢anje dokumentov sluzi kot pred-
hodna obdelava dokumentov, ki vrne le najbolj podobne
dokumente in s tem pohitri dejanski postopek odkrivanja
potencialnih plagiatov nad njimi (slika 2).

4.3. Svetovanje pri izbiri mentorja zakljucnih del

Se ena aplikacija priporo¢anja bi lahko bila v obliki
orodja, ki Studentom svetuje izbiro mentorja pri zakljucnih
delih. Student bi v aplikacijo vpisal klju¢ne besede iz po-
drocja, ki ga zanima, aplikacija pa bi med diplomskimi,
magistrskimi in doktorskimi nalogami nasla najbolj ustre-
znega mentorja (slika 3). To bi potekalo tako, da bi naj-
prej poiskali dokumente, ki so podobni vhodnim klju¢nim
besedam, nato pa bi presteli, kolikokrat se mentorji poja-
vljajo v seznamu. V primeru izenacenja bi lahko uporabili
Se dodatno utez glede na to, kateri dokument ima najvecjo
podobnost z vhodnimi klju¢nimi besedami.
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Slika 3: Uporaba sistema priporocanja pri svetovanju men-
torja.



5. Zakljucek

Prispevek predstavlja sistem vsebinskega priporocanja
dokumentov v digitalni knjiznici Univerze v Mariboru. S
pomocjo takSnega sistema lahko uporabnikom ponudimo
veC vsebine, hkrati pa izboljSamo nekatere Ze obstojece
funkcionalnosti v digitalni knjiZnici. Sistem priporocanja
obdeluje vsebino dokumentov in pri razvrs¢anju zadetkov
uposteva tudi uporabniske aktivnosti. Predstavili smo tudi
notranje funkcije sistema priporocanja v smislu obdelave
besedil, pomenskega oznaCevanja in razvr§€anja zadetkov,
katerih delovanje smo tudi podrobneje opisali. Pokazali
smo, da se je najbolje obnesla obdelava besedil na nivoju
besed v navezi s pomenskim oznacevanjem in lematiza-
cijo. V splosnem je obdelava z lematizacijo doprinesla k
boljsi ustreznosti priporocil. Opisali smo kako lahko pred-
stavljeni sistem priporoCanja izboljSa trenutne funkcional-
nosti DKUM v smislu izpopolnjenega iskanja in potencial-
nega iskanja plagiatov ter omogoca izdelavo aplikacije za
svetovanje mentorjev pri zakljucnih delih. Razvit sistem
priporocanja se od junija 2012 aktivno uporablja na straneh
DKUM.

Nadaljnje delo obsega preucevanje drugih metod za is-
kanje vsebinske podobnosti. Med te metode spada latentna
semanti¢na analiza, katero bi v prihodnosti radi vkljudili
v delovanje sistema, saj omogoca boljSo razpoznavo si-
nonimov. Rezultat bi tako bila hibridna dvofazna funk-
cija razvrsCanja, ki bi v prvi fazi grobo filtrirala zadetke s
pomocjo BM25, v drugi fazi pa fino filtrirala z latentno se-
manti¢no analizo in upoStevanjem uporabniskih aktivnosti.
Prav tako bi Zeleli preizkusiti kvaliteto delovanja sistema,
¢e bi dokumente predhodno grudili in klasificirali glede na
tematiko. Trenutno delovanje bi morda lahko Se izboljsali
z optimizacijo parametrov BM25 glede na korpus besedil.
Zeleli bi preveriti vpliv parametrov BM25 na rezultat pri-
porocanja in izvesti uglasevanje teh parametrov s pomocjo
nekaterih optimizacijskih postopkov. Predvsem Zelimo za-
snovati Se objektivno metriko za ocenjevanje priporocanja,
na podlagi Stevila obiskanih priporocil.
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