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Sazetak

U digitalnom dobu, tekst je klju¢an medij za komunikaciju i prenosenje informacija. S
obzirom na ogromne koli¢ine tekstualnih podataka koje se stvaraju i1 konzumiraju
svakodnevno, postoji sve veca potreba za alatima koji mogu usporediti, analizirati i
interpretirati tekstove. Algoritmi za mjerenje slicnosti teksta omogucavaju kvantitativnu i
kvalitativou procjenu sli¢nosti izmedu tekstova, $to je korisno u mnogim podrucjima poput
pretrazivanja informacija, sazimanja teksta, detekcije plagijata i analize sentimenta.

Racunarska lingvistika koristi razli¢ite algoritme za analizu teksta, gdje svaki algoritam ima
svoje specifi¢nosti, prednosti i nedostatke. Algoritmi poput Levenshteinove i Damerau-
Levenshteinove udaljenosti, Jaro i Jaro-Winkler sli¢nosti, Smith-Watermanove sli¢nosti,
kosinusne sli¢nosti 1 N-gram slicnosti razmatrani su detaljno, isticu¢i njihove primjene i
efikasnost u razli¢itim kontekstima.

Algoritmi kao §to su Levenshteinova i Damerau-Levenshteinova udaljenost su efikasni u
detekciji 1 ispravljanju pravopisnih greSaka, dok Jaro i Jaro-Winkler sli¢nost sluze u
identifikaciji slinosti u kra¢im tekstovima. Smith-Watermanova sli¢nost se isti¢e U
identifikaciji slicnih segmenata unutar duzih tekstova. Kosinusna sli¢nost je idealna za obradu
vecih tekstualnih korpusa, a N-gram sli¢nost je korisna u fonetskim i ortografskim analizama
na mikro razini.

Vazno je odabrati pravilan algoritam za mjerenje sli¢nosti teksta u specifi¢nim kontekstima
racunarske lingvistike. Svaki algoritam ima svoju ulogu, ovisno o specificnom zadatku i
kontekstu. Postoji potencijal za razvoj hibridnih algoritama koji bi kombinirali prednosti
pojedinih metoda. Buduca istrazivanja mogla bi istraziti kako napredne tehnologije kao §to su
umjetna inteligencija i strojno ucenje mogu dalje unaprijediti ove algoritme. U konacnici,
kombinacija ovih algoritama predstavlja neophodan skup alata za struénjake u rac¢unalnoj

lingvistici, klju¢an za suvremeno razumijevanje i analizu tekstualnih podataka.

Kljuéne rijeci:  Algoritmi za sli¢nost teksta, Levenshtein udaljenost, Damerau-Levenshtein
udaljenost, Jaro sli¢nost, Jaro-Winkler sli¢nost, Smith-Waterman sli¢nost, Kosinusna sli¢nost,

N-gram sli¢nost, raGunarska lingvistika, obrada prirodnog jezika (NLP)



Summary

In the digital age, text is a crucial medium for communication and information transmission.
Given the vast amounts of textual data created and consumed daily, there is a growing need for
tools that can compare, analyze, and interpret texts. Algorithms for measuring text similarity
enable both quantitative and qualitative assessment of similarity between texts, which is
valuable in various fields such as information retrieval, text summarization, plagiarism
detection, and sentiment analysis.

Computational linguistics employs different algorithms for text analysis, each with its
specific characteristics, advantages, and drawbacks. Algorithms such as Levenshtein and
Damerau-Levenshtein distance, Jaro and Jaro-Winkler similarity, Smith-Waterman similarity,
cosine similarity, and N-gram similarity have been discussed in detail, highlighting their
applications and efficiency in different contexts.

Algorithms like Levenshtein and Damerau-Levenshtein distance are effective in detecting
and correcting spelling errors, while Jaro and Jaro-Winkler similarity are useful for identifying
similarities in shorter texts. Smith-Waterman similarity excels in identifying similar segments
within longer texts. Cosine similarity is ideal for processing larger text corpora, and N-gram
similarity is useful in phonetic and orthographic analyses on a micro level.

It is important to choose the right algorithm for measuring text similarity in specific
computational linguistics contexts. Each algorithm plays its role depending on the specific task
and context. There is potential for the development of hybrid algorithms that combine the
strengths of individual methods. Future research could explore how advanced technologies
such as artificial intelligence and machine learning can further improve these algorithms.
Ultimately, a combination of these algorithms represents an essential set of tools for experts in

computational linguistics, crucial for modern understanding and analysis of textual data.

Keywords: Text similarity algorithms, Levenshtein distance, Damerau-Levenshtein distance,
Jaro similarity, Jaro-Winkler similarity, Smith-Waterman similarity, Cosine similarity, N-gram

similarity, computational linguistics, natural language processing (NLP)



Popis koriStenih kratica

NLP - Neurolingvisticko programiranje

PHP - Hypertext Preprocessor - programski jezik
HTML - HyperText Markup Language

CSS - Cascading Style Sheets

Psutil - Python system and process utilities
AJAX - Asynchronous JavaScript and XML
DOM - Document Object Model

HTTP - Hypertext Transfer Protocol

JSON - JavaScript Object Notation

PDF - Portable Document Format
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1. Uvod

U danasnje vrijeme kada je digitalizacija sveprisutnija, tekst je osnovni na¢in komunikacije
i prenoSenja informacija medu ljudima. Svaki dan, stvaraju se i konzumiraju ogromne koli¢ine
tekstualnih podataka, bilo u obliku pisanih dokumenata, web stranica, drustvenih mreza, e-
mailova, poruka i sl. Medutim, nije sav tekst jednak po sadrzaju, stilu, kvaliteti i znacenju.
Ceste su situacije u kojima je potrebno usporediti, analizirati, saZeti ili prevesti razlicite
tekstove radi boljeg uvida u njihovu sli¢nost, razliku, relevantnost ili vrijednost. Ovi zadaci su
vrlo vazni i korisni u mnogim podrucjima, kao Sto su pretrazivanje informacija, saZzimanje
teksta, detekcija plagijata, analiza sentimenta, prepoznavanje entiteta i joS mnogo toga.

Za rjesavanje ovakvih zadataka, potrebni su algoritmi koji mogu mjeriti sli¢nost teksta na
osnovu razlicitih kriterija i metoda. Algoritmi za slicnost teksta su skup postupaka i tehnika
koje omogucavaju da se kvantitativno i1 kvalitativno procijeni koliko su dva ili viSe tekstova
sliéni ili razli¢iti po nekom aspektu, kao §to su struktura, sadrzaj, stil, znacenje i sl. Ovi
algoritmi se temelje na razli¢itim pristupima i metodama, kao $to su vektorski modeli, latentna
semanticka analiza, neuronske mreZe, semanticke mreZe i ontologije. Svaki od ovih pristupa i
metoda ima svoje prednosti i nedostatke te se razlikuju po sloZenosti, preciznosti i1 efikasnosti.

Mjerenje sli¢nosti teksta je vazan i koristan zadatak u racunarskoj lingvistici jer omogucava
bolje razumijevanje, pretrazivanje, sazimanje, prevodenje i analiziranje tekstova. Na primjer,
ako se zeli pronaci relevantne informacije o nekoj temi, moguce je Koristiti algoritme za
sli¢nost teksta za usporedbu upita sa razli¢itim izvorima i odabir onih koji su najblizi interesu.
Ukoliko se zeli sazeti dugi tekst u kra¢i, mogu se Koristiti algoritmi za sli¢nost teksta kako bi
se identificirale glavne ideje i kljucne rijeci u tekstu i izbacili nepotrebni detalji. Prilikom
detektiranja plagijata u nekom radu, mogu se koristiti algoritmi za sli¢nost teksta za usporedbu
rada s drugim radovima i otkrivanje sli¢nih ili identi¢nih dijelova. Ukoliko je potrebno
analizirati sentiment u nekom tekstu, mogu se koristiti algoritmi za sli¢nost teksta za usporedbu
teksta s rje¢nikom pozitivnih i negativnih rije¢i i odredivanje tona i stava teksta. Prilikom
prepoznavanja entiteta u nekom tekstu, mogu se koristiti algoritmi za slicnost teksta za
usporedbu teksta s bazom podataka entiteta i izdvajanje imena, lokacije, organizacije i sl.

Medutim, mjerenje sli¢nosti teksta nije jednostavan i jednoznaCan zadatak jer postoje
mnogi faktori koji utjeCu na percepciju i interpretaciju tekstova. Na primjer, tekstovi mogu biti
napisani na razli¢itim jezicima, koji imaju razliite gramaticke, sintakticke 1 semanticke
osobine. Tekstovi mogu biti napisani u razli¢itim stilovima, koji imaju razli¢ite razine

formalnosti, sloZenosti i kreativnosti. Takoder, mogu biti napisani u razli¢itim kontekstima,



koji imaju razlicite ciljeve, publike i poruke. Tekstovi mogu imati razlicite razine sli¢nosti, koji
mogu biti bazirani na razli¢itim aspektima, kao sto su struktura, sadrzaj, stil, znacenje 1 sl. Svi
ovi faktori otezavaju i kompliciraju mjerenje sli¢nosti teksta te zahtijevaju razlicite pristupe i
metode za njegovo rjesavanje.

U ovom radu, cilj je istraziti, analizirati i usporediti neke od najpoznatijih i najcesce
koristenih algoritama za sli¢nost teksta te pokazati njihove primjene i efikasnost u razli¢itim

kontekstima i problemima u podrucju ra¢unarske lingvistike.



2. Teorijski pregled

Puno danasnjih aplikacija koje uklju¢uju povezivanje sadrzaja i ispravke pravopisa,
prepoznavanje govora i sekvenciranje gena, oslanjaju se na odredene kvantitativne metrike
kako bi odredile mjeru sli¢nosti nizova. Racunanje sli¢nosti nizova moze pomoci u rjesavanju
ovih problema, no opéenito je racunalno zahtjevno i automatski ne daje idealne rezultate zbog
raznolike i nejasne prirode mogucéih greSaka u podacima.

S obzirom na to, trebat ¢e odabrati optimalne algoritme za koristenje iz ¢itavog skupa
dostupnih algoritama. U nastavku su detaljno obradeni algoritmi koji su najkoriSteniji kod

mjerenja sli¢nosti tekstova.

