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Poglavlje 1

Uvod

Veéina ljudskog znanja zapisana je i pohranjena u tekstovnom obliku. Suvremeno
informacijsko drustvo temelji se na mogucnosti pristupa tom znanju, njegovom is-
koristavanju i upravljanju njime. Sustavi za pretrazivanje informacija ¢ine okosnicu mo-
derne informacijske infrastrukture, a potreba za u¢inkovitim i kvalitetnim pretrazivanjem
tekstnih informacija u stalnom je porastu. Usporedo s time sve je izrazenija i potreba
za boljim iskoristavanjem tih informacija, opseg kojih ¢esto nadilazi ogranic¢ene obrad-
bene moguénosti ¢ovjeka. Ovi su problemi u domeni podrucja pretrazivanja informacija
(engl. information retrieval, IR) i dubinske analize teksta (engl. text mining, TM). Po-
drucje pretrazivanja informacija bavi se razvojem sustava za pretrazivanje dokumenata
s ciljem pronalazenja onih dokumenata koji zadovoljavaju korisnikovu informacijsku po-
trebu (Manning et al., 2008). Dubinska analiza teksta bavi se postupcima automatskog
izvodenja informacije iz teksta, ukljuc¢ivo kategorizacijom, grupiranjem i sazimanjem
dokumenata te ekstrakcijom informacija iz teksta (Feldman & Sanger, 2006). Bududéi
da su informacije u tekstu prikazane prirodnim jezikom, oba se podrucja oslanjaju na
spoznaje iz podrucje obrade prirodnoga jezika (engl. natural language processing, NLP),
odnosno rac¢unalne lingvistike. U¢inkovita rjesenja iziskuju dakle interdisciplinarni pris-

tup koji objedinjuje racunarsku znanost, informacijske znanosti i lingvistiku.

1.1 Opis problema

Moderne metode pretrazivanja informacija i dubinske analize teksta temelje se na mo-
delu vektorskoga prostora (Salton et al., 1975) i na statistickome jezicnom modelu
(engl. probability language model) (Ponte & Croft, 1998). Kod oba ova modela teks-
tovni dokumenti prikazani su zbirkom pozicijski nezavisnih rije¢i, odnosno tzv. vreéom

rijeci (engl. bag-of-words). Premda se ovakav nacin prikaza u praksi pokazao iznimno
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uc¢inkovitim i isplativim — ponajviSe zato §to zaobilazi potrebu za sloZzenim postup-
cima dublje strojne obrade i strojnog razumijevanja teksta — uz njega su ipak vezani
i odredeni problemi, od kojih je najizrazeniji problem pojavljivanja u tekstu razlic¢itih
varijanti istoga pojma. Problem se s jedne strane ocituje u tome da se jedan te isti
pojam u tekstu moze pojavljivati u razli¢itim morfoloskim, leksi¢ko-semantickim ili or-
tografskim varijantama, a s druge u tome da se jedna te ista varijanta moze odnositi
na vise razli¢itih pojmova (problem viseznacnosti).

Od navedenih problema, osobito kod morfoloski slozenih jezika, najnotorniji je pro-
blem morfoloske varijacije: umjesto da bude predstavljen jednim jedinim oblikom, po-
jam se rasprSuje na viSe razli¢itih morfoloskih varijanti. U pretrazivanju informacija,
pojam iz korisni¢kog upita moze se u dokumentima pojavljivati u drugacijim mor-
foloskim varijantama, pa se moze dogoditi da relevantni dokument u rezultatima bude
suviSe nisko rangiran, ili da uopée ne bude dohvaéen (Kraaij & Pohlmann, 1996). U du-
binskoj analizi teksta, morfologke varijacije smanjuju pouzdanost statistickih procjena
i stoga mogu narusiti ukupnu performansu sustava. Pored toga, morfoloska varija-
cija povecava dimenzionalnost prostora znacajki koja je za veéinu postupaka dubinske
analize teksta veé¢ ionako dovoljno problematiéna (Yang & Pedersen, 1997).

Morfoloska varijacija predmet je proucavanja lingvistike, odnosno morfologije kao
jedne od njezinih temeljnih grana. Morfologija proucava strukturu rijeci sazdanu od
morfema, najmanjih jezi¢nih jedinica koje imaju kakav sadrzaj (Bari¢ et al., 2005).
Tradicionalne gramatike tipi¢no razlikuju dvije sastavnice morfologije: flektivnu i de-
rivacijsku. Prva se bavi fleksijom, odnosno tvorbom oblika rijeci (engl. word-forms);
npr. kucéa—kucom i bogat —najbogatijih. Oblici rije¢i izrazavaju gramaticke znacajke
rije¢i, primjerice broj i padez kod imenica; broj, padez, rod i stupanj kod pridjeva i
sl. Fleksija se uobicajeno ostvaruje dodavanjem afikasa (gramatickih morfema) osnovi
rijeci (dijelu rijeci koji nosi leksicko znacenje). Vecinom su to sufiksi (afiksi koji se na-
dovezuju na osnovu rijeci), a rjede prefiksi (afiksi koji prethode osnovi). S druge strane,
predmet proucavanja tvorbene ili derivacijske morfologije jest tvorba novih, znacenjski
povezanih rijeci; npr. kuca — kucanski i bogat — bogatstvo. Derivacija se ostvaruje de-
rivacijskim afiksima (sufikasima i prefiksima) ili slaganjem dviju ili vise rijeci.

Kako bi se uklonili negativni utjecaji morfoloske varijacije, u sustavima za pre-
trazivanje informacija i dubinsku analizu teksta uobicajeno se primjenjuje neki oblik
morfoloske mormalizacije. Morfoloska normalizacija podrazumijeva sazimanje mor-
foloskih varijanti jedne ili viSe rijeci u jedan jedinstveni oblik, morfolosku normu. Taj

postupak moze se smatrati posebnim slucajem sazimanja pojmova (engl. term confla-
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tion), odnosno grupiranja pojmova (engl. term clustering), koji medutim cilja ukloniti
isklju¢ivo morfolosku varijaciju, ali ne i druge vrste varijacije (Galvez et al., 2005).
U podrucju pretrazivanja informacija morfoloska normalizacija prvenstveno se smatra
tehnikom povecanja odziva, ali i preciznosti pri niskim razinama odziva, buduéi da rele-
vantnim dokumentima moze omoguditi probijanje do visega ranga (Kraaij & Pohlmann,
1996), sto je kod sustava rangiranog pretrazivanja informacija jednako vazno.

Problem morfoloske varijacije moze se u sustavima za pretrazivanje informacija
rijesiti i tehnikom (morfoloskog) prosirivanja upita (engl. query expansion), na nacin da
se pojmovi iz upita prije pretrazivanja prosire svim mogué¢im morfoloskim varijantama
(Tadi¢ & Bekavac, 2006; Moreau et al., 2007; Stankovi¢ et al., 2009). Takav se pristup
moze Kkoristiti ukoliko se ne zeli ili se ne moze mijenjati postojeéi nacin funkcioniranja
sustava. ProSirenje upita medutim ne dovodi do smanjenja indeksa te usporava postu-
pak pretrazivanja, a k tome nije primjenjivo u sustavima za dubinsku analizu teksta.
Zbog toga se ta tehnika u praksi primarno koristi za semanticko prosSirivanje upita, dok
se morfoloska varijacija uobi¢ajeno rjeSava morfoloskom normalizacijom.

