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V poglavju predstavimo potencial druzbenega omrezja Twitter za spremljanje
leksikalnih novosti s poudarkom na proucevanju sprememb v rabi Ze ust-
aljenega besedis¢a. Pristop temelji na primerjavi semanti¢nih profilov besed,
zgrajenih iz referencénega korpusa in iz korpusa tvitov, z metodo distribuci-
jskega modeliranja besed. Rezultate pristopa ovrednotimo z ro¢no, korpusno
podprto leksikografsko analizo, ki jo nadgradimo s predlogom tipologije za
samodejno zaznane pomenske premike. Poleg Suma, do katerega prihaja zaradi
napak pri predprocesiranju uporabljenih korpusov, predstavljeni pristop iz-
postavi velik delez dragocenih kandidatov za pomenske premike, med katerimi
prednjacijo tisti, ki se v tvitih pojavijo zaradi dnevnih dogodkov in neformal-
nih sporocanjskih okolis¢in.

Kljuéne besede: leksikalna semantika, distribucijsko modeliranje besed, po-
menski premiki leksikografije, druzbena omrezja




1 UVOD

Besede skozi rabo ves ¢as dobivajo nove pomene ali pomenske odtenke ali pa
izgubljajo tiste, ki niso ve¢ v rabi (Mitra et al. 2015). Pomen besed se tipi¢no
spreminja sistemati¢no (Campbell 2004) in se po navadi $iri ali oza (Sagi idr.
2009), velikokrat pa besede dobivajo tudi nove pozitivne ali negativne kono-
tacije, procesa, ki ju v leksikalni semantiki imenujemo amelioracija in pejora-
cija (Cook in Stevenson 2009). Klasi¢en primer Sirjenja pomena v slovens¢ini
predstavlja miska, ki je tradicionalno pomenila poljsko Zival, danes pa z njo
poimenujemo tudi ra¢unalnisko misko. Nasprotni proces se je zgodil s pome-
nom besede gas, ki se je v 19. stoletju uporabljal tudi za plinske uli¢ne svetilke,
danes pa ga v nestandardnem jeziku uporabljamo le $e za plin. Amelioracijo
lahko npr. opazimo pri prislovu hudo, ki je v standardni slovenscini negativ-
no konotirana, medtem ko ima v nestandardni rabi izrazito pozitiven naboj.
Obratni primer semanti¢nega premika, pejoracije, opazimo pri samostalniku
blondinka, ki je v standardni sloven$¢ini nevtralen, v nestandardni pa rabljen
skoraj izklju¢no slabsalno.

Detekcija novih pomenov je velik, a pomemben izziv za leksikografijo, ki je nu-
jen za posodabljanje slovarskih gesel glede na sodobno rabo, uporabniske spletne
vsebine in druzbena omreZja pa so zaradi mnozi¢ne priljubljenosti in Zivahne
jezikovne rabe idealen vir za tovrstne informacije. Aktualen popis semanti¢nega
inventarja potrebujejo tudi razli¢ne jezikovnotehnoloske aplikacije, kot sta npr.
odgovarjanje na vprasanja in strojno prevajanje.

Zaradi obseznosti jezikovnega gradiva, ki jih je za to nalogo potrebno analizirati,
so lahko ucinkoviti le avtomatizirani pristopi. V tem prispevku predstavljamo pri-
stop za samodejno detekcijo pomenskih premikov, ki smo ga prvi¢ predstavili ze
v FiSer in Ljubesi¢ (2016), kjer smo ga preizkusili na manj$em eksperimentu. Ker
so bili prvi rezultati spodbudni, smo za namene pri¢ujoce publikacije bistveno
nadgradili jezikoslovno analizo kandidatov, ki je sedaj opravljena na obseznejsem
korpusnem gradivu, poenotenih protokolih gradnje besednih skic v obeh kor-
pusih ter z izbolj$ano tipologijo in smernicami za razvrs¢anje kandidatov. Zaradi
bolj$ega razumevanja razvite metode in prizadevanj za njene nadaljnje izboljsave
smo za to poglavje nekoliko spremenili tipologijo pomenskih premikov. V kate-
gorijo kandidatov, pri katerih z ro¢no analizo ni bilo zaznanega pravega pomen-
skega premika, smo uvedli podkategoriji za kandidate, ki so se na vrh seznama
uvrstili zaradi napak pri predprocesiranju korpusa, in dejanske lazne kandidate
(glej razdelek 4.3). Zato se rezultati analize, predstavljene v tem poglavju, razliku-
jejo od tistih, ki smo jih objavili v predhodnih publikacijah, kar se kaze predvsem
v zmanjsanem delezu identificiranih ve¢jih premikov proti povecanemu delezu
identificiranega Suma v predprocesiranju korpusov.




2 SORODNE RAZISKAVE

Medtem ko so samodejno prepoznavanje pomenov besed temeljito proudevali
ze $tevilni raziskovalci (Sparck Jones, 1986; Ide in Véronis 1998, Schiitze 1998,
Navigli 2009), so avtomatski pristopi k detekeiji pomenskih premikov $e vedno
razmeroma slabo raziskani, ¢eprav so zelo pomembno teoreti¢no-analiti¢no vpra-
$anje v leksikalni semantiki pa tudi dragocen aplikativen izziv v sodobni leksi-
kografiji, ki bi lahko prispeval k lazjemu in hitrejSemu posodabljanju slovarskih
gesel, kar je cilj, ki z vse ve¢jo dostopnostjo diahronih, tematsko in zanrsko spe-
cifi¢nih korpusov postaja vse bolj dosegljiv.

Vedina raziskav na podroé¢ju samodejnega prepoznavanja pomenskih premikov
se osredotoc¢a na diahrono sledenje sprememb v rabi in pomenu besed na pod-
lagi zelo obseznih zgodovinskih korpusov, ki zajemajo besedila izpred nekaj
desetletij ali celo stoletij (Mitra et al. 2015; Tahmasebi et al. 2011; Hamilton
etal. 2016). Drugi priljubljeni pristop je primerjava besednih pomenov v dveh
ali ve¢ korpusih, ki vsebujejo besedila iz razli¢nih ¢asovnih obdobij ali zanrov.
Cook et al. (2013), na primer, nove besedne pomene identificirajo s primerjavo
t. 1. ciljnega korpusa z referenénim korpusom, za kar uporabijo metode temat-
skega modeliranja za indukcijo besednih pomenov. Preprostejsi in potencialno
robustnejsi pristopi ne zahtevajo predhodnega razlikovanja med specifi¢cnimi
pomeni, temve¢ merijo kontekstualno razliko leksema v dveh ali ve¢ korpusih.
Gulordava in Baroni (2011), na primer, pomenske premike merita s pomodjo
distribucijske podobnosti med besednimi vektorji, zgrajenimi iz dveh razli¢nih
korpusov. Podoben pristop uporabimo tudi v tem poglavju, v katerem upo-
rabimo distribucijsko modeliranje za prepoznavanje novih pomenov v jeziku
slovenskih tvitov.

3 METODA

Pristop, uporabljen v pricujo¢em poglavju, temelji na distribucijskem mode-
liranju pomena besed. Za zaznavanje pomenskih premikov je klju¢na gradnja
in primerjava dveh distribucijskih semanti¢nih modelov za vsako iztoénico iz
dveh korpusov: prvega za rabo izto¢nice v splosnem jeziku slovenscini, za kar
smo uporabili referen¢ni korpus Gigafida,' drugega pa za izto¢nico, kot se
uporablja v spletni slovens¢ini, za kar smo uporabili korpus Janes-Tweet (glej
Erjavec et al. 2018).

1 heep://www.gigafida.net



Za gradnjo in primerjavo distribucijskih modelov smo uporabili orodje word2vecf
(Levy in Goldberg 2014b).* Kot kontekstne znacilke smo upostevali povrsinske
oblike in se tako izognili pogostemu $umu, do katerega prihaja pri oznacevanju
in lematizaciji nestandardnih besedil. Znacilke smo zajeli iz kontekstnega okna
dveh besed na vsaki strani izto¢nice, pri ¢emer locil nismo upostevali. Relativnega
polozaja izto¢nic nismo kodirali.

Na ta nacin smo dobili vektorske predstavitve 200 dimenzij za vsako od 5425
lem, ki se v korpusu Janes-Tweet pojavijo vsaj 500-krat. Z zniZanjem tega precej
strogega frekvencnega praga bi sicer zlahka pridobili ve¢ji nabor besed, a smo ta
kriterij uporabili, ker se v pricujoci raziskavi osredotocamo na splosno besedisce,
ki je pogosto v razli¢nih zanrih.

Za izra¢un pomenskih premikov smo uporabili kosinusno podobnost, pretvor-
jeno v mero razdalje (kosinusno podobnost odstejemo od 1) med vektorjema za
izto¢nico, zgrajenima iz standardnega in nestandardnega korpusa. Pri tem smo
izhajali iz predpostavke, da je razdalja med vektorjema izto¢nice, ki se v obeh kor-
pusih uporablja v istem pomenu (npr. banana), mnogo manjsa med vektorjema
izto¢nice, ki se pojavlja v razli¢nih pomenih (npr. miska).