2.1 Racunarska lingvistika i algoritmi za sli¢nost teksta

Ovo poglavlje pruza uvid u racunarsku lingvistiku koja se bavi razvojem i primjenom
racunarskih metoda za obradu prirodnog jezika, ukljucujuéi morfolosku, semanticku i
sintakti¢ku analizu te naglasava vaznost algoritama za mjerenje sli¢nosti teksta isticuci ih kao

klju¢ne instrumente u analizi i organizaciji informacija.
2.1.1. Osnove i znac¢aj racunarske lingvistike

Racunarska lingvistika je interdisciplinarno podrucje koje se bavi razvojem 1 primjenom
raunarskih metoda za obradu prirodnog jezika (engl. natural language processing — NLP).
Ova disciplina proizlazi iz potrebe da se omoguci rac¢unalima razumijevanje i obrada ljudskog
jezika. Ova grana informatike kombinira elemente jezikoslovlja, raunalne znanosti te
statistiCkih metoda kako bi stvorila alate 1 tehnike za rad s prirodnim jezikom. Rezultate
objedinjuje iz teoretskog raCunarstva, jezikoslovlja, kognitivne psihologije, umjetne
inteligencije 1 logike. Fokusira se na razvoj algoritama, modela i tehnika koji omogucavaju
racunalima rad s prirodnim jezikom, kao $to su potpora korisnika racunala pri obradbi tekstova,
automatsko trazenje odredenih mjesta u tekstovima, potpora pri prevodenju tekstova iz jednog
jezika u drugi, obradba govora, pronalazenje informacija, potpora autoru pri pisanju tekstova,
interakcija izmedu ¢ovjeka i raCunala u prirodnom jeziku 1 sl.

Kljuéni aspekti obuhvacaju morfoloSku, sintakti¢ku i semanti¢ku analizu. Morfoloska
analiza odnosi se na razumijevanje osnovnih gradevnih jedinica rije¢i poput korijena, prefiksa
i sufiksa te dekompoziciju rije¢i na njihove osnovne dijelove. Sintakti¢ka analiza se fokusira

na razumijevanje strukture recenica 1 medusobnih odnosa rijeci uz identifikaciju gramatickih



uloga pojedinih rijeci, dok se semanticka analiza odnosi na tumacenje znacenja rijeci i njithovih

kombinacija, ukljucujuéi razumijevanje konteksta i konotaciju tih rijeci [1,2,3,4,5].
2.1.2. Vaznost algoritama za mjerenje sli¢nosti teksta

Algoritmi za mjerenje sliCnosti teksta predstavljaju kljucni instrument u analizi i
organizaciji informacija, pruzaju¢i mogucénost preciznog i brzog pretrazivanja obimnih
skupova podataka kako bi se identificirale relevantne informacije. Ova sposobnost ima
znaCajnu primjenu u razli¢itim kontekstima, pridonose¢i poboljSanju ucinkovitosti
pretrazivanja i analize informacija.

Identifikacija slicnosti medu dokumentima, potpomognuta algoritmima za mjerenje
sli¢nosti teksta, ima klju¢nu ulogu u klasifikaciji dokumenata. Ovaj proces postaje od iznimne
vaznosti u organizaciji i1 strukturiranju informacija, ¢ime se olakSava brza 1 precizna
pristupacnost relevantnih sadrzaja. Kroz kvalitetnu klasifikaciju, korisnici mogu efikasnije
upravljati informacijama, $to se posebno istice u radu s velikim skupovima podataka.

Dodatno, algoritmi za mjerenje slicnosti teksta imaju klju¢nu ulogu u suzbijanju Sirenja
laznih informacija. Identifikacija varijacija izmedu autenti¢nih i1 laznih vijesti omogucuje
stvaranje sustava koji doprinosi borbi protiv dezinformacija. Ova tehnologija postaje
neophodna u suvremenom informacijskom okruzenju gdje je razluc¢ivanje istinitih informacija
od neto¢nih klju¢no za odrzavanje pouzdanosti 1 integriteta informacijskog prostora. Algoritmi
za mjerenje slicnosti teksta pruzaju sredstva za analizu 1 otkrivanje obrazaca, ¢ime se podupire

transparentnost informacija i1 jaca kapacitet razlu¢ivanja pouzdanih izvora od onih manje

vjerodostojnih [5,6,7,8,9,10].

2.2. Detaljan pregled algoritama

U idu¢em poglavlju opisano je pet algoritama za mjerenje slicnosti teksta. Dan je
detaljan prikaz algoritama koji koriste razli¢ite pristupe 1 tehnike za rjeSavanje problema

odredivanja sli¢nosti dvaju tekstova.
2.2.1 Levenshtein udaljenost i Damerau-Levenshtein udaljenost

Levenshtein udaljenost je mjera sli¢nosti izmedu dva niza znakova koja uzima u obzir broj
umetanja, brisanja i zamjena znakova potrebnih da se jedan niz pretvori u drugi. Ova metrika
se Cesto koristi u racunarskoj lingvistici za mjerenje slicnosti izmedu rijeci i recenica, za

korekciju pravopisa i prepoznavanje govornih lica. Levenshtein udaljenost je prvi put definirao
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sovjetski matemati¢ar Vladimir Levenshtein u svom radu 1965. godine.On je razmatrao
problem pretraZivanja rije¢i u tekstu. PredloZio je da se udaljenost izmedu dvije rije¢i mjeri
kao minimum broja operacija koje su potrebne za transformaciju jedne rijeci u drugu.
Levenshteinov algoritam mjeri sli¢énost izmedu dva niza znakova na temelju broja operacija
koje su potrebne za transformiranje jednog niza u drugi. Ove operacije mogu biti zamjena,
dodavanje ili uklanjanje znaka, a naj¢eSc¢e se raunaju koriStenjem dinami¢kog programiranja

Dinamicko programiranje je tehnika koja sloZzene probleme raS¢lanjuje na manje,
jednostavnije probleme. Za racunanje Levenshteinove udaljenosti izmedu dvije rijeci, koristi
se matrica dimenzija (B+ 1) * (C + 1), gdje su B i C duljine dvije rije¢i. Matrica se
inicijalizira na odredeni nacin, a cilj je popuniti cijelu matricu pocevsi od gornjeg lijevog kuta
i na kraju donji desni kut matrice daje Levenshteinovu udaljenost. Svaka ¢elija u matrici
predstavlja minimalni broj operacija potreban da se pretvori prefiks jednog niza u prefiks
drugog. Na primjer, ako usporedujemo rijeci "kotao" i "auto", matrica bi pokazala korake

potrebne za pretvaranje "kot™" u "au™, "kota" u "aut", i tako dalje.

max(i, j) ako je min(i,j) = 0,
leva,b(i'j) — leva,b (i — 1,j) +1 (1)
min levg,(i,j—1) +1 inace.

gdje je:

o lev,,(i —1,j) + 1- udaljenost nakon brisanja znaka iz a (ili umetanja u b)
e lev,,(i,j — 1) + 1- udaljenost nakon umetanja znaka u a (ili brisanja iz b)
o levyp(i—1,j—1)+ 1(q;b)- Udaljenost nakon zamjene znaka (ako su ai i b

razliciti, inaCe se ne dodaje nista) [13].

Formula (1) zapo¢inje s osnovnim slu¢ajem gdje su jedan ili oba niza prazni (duljina 0), u
kojem slucaju je udaljenost jednaka duljini drugog niza (jer su sve operacije ili umetanja ili
brisanja). Zatim rekurzivno usporeduje svaki znak jednog niza s svakim znakom drugog niza,
uzimajuéi u obzir troSkove umetanja, brisanja i zamjene znakova. Ova rekurzivna formula
temelj je algoritma koji se ¢esto implementira koriste¢i dinamicko programiranje kako bi se

poboljsala efikasnost izra¢una, posebno za duZe nizove.



Slijedi primjer u kojem se pomocu algoritma Levenshteinove udaljenosti izra¢unava
sli¢cnost izmedu rije¢i PRIJATELJ 1 PRIJEDLOG. Izvor, odnosno rije¢ od koje se krece, je
PRIJATELIJ. Cilj je razli¢itim transformacijama koje uklju¢uju umetanje, brisanje i zamjenu

znakova od izvorne rije¢i do¢i do odredista, Sto je u ovom slucaju rije¢ PRIJEDLOG.

Tablica 2.1 Levenshteinova udaljenost na primjeru rijeci prijatelj i prijedlog

Izvor P R I J A T E L J
Odrediste P R I J E D L @) G
Izmjene - - - - A>E | T>D | E->L | L->0O | J->G

Formula za izracun sli¢nosti teksta je:

» Broj promjena
Sli¢nost teksta = 1 — —— ——— (2)
Duljina najdulje rijecCi

gdje je:
e broj promjena je broj izmjena potrebnih da se jedna rije¢ pretvori u drugu (ukljucuje
umetanje, brisanje ili zamjenu znakova)
e duljina najdulje rijeci je izmjerena duljina najduze rijec¢i od dvije rije¢i koje se
usporeduju
U Tablici 2.1 vidljivo je kako je izmedu rije¢i PRIJATELJ i PRIJEDLOG potrebno je
napraviti pet izmjena kako bi iz rije¢i PRIJATELJ dobili rije¢ PRIJEDLOG, a najduza rije¢

ima devet znakova.

5
Sli¢nost teksta = 1 — 5 =1-0,56=0,44

Temeljem toga, rije¢ PRIJATELJ je samo 44% sli¢na rije¢i PRIJEDLOG.

Prilikom izracuna udaljenosti popunjava se ve¢ prije spomenuta matrica pomocu
dinami¢kog programiranja koja za zadane rije¢i iz primjera izgleda kao na Tablici 2.1. 1z
matrice se moze vidjeti da je Levenshteinova udaljenost izmedu PRIJATELJ 1 PRIJEDLOG 5,
Sto se nalazi u donjem desnom kutu matrice. Ova matrica pokazuje minimalni broj izmjena

(umetanja, brisanja ili zamjena znakova) potrebnih da se jedna rije¢ pretvori u drugu.



Tablica 2.2 Matrica Levenstheinove udaljenosti za rijeci prijatelj i prijedlog
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Damerau-Levenshteinova udaljenost je varijacija Levenshteinove udaljenosti, ali uz
dodatnu operacijuzamjenu susjednih znakova. To znaci da, uz umetanja, brisanja, i zamjene,
Damerau-Levenshteinova udaljenost takoder uzima u obzir transpoziciju dva susjedna znaka.
Ova metoda je posebno korisna u situacijama gdje su tipi¢ne greske u pisanju transpozicije,

kao §to je Cest slucaj u pisanju na tipkovnici.