Premda rana istrazivanja za engleski jezik nisu bila indikativna (Harman, 1991),
danas se opcéenito smatra da morfoloska normalizacija poboljsava pretrazivanje infor-
macija (Hull, 1996). Poboljsanja uslijed primjene morfoloske normalizacije u nacelu su
izrazenija kod morfoloski slozenih jezika. Pokazano je da morfoloska normalizacija pos-
pjesuje pretrazivanje informacija u sluc¢aju europskih jezika iz romanske, germanske i
ugro-finske porodice (Tomlinson, 2003; Savoy, 2006). Za slavenske jezike to je utvrdeno
za slovenski (Popovic & Willett, 1992) i ¢eski (Majumder et al., 2007a). Preliminarna
istrazivanja provedena za hrvatski jezik (Lauc et al., 1998; Krstini¢ & Slapnicar, 2004;
Tadi¢ & Bekavac, 2006) upucéuju na slicne zakljucke. Kod postupaka dubinske ana-
lize teksta, utjecaj morfoloske normalizacije takoder ovisi o jeziku. Dok za engleski
(Stein & Potthast, 2007), njemacki (Leopold & Kindermann, 2002; Stein & Potthast,
2007) i nizozemski (Gaustad & Bouma, 2002) nisu utvrdena znac¢ajna poboljsanja, kod
morfoloski slozenijeg hrvatskog jezika poboljsanja su nesto izrazenija (Dalbelo Basié
et al., 2005; Sili¢ et al., 2007; Malenica et al., 2008). Istrazivanja takoder sugeriraju da
je utjecaj morfoloske normalizacije izrazeniji pri manjem broju znacajki (Liao et al.,
2003; Malenica et al., 2008). No, ¢ak i kada poboljsanja nisu znacajna, normaliza-
cija se redovito ipak provodi kako bi se smanjila dimenzionalnost prostora znacajki
(Sebastiani, 2002). Tako je u (Malenica et al., 2008) pokazano da je kod hrvatskog
jezika uporabom morfoloske normalizacije u sprezi s odgovaraju¢om metodom izbora

znacajki dimenzionalnost prostora mogucée smanjiti za vise od polovice, i to bez ikakvog
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utjecaja na performansu sustava. Uzmemo li u obzir da prostor znacajki u ovakvim
slucajevima redovito poprima razmjere reda veli¢ine 10°, postaje jasan praktiéni znacaj
koji morfoloska normalizacija ima kod postupaka za dubinsku analizu teksta.

Kod morfoloske normalizacije vaznu ulogu igra morfoloska slozenost jezika. Ta je
slozenost odredena ucestalos¢u afiksacije u jeziku te slozenoSéu postupka segmentacije
afikasa u pojedinim oblicima rije¢i (Pirkola, 2001). Hrvatski jezik, kao i veéina drugih
slavenskih jezika, morfoloski je izuzetno slozen. Primjerice, veé¢ina pridjeva u hrvat-
skome jeziku moze poprimiti i vise od 40 razli¢itih oblika. Pored toga, hrvatski jezik je
fuzijski, sto znaci da jedan te isti gramaticki morfem moze sadrzavati vise stopljenih gra-
matickih kategorija. Zbog toga postoji problem velikog broja viseznacnih flektivnih nas-
tavaka, tj. nastavaka koji, ovisno o tome s kojim ih se osnovama kombinira, oznacavaju
razli¢ite morfosintakticke znacajke. Primjerice, flektivni nastavak -e izrazava znacajke
genitiva jednine veéine imenica zenskoga roda (npr. vode, ruke), medutim isti nastavak
kod imenica muskog roda moze izrazavati znacajku akuzativa mnozine (npr. vojnike,
zakone). Zbog ove viseznacnosti hrvatski jezik obiluje morfoloskim sinkretizmima i
homografima, tj. oblicima koji se jednako piSu, ali su razli¢itog znacenja. Primjerice,
nastavak -e u obliku vode moze iskazivati genitiv jednine, ali takoder i nominativ,
akuzativ ili vokativ mnozine (sinkretizam padeza), a isti oblik moze ujedno biti oblik
imenice voda, imenice vod ili glagola voditi (homografija). Segmentaciju afikasa u obli-
cima rije¢i hrvatskog jezika dodatno otezavaju alternacije na morfemskim granicama.
Primjerice, dok nastavak -e u obliku vojnike oznacava akuzativ mnozine, isti nastavak
u vojnice izrazava vokativ jednine. Zbog ovako visokog stupnja morfoloske slozenosti

razvoj ucinkovitog postupka morfoloske normalizacije velik je izazov.

1.2 Cilj, svrha i metoda istrazivanja

S obzirom na visoku morfolosku slozenost hrvatskog jezika, a uzevsi u obzir rezultate
preliminarnih istrazivanja, opravdano je ocekivati da morfoloska normalizacija tekstova
na hrvatskom jeziku moze dovesti do znatnih poboljsanja pri pretrazivanju informacija i
dubinskoj analizi teksta. Unatoc¢ tome, postupci morfoloske normalizacije hrvatskog je-
zika nisu jo§ dovoljno istrazeni, nisu odgovarajuce vrednovani, niti je razvijen postupak
flektivno-derivacijske normalizacije koji bi bio primjenjiv za pretrazivanje informacija ili
dubinsku analizu teksta. Postojeca jezi¢no nezavisna rjeSenja u nacelu daju losije rezul-
tate od onih jezi¢no specifiécnih, stoga naroc¢ito u slu¢aju morfoloski slozenog hrvatskog

jezika ta rjeSenja za vecinu primjena ne mogu biti zadovoljavajuca.
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Cilj istrazivanja opisanog u ovom radu jest razvoj postupka za morfolosku norma-
lizaciju tekstova na hrvatskome jeziku koji bi bio pogodan za uporabu u sustavima za
pretrazivanje informacija i dubinsku analizu teksta. Istrazivanje se temelji na dvije
polazne pretpostavke. Prva je ta da je pozitivni u¢inak morfoloske normalizacije na
performanse sustava za pretrazivanje informacija i dubinsku analizu teksta to vedi sto je
vec¢a kakvocéa normalizacije. Druga je pretpostavka da je visoka kakvoéa normalizacije
tekstova na hrvatskome jeziku ostvariva jedino ako postupak uzima u obzir specifinosti
hrvatskoga jezika. Zbog toga je osnovni cilj ovoga rada razvoj visoko kvalitetnog pos-
tupka morfoloske normalizacije prilagodenog upravo hrvatskome jeziku.

Kod morfoloski slozenih jezika kao §to je hrvatski, visoka kakvoca normalizacije
u nacelu iziskuje uporabu neke vrste leksicke baze, odnosno morfoloskog leksikona.
Izgradnja morfoloskog leksikona iziskuje golem napor i veliko stru¢no znanje, Sto ga ¢ini
iznimno skupim jezi¢nim resursom. U nastojanju da se taj problem zaobide, u okviru
ovog rada razvijen je postupak za automatsko pribavljanje flektivnoga morfoloskog
leksikona iz neoznacenog korpusa tekstova. Time su drasti¢no smanjeni i vrijeme i cijena
izgradnje takvog resursa koji se onda, osim za morfolosku normalizaciju, moze koristiti
i u druge svrhe. Automatska akvizicija leksikona ujedno rjesava problem ogranic¢enosti
opsega leksikona, $to je glavni problem pristupa temeljenih na leksikonu.

Postupak pribavljanja leksikona temelji se na racunalnolingvistickom modelu mor-
fologije hrvatskoga jezika. U okviru ovog rada osmisljen je opcéenit, jezitno nezavisni
formalni model flektivne i derivacijske morfologije temeljen na konceptima funkcijskog
programiranja (Hudak, 1989). Nastojala se ostvariti visoka izrazajnost modela kako bi
taj ¢im viSe nalikovao opisima morfologije kakve nalazimo u tradicionalnim gramati-
kama, uz premisu da je takav model onda lako primjenjiv i na druge jezike. Razvijen
morfoloski model je dvosmjerni, omoguéava dakle generiranje oblika kao i njihovu re-
dukciju na osnovni oblik, §to je kod morfoloske normalizacije veoma bitno. U okviru
istrazivanja razraden je cjelovit model fleksije i sufiksalne tvorbe hrvatskoga jezika, koji
primjenu moze nadi i u drugim zadacima obrade prirodnog jezika.

Normalizacijski postupak opisan u ovome radu omogucava normalizaciju na flek-
tivnoj, ali i na flektivno-derivacijskoj razini. Dok je korisnost flektivne normalizacije
neupitna, kod derivacijske normalizacije ona ovisi o stupnju normalizacije i o konret-
noj primjeni. Iz tog razloga postupak je osmisljen tako da strogo razdvaja flektivnu
i derivacijsku razinu normalizacije, a stupanj derivacijske normalizacije prilagodiv je
potrebama specificnog zadatka.

Posebna paznja posveéena je intrinzitnome vrednovanju razvijenog normalizacij-
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skog postupka te usporedbi s drugim dostupnim rjesenjima, uklju¢ivo Hrvatskim mor-
foloskim leksikonom (Tadié¢, 2002) kao referentnim lingvistickim resursom, ali i nekim
drugim, jezi¢no nezavisnim pristupima. U radu je predloZen nov nacin vrednovanja
kakvoce normalizacijskog postupka koji omoguéava da se vrednovanje provede zasebno
na flektivnoj i na flektivno-derivacijskoj razini normalizacije. Time se ostvaruje dublji
uvid u nacin funkcioniranja normalizacijskog postupka te je moguée bolje procijeniti
koliko je koji postupak prikladan za specificne zadatke pretrazivanja informacija i du-
binske analize teksta. Vrednovanje normalizacijskog postupka na specificnim zadacima

nadilazi granice ovoga rada i ostavljeno je za buducde istrazivanje.