Predstavljena metoda je razmeroma preprosta in ne uposteva dejstva, da je ve-
¢ina besed v korpusu uporabljenih v Stevilnih pomenih, prav tako pa tudi ne
lo¢uje med razli¢nimi vrstami pomenskih premikov. Vendar je za alternativni
pristop potrebno predhodno razdvoumljanje ve¢pomenskih besed, ki je ze sama
na sebi zelo zahtevna naloga, tako da bi v na$ postopek v podatke vnasala pre-
cej $uma, $e posebej, ker delamo z nestandardnim jezikom. Dodatna omejitev
razdvoumljanja je, da ne zmore prepoznati novih pomenov, ki so eden nasih
glavnih ciljev. Ne glede na to smo prepricani, da je predlagani preprost pristop
lahko neposredno uporaben za leksikografsko delo, saj izpostavi lekseme, ki so
bodisi (1) uporabljeni v razli¢nih pomenih bodisi (2) imajo druga¢no frekvenc-
no distribucijo pomenov v obeh korpusih, kar je oboje pomembno za opis rabe
besed. Tako preprost in robusten pristop bi bilo enostavno integrirati v leksiko-
grafski delotok (Gantar et al. 2015).

4 ANALIZA

Metodo smo preizkusili z ro¢no analizo 200 lem, katerih konteksti se v referenc-
nem korpusu in korpusu tvitov najbolj razlikujejo. Za to smo uporabili primer-
javo besednih skic iste leme v obeh korpusih v orodju Sketch Engine (Kilgarriff

et. al. 2014), ki temeljijo na slovni¢nih vzorcih za slovens¢ino, ki sta jih razvila

2 heeps://bitbucket.org/yoavgo/word2vecf/




Krek in Kilgarriff (2006). Besedne skice so povzetki slovni¢nega in kolokacijske-
ga vedenja izto¢nice. Prikazujejo kolokatorje izto¢nice in so razvr$éene glede na
slovni¢na razmerja, na primer na besede, ki so predmet glagolu, besede, ki sluzijo

kot osebek glagola itd., kot ponazarja Slika 1.

141 ls (samostatnik)
pOl] t] Janes v0.4 Tweet freq = 14,249 (133.10 per million) Coverage: 80.69%
S_kaksen? S_osebek_od S_s-koga-& S_ke el S_s-ke el S_koga-Cesa
4,661 0.33 3,480 0.24 1,593 0.11 373 0.03 292 0.02 138 0.01
obsojen + 101 9.06 || govoriti 87 8.39 || vecina 98 8.47 || uniciti 8 9.29 | volk 8  9.73|[postsati 6 7.14
priljubljen 93 8.91 politiki govorijo vetina politikov prisiuskovati 11 9.19 || poziv 13 9.51 || hoteti 5 6.41
najbolj priljubljen politik | | lagati 33 8.05 || izjava 45 8.38 || verjeti 29 9.02||EU 12 9.40|| marati 5 5.92
skorumpiran 77 8.87 politiki laZejo izjave politikov ofitati 8 8.50 EU politikom imeti 30 4.27
Koruptiven 76 8.86 ||ukvarjati 25 7.45||priljubljenost 16 8.28 || prepustiti 10 8.36 || vprasanje 10 9.3
nesposoben 59 8.27 || poteti 30 7.42 priljubljenosti politikoy | | dovoliti 6 8.21 Javna vprasanja slovenskim politikom
nesposobnih politikov voditi 36 7.14 || obljuba 20 8.27 || zdeti 6 8.20 || prisluskovanje 6 9.09
pokvarjen 56 8.1 || obnaati 18 7.05 obljub politikov omogocati 5 8.17 | totka 6 9.07
poiten 72 8.07||morati+ 124 7.02 || generacija 22 8.22 || razloziti 6 7.87||sla 10 8.74
viden 49 8.01||vedeti 50 7.01 generacija politikov svetovati 5 7.70 || nasvet 5 8.64
vodilen 47 7.90 || razumeti 24 6.94((sla 53 8.08 zahvala 5 8.22
vrl 36 7.86 | | zavedati 16 6.92 SLO politikov sporogilo 5 7.92
nasi vrli politiki lestvica 23 8.08
otrok 24 7.89
otroci politikov
EU 22 7.64
EU politikov .
dejanje 14 7.55
dejanja politikov

Slika 1: Besedna skica za besedo »politik« v korpusu Janes-Tweet. Oznake na
vrhu vsakega stolpca so imena slovni¢nih relacij, npr. S_kaksen? (pridevnik
+ samostalnik). Sivo obarvane fraze prikazujejo, kako se izto¢nica povezuje s
svojimi kolokatorji, npr. »najbolj priljubljen politik«. Kolokacije v krepkem
tisku in znakom + ponujajo nadaljnje besedne skice za vecbesedno zvezo,
npr. »pravnomoéno obsojen politik«. Stevilo pojavitev pri vsaki kolokaciji
vsebuje povezave na konkordance.

S primerjavo besednih skic v korpusih Janes-Tweet in Gigafida smo izvedli
analizo pomenskih premikov, kot ponazarja Tabela 1. V obeh korpusih smo
izra¢unali besedne skice za besedo »pirat«, pri ¢emer smo v obeh korpusih
upostevali le tiste kolokatorje, ki se z izto¢nico pojavijo vsaj petkrat, in $tevilo
kolokatorjev v posamezni semanti¢ni relaciji omejili na 25. Za razvr$¢anje ko-
lokatorjev smo uporabili asociativno mero logDice. Ceprav zaradi prostorskih
omejitev v tabeli navajamo samo pet najmoc¢nejsih kolokatorjev treh najbolj
produktivnih besednih skic za izto¢nico, smo v analizo zajeli vse slovni¢ne
relacije in kolokatorje v obeh korpusih. Po potrebi smo analizirali tudi kon-
kordance kolokatorjev.




Tabela 1: Najpogostejsih pet kolokatorjev za tri najproduktivnejse slovni¢ne
relacije besede »pirat« v korpusih Janes in Gigafida. Besede v krepkem tisku
zaznamujejo nov pomen v korpusu Janes, ki v korpusu Gigafida ni izkazan.

iztocnica: pirat iztocnica: pirat
pogostost: 1.034 (9,65 na milijon) pogostost: 9.941 (7,05 na milijon)
pokritost leme:* 69,05 % pokritost leme: 86,37 %
Relacija Kolokator  Frekv. / Razmerje Kolokator  Frekv. /
logDice logDice
Pridevnik + somalski 7 110,48 Pridevnik + somalijski 203 /11,19
izto¢nica somalijski 5/9,61 izto¢nica somalski 481/9,10
islandski 6/ 8,80 zdelan 28/ 8,29
vesoljski 6/7,70 karibski 60/8,18
spleten 8171397 novodoben 38/6,71
Glagol + voliti 6 /7,45 Glagol + preganjati 20/ 6,65
izto¢nicav  podpreti 5/6,11 izto¢nicav  kaznovati 6/5,12
rodilniku / / rodilniku snemati 15/5,07
/ / loviti 12/ 4,56
/ / prehiteti 6/ 4,44
Samostalnik sestanek 5/ 8,05 Samostalnik bitka 18/7,15
+ iztonicav / / + izto¢nica v zatocisce 917,05
rodilniku / / rodilniku preganjanje 18/ 6,69
/ / jahta 6/ 6,68
/ / prekletstvo 8/6,53

Kot je razvidno iz kolokatorjev v Tabeli 1, lahko iz korpusa Gigafida razberemo
tri pomene, kolokatorji nekaterih se lahko prekrivajo:

1) oseba, ki ropa ladje (npr. »somalijski«, »jahtac, »zatocisce«),

2) oseba, ki nezakonito razmnozuje zas¢itene vsebine (npr. »novodobenc,
»preganjati«, »kaznovati«) in

3) metafori¢no / knjiga, film, naslov TV-oddaje (npr. »zdelang, »prekletstvoc,

»snematic).
V korpusu Janes na podlagi kolokatorjev v besedni skici zaznamo podobne pomene:
1) »somalski«
2) »spleten« in

3) »vesoljski«.

3 Pokritost leme je mera, ki ponazarja delez vseh pojavitev obravnavane leme v uporabljenem korpusu, ki so bile upostevane

pri gradnji besedne skice.



Poleg njih pa analiza konkordanc za kolokatorje, kot so »islandskic, »voliti«, »po-
dreti « in »sestaneke, ki se v besedni skici iz korpusa Gigafida ne pojavijo, kazejo
na nov pomen besede v tvitih, objavljenih v letih 2014 in 2015, in sicer:

4) osebe, ki so ¢lani novih politi¢nih strank iz Slovenije in drugih drzav Evrop-
ske unije.

Ta pomen v korpusu Gigafida ni izkazan, saj korpus vkljucuje samo besedila, ki
so bila objavljena do leta 2011, politi¢no gibanje pa je dobilo zagon po uspehu na
volitvah; v Nem¢iji leta 2011, na Islandiji leta 2013 in v EU leta 2014.