Dakle, klju¢na razlika izmedu ove dvije metrike je ukljucivanje transpozicije kao operacije.
U nekim sluc¢ajevima, Damerau-Levenshteinova udaljenost moze dati precizniji uvid u sli¢nost

dva niza, posebno u kontekstu ljudskih gresaka u pisanju [11, 12, 13].

U nastavku je pseudokod za izratun Levenshteinove udaljenosti koji se moze

implementirati u bilo kojem programskom jeziku.

funkcija LevenshteinovaUdaljenost (izvor, odrediste):

m = duljina (odrediste) + 1

n = duljina(izvor) + 1
matrica = polje velidine m x n za 1 od 0 dom - 1:
matrical[i] [0] = 1

za jJ od 0 don - 1:
matrical0][j] = 3
za 1 od 1 dom - 1:

za J od 1 don - 1:



ako je odrediste[i - 1] jednako izvor[j - 1]:

matrical[i][J] = matricali - 1][]j - 1]
inace:
matricali]l[J] = 1 + minimum (matricali - 1][3j],
matricalil[j - 1],
matricali - 1]1[j -1]
)
vratli matrica[m - 1] [n - 1]

2.2.2. Jaro i Jaro-Winkler sli¢nost

Jaro sli¢nost je mjera sli¢nosti izmedu dva niza znakova s; i s, koja se kre¢e od 0 do 1,
gdje 1 znaci da su nizovi jednaki, a 0 znaci da nema sli¢nosti izmedu dva niza. Jaro sli¢nost se
rac¢una pomoc¢u formule koja koristi broj podudaranja znakova i broj transpozicija izmedu dva
niza. Posebno je korisha u situacijama gdje se nizovi mogu razlikovati u smislu transpozicije

znakova, §to je Cesto u slucajevima kao Sto su tipografske greske.

o

akojem =10

(3)

Sim. e 1 m m m-—t i v
J inacle.

3\sq|  [s,| = m
gdje je:

e |m| broj podudarnih znakova
e t broj transpozicija (pola broja znakova koji se podudaraju, ali su na razli¢itim
pozicijama u dva niza)

e |s;]i|s,|su duljine nizova znakova s; i s, [14].

Znakovi se smatraju podudarnima ako se nalaze unutar udaljenosti koja je manja od

max(|s1],|s2|)
ety g,
Formula (3) uzima u obzir broj zajednic¢kih znakova, duljinu nizova i broj transpozicija
kako bi izracunala slicnost izmedu niza A 1 niza B. Rezultat ¢e biti vrijednost izmedu 0
(potpuno razli¢iti nizovi) i 1 (potpuno isti nizovi). Jaro mjera sli¢nosti posebno se fokusira na

broj podudarnih znakova i broj transpozicija izmedu dva niza.



Dvije kljuéne komponente prilikom izracuna Jaro sli¢nosti su podudaranje znakova i
transpozicija. Dva znaka iz nizova s; i s, su podudarna ako su isti i nisu udaljeniji od polovice
duljine duzeg niza minus jedan. Na taj je na¢in omogucéena odredena fleksibilnost pri usporedbi
nizova koji mogu imati sitne razlike u rasporedu znakova. Nakon identifikacije podudarnih
znakova broji se broj transpozicija koje se javljaju kada su dva podudarna znaka u razli¢itom

redoslijedu u dva niza. Broj transpozicija se ra¢una kao polovina broja takvih neslaganja.

Jaro-Winkler sli¢nost je proSirenje Jaro mjere sli¢nosti, koje daje vecu tezinu podudaranju
na pocetku niza. Ova metrika pretpostavlja da je veca vjerojatnost da ¢e se greske dogoditi
prema kraju nizova. Jaro-Winkler sli¢nost koristi faktor prefiksa koji daje to¢niji odgovor kada

nizovi imaju zajednicki prefiks do odredene maksimalne duljine.
sim,, = sim; + lp(l — simj) (4)
gdje je:
e sim; Jaro sli¢nost izmedu s1 i S2

e [ je duljina zajednickog prefiksa na poc¢etku nizova do maksimalno Cetiri znaka

¢ p je konstanta skaliranja (uobi¢ajeno se koristi vrijednost 0.1) [14].
Ova se mjera sli¢nosti temelji na pretpostavci da su greske u tipkanju ili transkripciji ¢eSce
prema kraju rijeci ili izraza.

Jaro-Winkler sli¢nost ukljucuje prefiksnu skalarnu komponentu koja dodaje bonus bodove
ako nizovi imaju zajedni¢ki prefiks do maksimalne duljine od cetiri znaka.
Za konstantu skaliranja p obic¢no se koristi vrijednost od 0.1, ali se moze prilagoditi ovisno o

potrebama specifi¢ne primjene. Veca vrijednost p daje vecu vaznost prefiksu.

U nastavku je dan isti primjer za izracun sli¢nosti izmedu rije¢i PRIJATELJ i PRIJEDLOG,

no ovoga puta sli¢nost se ra¢una pomocu algoritma Jaro i Jaro-Winkler sli¢nosti.
Koraci za izracun Jaro i Jaro-Winkler sli¢nosti dani su u nastavku teksta.

1. Odrediti zajednic¢ke znakove. zajednic¢ki znakovi su oni koji se pojavljuju u obje rijeci

unutar odredenog raspona.



Tablica 2.3 . Izracun broja zajednickih znakova kod Jaro-Winkler slicnosti

Pozicija Rije¢ 1 (,,PRIJATELIJ") Rije¢ 2 (,,PRUEDLOG)
1 P P
2 R R
3 | |
4 J J

Prema Tablici 2.3 vidljivo je kako su zajednicki znakoviP, R, I, J (Cetiri znaka).

2. lIzraCunati broj nesukladnih znakova na istom indeksu i usporediti pozicije znakova iz

prethodnog koraka.

Tablica 2.4 Broj nesukladnih znakova kod izracuna Jaro-Winkler slicnosti

Znakovi Nesukladni znakovi
A&E Da

T&D Da

E&L Da

L&O Da

J&G Da

Kako je prikazano u Tablici 2.4, broj nesukladnih znakova je pet.

3. Izracunati broj transpozicija, a to je polovica broja nesukladnih znakova.

Transpozicije (t) = %

3

4. lIzraCunati Jaro, Jaro-Winkler sli¢nost prema formuli (3).

1

Slmj =

3

(

4 4 4-3

—+—+
99

4

) = 0,3796

sim,, = sim; + L p * (1 — sim;) = 0,3796 + 4 0,1 x (1 — 0,3796) = 0,6278

10



Vidljivo je kako u rije¢i PRIJATELJ i PRIJEDLOG postoje ¢etiri ista znaka i potrebno je
napraviti tri transpozicije. Temeljem toga, sli¢nost izmedu rije¢i je samo 37,96% kod Jaro
sli¢nosti, a 62,78% prilikom Jaro-Wrinkler sli¢nosti [15,16,17].

U nastavku je pseudokod za izracun Jaro sli¢osti izmedu dva niza.

funkcija JaroSlic¢nost (izvor, odredisSte):
duljina izvor = duljina(izvor)

duljina odredisSte = duljina(odredisSte)

ako je duljina izvor == 0 i duljina odrediste ==
vrati 1.0
ako je duljina izvor == 0 ili duljina odrediste ==

vrati 0.0

maks distanca = (maks(duljina izvor, duljina odrediste) //
2y -1

zajednicki znakovi = 0

transpozicije = 0

oznaka izvor = niz duljine duljina izvor inicijaliziran s
False

oznaka odrediste = niz duljine duljina odrediste
inicijaliziran s False

za 1 od 0 do duljina izvor - 1:

pocetak = maks (0, 1 - maks distanca)

kraj = min(duljina odrediste, 1 + maks distanca + 1)

za J od pocetak do kraj - 1:

ako Jje odrediste[]] == izvor[i] i
oznaka odrediste[]] == False:
oznaka izvor[i] = True
oznaka odrediste[]] = True

zajednicki znakovi += 1

prekini

ako zajednicki znakovi == O0:
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vrati 0.0

k=0
za 1 od 0 do duljina izvor - 1:

ako oznaka izvor[i]:

dok oznaka odredidtel[k] == False:
k += 1
ako izvor[i] != odredisdtel[k]:

transpozicije += 1

k += 1

transpozicije //= 2

sim j = (zajednicki znakovi / duljina izvor +
zajednic¢ki znakovi / duljina odredisSte +

(zajednicki znakovi - transpozicije) /
zajednic¢ki znakovi) / 3.0

vrati sim j

2.2.3 Smith-Waterman sliénost

Smith-Waterman sli¢nost je mjera sli¢nosti izmedu dvije sekvence. Ova mjera se koristi za
pronalaZenje lokalnih poravnanja izmedu sekvenci, $to znaci da se usporeduju samo dijelovi
sekvenci koji su sli¢ni. Ova mjera sli¢nosti koristi dinami¢ko programiranje za izracunavanje
poravnanja. Algoritam je nazvan po svojim tvorcima Temple F. Smith i Michael S. Waterman,
koji su ga prvi put opisali 1981. godine. Ovaj algoritam je varijacija na globalno poravnanje
koje pruza Needleman-Wunsch algoritam. Smith-Waterman se fokusira na identificiranje

slicnih regija unutar vecih sekvenci koje mozda nisu u potpunosti sli¢ne.
Formula za popunjavanje matrice poravnanja u Smith-Waterman algoritmu je sljedeca:

0
H(i—1,j — 1) + bod za podudaranje ili kazna za neslaganje
H(i — 1,j) + kazna za prazninu
H(i,j — 1) + kazna za prazninu

H(i,j) = max (5)

gdje H(i,j) predstavlja bod u ¢éeliji matrice poravnanja za i-ti znak u prvoj sekvenci i j-ti

znak u drugoj sekvenci [18].