1.3 Struktura rada

Rad je organiziran u osam poglavlja. U drugome poglavlju dan je pregled srodnih
radova znacajnih za istrazivanje provedeno u ovome radu. Opisani su tipi¢ni pristupi
morfoloskoj normalizaciji te su razmotrena postojeca rjeSenja razvijena za hrvatski je-
zik. U tretem poglavlju opisan je formalni model flektivne i derivacijske morfologije
kao temelj normalizacijskog postupka razvijenog u ovome radu. U Cetvrtom je poglav-
lju formalni model primijenjen na morfologiju hrvatskoga jezika. Posebno su opisana
flektivna i derivacijska sastavnica modela te modeliranje fonoloskih i morfonologkih al-
ternacija. Peto poglavlje opisuje postupak akvizicije flektivnoga morfoloskog leksikona
temeljen na morfoloskom modelu. Detaljno su opisani koraci akvizicijskog algoritma
te je provedeno zasebno vrednovanje akvizicijskog postupka. U Sestom poglavlju opi-
san je postupak flektivne i flektivno-derivacijske morfoloske normalizacije temeljen na
pribavljenim leksikonima, a razmotren je i problem znacenjske povezanosti tvorbeno
povezanih rije¢i. Eksperimentalno vrednovanje normalizacijskog postupka opisano je
u sedmom poglavlju. Zaklju¢ak rada i smjernice buducéeg istrazivanja iznesene su u
osmom poglavlju.

U rad su ukljuc¢ena i dva dodatka. U dodatku A opisana je programska izvedba
morfoloskog modela, akvizicijskog postupka i morfoloskog leksikona u funkcijskome pro-
gramskom jeziku Haskell (Jones, 2003). U dodatku B izlozena je cjelovita programska

izvedba modela fleksije i derivacije hrvatskoga jezika.



Poglavlje 2

Srodni radovi

Postupci morfoloske normalizacije ve¢ su desetlje¢ima predmetom istrazivanja u po-
dru¢ju pretrazivanja informacija, a istrazivanja su danas dodatno intenzivirana sve
ve¢om potrebom za uc¢inkovitim visejezi¢nim pretrazivanjem informacija. U ovom je po-
glavlju dan pregled postupaka morfoloske normalizacije, uz osvrt na srodna istrazivanja

vezana za hrvatski jezik te usporedbu s pristupom koristenim u ovom radu.

2.1 Taksonomija postupaka morfoloske normalizacije

U literaturi su predlozene razli¢ite taksonomije pristupa morfoloskoj normalizaciji (Gel-
bukh et al., 2004; Galvez & Moya-Anegén, 2006; Galvez et al., 2005; Goldsmith, 2000;
Baeza-Yates, 1992; Stein & Potthast, 2007). Jedna opcenita i ortogonalna podjela moze

se, sa stajaliSta oblikovanja postupka normalizacije, naciniti premas:

e Vrsti obuhvacene morfoloske varijacije — na flektivne i derivacijske postupke. De-
rivacijski postupci u nacelu obuhvacaju i flektivnu varijaciju, pa otud mozemo

govoriti o flektivno-derivacijskim postupcima;

e Vrsti uporabljenog znanja — na lingvisticke i statisticke postupke. Lingvisticki
postupci oslanjaju se na morfoloske leksikone, strojno c¢itljive rjecnike, popise
lema, popise sufikasa, morfoloske uzorke i pravila i sl. Statisticki postupci temelje

se na podacima sakupljenim iz korpusa;

e Nagcinu izgradnje — na rucne i automatske postupke. Potonji ukljucuju auto-
matsku akviziciju iz jezi¢nih resursa te metode (ne)nadziranog strojnog ucenja

(engl. (un)supervised machine learning);
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e Nacinu na koji se normalizacija provodi — na rjecnicke (engl. dictionary-based)
postupke i one temeljene na pravilima (engl. rule-based). Pristupi temeljeni na
pravilima normalizaciju provode koriStenjem neke vrste pravila koja su ili ekspli-
citirana popisima ili su u implicitnom algoritamskom obliku. Rjecni¢ki pristupi
oslanjaju se na fiksne i kona¢ne popise parova oblika i pripadnih morfoloskih

normi. Moguéi su i hibridni pristupi koji pravila kombiniraju s rjeénikom.
Gornju je podjelu moguée dovesti u vezu sa sljedeéim svojstvima:

e Kakvocéa normalizacije — pristupi koji uklju¢uju lingvisticko znanje u nacelu su

tocniji od statistickih pristupa;

e Jezitna ovisnost — postupci koji uklju¢uju lingvisticko znanje u nacelu su jezi¢no

zavisni i nisu prilagodivi drugim jezicima;

e Stupanj normalizacije — pristupi koji obuhvacéaju derivacijsku morfolosku varija-
ciju po definiciji ostvaruju veéi stupanj normalizacije od onih koji obuhvacaju

samo fleksiju;

e Opseg — rjecnicki postupci ogranic¢enog su opsega jer oni, za razliku od pristupa

temeljenih na pravilima, nemaju moguénost generalizacije.

Sa stajaliSta ekonomi¢nosti, pozeljno je da postupak morfoloSke normalizacije bude

automatski izgraden, jezi¢no nezavisan i po moguénosti neograni¢ena opsega.

2.2 Korjenovanje i lematizacija

Dva osnovna pristupa morfoloskoj normalizaciji jesu korjenovanje (engl. stemming) i
lematizacija (engl. lemmatisation). U uzem smislu, korjenovanje podrazumijeva ukla-
njanje afikasa iz oblika rije¢i kako bi se dobio korijen zajednicki svim oblicima (Lovins,
1968). Tako dobiven korijen ne mora odgovarati pravom korijenu rijeci u lingvistickome
smislu, pa neki autori, kako bi naglasili ovu razliku, koriste pojam pseudokorijen.

(engl. stem) nego njezinom korijenu (engl. root) odnosno korijenskom (leksickom) mor-

femu.!

U 8irem smislu, korjenovanje je svaki onaj postupak koji rezultira razredima
ekvivalencije morfoloski povezanih rijeci, tzv. korijenskim razredima (engl. stem cla-

sses) ili sazimajuéim skupovima (engl. conflation sets). Korjenovanje moze obuhvatiti

'U tom smislu bilo bi mozda ispravnije stemming prevoditi kao “svodenje na (obli¢nu) osnovu”.
Medutim, “korjenovanje” se u hrvatskome veé ustalilo (usp. Slavié¢ (1998); Lauc (2001); Ljubesié (2009)),
pa je taj izraz koristen i u ovom radu.
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i flektivnu i derivacijsku morfolosku varijaciju te moze rezultirati razli¢itim stupnjevima
normalizacije, od slabog ili konzervativnog do jakog ili agresivnog korjenovanja.

Za razliku od korjenovanja, lematizacija je postupak kojim se pronalazi lingvisticki
ispravan osnovni (kanonski, natuknicki) oblik neke rije¢i, odnosno njezina lema. Lema-
tizacija takoder moze ukljucivati razrjeSsavanje homografije te morfosintakticko ozna-
cavanje, §to je €ini Sire primjenjivom od korjenovanja. Lematizacija u nacelu iziskuje
viSe lingvistickog znanja od korjenovanja, i kod morfoloski slozenih jezika to se znanje
izravno ili neizravno temelji na nekom obliku morfoloskog leksikona. Za morfologki
slozene jezike lematizacija je u stvari bliska problemu morfoloske analize, odnosno za-
datku rasclanjivanja rije¢i na morfeme i njihovo oznacavanje.

U kontekstu morfoloske normalizacije, dvije su osnovne razlike izmedu lematizacije
i korjenovanja. Prvo, za razliku od korjenovanja, lematizacija rezultira normom koja je
ujedno i lingvisticki ispravan oblik rije¢i. Drugo, lematizacija obuhvaca samo flektivnu,
dok korjenovanje moze obuhvatiti i derivacijsku morfolosku varijaciju.