Seveda pa vse razlike med korpusoma Se zdale¢ ne pomenijo nujno novih pome-
nov, temve¢ izkazujejo tudi subtilnejse razlike v rabi, kot sta oZenje pomena in
redistribucija pogostosti pomenov zaradi razlik v temah, Zanrih in registrih, ki so
v korpusih zastopani. Zato v ro¢ni analizi razlikujemo med vedjimi in manjs$imi
pomenskimi premiki, ki jih nadalje delimo tudi v podkategorije:
1) Vegji pomenski premiki
a. Vezani na dnevne dogodke
b. Vezani na razlike v registru’
c. Vezani na razlike v mediju
2) Manjsi pomenski premiki
a. Vezani na distribucijo pomenov
b. Vezani na omejenost rabe na dolocene ustaljene vzorce
c. Vezani na ozenje pomena
3) Napake
a. Zaradi $uma pri predprocesiranju korpusa

b. Lazni kandidati

Rezultate analize ve¢jih in manjsih pomenskih premikov predstavljamo v razdel-
kih 4.1 in 4.2. Kot pri vsakem samodejnem postopku je tudi pri detekeiji pomen-
skih premikov pri¢akovati dolo¢eno stopnjo $uma, ki se lahko pojavi v kateri koli
fazi predprocesiranja korpusa ali pa zaradi pomanjkljivosti predlagane metode. Te
primere obravnavamo v razdelku 4.3.

4.1 Veéji pomenski premiki

Za boljsi uvid v pomenski odtis besedisc¢a, ki glede na referenéni korpus prikazuje
najvedje razlike v rabi na Twitterju, lo¢ujemo med pomenskimi premiki, ki so

4 Z izrazom register opredeljujemo rabo konvencionalizirane rabe jezika, skladne s specifiénimi sporo¢anjskimi funkcijami in

druzbenimi okolig¢inami (Lee 2001).




vezani na dnevne dogodke, tak$nimi, do katerih prihaja zaradi razlik v registru, in
tistimi, ki so znacilni za medij.

4.1.1 Pomenski premiki, vezani na dnevne dogodke

V to kategorijo uvrs¢amo novo rabo besed, do katere je prislo zaradi dnevnih
dogodkov, politi¢nih razmer, naravnih katastrof in druzbenih okolis¢in. Eden
taksnih primerov je omenjeni primer »pirat, ki je bil v¢asih povezan izklju¢no
z morjem, zadnje Case pa je povezan tudi z internetom in celo s politiko, saj
oznacuje ¢lane nove politi¢ne stranke, in sicer v izrazito pozitivnem kontekstu
(glej Tabelo 1). Drug tak primer je samostalnik »vztrajnike, ki se v Gigafidi po-
javlja precej redko in vedno s pomenom 'del stroja', medtem ko se na Twitterju
uporablja precej pogosteje in se skoraj izklju¢no nanasa na 'protestnike'. Najbolj
produktivne slovni¢ne relacije in najmoc¢nejsi kolokatorji za to izto¢nico iz obeh
korpusov so prikazani v Tabeli 2.

Tabela 2: Najpogostejsih pet kolokatorjev za tri najproduktivnejse slovni¢ne
relacije za besedo »vztrajnik« v korpusih Janes in Gigafida. Besede v krepkem
tisku oznacujejo nov pomen v korpusu Janes, ki v korpusu Gigafida ni izkazan.

Janes ___________________ [Gigafida ________ |

iztoc¢nica: vztrajnik izto¢nica: vztrajnik
pogostost: 816 (7,62 na milijon) pogostost: 423 (0,30 na millijon)
pokritost leme: 72,79 % pokritost leme: 87,47 %
Relacija Kolokator  Frekv. / Pridevnik + Kolokator Frekv. /
logDice izto¢nica logDice
Pridevnik +  drag 7 14,53 Pridevnik + samo- dvomasen 12/ 11,41
izto¢nica pravi 5/2,24  stalnik vrted 51/6,24
/ / Iztoénica v magneten 16/ 5,37
/ / imenovalniku + lahek 15/ 2,45
/ / glagol tezek 710,50
Izto¢nicav  zapeti 718,81 Osebek + glagol  skrbeti 6/1,97
imenovalniku vztrajati 5/8,05 Samostalnik + / /
+ glagol / / izto¢nica v rodil-  / /
/ / niku / /
/ / / /
Samostalnik  Viktor 8/10,78 Samostalnik + motor 13/ 3,43
+ izto¢nicav  Odbor 10/7,33 samostalnik v sistem 570,30
rodilniku / / rodilniku / /
/ / / /
/ / / /



Zanimivo je, da redki najzgodnejsi primeri rabe besede »vztrajnik« iz korpusa Ja-
nes-Tweet, ki so nastali $e pred obdobjem politi¢nih in druzbenih nemirov v letih
2013-2014, pripadajo tehni¢nemu pomenu besede, kot v referenénem korpusu
Gigafida. Na Sliki 2 lahko opazimo izrazito povecanje rabe te besede v korpusu tvi-
tov leta 2014, ko je od zacetnih 3 pojavitev od oktobra 2013 do oktobra 2014 na-
rasla na 83, visek pa dosegla decembra 2014 (122) in nato decembra 2015 ponovno
upadla na 32. Porast rabe besede sovpada z obdobjem protestov proti obsodbi Jane-
za Janse, ko opazimo tudi porast protestniskega pomena, ki se najprej pojavi skupaj
s tehni¢nim in nato popolnoma prevlada, tako da med zadetki iz decembra 2015,
ki je zadnji mesec, zajet v korpusu, ni zaslediti nobene rabe prvotnega pomena vec.

text.month Frequency Rel[%]®

P | N 2013-07 1 4.50 -
P | N 2013-09 3 10.30 —

P | N 2013-10 3 10.10 —

P | N 2013-11 2 9.00 -

P | N 2014-01 1 3.30 -

P | N 2014-04 1 5.90 -

P | N 2014-05 2 7.80 -

P | N 2014-07 7 21.60 —

P | N 2014-08 37 194.10 e—

P | N 2014-09 81 283.50

P | N 2014-10 83 275.90 I

PN 2014-11 97 346.40 I
P | N 2014-12 22 4340
P | N 2015-01 33 150.00 e————

P | N 2015-02 26 123.30 e—

P | N 2015-03 34 155.60 e——

P | N 2015-04 72 267.50 I

P | N 2015-05 21 73.40 m——

P | N 2015-06 37 142.90 e——

P | N 2015-07 13 53.10 ——

P | N 2015-08 22 89.30 m—

P | N 2015-09 39 135.00 ee————

P | N 2015-10 27 91.70 s—

P | N 2015-11 23 84.10

P | N 2015-12 32 117.70

Slika 2: Mese¢na frekven¢na distribucija besede »vztrajnik« v korpusu
Janes-Tweet.

Analiza racunov kaze na izrazito lokalizirano uporabo te izto¢nice, ki je vezana na maj-
hen krog uporabnikov. Med korporativnimi racuni (glej Erjavec et al. 2018) se skoraj
vse pojavitve (157 ali 67 %) pojavijo v objavah politicnega gibanja Odbor 2014, ki se
je zavzemal za izpustitev Janeza Janse, ostale pa v objavah osrednjih in lokalnih pisarn
stranke SDS ter ¢asopisov, revij in portalov, ki podpirajo SDS (Demokracija, Politikis.
si, Reporter). Med zasebnimi racuni je najpogostejsih 10 uporabnikov besede, pod-
pornikov Janeza Janse oz. stranke SDS, poskrbelo za 24 % vsch pojavitev v korpusu.

Podrobnejsi pregled ¢ustvene zaznamovanosti tvitov, ki vsebujejo besedo vzzraj-
nik, nam pokaze zelo zanimivo sliko. Izkaze se, da ima izrazito pozitivno kono-
tacijo. Primer:

»Mnogostevilni vztrajnice in vztrajniki so ponosno zapeli slovensko in evropsko hi-
mno. #svoboda]JJ«




Po drugi strani pa je konotacija na videz podobnega izraza »vstajnike, ki ga ve-
¢inoma isti uporabniki uporabljajo mnogo pogosteje (frekvenca 1767; 16,51 na
milijon) v pogovorih o protivladnih protestih, ki so se zaceli v ¢asu, ko je bil Jansa
$e vedno premier, izrazito negativna.

Vstajniki ste zombiji, vstajniki ste placanci, vstajniki ste levi fasisti, vstajniki ste ovce,

ampak nikoli pa ni bilo receno, da ste drhal.

4.1.2 Pomenski premiki, vezani na register

V korpusu tvitov najdemo veliko pomenov, ki v referenénem korpusu niso izka-
zani, saj se preko Twitterja odvija veliko neformalne komunikacije, kar prav tako
vpliva na semanti¢ni odtis besed. TakSen primer je samostalnik »penzione, ki v
standardni slovens$¢ini pomeni gostinski obrat, vendar se v nestandardnem jeziku
uporablja tudi v pomenu upokojitev, kar prikazuje izvleéek iz besednih skic v Ta-
beli 3. Zaradi minimalnega frekven¢nega kriterija petih pojavitev besedne skice
iz korpusa Janes niso zelo informativne, vendar vzorec predlog + »penzion« jasno
kaze, da v njem poleg pomena gostisce zasledimo tudi pomen upokojitev.