12



Algoritam radi na sljedec¢i nacin:

1. Inicijalizira se matrica veli¢ine (m+1) X (n+1), gdje sum i nduljine sekvenci koje se
usporeduju.

2. Svaki element matrice se inicijalizira na nula kako je prikazano u Tablici 2.5.

Tablica 2.5 Inicijalizacija matrice kod Smith-Waterman slicnosti

P R I J A T E L J

o] O] O O Ol ol o] ol o] o

O Ol r| O m «

3. Svaki element matrice se izratunava pomocu sljedec¢e formule:
score (i, J) = max(
0,score(i-1, j-1) + match(i, 7Jj),
score(i-1, j) - gap penalty,
score (i, j-1) - gap penalty
)

gdje score(i, j) predstavlja  vrijednost elementa matrice na  poziciji (i,j), match
(i, j))predstavlja  vrijednost podudaranja  izmedu znakova na pozicijamail j,
a gap_penalty predstavlja kaznu za otvaranje novog proreza. Popunjava se matrica koristeci
nagradu za podudaranje (+2), kaznu za neslaganje (-1) i kaznu za umetanje/brisanje (-1).

Matrica je prikazana u iducoj Tablici 2.6.
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Tablica 2.6 Matrica izracuna Smith-Waterman slicnosti na primjeru rijeci prijatel] i

prijedlog
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Pronalazi se element matrice s najve¢om vrijednosc¢u. To je krajnji rezultat poravnanja.

4. Koriste¢i matricu, moze se rekonstruirati poravnanje [19].

Pogledom na Tablicu 2.6, lako se uoci kako je najveca vrijednost u matrici 0sam, a za

pretvorbu Smith-Waterman sli¢nosti u postotak koristi se sljede¢a formulu:

Smith—Waterman sli¢nost

) x 100 (6)

Postotna slicnost = ( . —
maksimalna moguca slicnost

Dobivena Smith-Waterman sli¢nost je 0sam, a maksimalna moguca sli¢nost je 9x2 = 18,

temeljem toga, sli¢nost izmedu rijeci je 44,44%.

Cetiri su kljuéne karakteristike Smith-Waterman algoritma: lokalno poravnanje, sustav
bodovanja, matrica poravnanja i ,traceback®. Smith-Waterman lokalnim poravnanjem, za
razliku od globalnog poravnanja koje pokuSava poravnati cijele sekvence, identificira lokalne
regije s visokom razinom sli¢nosti. To omogucéava otkrivanje funkcionalno ili strukturno

vaznih podsekvenci unutar vec¢ih sekvenci.

Algoritam Koristi sustav bodovanja koji dodjeljuje bodove za podudaranje, kaznu za

neslaganje (mismatch) 1 kaznu za prazninu (gap). Sustav bodovanja moze se prilagoditi
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specifi¢nim potrebama istrazivanja. Takoder, Smith-Waterman koristi matricu poravnanja za
izracun najboljeg lokalnog poravnanja. Svaka celija u matrici predstavlja maksimalni broj
bodova koji se moze posti¢i poravnanjem sekvenci do te tocke. Nakon izgradnje matrice,
algoritam za izraGun Smith-Waterman sli¢nosti izvodi proces nazvan "traceback" pocevsi od
¢elije s najvisim bodom. ,,Traceback® prati put natrag kroz matricu koji je rezultirao najvis§im

bodom, rekonstruirajuci najbolje lokalno poravnanje [20,21].

U nastavku je pseudokod za izra¢un Smith-Waterman slicosti izmedu dvije sekvence.

funkcija SmithWaterman (izvor, odrediste):

nagrada = 2

kazna = -1

m = duljina (izvor)

n = duljina(odrediste)

matrica = polje velic¢ine (m + 1) x (n + 1) inicijalizirano
s 0

max vrijednost = 0

za 1 od 1 do m:

za j od 1 do n:

ako izvor[i - 1] == odrediste[j - 1]:

dijagonalno = matrical[i - 1][J - 1] + nagrada
inace:

dijagonalno = matrical[i - 1][]j - 1] + kazna
lijevo = matricali][j - 1] + kazna
gore = matricali - 1][j] + kazna
matricali] [7] = maksimum (O, dijagonalno,

lijevo, gore)

ako matrica[i] [j] > max vrijednost:

max vrijednost = matricali] []]

vrati max vrijednost
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2.2.4 Kosinusna sli¢nost

Kosinusna sli¢nost je mjera sli¢nosti izmedu dva ne-nula vektora u viSedimenzionalnom
prostoru koja se koristi u raznim podruc¢jima, kao Sto su sustavi preporuka, pretrazivanje
informacija, obrada prirodnog jezika, racunalni vid i strojno ucenje, za mjerenje sli¢nosti
izmedu dokumenata, tekstova ili razli¢itih setova podataka. Kosinusna sli¢énost mjeri kosinus
kuta izmedu dvaju vektora i daje vrijednost izmedu minus jedan i jedan. Vrijednost jedan znaci
da su vektori jednaki, vrijednost nula znaci da su vektori potpuno razli¢iti, a vrijednost minus

jedan znaci da su vektori suprotni.

Matematicki, za dva vektora A i B, kosinusna sli¢nost cos(0) je definirana kao:

A'B
kosinusna sli¢nost = cos = ————— 7
TATB] )

gdje:

e A - B predstavlja skalarni produkt vektora Ai B
e ||A]l i ||B]|Il sunorme (duljine) vektora A i B respektivno [22].

convertible . T—— iy

° . 2

& cargo capacity truck
S - g off-road
fuel efficiency towing ®
® )
800N
[
Origin

Slika 2.1. Primjer kosinusne slicnosti,
Izvor: https://medium.com/@arjunprakash027/understanding-cosine-similarity-a-key-
concept-in-data-science-72a0fcc57599

Na Slici 2.1. su prikazana dva vektora koji izlaze iz iste to¢ke, oznacene kao "Origin". Kako
bi se izracunala kosinusna sli¢nost izmedu ova dva vektora, prvo se identificira kut izmedu njih
(u ovom slu¢aju oznacen kao 80°), a zatim se ra¢una kosinus tog kuta. Na slici su navedeni
pojmovi koji bi mogli predstavljati karakteristike automobila i kamiona, npr. "convertible"

(kabriolet), "fuel efficiency" (ucinkovitost goriva), "cargo capacity" (kapacitet tereta),
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"towing" (vuca) i "off-road" sposobnosti. Ako gledamo automobile kao vektore u prostoru
karakteristika, ovi pojmovi mogu predstavljati osi na tom prostoru ili vrijednosti na odredenim
osima za svaki vektor. Na primjer, automobil bi mogao imati visoku vrijednost na osi "fuel

efficiency”, dok bi kamion mogao imati visoku vrijednost na osi "cargo capacity" [22].

Kosinusna sli¢nost bi u ovom kontekstu mogla pomo¢i da se kvantificira koliko su dva
vozila sli¢na u pogledu svojih karakteristika, Sto moze biti korisno u raznim primjenama poput

segmentacije trziSta, ciljanog oglasavanja ili preporuka proizvoda [6, 22].
U nastavku je pseudokod za izracun kosinusne sli¢nosti izmedu dvije sekvence.

funkcija kosinusnaSlicénost (vektorA, vektorB):
skalarniProdukt = 0
magnitudaA = 0

0

magnitudaB

n = duljina (vektorA)

za 1 od 0 don - 1:

skalarniProdukt = skalarniProdukt + (vektorA[i] *
vektorB[1i])

magnitudaA = magnitudaA + (vektorA[i] * wvektorA[il])
magnitudaB = magnitudaB + (vektorB[i] * wvektorB[i])
magnitudaA = korijen (magnitudald)
magnitudaB = korijen (magnitudaB)
ako magnitudaA == 0 ili magnitudaB == 0:
vrati O
kosinusnaSlic¢nost = skalarniProdukt / (magnitudaA *
magnitudaB)

vrati kosinusnaSlic¢nost

2.2.5 N-gram sli¢nost

N-gram sli¢nost je metoda sli¢nosti koja se koristi za analizu 1 usporedbu tekstualnih

podataka u obradi prirodnog jezika (engl. natural language processing — NLP). N-grami su
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sekvence od N uzastopnih elemenata (tipi¢no rijeci ili znakova) izvucene iz teksta. Metoda N-
gram sli¢nost mjeri slicnost izmedu dvaju tekstova temeljem preklapanja njihovih N-grama.

Na primjer, 2-gram (ili bigram) za string “hello” su “he”, “el”, “I1I” i “lo”.
Sli¢nost se moze izracunati pomocu formule:

2:1XNnY|

| X 1+IY | ®)

gdje X i Y predstavljaju skupove n-grama za dva niza koje usporedujemo. Formula daje
vrijednost izmedu nula i jedan, gdje jedan znaci da su nizovi jednaki, a nula znac¢i da nemaju

zajednickih n-grama.

Primjerice, ako usporedujemo nizove “kitten” i “sitting”, tada se 2-grami za svaki niz mogu

izraunati na sljede¢i nacin:

° “kitten”- ‘Cki”’ “it”’ “tt”’ “te”, ‘Gen’,

° “Sitting”- “Si”’ “it”, “tt”, “ti”’ Gﬁin,” ‘Gng’,

Zajednicki 2-grami su “it” i “tt”, pa je veli¢ina presjeka |X N Y| = 2. Veli¢ina unije | X| +

|Y| = 9. Stoga je N-gram sli¢nost izmedu “kitten” i “sitting” koriste¢i formulu (8) jednaka:

ZIXOVE_ 5 2 L 0.4444
|X1+IY] 9

Dobivena vrijednost ukazuje na to da su nizovi “kitten” i “sitting” samo djelomi¢no sli¢ni

[23, 24, 25].
U nastavku je pseudokod za izraéun N-gram sli¢nosti izmedu dva niza.

funkcija generirajNGrame (rije¢, N):

nGramovi = prazna lista
za 1 od 0 do duljina(rijec¢) - N:
nGram = rijec¢[i : 1 + N]

dodaj nGram u nGramovi

vrati nGramovi

funkcija nGramSlic¢nost (rijec¢l, rijec2, N):
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nGramovil = generirajNGrame (rijecl, N)

nGramovi2 = generirajNGrame (rijec2, N)

zajednic¢kiNGramovi = 0

za svaki nGram u nGramovil:
ako nGram je u nGramoviZz:
zajednic¢kiNGramovi = zajednic¢kiNGramovi + 1

ukloni nGram iz nGramovi?2

ukupniNGramovi = (duljina (nGramovil) + duljina (nGramoviZ2) +
zajedniCkiNGramovi) / 2

ako ukupniNGramovi == 0:
vrati O
sli¢nost = zajednic¢kiNGramovi / ukupniNGramovi

vrati slic¢nost
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3. Analiza i primjena algoritama

Svaki od algoritama za mjerenje sli¢nosti teksta ima svoje jedinstvene karakteristike,

prednosti i ograni¢enja koje su analizirane u ovom poglavlju.