U sustavima za pretrazivanje informacija i dubinsku analizu teksta morfoloska nor-
malizacija najcesée se provodi korjenovanjem: kod morfoloski jednostavnih jezika, kao
Sto je engleski, razlika izmedu lematizacije i korjenovanja ionako je u praksi zanema-
riva, dok je kod morfoloski slozenih jezika korjenovanje u nacelu ekonomski isplativije.
Naime, za veé¢inu primjena morfoloske normalizacije uopce nije potrebno da morfologka
norma bude lingvisticki ispravan oblik; dovoljno je samo da se morfoloske varijante
jedne te iste rijeci svedu na identi¢nu i jedincatu normu, kako god ona izgledala. Izbor
izmedu lematizacije i korjenovanja ovisi takoder i o tome kani li se normalizacijom obu-
hvatiti samo flektivna ili takoder i derivacijska morfoloska varijacija; u drugom slucaju
lematizacija nije dovoljna. Na primjer, lematizacijom se oblik bogatstava svodi na
normu bogatstvo, dok se primjenom flektivno-derivacijskog korjenovanja isti oblik moze
svesti na normu bogat, ¢ime se ostvaruje veéi stupanj sazimanja. Cak i ako se nor-
malizacijom cilja ukloniti samo flektivna morfoloska varijacija, u mnogim sluc¢ajevima
postupak flektivnog korjenovanja opet moze biti isplativije rjeSenje od lematizacije. S
druge strane, u primjenama gdje je vazno da morfoloska norma bude lingvisticki is-
pravan oblik (primjerice, ako se norma prikazuje korisnicima sustava), lematizacija je

preferirani nac¢in flektivne normalizacije.

2.3 Tipicni pristupi morfoloskoj normalizaciji

U nastavku su detaljnije razmotreni neki tipi¢ni pristupi morfoloskoj normalizaciji.
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2.3.1 Rjecnicka lematizacija

Rjecénicka lematizacija (engl. dictionary-based lemmatisation) podrazumijeva uporabu
ruc¢no sastavljenih morfoloskih leksikona koji oblike neke rijeci, eventualno oznacene
dodatnom morfosintaktickom informacijom, povezuju s pripadnom lemom (odnosno,

2 Rjecnicka normalizacija teoretski nudi

u slucaju homografije, s vise moguéih lema).
apsolutnu lingvisticku to¢nost, no izgradnja morfoloskog leksikona iziskuje veliko lin-
gvisticko znanje i ogroman ljudski napor. Pored toga, rje¢nicka normalizacija nuzno je
ograni¢enog opsega i jezi¢no ovisna. Primjer rjecnicke lematizacije jest lematizacijski
posluzitelj (Tadié¢, 2005; Tadi¢ & Bekavac, 2006), izgraden nad Hrvatskim morfoloskim
leksikonom (Tadi¢ & Fulgosi, 2003).

Problem ogranic¢enosti opsega morfoloskog leksikona i ljudskog napora potrebnog za
njegovu izgradnju u velikoj mjeri rjesavaju postupci (polu)automatske akvizicije leksi-
kona iz korpusa. Takvi postupci koriste jezi¢no znanje u obliku racunalnolingvistickog
modela morfologije u sprezi sa statistiCkom informacijom iz korpusa kako bi iz kor-
pusa izlucili leme i povezali ih s odgovarajué¢im morfoloskim paradigmama. Ljudski
napor potreban je u tom slucaju (samo) za razradu i razvoj racunalnog modela morfo-
logije te eventualno za povremene rucne intervencije kako bi se razrijesile nezaobilazne
jezicne viSeznacnosti. Buduéi da je postupak akvizicije leksikona mogucée ponavljati
nad razli¢itim korpusima, problem ograni¢enosti opsega manje je izrazen. Ovakav je
pristup koristen za akviziciju morfoloskog leksikona za francuski (Clement et al., 2004),
slovacki (Sagot, 2005), ¢eski (Hana, 2008) i ruski jezik (Oliver, 2003) te za proSirivanje
postoje¢eg Hrvatskog morfoloskog leksikona (Oliver & Tadié¢, 2004), a slican pristup
predloZen je i u okviru formalizma funkcijske morfologije (Forsberg et al., 2006) (v. odje-
ljak 2.5). Istrazivanje opisano u ovome radu, dio kojega je opisano u (Snajder et al.,
2008), takoder pripada ovoj kategoriji.

Problemati¢cnom se na prvi pogled kod rje¢nickih postupaka moze ¢initi brzina
provodenja normalizacije. Medutim, taj se problem u praksi vrlo u¢inkovito rjesava
primjenom kona¢nih automata, odnosno preobli¢ivaca (engl. transducers) (Karttunen,
2001). Preobliciva¢i omoguéavaju da se ulazni oblik rije¢i preoblikuje u normalizi-
rani oblik u vremenu proporcionalnom s brojem slova ulaznog oblika, a pored toga

omogucavaju znatne prostorne ustede.

2Takav se specijalizirani leksikon takoder naziva lemarij (Tadié, 2003).
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2.3.2 Korjenovanje temeljeno na pravilima

Najrasireniji pristup korjenovanju ¢ine algoritmi temeljeni na pravilima (engl. rule-
based stemming), takoder poznati kao algoritmi uklanjanja afikasa (engl. affiz removal
algorithms). Ovi algoritmi pronalaze korijen rije¢i primjenom niza ru¢no kodiranih
pravila odsijecanja (odnosno zamjene) sufikasa i prefikasa. Uobicajeno je rije¢ o he-
uristickim pravilima temeljenima na ograni¢enom lingvistickom znanju. Premda su, s
racunarskog stajalista, algoritmi korjenovanja brzo i elegantno rjesenje, njihovo obliko-
vanje moze biti poprili¢no izazovno. To je osobito slu¢aj kod morfoloski slozenih jezika
koji intenzivno koriste afiksaciju i koji obiluju glasovnim promjenama, pa stoga iziskuju
velik broj pravila.

Prvi algoritmi odsijecanja sufikasa razvijeni su za engleski jezik: Lovinsin algoritam
(Lovins, 1968), Porterov algoritam (Porter, 1980) i Paice-Huskov algoritam (Paice,
1990). Lovinsin algoritam uklanja najdulji sufiks koji se podudara s jednim od sufikasa
iz pripremljenog popisa. Kod Porterovog algoritma pravila odsijecanja sufiksa kaskadno
su poslozena u pet razina. Prvom razinom ostvaruje se flektivna, a ostalim Cetirima

derivacijska normalizacija. Primjerice, pravilo
(m>1) ence —¢

opisuje odsijecanje sufiksa -ence (npr. inference—infer), uz uvjet da je heuristicka
mjera korijena m ve¢a od 1. Mjera m otprilike odgovara broju slogova u korijenu, a
definirana je kao [C](VC)™[V], gdje V oznacava niz samoglasnika, C' niz suglasnika, [-]
opcionalno pojavljivanje te m broj ponavljanja niza VC. Uvjet m > 1 u gornjem pra-
vilu osigurava da ono nije primjenjivo na, primjerice, oblik defence (mjera m korijena
def je 1). Na taj se na¢in mogu sprijeciti mnoge pogreske prekorjenovanja (engl. over-
stemming), odnosno pogreske pretjeranog sazimanja morfoloski ili znac¢enjski potpuno
nepovezanih oblika rije¢i (npr. korjenovanje oblika defence i define na korijen def).
Paice-Huskov algoritam koristi sli¢na pravila, no primjenjuje ih iterativno sve dok ne
dosegne zaustavno pravilo ili dok niti jedno pravilo viSe nije omoguéeno.

Po uzoru na algoritme za engleski jezik, sli¢ni su algoritmi razvijeni za druge, mor-
foloski slozenije jezike, uklju¢ivo amharski (Alemayehu & Willett, 2002), arapski (Lar-
key et al., 2002), nizozemski (Kraaij & Pohlmann, 1994; Kraaij & Pohlman, 1995),
francuski (Savoy, 1999), gréki (Kalamboukis, 1995), madarski i portugalski (Savoy,
2006), latinski (Schinke et al., 1996), malezijski (Ahmad et al., 1996), ruski i ukra-
jinski (Kovalenko, 2002), slovenski (Popovic & Willett, 1992), poljski (Weiss, 2005),
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spanjolski (Figuerola et al., 2000) i svedski (Carlberger et al., 2001). U okviru projekta

Snowball razvijeni su i algoritmi korjenovanja za neke druge jezike.?