Tabela 3: Primeri konkordanc za edino produktivno slovni¢no razmerje za be-
sedo »penzion« v korpusih Janes in Gigafida. Besede v krepkem tisku oznacu-

jejo nov pomen v korpusu Janes, ki v besednih skicah iz Gigafide ni izkazan.
Janes ______________________ [Gigafida

iztocnica: penzion izto¢nica: penzion
pogostost: 1.073 (10,02 na milijon)  pogostost: 4.898 (3,47 na milijon)
pokritost leme: 97,48 % pokritost leme: 92,81 %
Slovni¢na  Kolokator Freq / Slovni¢na  Kolokator Freq /
relacija logDice logDice
Predlog + iz 127/ 5,04 Predlog +  izpred 107 / 8,22
izto¢nica  Primer: moja mam bi §la iz Pen- iztocnica Primer: odhod bo ob 17. uri
zion paketa na Enostavni 300 izpred penziona Spik
v 589 / 4,25 pred 53/0,72
Primer: ker sem se odlo¢u Primer: koncert
da se mi ne da ve¢, grem z narodnozabavne skupine
naslednjim letom v penzion Gasperji na plazi
pred penzionom Tiha dolina
do 9/1,73 v 757 10,44
Primer: vsako leto mi manjka Primer : Preno¢iti je mozno
ve do penziona le v penzionih ali najeti

pocitnisko hisico.

5 Se pa pojavi v posameznih konkordancah, npr. zvezah »v penzion«.




Ko kriterij najmanj petih sopojavitev sprostimo, podoben primer rabe prikazujeta
tudi naslednja vzorca:

° pridevnik + »penzion«: »(ne)zasluzenc, »priviligiran«, rinvalidski«, »za-
sluzen, »prisilen«, »predcasen« in

* glagoli, pri katerih izto¢nica »penzion« nastopa kot predmet: »izplaceva-
ti«, »prisluziti«, »uzivati«, »docakati«, »zasluziti«.

Tovrstna neformalna jezikovna raba je Se posebej dragocena, ker ni zadostno po-
krita s tradicionalnimi leksikalnimi viri, zastopana ni niti v ve¢ini obstojecih kor-
pusov za slovens¢ino. Z nara$¢anjem obsega in pomena komunikacije na druz-
benih omrezjih postaja vse pomembnejse tudi proucevanje tega segmenta jezika,
prav tako bi ga bilo potrebno ustrezno vkljuditi v sodobne leksikalne vire. Zago-
tavljanje pokritosti nestandardnega jezika je nujno tudi za robustno avtomatsko
procesiranje Sumnih spletnih besedil.

4.1.3 Pomenski premiki, vezani na medij

Zadnja skupina ve¢jih pomenskih premikov so nove sporazumevalne konvencije,
ki so se pojavile na druzbenih omrezjih in so si nekaj obstojecega besedis¢a prisvo-
jila za nove, specializirane namene. Primer tega pojava je samostalnik »sledilec«
(angl. follower), pri katerem lahko jasno vidimo spremembo v rabi. Najprej opazi-
mo, da se je njegova raba izrazito povecala (601 zadetkov ali 0,43 na milijon v re-
ferenénem korpusu, ki zajema 1,2 milijarde pojavnic, v primerjavi z 2854 zadetki
ali 26,65 v 10-krat manjsem korpusu tvitov). Podrobnejsi pregled besednih skic
izto¢nic v obeh korpusih pokaze specializacijo pomena besede na mikroblogerski
platformi Twitter iz enega izmed naslednjih pomenov:

1) sledilec prepric¢anja in dela vplivnih politikov, verskih voditeljev ali ume-
tnikov (npr. »predan «, »zvest«, »nauke, »idejac, »gibanje«) ;

2) oseba ali organizacija, ki posnema vedenje in govorjenje drugih in ki sam
ni vodja (npr. »slep«, »podrejenc, »trend, »éetica, »prepisovalec«); in

3) sledilna naprava ali medij (npr. »izotopskic, »satelitski«, »vgrajen«, »radi-
okativen, »silicijski«);

\4

1a) uporabnik, ki spremlja objave drugih uporabnikov na Twitterju in drugih
druzbenih omrezjih (npr. »nov «, »tevilo «, »nabirati «, »meja «, »milijon).




Ta pomen v korpusu Janes-Tweet mocno prevladuje, kar je razvidno iz 20 na-
klju¢nih konkordanénih vrstic za razmerje pridevnik + »sledilec« v obeh korpusih
na Sliki 3. V korpusu tvitov samo primera 1 in 17 pripadata pomenu 1) — sledilec
prepricanja in dela vplivnih politikov, verskih voditeljev ali umetnikov, vsi drugi
pa so primeri novega specializiranega pomena — uporabnik, ki spremlja objave
drugih uporabnikov na Twitterju in drugih druzbenih omrezjih. Na drugi strani
pa v Gigafidi 11 (55 %) od vseh prikazanih primerov pripada pomenu 1) — sle-
dilec prepri¢anja in dela vplivnih politikov, verskih voditeljev ali umetnikov, 5
(25 %) pomenu 3) — sledilna naprava ali medij in 4 (20 %) pomenu 2) oseba ali
organizacija, ki posnema vedenje in govorjenje drugih in ki ni vodja. Primeri s
pomenom z druzbenih omrezij se v Gigafidi ne pojavijo.

par stvari ima prav Ivanovi orto sledilci bi se lahko marsikaj nauéili, Tudi slaba Sala. Na§ polvodniski sledilec smo ravno zaceli zlagati skupaj
imamo poleg tehle virtualnih sledilcev tudi Zive, se mi zdi. On ne! ¢ , 7al zgolj status razvojnega sledilca (R&amp;D Follower), sicer pa
svojim 20. novim ruskim jajénim sledilcem ... jaz sem jih Ze 40 reportal organizme. Ustrezne izotopske » sledilce « so pridobili $ele po odkritju
Prestej svoje tw sorodno mislee sledilce in pomnoZi s 100. Izhajam iz zanimanja. Njegovi najbolj goreci sledilci so bili Studentje in hipiji.
https://t.co/NRSw3Xucbm ¢ Dragi sledilci , vesel #boi¢ in veliko uresni¢enih EKSTATICNI VATES, VZNESENI, SLEP! SLEDILEC NEDOUMLJIVIH DOGODKOV, POJAVOV
njih. :) ¢ Zanimivo, da Stevilni sledilci ne sledite avtorju tukajénjih , nedvomno najbolj doslednega sledilca tovrstne ikonografije v domacem
je? ¢ @PCrtomir ni med tvojimi sledilci na tw-ju? :) ¢ @AndrejArh al pa ) zdaj vsi Katonovi in Ciceronovi sledilci , ki ga sovrazijo, znova poskusali
http://t.co/HHZSDIsrwZ ¢ Se med mojimi  sledilci najde kdo, ki ima instalirano majhen v primerjavi s polvodniskim sledilcem , detektorjem, pri katerem slovenska
@ le opozorilo. Sreéno do novih sledilcev | ¢ @VeronParsons briliant stuff Studirajo Teslo. Ko povpreéni sledilec 3pagetne posasti oziroma Chucka
@kriminolog Danes pa imamo eroticne sledilce , ne ... ¢ Posladkajte se malo ... svetujejo tukajinjim politiénim sledilcem . Nasi politiéni nasprotiki ponujajo
#intervjuTedna #lvanOman ¢ Dragi sledilci , vesel #boZic in veliko uresnicenih sodelujejo pri razvoju silicijevega sledilca nabitih delcev. Silicijev sledilec
@SrceSlovenii in apeliraj na tvoje sledilce ¢ Ce koga Zakate iz obale ga boste vidika bi Stevilni (ne) kritiéni sledilci glasb sveta ali nadZanrskega
si zasluzi nekaj neprijetnih sledilcev . #zavsakoritSibaraste ¢ @Moj_ca sistemska motnja vsakega predanega sledilca misli in dela Miltona Friedmana
medalje dobila tudi novih 2500+ sledilcev na Twitter profilu. (33.091 // oziroma z ustvarjanjem avtenticnih sledilcev na podlagi pozitivnega modeliranja
kokaina. ¢ Vse vet imamo domacih sledilcev . To bi lahko bil tudi znak, da to ustrezno preganja, se dobri sledilci odlikujejo po sposobnosti hitre
avtobusni postaji ¢ V vednost: Nove sledilce z zaklenjenim profilom brez milosti rockn'rollu. Tako zvestim kot nakljuénim sledilcem njihove avanture pa je e dolgo
bila bolj predavanje za njene sledilce , da se osveZi gradivo. ¢ @strankasbs okvirmno temo: Kako sem resniéni sledilec Jezusa Kristusa? Razgovor bo
civkam. #prejsnitvit ¢ Rabim nove  sledilce da mi bo tvitlajn hitreje laufal nasmeju Jani in njegovim slepim sledilcem , ko bodo dobili klofuto :) Zanimivo
tako bo tvit viden vsem vasim sledilcem in ne samo tistim, ki sledijo tej podrobnosti, ki pozornim sledilcem njegovega opusa nikakor ne more
komu za siht. Sej mas vplivne sledilce . :) ¢ Oj Vogel ti bos letos padu sledilca nabitih delcev. Silicijev sledilec je poddetektorski sistem, ki

Slika 3: Naklju¢ne konkordancne vrstice za razmerje pridevnik + »sledilec« iz
korpusa Janes-Tweet (levo) in korpusa Gigafida (desno).

4.2 Manjsi pomenski premiki

Med besedami, ki v korpusu tvitov glede na referen¢ni korpus v svojem semantic-
nem odtisu izkazujejo manjse razlike, razlikujemo med naslednjimi tremi katego-
rijami: spremembe v frekven¢ni distribuciji rabljenih pomenov, omejenost rabe
na dolocene ustaljene vzorce in semanti¢no oZenje.