3.1. Levenshteinova i Damerau-Levenshteinova udaljenost

Levenshteinova i Damerau-Levenshteinova udaljenost su pokazale visoku efikasnost u
situacijama gdje su male varijacije u tekstu kao Sto su tipografske greske ili gramaticke

varijacije. Medutim, njihova u¢inkovitost smanjuje se s pove¢anjem duzine teksta [13].

Najcesce podrucje primjene ovih algoritama ukljucuje otkrivanje i automatsko ispravljanje
tipografskih i pravopisnih gresaka u tekstu. Takoder, koriste se za identificiranje i uklanjanje
dupliciranih ili sliénih podataka unutar velikih baza podataka. Osim toga, analiziraju sli¢nosti
i razlike izmedu razliéitih verzija dokumenata. Primjenjuju se i kod ispravljanja pogresaka u
transkripciji govora na temelju usporedbe standardnim oblicima rije¢i i poboljsanjem
razumijevanja varijacija u izgovoru, uskladivanja prijevoda s izvornim tekstom radi

osiguravanja to¢nosti, usporedbe genetskih i proteinskih sekvenci te identifikaciju plagijata.

Prostorna slozenost ovih algoritama je O(m X n) jer koristimo matricu veli¢ine m X n za

pohranu medurezultata, gdje su m 1 n duljine odrediSne i izvorne rijeci plus jedan.

Vremenska sloZenost algoritama je O(m X n) jer svaki element u matrici zahtijeva
konstantno vrijeme za izraCunavanje (usporedba i tri pristupa memoriji) te postoji ukupno

m X n elemenata koje trebamo popuniti.

Konac¢no, prilikom koristenja algoritma za izracunavanje Levenshteinove udaljenosti
formira se matrica za pohranu rezultata podproblema. Algoritam ima vremensku i prostornu
slozenost od O(m X n). To znaci da vrijeme 1 prostor potrebni za izvodenje algoritma rastu

linearno s umnoskom duljina dviju rijeci koje se usporeduju.

3.2. Jaro i Jaro- Winkler sli¢nost

Jaro i Jaro-Winkler sli¢nost su se istaknuli u scenarijima gdje je vazna sli¢nost pocetnih
segmenata, poput usporedbe imena ili naslova. Ovi algoritmi su bili manje u¢inkoviti u duzim

tekstovima gdje su varijacije rasprsene [27].
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Primjena algoritma za izracun Jaro i Jaro-Winkler sli¢nosti obuhvaca identificiranje i
uklanjanje dupliciranih zapisa u bazama podataka kao $to su CRM sustavi, gdje razli¢iti unos
podataka moze rezultirati dupliciranim zapisima iste osobe. Takoder, koristi se za
usporedivanje 1 povezivanje srodnih podataka iz razliCitih izvora, primjerice u procesima
integracije podataka. Primjena ovih algoritama korisna je i kod identificiranja i ispravljanja
pogresaka u tekstu koji je generiran prepoznavanjem govora ili prilikom pravopisnih provjera.
Takoder, ovi se algoritmi koriste za usporedivanje nizova kako bi se pronasle sli¢nosti u
imenima proizvoda, naslovima knjiga, filmova i sliéno. Pomazu i u razumijevanju i
povezivanju srodnih tema ili diskusija, cak 1 kada postoje varijacije u imenovanju ili
tipografske greske na druStvenim mreZzama. Na kraju, omogucavaju povezivanje sli¢nih

proizvoda ili sadrzaja usprkos malim varijacijama u nazivima.

Prostorna slozenost Jaro algoritma je O(m X n) zbog koriStenja dvaju pomo¢nih nizova,
dok je vremenska sloZenost Jaro algoritma O(m X n) zbog dvostruke petlje koja prolazi kroz

sve moguce parove znakova unutar dozvoljenog raspona.

Algoritam ima vremensku i prostornu slozenost O(m X n), §to ga Cini efikasnim za

usporedbu kratkih do srednje dugih rijeci.

3.3. Smith- Waterman sli¢nost

Smith—-Waterman sli¢nost pokazala je izvanredne rezultate u identificiranju sli¢nih
segmenata unutar duZih tekstova, ali s ve€om potroSnjom vremena i resursa. Klju¢ni je alat u
bioinformatici zbog svoje sposobnosti da pruza detaljno i precizno lokalno poravnanje,
omogucujudi istraziva¢ima da dublje razumiju sloZene bioloske sekvence. Algoritam je
zahtjevan u pogledu racunalnih resursa, posebno za duze sekvence, ali njegova preciznost i

detaljnost ¢ine ga nezamjenjivim alatom u molekularnoj biologiji i srodnim disciplinama [28].

Algoritam za izraCun Smith-Waterman sli¢nosti primjenjuje se kod analize genoma i
proteoma te kod identificiranja sli¢nih regija unutar DNA, RNA ili proteinskih sekvenci Sto
moze pomoc¢i u otkrivanju genetskih veza i funkcionalnih sli¢nosti. Takoder, koristi se u
istrazivanju evolucijskih odnosa, pomazu¢i u razumijevanju evolucijskih odnosa izmedu
razli¢itih vrsta ili unutar populacija. Ovaj algoritam moze pomo¢i i u identifikaciji bolesti,
omogucujudéi prepoznavanje mutacija ili promjena u sekvencama koje su povezane s odredenim

bolestima. Dodatno, koristi se za analizu teksta, pronalaze¢i sli¢ne ili identi¢ne sekvence unutar
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vecih tekstova. Pomaze 1 u forenzickoj analizi, identificirajuci 1 usporedujuci dijelove teksta u
pravnim istrazivanjima. Na kraju, ovaj algoritam je koristan u akademskim istrazivanjima,

posebno pri detekciji plagijata ili dupliciranja u znanstvenim radovima.

Prostorna sloZenost algoritma je O(m X n) zbog koriStenja matrice dimenzija (m +

1) X (n + 1), gdje sum i n duljine izvorne i odredisne rijeci.

Vremenska slozenost algoritma je O(m X n) jer svaki element matrice zahtijeva
konstantno vrijeme za izraGunavanje, a postoji ukupno (m + 1) X (n + 1) elemenata matrice

koje je potrebno popuniti.

3.4. Kosinusna sli¢nost

Kosinusna sli¢nost se istaknula u analizi velikih skupova podataka, posebno u aplikacijama
poput pretrazivanja informacija 1 analize sentimenta gdje je potrebno analizirati slicnost na
razini cijelog dokumenta. Izuzetno je korisna u mnogim aspektima obrade prirodnog jezika i
analize podataka, pruzajuci intuitivan i efikasan nacin za mjerenje sli¢nosti izmedu objekata.
Njena sposobnost da izolira slicnost u smislu orijentacije, a ne veli¢ine, ¢ini je idealnom za

primjene gdje je bitno usporediti obrasce ucestalosti ili prisutnosti znacajki [29].

Primjena algoritma za izracun kosinusne sli¢nosti obuhvaca sustave preporuka gdje se
preporucuju sliéni proizvodi, filmovi, knjige ili ¢lanci na temelju preferencija korisnika.
Takoder se koristi za pretraZzivanje dokumenata, pronalazeci i preporucujuéi slicne dokumente
ili ¢lanke unutar velike baze podataka. Ovaj algoritam je koristan u grupiranju 1 klasifikaciji
teksta. Kosinusna slicnost moze se koristiti 1 za analizu sentimenta, usporedujuci emocionalni
ton 1 sadrZaj u razli¢itim izvorima. Takoder se primjenjuje u analizi mreZnih vijesti, gdje se

prati 1 usporeduje nacin izvjeStavanja o istim dogadajima u razli¢itim medijima.

Prostorna slozenost algoritma je O (1) jer koristimo konstantnu koli¢inu dodatne memorije
za pohranu nekoliko varijabli bez obzira na veli¢inu ulaznih vektora. Vremenska sloZenost
algoritma je O(n) jer svaki element vektora zahtijeva konstantno vrijeme za izraCunavanje, a

postoji ukupno (n) elemenata koje trebamo obraditi.
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3.5. N-gram sli¢nost

N-gram sli¢nost je koristan alat u analizi fonetskih i ortografskih sli¢nosti na mikro razini,
Sto je posebno korisno u jezi¢nim analizama 1 leksikografskim studijama. U marketingu 1
prac¢enju drustvenih medija koristi se za analizu sentimenta korisnickih recenzija i komentara
na drustvenim mrezama. Ova analiza omogucéuje kompanijama da dobiju uvid u percepciju
svojih proizvoda i usluga te da brzo reagiraju na povratne informacije korisnika. N-gram
slicnost je mocan alat u NLP-u za analizu i1 usporedbu tekstova. Njegova primjena seze od
lingvistike do analize podataka, omogucujuci duboko razumijevanje i usporedbu tekstualnih

uzoraka. Izbor duljine N-grama ovisi o specifi¢énim potrebama i karakteristikama analize [30].

Algoritam za izra¢un N-gram sli¢nosti primjenjuje se u raznim podru¢jima. Jedna od
kljuénih primjena je detekcija plagijata, gdje se dokument usporeduje s drugima kako bi se
pronasla neautorizirana sli¢nost. U prevoditeljskim uslugama koristi se za usporedbu i analizu
prevedenih tekstova s izvornicima. Takoder se primjenjuje u sustavima preporuka, gdje
pomaze preporuciti slican sadrZaj temeljen na tekstualnoj analizi. U lingvisti¢koj analizi koristi
se za istrazivanje i usporedbu stilova pisanja izmedu razli¢itih autora ili vremenskih razdoblja.
Algoritam se koristi i u automatiziranom prepoznavanju govora, gdje poboljSava to¢nost
prepoznavanja analizom konteksta 1 u€estalosti sekvenci. Sigurnosne provjere takoder koriste
ovaj algoritam za analizu komunikacija s ciljem otkrivanja sumnjivog ili neautoriziranog
sadrzaja. U edukaciji 1 uenju jezika, N-gram sli¢nost pomaze u alatima za podrsku uc¢enju kroz

analizu ucestalosti 1 upotrebe rijeci ili fraza.