2.3.3 Hibridno korjenovanje

Unato¢ tome §to postavljaju uvjete za primjenu pojedinih pravila, ipak su kod algo-
ritama odsijecanja sufiksa Ceste pogreske prekorjenovanja. Na primjer, Porterov algo-
ritam (Porter, 1980) pogresno normalizira oblike policy i police na zajednicki korijen
polic. Ovaj problem donekle se moze rijesiti hibridnim postupcima koji uz pravila
odsijecanja sufikasa dodatno koriste rjecnik. Primjer takvog postupka jest Krovetzov
algoritam korjenovanja KSTEM (Krovetz, 1993) koji pravilo odsijecanja primjenjuje
samo na one oblike koji nisu sadrzani u rjecniku. Dodatno, kako bi se sprijecila norma-
lizacija semanticki nepovezanih oblika, KSTEM ogranicava primjenu pravila odsijecanja
derivacijskih sufikasa temeljem podudaranja u rjeénickim definicijama (engl. gloss over-
lap). Ovaj pristup, inace prvi puta upotrijebljen za razrjesavanje leksicke viseznacnosti
(Lesk, 1986), temelji se na pretpostavci da ¢e semanticki srodne rijeci biti u rje¢niku de-
finirane uporabom istih rije¢i. Eksperimenti u kontekstu engleskog jezika pokazali su da
algoritam KSTEM poboljsava preciznost sustava za pretrazivanje informacija vise nego
Porterov algoritam, no da su razlike ipak male (manje od 5% promjene preciznosti).
Drugi pristup problemu prekorjenovanja semanticki nepovezanih rije¢i predlozen je
u (Xu & Croft, 1998). Algoritam provodi naknadno particioniranje korijenskih razreda
dobivenih Porterovim algoritmom na temelju statisticke informacije o supojavljivanju
rije¢i u korpusu. Particioniranje se temelji na pretpostavci da ¢e se semanticki srodni
oblici blisko supojavljivati u tekstu te da samo takve oblike treba svesti na identi¢nu
normu. Primjerice, u tekstu u domeni kulture uputno je na istu normu normalizirati
oblike izdati i izdavac, no to ne vrijedi univerzalno te bi u nekoj drugoj domeni moglo

biti Stetno. Mjera supojavljivanja rije¢i a i b definirana je na sljede¢i nacin:

em(a,b) = max(w,()) ,
gdje su n, i ny broj pojavljivanja rije¢i a odnosno b u korpusu, ng je broj njihova
supojavljivanja u prozoru neke odredene velic¢ine, a En(a,b) je ocekivani broj supo-
javljivanja. Ocekivani broj supojavljivanja je, uz pretpostavku da su a i b statisticki
neovisni, definiran kao En(a,b) = kngnp, gdje je k konstanta ovisna o veli¢ini korpusa
i prozora. Ocekivani broj supojavljivanja sprjecava sazimanje rijeCi koje se slucajno

supojavljuju. Primjerice, oblici general i generally gotovo se nikada neée supojavljivati

3http://snowball.tartarus.org
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i stoga niti nece biti svedeni na istu normu, ali bi kod Porterovog algoritma to bio
sluc¢aj. Particioniranje korijenskih razreda provodi se tako da se oni najprije predoce
grafom, a zatim se uklanjaju svi oni bridovi za koje je vrijednost mjere supojavljivanja
ispod nekog predefiniranog praga. Ovakvim statistickim pristupom dobiva se konzer-
vativnija te korpusu i domeni prilagodenija normalizacija. Eksperimenti u kontekstu
engleskog jezika pokazali su medutim razmjerno mala poboljSanja u preciznosti sustava

za pretrazivanje informacija (manje od 5% promjene preciznosti).

2.3.4 Lematizacija temeljena na metodama nadziranog ucenja

Ucestali pristup morfoloskoj normalizaciji, odnosno lematizaciji, predstavlja uporaba
metoda nadziranog strojnog ucenja (engl. supervised machine learning) za automat-
sku indukciju lematizacijskih pravila iz postojeé¢ih morfoloskih leksikona ili morfologki
oznacenih korpusa. Ovaj pristup osobito je prikladan za morfoloski slozene jezike koji
iziskuju velik broj lematizacijskih pravila. Oc¢it nedostatak predstavlja potreba za mor-
foloskim leksikonom, vrlo skupim jezi¢nim resursom.

Tipican primjer ovog pristupa jest sustav ATRIS za uCenje lematizacijskih pravila
slovenskog jezika temeljem morfoloskog leksikona (Mladenié¢, 2002). Lematizacijska
pravila definirana su kao zamjena sufiksa oblika X — Y, gdje je X sufiks oblika rijeci
a Y je sufiks leme. Sufiksi dakako ne moraju odgovarati pravim obli¢nim nastavcima.
Algoritam ucenja koristi paradigmu slijednog pokrivanja (engl. sequential covering)
kako bi na temelju primjera za ucenje, odnosno parova (oblik, lema), kombinatorickom

optimizacijom inducirao pravila zamjene sufiksa. Primjer takvog pravila jest:

if (8LastCh = hom V nom V dom) then om — ¢ .

Kombinatoricka optimizacija temelji se na 2-Opt “pohlepnom” pretrazivanju (engl. gre-
edy search), odnosno mijenjaju po dva literala u ako-dijelu pravila dok se ne dosegne
maksimalna kvaliteta pravila mjerena na primjerima za ucenje. Ovim je pristupom
ostvarena toc¢nost lematizacije od oko 60%, odnosno oko 75% kada se primijeni dekom-
pozicija problema metodom slijednog modeliranja (engl. sequential modeling).

U (Plisson et al., 2008) predlozen je slican pristup temeljen na pravilima ripple-
down (engl. ripple-down rules, RDR), tradicionalno koristenima za modeliranje znanja
u kontekstu ekspertnih sustava. Osnovna zamisao jest pravila strukturirati prema
specificnosti, pri ¢emu su specificna pravila definirana kao iznimke opcéenitijih opravila.

Primjer takvog pravila je:
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if ed then ed— ¢ because of walked

except if ied then ied—y because of classified

Pravila se grade automatski, na na¢in da se opéenitija pravila prosiruju iznimkama kad
god je njihovom primjenom za neki oblik izvedena pogresna lema (tj. lema drugacija
od one definirane morfoloskim leksikonom). Ostvarena to¢nost lematizacije nepoznatih
rijeci iznosi gotovo 88%, odnosno gotovo 93% kada se koristi i oznaciva¢ vrste rijeci.
U (Dzeroski & Erjavec, 2000; Erjavec & Dzeroski, 2004) opisan je pristup indukcije
lematizacijskih pravila temeljem induktivnog logickog programiranja (engl. inductive
logic programming, ILP). Pravila su inducirana iz morfoloski ozna¢enog korpusa i mor-
foloskog leksikona, a tocnost lematizacije nepoznatih rijeci iznosi 92%, odnosno vise od

98% ako se koristi i oznaciva¢ vrste rijeci.

2.3.5 Nenadzirani pristupi korjenovanju

Korjenovanje temeljeno na pravilima problemati¢no je kod jezika visoke morfoloske
slozenosti, dok je strojno ucena lematizacija problemati¢na kod jezika za koje ne postoje
ili nisu dostupni morfoloski leksikoni. Alternativu predstavljaju metode nenadziranog
strojnog ucenja (engl. unsupervised machine learning), kojima se rje¢nici ili pravila ko-
rjenovanja induciraju automatski iz neoznacenih korpusa. Prednost ovakvih postupaka
jest ta Sto su oni u nacelu jezi¢no neovisni. Pristupi se razlikuju po tome izvode li
neko novo znanje iz postojeceg lingvistickog znanja (npr. Xu & Croft (1998); Gaussier
(1999)) ili indukciju obavljaju bez ikakvog apriornog znanja (engl. knowledge-free),
oslanjajuéi se isklju¢ivo na statisticke informacije iz korpusa (npr. Goldsmith (2001);
Schone & Jurafsky (2001); Melucci & Orio (2003); Gelbukh et al. (2004)). Pristupi
se takoder razlikuju prema tome ciljaju li grupirati morfoloski srodne rije¢i (problem
grupiranja), rasclaniti rije¢ na morfeme (problem segmentacije) ili identificirati poje-
dina¢ne morfeme (problem morfoloske analize).* Ovi pristupi, za koje se u literaturi
¢esto koristi naziv “indukcija morfologije” (engl. morphology induction), u posljednih
se pet godina intenzivno istrazuju u okviru radionica pod nazivom Morpho challenge
(Kurimo et al., 2009).5

Jedan od najranijih nenadziranih pristupa korjenovanju temelji se na tzv. razno-
likosti sljedbenika (engl. successor variety) (Hafer & Weiss, 1974). Raznolikost sljed-

benika jest broj razlicitih slova koja se mogu pojaviti nakon nekog prefiksa. Metoda

4Za morfolosku normalizaciju od interesa je samo problem grupiranja morfologki srodnih rijeci.
Shttp://www.cis.hut.fi/morphochallenge2010/
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predlozena u (Hafer & Weiss, 1974) pronalazi korijen rijeci temeljem pretpostavke da
se duljinom prefiksa raznolikost sljedbenika smanjuje, da bi na granici korijena naglo
porasla.® Granicom korijena moze se proglasiti slovo ¢ija raznolikost sljedbenika prelazi
neki predefinirani prag (metoda odsijecanja), slovo za koje je raznolikost sljedbenika
vec¢a od prethodnog slova i iduéeg slova (metoda vrha i platoa) i sl. Pristup teme-
ljen na raznolikosti sljedbenika, u kojemu se koristilo heuristicko poboljsanje metode
vrha i platoa, isproban je u (Stein & Potthast, 2007) na engleskom i njemackom je-
ziku. Na zadatku grupiranja dokumenata postupak se pokazao tek neznatno losijim od
korjenovanja temeljenog na pravilima.