4.2.1 Spremembe v distribuciji pomenov

V prvo vrsto manjsih premikov spadajo tisti primeri, pri katerih smo v obeh
korpusih prepoznali enake pomene, vendar z druga¢no razporeditvijo po njihovi
pogostosti. Dober primer je samostalnik »sesalec, ki v obeh korpusih pome-
ni tako Zival kot tudi gospodinjski pripomocek, vendar v referen¢nem korpusu




prevladuje pomen 'Zival', v korpusu tvitov pa pomen 'gospodinjski pripomocek'.
Kot prikazuje Tabela 4, samostalnik bolj izstopa v tvitih in samo dve kolokaci-
ji (edin« in »vrsta«) od najpogostejsih petih v vseh treh najbolj produktivnih
slovni¢nih relacijah se v korpusu tvitov nanasata na pomen 2val, medtem ko je
razmerje v referenénem korpusu ravno obratno (samo »globinski« in »prodajati«
se nanasata na napravo, ostale kolokacije se vse nanasajo na zival).

Tabela 4: Najmocnejsih pet kolokatorjev za tri najproduktivnejse slovni¢ne
relacije za besedo »sesalec« v korpusih Janes in Gigafida. Besede v krepkem
tisku so znak prerazporeditve pomenov v korist nestandardnega pomena
besede sesalec (tj. v pomenu gospodinjskega pripomocka), ki prevladuje v

korpusu Janes.

izto¢nica: sesalec izto¢nica: sesalec

pogostost: 701 (6,54 na milijon) pogostost: 7.047 (4,99 na milijon)

pokritost leme: 78,17 % pokritost leme: 90,02 %

Razmerje Kolokacija Frekv/  Razmerje Kolokacija  Frekv /

logDice logDice

Pridevnik + robotski  10/9,91 Pridevnik + samo- kopenski 81/ 8,01

samostalnik globinski  7/9,53 stalnik rastlinojed 30/ 8,00
voden 8/6,58 morski 502 /7,71
edin 6/3,70 globinski 47 /7,68
nov 11/1,26 kloniran 26 /7,49

Glagol + pred-  imeti 7 18,81 Glagol + predmet klonirati 918,57

met kupiti 5/ 8,05 pleniti 9/8,52
/ / loviti 16/ 4,98
/ / napadati 6/4,88
/ / prodajati 10/ 3,27

Samostalnik +  vrecka 719,01 Samostalnik + kloniranje 53/ 8,89

samostalnik v zvok 10/ 8,24 samostalnik v samica 18 /7,61

rodilniku vrsta 5/5,52 rodilniku tkivo 19/7,18
/ / genom 10/ 7,09
/ / mladi¢ 12 /7,07

4.2.2 Omejenost na ustaljene vzorce

V to skupino uvrs¢amo primere, pri katerih zaznamo opazna neskladja v usta-
ljenih vzorcih, v katerih je izto¢nica redno uporabljena in ki opredeljujejo njen
pomen. Tipi¢en primer te kategorije je samostalnik »eter«. Glede na njegovo




besedno skico, ki je povzeta v Tabeli 5, je njegova uporaba v Gigafidi pogosta in
raznolika (6.264 ali 4,44 na milijon) ter uporabljena v:

1) dobesednem (kemijskem) pomenu (npr. »molekula«, »element, »alko-
hol, »ester, »dietil«);

2) metafori¢cnem pomenu, vklju¢no z imeni podjetij, filmov, itd. (npr.
»moralni«, »brazilski«, »svobodeng, »zivljenje«, »svetloba«); in

3) pomenu oddajanja (npr. »radio«, »televizijski«, »postaja«, »oddaja, »v«),
ki je od nastetih najmanj pogost.

Prav zadnji pomen, torej pomen oddajanja, v tvitth mo¢no prevladuje (npr. »ve,
»proti, »iz/from, »radijski«), zgolj pescica kolokacij pa pripada pomenu, rablje-
nemu v kemiji (npr. »borov, »teorija«), prav tako identificiramo nekaj imen pod-
jetij, ki so pravzaprav lematizacijske napake (npr. »Etra¢, »¢TRI«). Tudi v tem
primeru je v korpusu tvitov izto¢nica prominentnejsa kot v referené¢nem korpusu
(8,12 proti 4,44 na milijon), in sicer izrazito pogosto v zvezi »v etru«. V Gigafidi
je ta raba sicer zabelezena, vendar velika vecina primerov sodi v kemijski ali me-
tafori¢ni pomen.

Tabela 5: Najpogostejsih pet kolokatorjev za dve najbolj produktivni slov-
ni¢ni relaciji za besedo »eter« v korpusih Janes in Gigafida. Besede v krepkem
tisku kazejo na prerazporeditev pomenov v korist nestandardnemu vzorcu »v
etru, ki prevladuje v korpusu Janes.

izto¢nica: eter iztoc¢nica: eter

frekvenca: 870 (8,12 na milijon) frekvenca: 6.264 (4,44 na milijon)

pokritost leme: 95,86 % pokritost leme: 85,25 %

Relacija Kolokacija  Frekv. / Relacija Kolokacija Frekv. /

logDice logDice

Pridevnik + 85,25% 85,25% Pridevnik + skroben 717,18

samostalnik  Petri¢ev 5/11,17 samostalnik  radijski 2791 6,71
radijski 5/6,21 toploten 11/4,17
/ / svetloben 9/3,71
/ / kemicen 9/3,47

Predlog + izven 8/6,77 Predlog + proti 627 /5,27

samostalnik v 707 / 4,52 samostalnik  jzven 9/3,80
proti 171/ 3,85 preko 18/3,33
iz 6/0,63 zunaj 8/3,16

/ / skozi 29 /2,67




4.2.3 Semantiéno oZenje

Tretji tip manjsih pomenskih premikov, ki smo jih opazili, je oZenje semanti¢nega
repozitorija besed, ki najverjetneje ni znak zamiranja dolo¢enih pomenov, temve¢
je posledica omejenega Stevila tem, ki se pojavljajo v diskusijah na Twitterju v pri-
merjavi s $tevilom tem v referenénem korpusu. Taksen primer je glagol »posodo-
biti«, ki se glede na besedne skice v korpusu Gigafida uporablja z zelo razli¢nimi
predmeti, kot so »infrastruktura«, »proizvodnja«, »park«, »opremac in »flota«. Na
drugi strani pa je v korpusu tvitov glagol omejen na predmete, ki se nanasajo na
informacijske tehnologije: »aplikacija«, »stran«, »sezname, »sistemc.

Se en primer oZenja semanti¢nega odtisa v korpusu tvitov je ve¢pomenski samo-
stalnik »faks«, ki se v korpusu Gigafida pojavlja bodisi v pomenu naprave bodisi
v pomenu ustanove, pri ¢emer je dominanten prvi, kar je razvidno Ze iz najmoc-
nejsih kolokacij v relaciji glagol + predmet: »posiljati«, »oddajati«, »sprejematic,
»dokondati, »vpisati«. V tvitih je raba samostalnika precej prominentnejsa (fre-
kvenca 45,78 proti 16,76 na milijon), prav tako mo¢no prevladuje pomen usta-
nove: »konéati«, »pustitic, »pogresatic, »narediti, »imeti«, kar ni presenetljivo, saj
je telefaks prakti¢no ze zastarela tehnologija.

4.3 Analiza napak

Poleg podrobne analize zaznanih pomenskih premikov analiziramo tudi napac¢no
prepoznane kandidate. Pomenskega premika nismo zaznali pri 103 (51 %) od 200
najpogostejsih kandidatov, pri cemer lo¢ujemo dve vrsti napa¢no prepoznanih kandi-
datov. V prvo kategorijo sodijo kandidati, ki so se na vrth seznama uvrstili zaradi napak
pri predprocesiranju korpusa. Ce je bila npr. iztoénici v enem od korpusov pripisana
napacna lema, je njen vektor za ta korpus razumljivo povsem drugacen od vektorja
za isto izto¢nico v drugem korpusu, saj si pravzaprav ne delita semanti¢nih lastnosti.
Pri¢akujemo lahko, da se bo ta kategorija z razvojem orodij za procesiranje postopoma
zmanjSevala. V drugo kategorijo pa uvr$¢amo napac¢ne kandidate, ki so se visoko na
lestvici pojavili zaradi predlagane metode, vendar ro¢ni pregled besednih skic zanje ni
razkril pomenskih premikov. To so dejanske napake, ki razkrivajo omejitve predlaga-
nega pristopa in jih je nujno potrebno resevati v prihodnjih izboljsavah metode.

4.3.1 Napake zaradi predprocesiranja

Z analizo laznih kandidatov za pomenske premike, do katerih je prislo zaradi $uma,
ki ga ustvarjajo orodja za jezikoslovno procesiranje slovens¢ine, smo identificirali 90




(45 %) taksnih primerov. Raven Suma ne preseneca, saj se v korpusu Janes sootamo
z izrazito nestandardnimi podatki, ki jih je tezko procesirati z visoko stopnjo na-
tan¢nosti. Drug pogost vir napak se je pojavil zaradi dejstva, da smo v raziskavi upo-
rabili korpusa, ki sta bila oznacena in lematizirana z dvema razli¢cnima orodjema.
Obenem pa nasa analiza kaZe, da je tovrsten tip $uma najvisji na vrhu seznama in
nato vztrajno pada. Kar se ti¢e vzroka za napacno predprocesiranje, so dale¢ najpo-
gostejsi vir napak tuje besede iz tujejezi¢nih tvitov, ki so bili napa¢no prepoznani kot
slovenski, in slovenski tviti, ki so delno napisani v tujem jeziku (34 %). Drugi naj-
pogostejsi tip napak so nestandardne ali nestandardno zapisane besede, ki jih orodje
za oblikoskladenjsko oznacevanje in lematizacijo ni pravilno analiziralo (33 %). Na
tretjem mestu so tezave, povezane z osebnimi imeni (17 %), ki so Se posebej izrazite,
Ce se osebno ime prekriva z obénim. To kaZe na tezavnost avtomatskega procesiranja
uporabnisko generiranih vsebin in na to, kako pomembno je zagotoviti, da bodo
orodja NLP postala robustnejsa tudi za fenomene jezika druzbenih medijev.