Prostorna slozenost je O(m X n) jer trebamo pohraniti sve N-grame za obje rijeci, dok je
vremenska slozenost ovog algoritma je O(m X n) gdje su (n) i (m) duljine dviju rijeci.

Vremenska slozenost je takva zbog generiranja N-grama za obje rijeci i njihove usporedbe.

IstraZivanje efikasnosti ovih algoritama u praksi pokazuje da je izbor algoritma kljucan za
specificnu primjenu. Na primjer, u detekciji plagijata, algoritmi koji se fokusiraju na detaljnu
analizu teksta, poput Levenshteinove udaljenosti, pokazali su visoku ucinkovitost. S druge
strane, u analizi sentimenta, algoritmi koji analiziraju globalnu strukturu teksta, kao Sto je
Kosinusna sli¢nost, bili su u¢inkovitiji u prepoznavanju opéeg tona i sentimenta. Ovi nalazi
ukazuju na potrebu za ciljanom primjenom algoritama, uzimajuci u obzir specifi¢nosti svakog
pojedinog zadatka unutar raCunarske lingvistike. Odabir pravog algoritma ovisi o specificnim

potrebama i karakteristikama problema koji se rjesavaju.
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4. Web aplikacija za racunanje sli¢nosti

Razvijanje ucinkovitog alata za usporedbu tekstova moze znacajno unaprijediti procese
usporedbe, omogucujuci brze i preciznije analize. U tu svrhu, razvijena je web aplikacija koja
omoguc¢ava korisnicima jednostavno usporedivanje dva tekstualna dokumenta koriStenjem

razliCitih algoritama za mjerenje sli¢nosti.

Ova aplikacija pruza korisnicima intuitivno korisnicko sucelje za unos tekstova ili
ucitavanje PDF datoteka, odabir algoritma za usporedbu i prikaz rezultata. Glavne
funkcionalnosti aplikacije ukljucuju izraCunavanje slicnosti izmedu dva teksta koriStenjem
razli¢itih algoritama, mjerenje performansi svih algoritama za usporedbu njihovih performansi

te vizualni prikaz rezultata u obliku tablica.

4.1 Tehnologije koriStene u razvoju

Razvoj web aplikacije za raunanje sli¢nosti teksta zahtijevao je upotrebu niza razli¢itih
tehnologija. Svaka od ovih tehnologija odabrana je zbog svojih specifiénih prednosti i
moguénosti koje su omogudile efikasnu i pouzdanu implementaciju svih funkcionalnosti

aplikacije. U nastavku su detaljno opisane tehnologije koristene u razvoju aplikacije.

Programski jezik Python je odabran za implementaciju algoritama za mjerenje sli¢nosti
zbog svoje jednostavnosti, Citljivosti i bogate kolekcije biblioteka koje podrZavaju obradu
teksta 1 numericke izraCune. Osim toga, Python omogucuje brzu i efikasnu razvojnu okolinu,
Sto je kljuéno za prototipiranje 1 testiranje algoritama. Glavne biblioteke koriStene za

implementaciju algoritama ukljucuju:

e NumPy - koristi se za efikasne numericke izracune.
e Flask - mikro web framework
e Psutil - za mjerenje resursne potro$nje

e PyMuPDF - za rad s PDF datotekama

Flask je mikro web framework za Python, koriSten za razvoj posluziteljskog dijela
aplikacije. Flask je odabran zbog svoje jednostavnosti, fleksibilnosti i minimalne sloZzenosti,
Sto ga Cini idealnim za izradu malih do srednje velikih web aplikacija. Flask omogucuje brzu
implementaciju server-side logike, podrzava jednostavno rukovanje HTTP zahtjevima i pruza

integraciju s razli¢itim bazama podataka 1 drugim servisima.
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Iduce koriStene tehnologije su JavaScript i jQuery. Koristeni su za dinamicko upravljanje
korisni¢kim suceljem i komunikaciju s posluziteljskim dijelom putem AJAX zahtjeva.
JavaScript je univerzalni jezik za web razvoj koji omogucuje interaktivnost i dinami¢no
azuriranje sadrzaja na web stranicama. jQuery, kao popularna JavaScript biblioteka,
pojednostavljuje manipulaciju DOM-om, rukovanje dogadajima i AJAX zahtjevima, ¢ime se

ubrzava razvoj korisni¢kog sucelja i poboljSava korisni¢ko iskustvo.

Za izradu korisniCkog sucelja koristeni su HTML i1 CSS. HTML sluzi za strukturiranje
sadrzaja na web stranici, dok CSS omogucuje stiliziranje i vizualno oblikovanje tog sadrzaja.

Koristenje HTML-a i CSS-a omogucuje izradu preglednog i intuitivnog korisni¢kog sucelja.

Jedan od CSS frameworka je i Bootstrap koji je koristen za responzivni dizajn korisnickog
su€elja. Odabran je zbog svoje jednostavnosti, bogatstva unaprijed definiranih komponenti i
mogucnosti brzog razvoja responzivnih i mobilno-prilagodenih web stranica. Bootstrap
omogucuje dosljedan izgled i osjecaj aplikacije na razli¢itim uredajima i ekranima, ¢ime se

poboljsava korisnicko iskustvo.

S obzirom da aplikacija korisnicima omoguc¢ava ucitavanje PDF datoteka, potreban je i alat
koji omogucava rad s njima. Jedna od biblioteka programa Python je PyMuPDF.PyMuPDF
biblioteka je koriStena za ekstrakciju teksta iz PDF datoteka koje korisnici mogu ucitati u
aplikaciju. PyMuPDF pruza brzu i efikasnu obradu PDF-ova, omogucujuéi preciznu

ekstrakciju tekstualnog sadrzaja koji se zatim koristi za izraCunavanje sli¢nosti.

Jo§ jedna od korisnih Pythonovih biblioteka je i Psutil. koja je koriStena za mjerenje
resursne potroSnje aplikacije, uklju¢uju¢i memorijsko opterec¢enje i procesorsko vrijeme. Ova
biblioteka omogucuje pracenje performansi aplikacije u stvarnom vremenu, sto je klju¢no za

mjerenje performansi funkcionalnosti koja usporeduje razli¢ite algoritme za mjerenje sli¢nosti.

4.2 Arhitektura aplikacije

Arhitektura web aplikacije za raunanje sli¢nosti tekstova dizajnirana je kako bi omogucila
modularnost, skalabilnost i jednostavnost odrzavanja. Aplikacija se sastoji od tri glavna dijela:
korisni¢kog sucelja (engl. frontend), posluziteljskog dijela (engl. backend) i algoritama za

sli¢nost. U nastavku je detaljan opis svakog od ovih dijelova.
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4.2.1 Korisnic¢ko sucelje (engl. frontend)

Korisnicko sucelje predstavlja prvi kontakt korisnika s aplikacijom. Dizajnirano je tako da

bude intuitivno i jednostavno za koristenje, omoguéavajuéi korisnicima da lako pronadu

potrebne funkcionalnosti. Glavne funkcionalnosti korisni¢kog sucelja ukljucuju:

unos tekstova-korisnici mogu unijeti dva teksta u tekstualna polja

ucitavanje PDF datoteka- korisnici mogu ucitati dvije PDF datoteke, iz kojih ¢e se
automatski ekstraktirati tekst

odabir algoritma za usporedbu- korisnici mogu odabrati jedan od dostupnih algoritama
za mjerenje sli¢nosti ili sve odjednom

prikaz rezultata- rezultati usporedbe prikazuju se pojedinacno ili za sve algoritme U

tablicnom formatu, omogucavajuci korisnicima jednostavnu analizu sli¢nosti

Korisni¢ko sucelje je razvijeno koristenjem HTML-a za strukturu, CSS-a za stilizaciju te

JavaScript-a i jQuery-a za dinami¢ko upravljanje sadrZzajem i komunikaciju s posluziteljskim

sustavom putem AJAX zahtjeva. Bootstrap je koriSten za osiguranje responzivnosti sucelja.

4.2.2 Posluziteljski dio (engl. backend)

Posluziteljski dioaplikacije implementiran je koriStenjem Flask web frameworka za

Python. Flask omogucava jednostavno upravljanje HTTP zahtjevima, rukovanje razli¢itim

rutama i integraciju s drugim servisima. Glavne funkcionalnosti posluziteljskog dijela

ukljucuju:

obrada zahtjeva- Flask server prima zahtjeve s korisnickog sucelja, validira ulazne
podatke 1 pokre¢e odgovarajuce algoritme za mjerenje slinosti

pokretanje algoritama- Posluziteljski dio koristi implementirane algoritme za
izraCunavanje sli¢nosti izmedu dva teksta ili dva ekstraktirana tekstualna sadrzaja iz
PDF datoteka.

vracanje rezultata- nakon obrade podataka, rezultati se vracaju korisnickom sucelju u

obliku JSON odgovora.

Posluziteljski dio takoder koristi PyMuPDF za ekstrakciju teksta iz PDF datoteka i Psutil

za mjerenje resursne potrosnje (memorija i procesorsko vrijeme).
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4.2.3 Algoritmi za sli¢nost

Algoritmi za mjerenje sli¢nosti implementirani su u Pythonu. Svaki algoritam ima svoju

specifi¢nu metodu za izracunavanje slicnosti izmedu dva teksta. Algoritmi ukljucuju:

Levenshtein udaljenost- mjeri broj operacija (umetanja, brisanja, zamjene) potrebnih za
pretvaranje jednog niza u drugi

Damerau-Levenshtein udaljenost- prosirenje Levenshtein udaljenosti koje ukljucuje
transpozicije (zamjenu susjednih znakova)

Jaro sli¢nost- fokusira se na podudarnost znakova i broj transpozicija izmedu dva niza
Jaro-Winkler sli¢nost- prosirenje Jaro sli¢nosti koje daje vecu tezinu podudaranju
pocetnih segmenata niza

Smith-Waterman sli¢nost- algoritam za lokalno poravnanje sekvenci, koristi se za
identifikaciju slicnih segmenata unutar duzih tekstova

Kosinusna sli¢nost- mjeri sli¢nost izmedu dva ne-nula vektora u visedimenzionalnom
prostoru temeljem kosinusa kuta izmedu njih

N-gram sli¢nost- analizira tekstualne podatke na temelju preklapanja n-grama

(sekvenci od n uzastopnih elemenata)

Svaki algoritam je implementiran kao zasebna funkcija unutar Python modula,

omogucavajuéi jednostavnu integraciju i odrZzavanje.