Tipic¢an primjer nenadziranog pristupa korjenovanju jest grupiranje morfologki pove-
zanih oblika rijeci u klase ekvivalencije (korijenske klase) temeljem neke mjere sli¢nosti
(odnosno mjere udaljenosti) znakovnih nizova. Iz dobivenih grupa rije¢i moguce je za-
tim konstruirati normalizacijske rjecnike ili inducirati pravila korjenovanja. U (Adam-
son & Boreham, 1974) mjera sli¢nosti SC (engl. similarity coefficient) dviju rije¢i teme-
lji se na broju podudarajuéih podnizova fiksne duljine, odnosno n-grama. Ta je mjera
definirana Diceovim koeficijentom (Dice, 1945) na sljedeéi nacin:

2 - (broj zagednickih unikatnih n-grama)

SC =

2broj unikatnih n-grama u svakom nizu

Koristenjem ove mjere provodi se zatim grupiranje temeljeno na minimalnoj udaljenosti
(engl. single linkage clustering) u ovisnosti o heuristicki postavljenom pragu. Ovaj je
pristup uspje$no primijenjen na mnoge jezike, ukljucivo engleski (Freund & Willett,
1982), turski (Ekmekcioglu et al., 1996) i hrvatski (Snajder & Dalbelo Basi¢, 2009).
U (Roeck & Al-Fares, 2000) opisana je prilagodba pristupa za arapski jezik u kojoj
se, zbog ucestale infiksacije u jeziku i manje prosje¢ne duljine rije¢i, umjesto Diceovog
koeficijenta koristi Jaccardov koeficijent. Pored toga, grupiranje se provodi tek nakon
primjene konzervativnog korjenovanja temeljenog na pravilima.

Slican pristup, primijenjen na bengalski jezik, opisan je u (Majumder et al., 2007b).
Ondje je za mjeru slicnosti (odnosno mjeru udaljenosti) predlozena, pored ostalih,

sljede¢a mjera:

n

n—m+1 1
D, = E - 2.1
4 n+1 22—m’ ( )

=m

gdje je m mjesto prvog nepodudaranja znakovnih nizova (brojano slijeva nadesno),

SPristup je inspiriran strukturalnom lingvistikom, kod koje se granice morfema nastoje utvrditi
temeljem distribucije fonema (Baeza-Yates, 1992).
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a n + 1 je duljina nizova (kraéi od dva niza nadopunjuje se zdesna). Intuitivno,
mjera nagraduje dug zajednicki prefiks te kaznjava svako daljnje nepodudaranje zna-
kova. Primjerice, za rije¢i astronomer i astronomically vrijedi m = 8, n = 13, pa
Dy = 1%(2% + 4 213%8) = 0,84. S ciljem dobivanja sto kompaktnijih grupa, za
grupiranje je koristena maksimalna, a ne minimalna udaljenost (engl. complete linkage
clustering). Kako bi se pronasla optimalna vrijednost praga, napravljena je analiza
broja grupa u ovisnosti o vrijednosti praga te je kao optimalna uzeta ona vrijednost
oko koje se broj grupa stabilizira. Eksperimenti u kontekstu engleskog jezika pokazali
su da je korjenovanje provedeno na ovaj nacin usporedivo s Porterovim algoritmom
(Porter, 1980) u smislu u¢inaka na performanse sustava za pretrazivanje. Pristup je
uspjesno primijenjen i na madarskom, ¢eskom (Majumder et al., 2007a) i hrvatskom
jeziku (Snajder & Dalbelo Basié¢, 2009).

U (Gaussier, 1999) opisan je pristup za indukciju pravila derivacijske morfologije te-
meljem flektivnoga morfoloskog leksikona. Postupak najprije grupira morfoloski srodne
leme iz leksikona, a zatim iz dobivenih grupa izlucuje pravila sufiksacije za tvorbu jedne
leme iz druge, gradeéi na taj nacin za svaku grupu pripadna derivacijska stabla. Takva
se pravila mogu koristiti za derivacijsko korjenovanje, ali i kao pomo¢ leksikografima
pri izradi jezi¢nih resursa.

Mnogi pristupi indukciji morfologije iskusavaju i kombiniraju razli¢ite metode ne-
nadziranog strojnog ucenja. U (Goldsmith, 2000; Creutz & Lagus, 2002) opisan je
postupak za indukciju pravila odsijecanja sufikasa temeljen na algoritmu najmanje du-
ljine opisa (engl. minimum description length, MDL). U (Melucci & Orio, 2003) opisan
je postupak koji koristi skriveni Markovljev model (engl. hidden Markov model, HMM)
za pronalazenje najvjerojatnijeg korijena rijec¢i. U (Gelbukh et al., 2004) opisan je pos-
tupak izlu¢ivanja skupa korijena i sufikasa temeljen na minimizaciji broja elemenata u
tim skupovima uporabom genetickog algoritma. U (Schone & Jurafsky, 2001) opisan
je postupak koji kombinira viSe vrsta lingvistickoga znanja — ortografiju, semantiku
i sintaksu — te koristi analizu raznolikosti sljedbenika i latentnu semanticku analizu
(engl. latent semantic analysis, LSA) kako bi iz korpusa izlucio klase ekvivalencija ne
samo morfoloski ve¢ i semanticki srodnih rijeci. Slican je postupak opisan u (Baroni
et al., 2002), koji rije¢i grupira temeljem ortografske i semanticke slicnosti, modelirane
na temelju supojavljivanja rije¢i u dokumentima. Zanimljiv je i postupak opisan u
(Bernhard, 2010), kojim se oblici rije¢i najprije grupiraju temeljem sli¢nosti znakovnih
nizova, a zatim se na tako dobivene grupe primjenjuju metode analize mreza s ciljem

da ih se razdijeli u korijenske razrede optimalne veli¢ine.
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2.4 Srodni radovi za hrvatski jezik

Racunalna obrada morfologije hrvatskoga jezika bila je i jos je uvijek predmetom raznih
istrazivanja.” Ta se istrazivanja ugrubo mogu razdijeliti u dva pravca. Prvi ¢ine lin-
gvisticki ili leksikografski motivirana istrazivanja, koja ciljaju razviti opcenite jezicne
resurse i alate za obradu morfologije hrvatskoga jezika. Drugi pravac predstavljaju ci-
ljana nastojanja rjeSavanja problema morfoloske varijacije u sustavima za pretrazivanje

informacija, bez ambicija za ostvarenjem lingvisticki vjerodostojnih modela.

2.4.1 Racunalnolingvisticki resursi i alati

Jedan od najranijih jezi¢nih resursa za hrvatski jezik jest Rjec¢nicka baza hrvatskoga
knjizevnog jezika (Krzak & Boras, 1985), zasnovana na generativhom modelu kojim je
oblike rijeci bilo moguce izvoditi iz nekih ishodisnih oblika. Kao ishodisni oblik uzet je
pocetak rijeci, na koji su onda vezivani nastavci ovisno o pridruzenoj paradigmi. Svaka
je natuknica u bazi mogla imati viSe razli¢itih pocetaka te jedan skup nastavaka. Kas-
nije je organizacija baze promijenjena tako da je svaka rije¢ imala samo jednu osnovu
(Krzak, 1988), koja je onda bila jednaka nepromjenjivom dijelu rijeci, dok su promje-
njivi dijelovi tretirani kao nastavci. Velik su izazov u to vrijeme predstavljali ograniceni
kapaciteti racunala, pa je ovakav nacin sazimanja popisa oblika predstavljao znac¢ajnu
uStedu. S druge strane, ovakav pristup, buduéi da ne postuje jezi¢ne zakonitosti o seg-
mentaciji rije¢i na morfeme (npr. vuk-a, ali vu-ce), nije lingvisticki opravdan i moze se
smatrati “informatickim pristupom” obradi morfologije (Tadi¢, 1992).8