Tabela 6: Distribucija napak zaradi predprocesiranja.

duda (namesto ang. »dude/frajer«)
tuja 27 34 % danka (namesto nem. »Danke/hvala«)
kad (namesto hrv. »kad/ko«)
ajda (namesto »ajde« v pomenu gremo)
nestandardna 26 33 % bol (namesto »bol/bolj«)
hod (namesto »hodu/hodil«)
Tanko (priimek, prekriven s s pridevnikom in
prislovom »tanek, tanko«)
ime 15 18 % Nedelo (Casopis, prekriven s samostalnikom
»nedelo«)
Rim (mesto, prekriven s samostalnikom »rima«)
meni (namesto »jaz«)
lema 13 15 % moa (izumrla ptica, namesto »moj«)
novic (redovniski pripravnik, namesto »novica«)
dobro (prekrivna pridevnik in prislov)
fin (prekrivna pridevnik in prislov)
diakritike 1 2 % sel (kdor prinasa sporocilo, namesto »$el«)
orodje 2,5 % nazadnje (normalizirano kot »ne nazadnje«)

Skupno 90 100 %

besedna vrsta 6 6 %

[\

4.3.2 Lazni kandidati

Se posebej nas zanima 13 (6,5 %) kandidatov, pri katerih glede na besedne ski-
ce pomenskega premika nismo opazili in ki niso napake, ki so se pojavile med




predprocesiranjem. S pomodjo analize konkordanc jih razvrstimo v dve skupini:
besede, ki so uporabljene v samodejno ustvarjenih tvitih ali v ponavljajocih ogla-
snih besedilih v Gigafidi (9 oz. 69 %) in besede, ki so uporabljene v telegrafskem
tviterskem ali tipi¢nem novinarskem slogu (4 oz. 31 %). Ocenjujemo, da je glede
na kompleksnost naloge dobljeni delez laznih kandidatov dober rezultat. Ne-
posredno izboljSanje rezultata za prvi tip napak bi lahko dosegli z ustavljenimi
postopki prepoznavanja in filtriranjem popolnih in delnih duplikatov v korpusih.
Za celovitejse vrednotenje razvitega pristopa pa bi bilo treba analizirati vecje $tevi-
lo kandidatov, predvsem tistih, ki so glede na stopnjo kontekstualnih razlik med
modeloma iz obeh korpusov razvrs¢ene nizje na seznamu.

Tabela 7: Distribucija laznih primerov.

aktualno
barometer
frizerka
kontakten
Samodejno generirano besedilo 9 69 %  kviz
magazin
mail
veterinar
videoposnetek
dopoldan
Slog 4 31 % .ek'skluzwno
izjemoma
neuradno

Skupaj 13 100 %

Primere besed, ki se pojavijo v samodejno ustvarjenih tvitih ali ponavljajocih se
oglasnih besedilih iz korpusa Gigafida, prikazuje Slika 4.
#0S aplikacija prikazuje foto in videoposnetke neposredno na Easovici: http://t.co/MQMTZROPW

Straight Jackin - Prolece sem dodal videoposnetek ¢ 1 daily follower. 2 unfollowers
nizu (Official Audio) sem dodal videoposnetek ¢ New day, new tweets, new stats

drugo  mnenje vpilete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
drugo mnenje vpiSete spodaj. Ir mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznatena
drugo  mnenje vpiete spodaj. I mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznatena

AVANTURA (OFFICIAL VIDEO) sem dodal videoposnetek ¢ 1 new unfollower in the last drugo  mnenje vpilete spodaj. I mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznatena
nemam // AMI G SHOW 2013 sem dodal videoposnetek ¢ Number crunching for the past drugo  mnenje vpiSete spodaj. I  Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
Lil Wayne (Journals) sem dodal videoposnetek ¢ 10 new unfollowers and 2 new drugo  mnenje vpiSete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznatena
I'll Be Missing You sem dodal videoposnetek ¢ Stats for the day have arrived drugo  mnenje vpisete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
Official Video 2013) HD sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo  mnenje vpisete spodaj. Ime: E- mal : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
Neon Lights (Official) sem dodal videoposnetek ¢ Stats for the day have arrived drugo  mnenje vpiete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
[HD] (Fame & Flame) sem dodal videoposnetek ¢ New day, new tweets, new stats drugo  mnenje vpiete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena

Murs - Dear Darlin' sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo kot ~odpadno posto~ (angl. junk mail ) oziroma spam. Skupaj to pomeni

GARDELIN - OFFICIAL VIDEOS? sem dodal videoposnetek ¢ Follower - 1, Unfollowers - 11. drugo katerim od programov, kot so eSafe Mail , Mailsweeper, ScanMail, McAfee

- Adore You (Audio) sem dodal videoposnetek ¢ 4 new unfollowers and 8 new followers drugo  mnenje vpisete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznacena
Heartbreaks ft. Miley Cyrus sem dodal videoposnetek ¢ Number crunching for the past drugo  mnenje vpiSete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * : * Polja oznatena
¥ no puedo olvidarte sem dodal videoposnetek ¢ 2 new unfollowers and 3 new followers drugo  mnenje vpiiete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * : * Polja oznaena
GRIJEH (official video) sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo  mnenje vpiSete spodaj. I + Naslov: Polja oznatena

Jonathan Clay (LOL) sem dodal videoposnetek ¢ Stats for the day have arrived drugo  mnenje vpiete spodaj. I mail : Naslov: * : * Polja oznacena
Far (Lyrics On Screen) sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo  mnenje vpiSete spodaj. I mail : Naslov: * : * Polja oznacena
JUMF) /official video/ sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo  mnenje vpiete spodaj. I mail : Naslov: * Vsebina: * Polja oznatena

Avicii - Hey Brother sem dodal videoposnetek ¢ Na seznam predvajanja @YouTube drugo  mnenje vpisete spodaj. Ime: E- mail : Naslov: * : * Polja oznacena

Slika 4: Primeri samodejno ustvarjenih besedil v korpusih Janes in Gigafida.




Na Sliki 5 podajamo primer slogovno razli¢ne rabe besede »neuradno« v primer-
janih korpusih. Ceprav se beseda v Gigafidi ve¢inoma uporablja v ¢asopisnih
¢lankih in revijah, je Se vedno skladenjsko integrirana v stavek. Po drugi strani pa
jo uporabniki — tudi zasebni uporabniki, ki niso novinarji ali predstavniki medi-
jev — v tvitih uporabljajo v izrazito telegrafskem slogu.

bila za to prejela 16.700 evrov, neuradno pa precej vec. Podatki o spremembi
grandtour je od svojega, v Sloveniji neuradno poimenovanega ljudskega avtomobila
Maringek izjav za javnost ni dajal, neuradno pa se je izvedelo, naj bi nasprotoval

naslov. http://t.co/NDQvHzeghW ¢ Neuradno je sliati, da si Korl e cel
sodnica takoj loci od njega. ¢ Neuradno : ustavno sodiiZe razveljavilo
o goro http://t.co/3RnLFXkdbo ¢ Neuradno : Slovenija je bankrotirala! http://t.co/tNx67Htmon