4.2.4 Dijagram arhitekture
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-Svi algoritmi koji
su implementirani

-Obrada zahtjeva

-Pokretanje
algoritma
-Vracanje
rezultata

-Unos tekstova
-Ucitavanje PDF
-Odabir algoritma
-Prikaz rezultata

Posluziteljski dio

Algoritmi za sli¢nost

Slika 4.1. Dijagram arhitekture

27



Arhitektura aplikacije pazljivo je dizajnirana kako bi osigurala modularnost, skalabilnost
1 jednostavnost koriStenja. Korisni¢ko sucelje omogucava intuitivno upravljanje aplikacijom,
dok posluziteljski dio obraduje zahtjeve i pokreée algoritme za sli¢nost. Implementirani
algoritmi pruzaju razliite metode za izraCunavanje sli¢nosti izmedu tekstova, Cime se
korisnicima omogucuje fleksibilnost u izboru najprikladnijeg algoritma za njihove potrebe.

Kombinacija ovih elemenata osigurava visoku u¢inkovitost i pouzdanost aplikacije.

4.3 Funkcionalnosti aplikacije

Aplikacija za racunanje slicnosti tekstova dizajnirana je s ciljem pruzanja intuitivnog
korisnickog iskustva i snaznih analitickih moguénosti. U ovom poglavlju detaljno su opisane
glavne funkcionalnosti aplikacije, koje omoguéuju korisnicima unos i analizu tekstualnih

podataka, izbor algoritama, izracun sli¢nosti te usporedbu performansi razli¢itih algoritama.
4.3.1 Unos tekstova i odabir algoritma

Korisnic¢ko sucelje aplikacije omogucava korisnicima unos tekstualnih podataka na dva

nacina;:

e izravno unosenje dvaju tekstova u za to predvidena tekstualna polja

e ucitavanje PDF datoteka

Korisnici mogu izravno unijeti dva teksta za koje se Zeli odrediti sli¢nost u tekstualna polja

unutar aplikacije. Ova opcija je korisna za brzu analizu krac¢ih tekstova ili specifi¢énih ulomaka.

Drugi je nacin ucitavanje PDF datoteka. Korisnici mogu ucitati dvije PDF datoteke putem
korisni¢kog sucelja. Aplikacija koristi PyMuPDF biblioteku za ekstrakciju tekstualnog
sadrzaja iz PDF datoteka, omogucujuéi analizu duzih i sloZenijih dokumenata. Ekstrahirani

tekstovi automatski se popunjavaju u odgovarajuca tekstualna polja.

Nakon unosa ili ucitavanja tekstova, korisnici mogu odabrati jedan od dostupnih
algoritama za usporedbu tekstova putem padajuceg izbornika. Dostupni algoritmi ukljucuju
Levenshteinovu udaljenost, Damerau-Levenshteinovu udaljenost, Jaro sli¢nost, Jaro-Winkler

slicnost, Smith-Waterman sli¢nost, Kosinusnu sli¢nost i N-gram sli¢nost.

Ova funkcionalnost omogucéuje korisnicima fleksibilnost u izboru najprikladnijeg

algoritma za specificne potrebe analize.
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4.3.2 Izracun sli¢nosti

Nakon $to korisnik unese tekstove i odabere algoritam, aplikacija izvrSava izraCunavanje

sli¢nosti izmedu dva teksta. Proces se odvija na sljedeci nacin:

1. Slanje zahtjeva- korisnicko sucelje $alje zahtjev posluziteljskom sustavu putem AJAX
zahtjeva, a zahtjev ukljucuje tekstove i odabrani algoritam

2. Obrada zahtjeva- na posluziteljskom dijelu, Flask aplikacija prima zahtjev, validira ulazne
podatke 1 pokre¢e odgovarajuci algoritam za izracunavanje slicnosti

3. IzraCun sli¢nosti- odabrani algoritam obraduje tekstove i izraCunava sli¢nost, vracajuci
rezultat u postotku (%)

4. Vracanje rezultata- rezultat izracuna sli¢nosti vraca se korisnickom sucelju u JSON formatu

5. Prikaz rezultata- rezultat se prikazuje korisniku unutar aplikacije, omoguéuju¢i mu da

odmah vidi stupanj sli¢nosti izmedu dva teksta

Ova funkcionalnost omogucuje korisnicima brzo i precizno izracunavanje slicnosti

tekstova, koriste¢i razli¢ite metode i algoritme.
4.3.3 Performanse svih algoritama

Aplikacija pruza mjerenje performansi svih dostupnih algoritama za usporedbu njihovih
performansi. Ova funkcionalnost omogucuje korisnicima da analiziraju u€inkovitost razli¢itih
algoritama u smislu vremena izvrSavanja i memorijskog opterecenja. Proces performansi

ukljucuje sljedece korake:

1. Slanje zahtjeva - korisni¢ko sucelje Salje zahtjev posluZiteljskom dijelu za pokretanje
performansi,a zahtjev ukljucuje tekstove za analizu

2. lzvrSavanje algoritama - na posluziteljskom dijelu, Flask aplikacija pokrec¢e sve
dostupne algoritme za usporedbu tekstova, a svaki algoritam se izvrSava zasebno,
mjereci vrijeme izvrSavanja i memorijsko opterecenje

3. Prikupljanje rezultata - rezultati za svaki algoritam prikupljaju se i pohranjuju u
strukturu podataka

4. VraCanje rezultata - prikupljeni rezultati vracaju se korisnickom sucelju u JSON
formatu

5. Prikaz rezultata - rezultati performansi prikazuju se korisniku u tabliénom formatu,

omogucujuéi jednostavnu usporedbu performansi razlicitih algoritama
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Ova funkcionalnost pruza korisnicima detaljan uvid u performanse razli¢itih algoritama,

pomazuci im da odaberu najprikladniji algoritam za svoje potrebe.
4.3.4 Prikaz rezultata

Rezultati izraCunavanja sli¢nosti i performansi prikazuju se u tablicnom formatu kako bi
korisnici mogli jednostavno usporediti performanse razli¢itih algoritama. Prikaz rezultata

ukljucuje rezultate sli¢nosti i rezultate testiranja izvedbe, tj ,, benchmark “ rezultate.

Rezultati sli¢nosti odnose se na prikaz rezultata izraCunavanja slicnosti za odabrani
algoritam. Rezultat je prikazan u postotku (%), §to omogucuje korisnicima da odmah vide

stupanj sli¢nosti izmedu dva teksta.

Takoder, omogucen je prikaz rezultata testiranja izvedbe, tj ,, benchmark “ rezultate za sve

algoritme. Tablica ukljucuje sljedece informacije za svaki algoritam:

o Naziv algoritma
o Sli¢nost (%)
o Vrijeme izvrSavanja (sekunde)

o Memorijsko opterecenje (bajti)

Prikaz rezultata u tablicnom formatu omogucéuje korisnicima da lako usporede
performanse razlicitih algoritama 1 donesu informirane odluke o izboru algoritma za specifi¢ne

potrebe analize.

4.4 Implementacija

Ovo poglavlje pruza detaljan opis implementacije aplikacije za raCunanje sliCnosti
tekstova. Razmatraju se posluziteljski dio (Flask aplikacija), algoritmi za sli¢nost te korisni¢ko
sucelje (HTML/JavaScript) aplikacije. Klju¢ni dijelovi koda su uklju€eni kako bi se objasnilo

kako aplikacija funkcionira.
4.4.1 Posluziteljski dio (Flask aplikacija)

Posluziteljski dio aplikacije razvijen je koristenjem Flask frameworka. Flask je mikro web
framework za Python koji omogucuje jednostavnu implementaciju web aplikacija. Struktura

Flask aplikacije i klju¢ne rute prikazane su u nastavku.
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# Ruta za pocetnu stranicu
@app.route('/")
def index():

return render template('index.html')
# Ruta za izracun slicnosti
@app.route('/calculate', methods=['POST'])
def calculate():

result = calculate similarity(textl, text2, algorithm)

return jsonify(result=result)

# Ruta za benchmark svih algoritama
@app.route ('/benchmark', methods=['POST'])
def benchmark() :

return jsonify(results=results)

# Ruta za uc¢itavanje PDF datoteka
@app.route('/upload', methods=['POST'])
def upload():

return jsonify(textl=textl, text2Z2=text2)
Objasnjenje ruta:

e (wapp.route('/'): Ruta za pocetnu stranicu koja prikazuje HTML predloZak index.html.

e (wapp.route('/calculate’, methods=['POST']): Ruta za izracun sli¢nosti izmedu dva
teksta koriStenjem odabranog algoritma.

e  @app.route(‘/benchmark’, methods=['POST']): Ruta za pokretanje performansi svih
algoritama, mjerenje performansi i1 vracanje rezultata.

e (@app.route('/upload’, methods=['POST']): Ruta za ucitavanje PDF datoteka i
ekstrakciju teksta iz njih.

4.4.2 Algoritmi za sli¢nost

Algoritmi za sli¢nost implementirani su u Pythonu. Svaki algoritam ima svoju funkciju
koja izracunava sli¢nost izmedu dva teksta. Takoder su uklju¢ene funkcije za izraCunavanje

metrika. U nastavku je jedan primjer napisanog koda za Levenshtein udaljenost:
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# Levenshtein udaljenost

def levenshtein distance(sl, s2):

# Izracun slic¢nosti koristec¢i razlic¢ite algoritme

def calculate similarity(textl, text2, algorithm):

# Funkcija za pokretanje svih algoritama
def run all algorithms(textl, text2):

algorithms = ['Levenshtein', 'Damerau-Levenshtein', 'Jaro',
'Jaro-Winkler', 'Smith-Waterman', 'Cosine', 'N-gram']

return results
# Funkcija za izvlacenje teksta iz pdf-a

def extract text from pdf(file):

return text

Objasnjenje:

e levenshtein_distance, damerau_levenshtein_distance, jaro_similarity,
jaro_winkler_similarity, smith_waterman_similarity, cosine_similarity,
ngram_similarity: Funkcija koja izraCunava sli¢nost izmedu dva teksta.

e calculate similarity: Funkcija koja izracunava sli¢nost izmedu dva teksta koristeci

odabrani algoritam.

e extract_text from_pdf: Funkcija za kopiranje teksta iz pdf-a
4.4.3 Korisnicko sucelje (HTML/JavaScript)

Korisni¢ko sucelje aplikacije dizajniran je kako bi omogucio korisnicima jednostavno
unos i analizu tekstova. Komunikacija s posluziteljskim sustavom ostvaruje se putem AJAX
zahtjeva, omogucujuci dinamicko aZuriranje sadrzaja bez potrebe za osvjeZavanjem stranice.