U tom smislu posve drugaciji pristup jest dvorazinski model morfonoloskih alterna-
cija razraden u (Lopina, 1992). Dvorazinski model, izvorno predlozen u (Koskenniemi,
1983), razlikuje tzv. dubinsku i povrsinsku razinu prikaza rije¢i. Dubinska (rje¢nicka)
razina prikazuje temeljni oblik rijeci, iz kojega se zatim morfonoloskim preoblikama
mogu na povrsinskoj razini izvesti razli¢iti oblici. Tako bi, primjerice, dubinski prikaz
oblik vuce bio morf vuk, dok bi povrsinski prikaz sa¢injavali alomorf vuc i obli¢ni nas-
tavak -e. Morfonoloske preoblike povezuju dubinski i povrsinski prikaz te mogu biti

uvjetovane okolinom fonema ili grafema s jedne i s druge razine. Takve preoblike mogu

"Zapravo, racunalnoj obradi morfologije posveéeno je mnogo vise (duzne) paznje nego ostalim ra-
zinama obrade hrvatskog jezika. To je i razumljivo s obzirom da je morfoloska razina polazna razina
razvoja jezi¢nih alata svakog jezika, a posebice onih morfoloski slozenih. Pregled razvitka jezi¢nih teh-
nologija s osvrtom na (tadasnje) stanje razvoja jezi¢nih tehnologija za hrvatski jezik moze se naéi u
(Tadi¢, 2003).

8Time se dakako ne Zeli reéi da je pristup neprikladan; prikladnost pristupa ovisi o svrsi koja
moza biti vise lingvisticki ili viSe informaticki orijentirana. Tako se u (Tadié, 1994) naznacuje raz-
lika izmedu “strogoinformaticki” i “lingvisticki” orijentiranih pristupa; s rac¢unarskog/informatickog
stajalista, mozda je pak prikladnije govoriti o “informatickom” i “strogolingvistickom” pristupu.
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se u racunalu uc¢inkovito prikazati pretvaracem (engl. transducer) s kona¢nim brojem
stanja (Karttunen, 2001).

Dvorazinski model tipi¢an je primjer tzv. morfemno-leksemnog pristupa opisu mor-
fologije, poznatog i pod nazivom item-and-process, koji morfoloske procese opisuje na
razini pojedinacnih leksema (Aronoff & Fudeman, 2005). Takav pristup nije prikladan
za opis morfologije fuzijskih jezika (Spencer, 1991), kakav je i hrvatski jezik.” Za opis
morfologije fuzijskih jezika prikladniji je model koji se, prema (Hockett, 1954), naziva
morfologija s rjeénom osnovom (engl. word-based morphology),'® odnosno model “rije¢
i paradigma” (engl. word-and-paradigm). Kod ovog pristupa, koji se ¢ini najblizim tra-
dicionalnim gramatickim pristupima, preoblike su definirane u ovisnosti o gramatickim
kategorijama (koje onda mogu biti stopljene) te o paradigmi kojoj rije¢ pripada.

Na takvom se tradicionalnom pristupu temelji generativni model flektivne morfolo-
gije hrvatskog jezika GENOBLIK, razraden i ostvaren u (Tadi¢, 1994). Model se sastoji
od triju popisa: popisa lema s osnovama (lemarija), popisa nastavaka i popisa preoblika.
U popisu lema svakoj su lemi pridruzeni uzorci promjene kojima je definirano generi-
ranje svih njezinih oblika. Ukupno je za opis hrvatske fleksije u modelu GENOBLIK
definirano 613 uzoraka promjene, od kojih 404 imenickih, 64 pridjevskih (posebno za
deklinaciju i za komparaciju) te 155 glagolskih. Popis nastavaka sluzi kao poveznica
izmedu uzoraka i morfosintaktickih kategorija s jedne strane i odgovarajucée preoblike s
druge strane. Popis preoblika sastoji se od 35 preoblika koje u potpunosti obuhvaéaju
izvodenje svih alomorfnih varijacija svih hrvatskih flektivnih osnova (Tadié¢, 2003). Na
ovom se generativnom modelu temelji Hrvatski morfologki leksikon (Tadi¢ & Fulgosi,
2003), referentni ra¢unalnolingvisticki resurs koji u ovome trenutku sadrzava vise od
100.000 lema i gotovo 4 milijuna razlicitih oblika.'!

Recentni doprinos ra¢unalnoj obradi morfologije hrvatskoga jezika predstavlja alat
za morfologku analizu i lematizaciju CroMo (Cavar et al., 2008). CroMo je ostvaren kao
preobli¢ivac¢ s konacnim brojem stanja (FST) izgraden nad leksickom bazom od 120.00
morfema i alomorfa. Za razliku od gore opisanih pristupa, posebna paznja posveéena
je ra¢unalnoj optimizaciji modela.

Bitno je napomenuti da su svi gore navedeni pristupi primarno lingvisticki motivi-

rani, u smislu da ciljaju na lingvisticku ispravnost i stoga imaju visoku cijenu razvoja.

9Fuzijski jezici od tzv. aglutinativnih razlikuju se po tome 3to jednim morfemom mogu izraziti
viSe gramatickih kategorija, zbog Cega su onda u takvim jezicima cesti i morfoloski sinkretizmi.
Morfemno-leksemni pristupi pretpostavljaju, medutim, aglutinativnu strukturu rijeéi (i to ako veé
ne na povrsinskoj, onda svakako na dubinskoj razini prikaza).

0Rasprava o problemu prijevoda ovih pojmova na hrvatski jezik moze se naéi u (Birtié, 2006).

YUhttp://hml.ffzg.hr
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2.4.2 Postupci morfoloske normalizacije

Do sada razvijeni postupci za morfolosku normalizaciju tekstova na hrvatskom jeziku
fokusirani su uglavnom na problem flektivne morfoloske varijacije u sustavima za pre-
trazivanje informacija. Prvi takav sustav, namijenjen doduse morfoloskom prosirivanju
upita, a ne normalizaciji, jest robusni model za prepoznavanje i izvodenja oblika rijeci
ROMO (Lauc et al., 1998; Lauc, 2001). Model se temelji na pravilima za izvodenje
flektivnih oblika imenica i pridjeva. Postupak prosirivanja provodi se u dva koraka: u
prvome se rije¢i iz upita primjenom pravila najprije svode na sve moguée osnovne oblike,
a zatim se u drugom koraku iz svake tako dobivene osnove izvode svi moguéi oblici.
Pritom se nakon odbacivanja nastavka u prvom koraku, a prije dodavanja nastavka u
drugom koraku, na meduoblik primjenjuju pravila morfonoloske alternacije, kojih je
u modelu definirano ukupno dvadesetak. Ta su pravila definirana po uzoru na ona iz
dvorazinskog modela (Lopina, 1992), ali su pojednostavljena tako da se primjenjuju
na povrsinskoj razini. Za izvodenje oblika ne koristi se dakle niti rje¢nik niti flektivni
uzorci, Sto rezultira velikim brojem jezi¢no neispravnih oblika. Zbog toga je potrebno
provesti dodatno filtriranje kroz popis rijeci iz korpusa tekstova koji se pretrazuje.

U (Krstini¢ & Slapnicar, 2004) opisan je pristup morfoloskoj normalizaciji teme-
ljen na pravilima ugradenima u pravopisni provjernik Ispell. Tim je pravilima, ¢iji je
ukupan broj ograni¢en na 26, opisan nacin na koji se iz leme izvode svi njezini oblici
(pravila dakle odgovaraju flektivnim uzorcima). Ruéno je sastavljen popis od 20.000
lema (imenica i glagola) i njima pridruzenih pravila. Temeljem tog popisa moguée je
iz lema generirati pripadne oblike rijeci, ¢ime se dobiva rje¢nik koji se moze koristiti za
normalizaciju.

U (Ljubesi¢ et al., 2007) opisano je korjenovanje temeljeno na manjem broju ru¢no
sastavljenih pravila odsijecanja sufiksa, ¢iji se optimalni podskup utvrduje optimizacij-
skom metodom. Postupak je namijenjen uporabi u sustavima za pretrazivanje informa-
cija te je razvijen uz pretpostavku da se rije¢i u upitu pojavljuju u osnovnom obliku.?
To medutim u bitnome ogranicava primjenu postupka, a takoder ga ¢ini neuporabivim
u sustavima za dubinsku analizu teksta.