bankrotiralal http://t.co/tNx67Htmon ¢ Neuradno : Slovenija je bankrotirala! http://t.co/QUBLIgW94Q prepustil (uradno prostovoljno, neuradno stali¥Ze pa je drugacno) Bojanu
borilol? http://t.co/XyQUuGOGUA ¢ Neuradno : Ustavno sodiiée dovolilo referendum borzna posrednica iz Probanke, neuradno pa naj bi za tem stal BoSko Srot
Stekam te kombinacije 1) ¢ @strupkoa neuradno pa pomaham? :) o/ ¢ @strupko pa LHB zaradi tega zaskrbljena - neuradno naj bi bila banka prece; izpostavljena
rezultati’, ali je to 3e vedno neuradno (priala kazala)2? ¢ Ce Ze ni denarja podjetja pa jih je opravilo pet. Neuradno sta zdaj v igri ostala le Se
T T Tl R T E e o e stranka Lipa, ki jo v drzavnem zboru neuradno predstavijajo trije nekdanji
10 5DS: Janez Jansa je heroj! ¢ Neuradno : Odlocitev drugostopenjskega Sitev javnega reda in miru. Neuradno pa smo izvedeli, da so policisti
Fandidataza predsedniaiade g [NetiradnoJVeber prediaga Pahorjuresitey trditve smo preverili in zaenkrat neuradno izvedeli, da investitorji dejansko
Tavcarjeve http://t.co/Z2Cf40bRuH ¢ Neuradno : zahteva za varstvo zakonitosti Novica, ki se je razvedela povsem neuradno , ni posebno presenetljiva. Ze
morala Slovenija ustrezno ravnati. ¢ Neuradno naj bi EK v kratkem nakazala poloZaj. Prav nasprotno, pristojni ( neuradno ) zatrjujejo, da odkrivajo nove
Economist http://t.co/kAZsmhnXlr ¢ Neuradno : Sodba Balkanskim bojevnikom ,« je povedal Peterle. Kot smo neuradno izvedeli, je Janez Gajsek od
checked by http://t.co/clmE7arrza ¢ Neuradno : Cerar je vedel za Jureta Lebna oziroma izjavo volje pa naj bi neuradno v svojih zadnjih viadarskih vzdihljajih
je novi igralec NK Maribora. ¢ Neuradno : Martin Milec zapuica NK Maribor Portugalskem 35.000 ilegalcey, neuradno pa naj bi jih bilo kar 200.000
gre v Cagliari. Sre&no violal ¢ NEURADNO : Agim Ibraimi zapui¢a Ljudski +eskapade in mu povila itiri otroke ( neuradno jih je imel Bob dvanajst). Lahkotnost
2 ittle 2 late “@Dnevniksi: Neuradno : pridrzali Medjo in Arharja http://t.co/LD6GI7gnwg + smose vedno drzali dogovorov.” Neuradno so film menda kupili od nekega
2-sedeinega letala umrla oba potnika. Neuradno pilot in njegov sopilot” poroZajo obveten. S prodajo Zi&nic se, kot se neuradno slii, ubada tud italijanski
®zzTurk ¢ :-)) RT @bratPanfilij: neuradno : precednik sds naj bi se jutri nazaj svoj trimilijonski vioZek. Neuradno je sliati, da naj bi se za Golte
2... 1)) RT @SlovenskeNovice: Neuradno : Jansa se vraca v parlament http://t.co/zxpcmAXppG véeraj Zlebnik ni bil dosegljiv, neuradno smo izvedeli, da je na dopustu

Slika 5: Primeri slogovno razli¢ne rabe besede »neuradno« v korpusih Janes

in Gigafida.

4.4 Rezultati in diskusija

Rezultati analize so povzeti v Tabeli 8. Iz nje je razvidno, da je bila dolo¢ena vrsta
pomenskega premika zaznana v nekaj manj kot polovici vseh primerov analizi-
ranega vzorca, na podlagi ¢esar sklepamo, da bi predlagani pristop — ¢eprav ni
dovolj natancen za uporabo v popolnoma avtomatiziranem scenariju — lahko bil
uporaben kot polavtomatski postopek, ki bi leksikografom postregel z avtomat-
sko generiranimi predlogi, ti pa bi potem rezultate ro¢no pregledali. Ce uposteva-
mo razmeroma velik delez napak, do katerih je prislo zaradi napak pri predproce-
siranju korpusov (45 %), bi lahko z uporabo robustnejsih orodij za nestandardno
slovenscino rezultate Se znatno izboljsali: boljsa identifikacija jezika, v katerem je
besedilo napisano, robustnejse procesiranje nestandardnih razli¢ic zapisa besed
in nestandardnega besedis¢a, natan¢nejse prepoznavanje lastnih imen in boljse
oblikoskladenjsko oznadevanje.

Vedji in manjsi pomenski premiki so bili skoraj enako pogosti (priblizno ¢etrtina
vzorca pri vsakem). Nepresenetljivo lahko vec¢ino pomenskih premikov pripisemo
manj formalnemu registru in znacilnostim tem, ki se pojavljajo v pogovorih na
Twitterju (ki skupaj predstavljajo za ¢etrtino analiziranega vzorca), kar sistematic-
no izpostavi razlike v osredotocenosti in razponu tem v obeh korpusih. Dejstvo,
da je bilo zaznanih mnogo ve¢ novih primerov rabe (novi pomeni zaradi registra,
druzbenega konteksta in medija) kot pa ozenj (pomeni in vzorci, omejeni na




tematiko) (25 % proti 13 %) nakazuje na to, da bi lahko referen¢ni korpus Se iz-
boljsali s sodobnejsimi besedili in besedili z druzbenih medijev ter drugimi manj
formalnimi in manj standardnimi komunikacijskimi praksami, saj vsebujejo bo-
gato in dragoceno jezikovno gradivo, ki je iz referen¢nega korpusa zaenkrat skoraj
popolnoma izkljuceno.

Se posebej zanimivi so zaznani novi pomeni kot rezultat Sirfega druzbenega kon-
teksta, v katerem se uporabniki izrazajo na Twitterju, s ¢imer se prilagodijo tako
nastajajo¢im novicam (9 %) kot tudi dinami¢nim konvencijam komuniciranja
na druzbenih medijih (4 %). To leksikografsko gradivo je izjemno dragoceno, saj
bi lahko sluzilo kot osnova za posodobitev obstojecih leksikosemanti¢nih virov
slovens¢ine, s ¢emer se potrjuje potreba po spremljevalnem korpusu, ki za sloven-
$¢ino zaenkrat $e ni na voljo.

Tabela 8: Porazdelitev tipov pomenskih premikov v slovenski tviters¢ini. Vre-
dnosti v oklepajih so izra¢unani za podkategorijo, odstotki pa za kategorijo.

|Kategorifa______|Podkategorija | Frel | % |

Vedji prem1k1 25 %
Register (26) (51 %)
Dogodki (18) (35 %)
Medij 7) (14 %)
Manjsi premiki 46 23 %
Distribucija pomenov (24) (52 %)
Ozanje pomenov (20) (43 %)
Ustaljeni vzorci ) (4 %)
Brez premika 103 51 %
Sum zaradi predprocesiranja (90) (87 %)
Lazni kandidati (13) (13 %)
Skupaj 200 100 %

Z ro¢no analizo smo identificirali tudi nekaj kreativnega pripisovanja novih po-
menov sicer vsakdanjim besedam (npr. »kahla«, ki se nanasa na politika Karla
Erjavca, ki zelo prepoznavno izgovarja ¢rko r; »pingving, ki se nanasa na »zamr-
znjenega« vodjo politi¢ne stranke Zares Zorana Jankovica; in $aljivo rabo besede
»modrec« za »modrc«).

Rezultati izvedene jezikovne analize kazejo, da lahko pristop, ki ga smo ga pred-
stavili v pricujo¢em poglavju, mo¢no pripomore k rednim polavtomatskim po-
sodobitvam tako splosnih kot tudi specializiranih na korpusu temeljecih lek-
sikalnih virov.




5 SKLEP

V poglavju smo predstavili potencial distribucijskega simuliranja za avtomatiza-
cijo leksikografskega dela, ki smo ga preizkusili na problemu zaznavanja pomen-
skih premikov v slovens¢ini na druzbenih omrezjih. Pomenski premik besede
smo izmerili kot razdaljo med reprezentacijo njenega semanti¢nega odtisa, nau-
¢eno iz referen¢nega korpusa, in njeno ustreznico iz korpusa tvitov. Za 200 besed
z izkazanimi najve¢jimi razlikami smo opravili ro¢no analizo, ki je pokazala, da
je — z izjemo zlahka prepoznanega $uma zaradi napak, do katerih je prislo pri
predprocesiranju (45 % analiziranih primerov) — pristop prinesel veliko drago-
cenih kandidatov z izkazanimi pomenskimi premiki, med katerimi so $e posebej
zanimivi novi pomeni, ki so posledica jezikovne rabe ob odzivanju na dnevno do-
gajanje ter neformalne komunikacije. Zanimivo bi bilo spremljati, ali so zaznani
novi pomeni in semanti¢ni premiki kratkotrajni in kateri izmed njih bodo postali
trajni del leksikosemanti¢nega repozitorija.

Prispevek v slovenski prostor vnasa model detektiranja pomenskih premikov, ki
je neposredno uporaben pri razvoju slovarja slovenske tviters¢ine (Gantar et al.
2016), prav tako pa tudi pri nadgradnji in posodabljanju obstojecih splosnih slo-
varskih priro¢nikov in baz za slovens¢ino (Gorjanc et al. 2015). Vendar prispevek
predstavljene metode sega Se mnogo dlje, saj demonstrira uporabnost distribucij-
skih pristopov za Stevilne leksikografske naloge za slovens¢ino ter tudi druge jezi-
ke, pri ¢emer potrebujemo le dva dovolj obseina jezikoslovno oznacena korpusa;
referen¢ni korpus in ciljni korpus, ki pokriva tisti segment jezikovne rabe, ki nas
za konkretno raziskavo zanima, npr. korpus govorjenega jezika, histori¢ni korpus,
razli¢ni podroénospecifi¢ni korpusi ipd.

V nadaljevanju raziskav se nameravamo osredotociti na (1) razsiritev ro¢ne ana-
lize na kandidate s spodnjega dela seznama, (2) razsiritev pristopa na redkejse
besedisce, (3) primerjavo predlaganega pristopa z alternativnimi metodami, kot je
npr. uéenje reprezentacij besed s pomocjo besednih skic oz. skladenjskih vzorcev
in (4) uporabo nadzorovanega ucenja za prepoznavanje pomenskih premikov,
razlo¢evanje med razli¢nimi vrstami pomenskih premikov in filtriranje napak, do
katerih pride pri predprocesiranju.