U nastavku je dio napisanog koda.

S('#similarity-form') .on('submit', function(e) {

S.ajax ({

url: '/calculate',
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1)

S ('#benchmark') .on('click', function() {

S.ajax ({

url: '/benchmark',

Objasnjenje:

e HTML struktura - definira strukturu korisnickog sucelja, ukljuéujuci tekstualna polja,
padajudi izbornik za algoritme, gumbe za izracunavanje i prikaz rezultata
e JavaScript/jQuery - KoriSten za upravljanje dogadajima i slanje AJAX zahtjeva
posluziteljskom sustavu
o $(#similarity-form').on('submit', ..) rukuje slanjem zahtjeva za izra¢un
slicnosti.

o $(#benchmark’).on(‘click’, ...) rukuje slanjem zahtjeva za performanse

4.5 Testiranje

Testiranje je kljuni korak u razvoju softvera kako bi se osigurala to¢nost, pouzdanost 1
performanse aplikacije. U ovom poglavlju detaljno se opisuje kako je provedeno testiranje

aplikacije za racunanje slicnosti tekstova.
4.5.1 Testni slu¢ajevi

Testiranje aplikacije provodilo se na nizu razliCitih testnih slucajeva koji ukljucuju
raznolike tekstualne podatke. Svaki testni slucaj dizajniran je kako bi provjerio specificne

funkcionalnosti aplikacije i performanse algoritama.
Primjeri testnih slucajeva:

1. Jednostavni tekstovi:
e Tekst 1 -"The quick brown fox jumps over the lazy dog."
e Tekst 2 - "The quick brown fox leaps over the lazy dog."

e Ocekivani rezultat- visoka sli¢nost zbog male razlike (jedna zamjena rijeci)
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2. Sli¢ni tekstovi s razli¢itim formatiranjem:
e Tekst 1 - "Data Science is an interdisciplinary field."
e Tekst 2 - "Data Science is an inter-disciplinary field."”
e Ocekivani rezultat- visoka sli¢nost jer je razlika samo u spojnoj crti
3. Tekstovi s gramatickim pogreskama:
e Tekst 1 - "Machine learning is a subfield of artificial intelligence.”
e Tekst 2 - "Machin learning is a sub-field of artifical inteligence."
e Ocekivani rezultat - srednja slicnost zbog nekoliko pravopisnih pogresaka i
promjene u formatiranju
4. Potpuno razliciti tekstovi:
e Tekst1-"The cat sat on the mat.”
e Tekst 2 - "Quantum mechanics is a fundamental theory in physics."
e Ocekivani rezultat- niska sli¢nost jer tekstovi nemaju zajednickih tema niti rijeci
5. Dugi tekstovi:
o Tekstl -, Vise stranica dug akademski clanak o racunalnoj lingvistici. **
o Tekst 2 -, Vise stranica dug akademski clanak o primjeni umjetne inteligencije u
medicini.
e Ocekivani rezultat - varijabilna sli¢nost ovisno o sadrzaju ¢lanaka, o¢ekuje se niska

sli¢nost zbog razli¢itih tema
4.5.2 Rezultati testiranja

Rezultati testiranja usporedeni su s ocekivanim rezultatima kako bi se procijenila to¢nost
1 performanse aplikacije. Za svaki testni slucaj, rezultati su analizirani i1 usporedeni s

predvidenim ishodima.

Usporedba o¢ekivanih i stvarnih rezultata prikazana je u Tablici 4.1.
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Tablica 4.1. Usporedba ocekivanih i stvarnih rezultata

Testni slucaj Ocekivani rezultat | Stvarni rezultat Komentar
Jednostavni tekstovi | Visoka slicnost 93.18% Uskladeno s
ocekivanjima
Sli¢ni tekstovi s Visoka slicnost 89% Uskladeno s
razli¢itim ocekivanjima
formatiranjem
Tekstovi s Srednja sli¢nost 76% Uskladeno s
gramatickim ocekivanjima
pogreSkama
Potpuno razliciti Niska sli¢nost 12% Uskladeno s
tekstovi oc¢ekivanjima
Dugi tekstovi Varijabilna sli¢nost | 40% Ovisno o

specificnom sadrzaju

tekstova

Testiranje aplikacije za raunanje sli¢nosti tekstova provedeno je sustavno kako bi se

osigurala njena to€nost, pouzdanost i performanse. Testni sluCajevi pokrili su razliite

scenarije, od jednostavnih tekstova do slozenih 1 dugih dokumenata. Usporedba ocekivanih 1

stvarnih rezultata pokazala je visoku tocnost algoritama.

4.6 lzgled aplikacije

Aplikacija za usporedbu tekstova osmiSljena je kako bi korisnicima omogucila

jednostavan unos 1 usporedbu tekstualnih podataka koriste¢i razliCite algoritme. Dizajn

aplikacije je intuitivan i funkcionalan, pruZajuci sve potrebne elemente za unos podataka i

odabir opcija, a prikazan je naslici 4.2.
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Text Similarity App

Text 1

Text 2

Algorithm

Levenshtein v

Benchmark All

PDF 1

| Choose File ‘ No file chosen

PDF 2

| Choose File ‘ No file chosen

Upload PDFs

Slika 4.2 Izgled aplikacije

Naslov aplikacije je "Text Similarity App": Nalazi se na vrhu stranice i jasno oznacava
svrhu aplikacije. Naslov je prikazan velikim 1 podebljanim fontom, §to omogucéava korisnicima

da odmah prepoznaju aplikaciju.
Unos tekstova mogu¢ je u dva polja:

e Text 1 - Prvo polje za unos teksta nalazi se odmah ispod naslova. Korisnici mogu
unijeti prvi tekst koji zele usporediti.
e Text 2 - Drugo polje za unos teksta nalazi se ispod prvog polja. Korisnici unose

drugi tekst za usporedbu.

Oba polja za unos teksta su velika i omogucavaju unos vecih koli¢ina teksta. Polja su jasno

oznacena kako bi korisnici znali gdje unijeti koji tekst.

Ispod polja za unos teksta nalazi se polje s padajuc¢im izbornikom za odabir algoritma pod
nazivom Algorithm. Prema slici 4, zadani algoritam je "Levenshtein". Korisnici mogu odabrati

drugi algoritam iz padajuceg izbornika prema potrebi.

Korisnik ima moguc¢nost izabrati izmedu nekoliko gumba za akciju:
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e Calculate - plavi gumb za pokretanje izracuna sli¢nosti izmedu unesenih tekstova.
Smjesten je ispod padajueg izbornika za algoritam. Klikom na ovaj gumb
aplikacija izraCunava sli¢nost koriste¢i odabrani algoritam.

e Benchmark All - sivi gumb za pokretanje performansi testa svih dostupnih
algoritama. Ovaj gumb omogucava korisnicima usporedbu performansi i to¢nosti

razli¢itih algoritama na istim tekstovima.

Ukoliko korisnik ne Zeli upisivati tekst u za to predvidena polja, ima mogucnost ucitati

dvije PDF datoteke koje zeli usporediti.
Datoteke je moguce unijeti na iduci nacin:

e PDF 1 - prvi gumb za odabir PDF datoteke nalazi se ispod gumba za izracunavanje.
Korisnici mogu odabrati prvu PDF datoteku koju Zele usporediti.

e PDF - drugi gumb za odabir PDF datoteke nalazi se ispod prvog gumba za odabir
PDF-a. Korisnici mogu odabrati drugu PDF datoteku za usporedbu.

Nakon unosa PDF datoteka, potrebno je pritisnuti gumb ,,Upload PDFs* — plavi gumb za
ucitavanje odabranih PDF dokumenata. Smjesten je ispod gumba za odabir PDF-a. Klikom na

ovaj gumb aplikacija ucitava i analizira odabrane PDF dokumente.
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5. Zakljucak

Kroz ovaj rad, provedena je sveobuhvatna analiza razlicitih algoritama za mjerenje
sli¢nosti teksta u kontekstu racunarske lingvistike. Klju¢ni nalazi pokazuju da svaki algoritam
ima svoje specificne prednosti 1 ogranicenja, ovisno o kontekstu primjene. Na primjer,
algoritmi poput Levenshteinove udaljenosti i Jaro-Winkler sli¢nosti su se pokazali iznimno
korisnima u scenarijima gdje su preciznost i detaljna analiza kratkih tekstova klju¢ni. S druge

strane, Kosinusna sli¢nost je pokazala superiornost u obradi i analizi vecih tekstualnih korpusa.

Rezultati ovog istrazivanja pridonose dubljem razumijevanju i primjeni algoritama za
mjerenje slicnosti teksta u racunarskoj lingvistici. Istrazivanje nije samo potvrdilo prethodne
teorije 1 prakse, vec je i otvorilo nova vrata za inovacije i unapredenja u ovom dinami¢nom
polju. Rezultati imaju znacajan utjecaj na razliCite aplikacije, od poboljSanja algoritama za

detekciju plagijata do razvoja sofisticiranijih sistema za analizu sentimenta.

Ovaj rad istice potrebu za kontinuiranim istrazivanjem u optimizaciji i prilagodbi
algoritama za specificne primjene. Postoji velik potencijal za razvoj hibridnih algoritama koji
kombiniraju prednosti postoje¢ih metoda. Takoder, buduca istrazivanja bi se mogla fokusirati
na to kako tehnologije umjetne inteligencije i strojnog ucenja mogu dodatno unaprijediti
preciznost i efikasnost ovih algoritama. Kona¢no, postoje mogucnosti za istrazivanje primjene

ovih algoritama u novim, inovativnim kontekstima unutar racunarske lingvistike.

U kombinaciji ovi algoritmi predstavljaju snaZan alat za stru¢njake u ratunalnoj lingvistici,
omogucujuéi im da se nose s izazovima kao $to su analiza jezika, automatsko prepoznavanje
govora i obrada prirodnog jezika. Njihova sposobnost da precizno analiziraju i usporeduju
tekstualne podatke €ini th nezamjenjivim u modernom digitalnom dobu, gdje je obrada i

razumijevanje velikih koli¢ina tekstualnih podataka od sustinskog znacaja.
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