Zahvala

Zaradi mednarodne avtorske zasedbe je bil rokopis tega poglavja delno napisan v
angleskem jeziku. Za pomoc¢ pri prevodu se zahvaljujemo Lei Anzur
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Priloge:

Seznami besed z oznadenim tipom pomenskega premika

Priloga 1: Seznam besed, pri katerih smo zaznali ve¢je pomenske premike.

Lema z besedno vrsto | Vista pomenskega premika

fiskalen#Ag
zombi#Nc
pirat#Nc
arhivski#Ag
bojevnik#Nc
nevtralnost#Nc
komisarka#Nc
pingvin#Nc
risa#Nc
malomaren#Ag
vstajnik#Nc
astronomski#Ag
prepih#Nc
kahla#Nc
tisa#Nc

dl#Nc
supervizor#Nc
vztrajnik#Nc
opomnik#Nc
sledenje#Nc
sledilec#Nc
gq#Nc

ms#Nc
nm#Nc

re#Nc

bus#Nc
bio#Ag
profi#Nc
modrec#Nc
dostavljati#Vm
ultra#Ag
noro#Rg
skozi#Rg
penzion#Nc
jaz#Nc
carski#Ag

dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
dogodek
medjj
medij
medij
medij
medij
medij
medij
register
register
register
register
register
register
register
register
register
register
register

0,580353749510
0,570473162536
0,563599872708
0,543735200555
0,538704741919
0,528946112923
0,526273297109
0,517542639943
0,500310188561
0,490241581560
0,476038560358
0,471662874089
0,470011599897
0,451749782663
0,383248742949
0,367170101908
0,285819575689
0,143540587272
0,580180651285
0,578872731644
0,556588211346
0,474845868899
0,467078140408
0,402784956150
0,211168972262
0,579057574473
0,578177532133
0,577361896651
0,574217906729
0,571193498689
0,567350218824
0,566595894804
0,564839986817
0,558843681744
0,557462156560
0,553271554077



Lema z besedno visto | Vista pomenskega premika

optika#Nc register 0,542834517374
sesalec#Nc register 0,537911484878
depresiven#Ag register 0,530165847517
misterij#Nc register 0,506956166729
takisto#Rg register 0,500157740660
karma#Nc register 0,498301378493
spin#Nc register 0,497109940644
info#Ag register 0,496657400098
ajd#Nc register 0,493257015790
glavno#Rg register 0,490177276439
gotovi#Ag register 0,465296448441
smrkec#Nc register 0,451190591675
fakin#Nc register 0,391605134818
meh#Nc register 0,361707010382
top#Ag register 0,343414605450

Priloga 2: Seznam besed, pri katerih smo zaznali manjSe pomenske premike.

Lema z besedno vrsto | Vrsta pomenskega premika

obsojenec#Nc ozenje 0,606742377344
drsati#Vm ozenje 0,589984006409
mavrica#Nc ozenje 0,585132147897
asociacija#Nc ozenje 0,569884071932
kozolec#Nc ozenje 0,563829321520
produktiven#Ag ozenje 0,563099861782
posodobiti#Vm ozenje 0,562595017512
kongresen#Ag ozenje 0,558579997685
enka#Nc ozenje 0,555646649303
ponovitev#Nc ozenje 0,544808051012
kvadrat#Nc ozenje 0,526933310826
podnapis#Nc ozenje 0,517714981669
posodobitev#Nc ozenje 0,517572595909
agregat#Nc ozenje 0,493994603878
faks#Nc ozenje 0,466049923982
malezijski#Ag ozenje 0,449709928416
album#Nc ozenje 0,439074282021
beta#Nc ozenje 0,429867341906
mol#Nc ozenje 0,420191219414
predvajanje#Nc ozenje 0,349996691863
panda#Nc vrstni red 0,581181767675
odklop#Nc vrstni red 0,581121382368



Lema z besedno visto | Vista pomenskega premika

burka#Nc vrstni red 0,578919014186
domena#Nc vrstni red 0,574300502153
tesla#Nc vrstni red 0,566861095077
testen#Ag vrstni red 0,565518883875
kompas#Nc vrstni red 0,559512599605
izpiten#Ag vrstni red 0,546894441609
odmev#Nc vrstni red 0,530065326675
agenda#Nc vrstni red 0,527949021220
vezava#Nc vrstni red 0,525247135181
cifra#Nc vrstni red 0,523292962123
recenzija#Nc vrstni red 0,519103247498
kopitar#Nc vrstni red 0,516488872572
x#Nc vrstni red 0,514193345981
ciganski#Ag vrstni red 0,512854059519
pogovoren#Ag vrstni red 0,509486755021
krogec#Nc vrstni red 0,494365095953
konzorcij#Nc vrstni red 0,484658137741
profilen#Ag vrstni red 0,480269943843
greznica#Nc vrstni red 0,460715813930
bolha#Nc vrstni red 0,451526694121
opeka#Nc vrstni red 0,381554496304
tajfun#Nc vrstni red 0,353925432855
eter#Nc stalna besedna zveza 0,521370091208
biti#Vm stalna besedna zveza 0,518225790812

Priloga 3: Seznam besed, pri katerih smo zaznali napake v predprocesiranju.

Lema z besedno vrsto Vrsta napake

sel#Nc manjkajoci diakritiki
a#Nc tujejezicna beseda
ata#Nc tujejezi¢na beseda
biga#Nc tujejezi¢na beseda
danka#Nc tujejezi¢na beseda
duda#Nc tujejezi¢na beseda
era#Nc tujejezi¢na beseda
gama#Nc tujejezicna beseda
jak#Nc tujejezi¢na beseda
kad#Nc tujejezi¢na beseda
let#Nc tujejezi¢na beseda
lik#Nc tujejezi¢na beseda
lina#Nc tujejezi¢na beseda



Lema z besedno vrsto

lot#Nc tujejezi¢na beseda
market#Nc tujejezicna beseda
mina#Nc tujejezi¢na beseda
nada#Nc tujejezi¢na beseda
navoj#Nc tujejezi¢na beseda
nem#Ag tujejezicna beseda
oda#Nc tujejezicna beseda
runa#Nc tujejezicna beseda
sita#Nc tujejezi¢na beseda
som#Nc tujejezicna beseda
sura#Nc tujejezi¢na beseda
talka#Nc tujejezi¢na beseda
tim#Nc tujejezi¢na beseda
uriti#Vm tujejezicna beseda
y#Nc tujejezi¢na beseda
deti#Vm pripisana napa¢na lema
h#Nec pripisana napa¢na lema
kola#Nc pripisana napac¢na lema
logo#Nc pripisana napa¢na lema
meni#Nc pripisana napa¢na lema
meniti#Vm pripisana napa¢na lema
mesti#Vm pripisana napa¢na lema
mik#Nc pripisana napa¢na lema
moa#Nc pripisana napac¢na lema
novic#Nc pripisana napa¢na lema
pestiti#Vm pripisana napa¢na lema
stan#Nc pripisana napa¢na lema
tuje#Rg pripisana napa¢na lema
gin#Nc ime

hoc#Nc ime

hre#Nc ime

intelekt#Nc ime

lek#Nc ime

lump#Nc ime

marka#Nc ime

nedelo#Nc ime

osa#Nc ime

pikati#Vm ime

rima#Nc ime

tanko#Rg ime

uk#Nc ime




Lema z besedno vrsto

veber#Nc ime

ajda#Nc nestandardna raba

bat#Nc nestandardna raba

beka#Nc nestandardna raba

boja#Nc nestandardna raba

bol#Nc nestandardna raba

butati#Vm nestandardna raba

dila#Nc nestandardna raba

dob#Nc nestandardna raba

hod#Nc nestandardna raba

ke#Rg nestandardna raba

kea#Nc nestandardna raba

klas#Nc nestandardna raba

koka#Nc nestandardna raba

luk#Nc nestandardna raba

maja#Nc nestandardna raba

mona#Nc nestandardna raba

plata#Nc nestandardna raba

pona#Nc nestandardna raba

sejati#Vm nestandardna raba

skupiti#Vm nestandardna raba

tele#Nc nestandardna raba

tkati#Vm nestandardna raba

treti#Vm nestandardna raba

vesti#Vm nestandardna raba

veti#Vm nestandardna raba

vod#Nc nestandardna raba

dobro#Nc pripisana napa¢na besedna vrsta
drug#Nc pripisana napa¢na besedna vrsta
fin#Ag pripisana napa¢na besedna vrsta
garant#Nc pripisana napa¢na besedna vrsta
halo#Nc pripisana napa¢na besedna vrsta
pod#Nc pripisana napac¢na besedna vrsta
nazadnje#Rg pripisana napa¢na besedna vrsta
obresti#Vm pripisana napa¢na besedna vrsta



Priloga 4: Seznam besed, ki so bili lazni kandidati za pomenske premike.

Lema z besedno vrsto

aktualno#Rg avtomatsko generirane vsebine
barometer#Nc avtomatsko generirane vsebine
frizerka#Nc avtomatsko generirane vsebine
kontakten#Ag avtomatsko generirane vsebine
kviz#Nc avtomatsko generirane vsebine
magazin#Nc avtomatsko generirane vsebine
mail#Nc avtomatsko generirane vsebine
veterinar#Nc avtomatsko generirane vsebine
videoposnetek#Nc avtomatsko generirane vsebine
dopoldan#Nc specificen slog

ckskluzivno#Rg specifi¢en slog

izjemoma#Rg specifi¢en slog

neuradno#Rg specificen slog