Znatno viSe lingvisticki orijentiran jest ve¢ spomenuti postupak rjec¢nicke lemati-
zacije temeljen na Hrvatskom morfoloskom leksikonu (Tadi¢, 2005; Tadi¢ & Bekavac,

2006). U (Agi¢ et al., 2009) opisana je nadogradnja tog pristupa koja lematizaciju

12Ty pretpostavka nije eksperimentalno provjerena, a u pitanje je dovodi &injenica da su korisnicki
upiti nerijetko imenicke skupine ¢ije se pojedinacne rije¢i mogu javljati u razli¢itim padezima (npr. u
genitivu, buduéi da je imenicki atribut ¢esto izrazen upravo genitivom). Vise o zastupljenosti padeza
u hrvatskome jeziku moze se naéi u (Kolakovié, 2007).
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kombinira s postupkom oznacivanja vrste rije¢i. Na taj je nac¢in moguce razrijesiti
viSeznacnost uslijed homografije, tj. oblik je moguce svesti na ispravnu lemu u zavis-
nosti od receni¢nog konteksta u kojemu se on pojavljuje. Tocnost lematizacije koja se
pri tome ostvaruje iznosi gotovo 97%, $to ukazuje na znacajno poboljSanje u odnosu
na slucaj kada se oznacivac rije¢i ne koristi. Razrjesavanje homografije pri morfoloskoj
normalizaciji moglo bi pridonijeti njezinoj djelotvornosti, sto medutim tek valja ekspe-
rimentalno utvrditi. Da problem mozda nije tako kljucan, ukazuje preliminarna analiza
udjela homografije u tekstovima na hrvatskom jeziku provedena u (Tadi¢, 2003), gdje
je utvrden razmjerno nizak udio homografa od svega 1,3%.'3

Prethodno navedeni pristupi morfoloskoj normalizaciji jezi¢no su specifiéni i nami-
jenjeni su upravo hrvatskom jeziku. Pored toga, svi navedeni postupci ogranic¢eni su
na flektivnu razinu normalizacije. Utoliko drugaciji jest pristup opisan u (Snajder &
Dalbelo Basi¢, 2009), gdje je iskusan nenadzirani, jezi¢no nezavisni pristup korjenova-
nju temeljen na slicnosti znakovnih nizova. Sli¢no kao i u (Majumder et al., 2007b), za
grupiranje oblika upotrijebljen je hijerarhijski aglomerativni algoritam, ali je umjesto
metode maksimalne udaljenosti koristena metoda prosjecne udaljenosti (engl. average
linkage). Pritom se s ra¢unalnog stajalista problemati¢nim pokazao velik broj oblika
(njih vise od 560.000), pa je prije grupiranja oblike bilo potrebno razdijeliti u manje
grupe temeljem usporedbe prefiksa. Vrednovanje, provedeno zasebno na flektivnoj i na
derivacijskoj razini, pokazalo je da kakvoéa normalizacije doseze 85% (v. odjeljak 7.2.5),
§to je dobar rezultat ako se u obzir uzme jednostavnost i jezi¢na nezavisnost postupka.
Izmedu vise ispitanih mjera udaljenosti znakovnih nizova najboljom se pokazala mjera

dana izrazom (2.1).

2.5 Model funkcijske morfologije

Pristupu opisanom u ovom radu donekle je srodan pristup temeljen na modelu funk-
cijske morfologije (Forsberg & Ranta, 2003).'4 Funkcijska morfologija programsko je
okruzenje za modeliranje flektivne morfologije u funkcijskome programskom jeziku Ha-
skell (Jones, 2003). Osnovna je zamisao iskoristiti visoku ekspresivnost funkcijskog
programskog jezika kako bi se morfologija definirala na visokoj razini apstrakcije, od-

nosno na razini visoj od razine regularnih izraza, koji se u tu svrhu tipi¢no koriste.

130vaj se udio odnosi na tzv. “vanjske homografe”, odnosno slu¢ajeve u kojima jedna pojavnica ima
vi§e mogucih lema. “Unutarnja homografija” odnosi se na slucajeve morfoloskog sinkretizma kada jedna
pojavnica predstavlja razli¢ite oblike iste leme (Tadié¢, 2003). U kontekstu morfoloske normalizacije
problemati¢nom bi se mogla pokazati samo vanjska homografija.

Yhttp://www.cs.chalmers.se/ markus/FM/
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Funkcijska morfologija flektivne uzorke apstrahira funkcijama, osnovnim gradivnim ele-
mentima funkcijske programske paradigme. Takve su funkcije definirane nad kona¢nim
skupom algebarskih tipoval® koji odgovaraju gramatickim kategorijama (padez, rod,
broj i sl.) Primjenom takve funkcije na zadanu lemu i skup gramatickih znacajki iz
leme je moguce generirati odgovarajuéi oblik, dok je iteriranjem po svim dopustenim
vrijednostima algebarskog tipa neke paradigme moguce izvesti sve oblike neke leme.
Zahvaljujudi vrlo visokoj izrazajnosti programskog jezika Haskell, model je moguce de-
finirati vrlo sazeto i pregledno, a prosirivanje modela novim uzorcima razmjerno je
jednostavno. Funkcijski modeli morfologije razvijeni su za mnoge jezike, ukljucivo la-
tinski, Svedski, talijanski, Spanjolski i ruski.

Funkcijska morfologija zapravo je generativni model morfologije. To znaéi da taj
model nije moguée koristiti za lematizaciju, odnosno opc¢enito morfolosku normaliza-
ciju. Zbog toga se u (Forsberg et al., 2006) predlaze postupak za ekstrakciju leksikona iz
korpusa temeljem modela funkcijske morfologije. U tu svrhu model se prosiruje dodat-
nim pravilima, tzv. ekstrakcijskim pravilima, koja definiraju uzorke za izvodenje oblika
iz obli¢ne osnove. Na primjer, uzorkom x+"a" odredeno je izvodenje oblika dodavanjem
nastavka -a obli¢noj osnovi x. ViSe ovakvih uzoraka mogu se kombinirati logickim ope-
ratorima kako bi se definirao uvjet koji paradigma (odnosno flektivni uzorak definiran
funkcijom modela) mora zadovoljavati. Na ovaj je na¢in moguce vrlo precizno specifici-
rati koji oblici moraju biti ovjereni u korpusu (uporabom operatora logickog “i”), koji
su oblici opcionalni (uporabom operatora logickog “ili”) te koji se oblici ne bi smjeli
pojavljivati u korpusu (uporabom logicke negacije). Dodatna ograni¢enja moguée je

definirati regularnim izrazima.

2.6 Pristup koristen u ovome radu

Istrazivanje provedeno u okviru ovoga rada oslanja se na ranija istrazivanja opisana u
(Snajder et al., 2008), (Snajder & Dalbelo Basi¢, 2008) i (Snajder & Dalbelo Basié,
2009). Razvijeni postupak morfoloske normalizacije temelji se na morfoloskom lek-
sikonu, modelu flektivne i derivacijske morfologije te postupku akvizicije flektivnoga
leksikona iz korpusa.

Flektivna sastavnica morfoloskog modela temelji se, bas kao i modeli opisani u

(Tadi¢, 1994; Forsberg & Ranta, 2003), na modelu “rije¢ i paradigma”. Premda je u

15U funkcijskoj programskoj paradigmi algebarski tip odnosi se na tip podataka Gije su vrijednosti
preuzete od drugog tipa podataka, ali se dodatno obiljezene tzv. konstruktorom (usp. Hudak (1989)).
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konacnici namijenjen morfologkoj normalizaciji, model je lingvisticki'® orijentiran te u
velikoj mjeri postuje jezi¢ne zakonitosti; nije dakle primjerom “informatickog pristupa”
kao $to su to, primjerice, modeli (Krzak, 1988; Krstini¢ & Slapnicar, 2004). Sli¢no kao i
u (Lopina, 1992; Lauc et al., 1998), posebna je paznja posveéena modeliranju fonologkih
alternacija. Nadalje, za razliku od modela opisanih u (Tadi¢, 1994; Forsberg & Ranta,
2003), model razvijen u okviru ovog rada jest generativno-redukcijski, omoguéava dakle
kako generiranje oblika tako i svodenje oblika na osnovni oblik. Model je, sli¢no kao
i onaj opisan u (Forsberg & Ranta, 2003), inspiriran funkcijskom programskom para-
digmom, ali je medutim postavljen na visu razinu apstrakcije i nije vezan za konkretan
programski jezik. Visoka razina apstrakcije i koncepti funkcijskog programiranja model
¢ine sazetijim i preglednijim od onog opisanog u (Tadi¢, 1994). Konaéno, model se od
prethodno razvijenih modela morfologije hrvatskog jezika razlikuje po tome §to, pored
fleksije, obuhvaca i derivaciju.'”

Razvijeni morfoloski model ne koristi se izravno za morfolosku normalizaciju, kao
sto je to slucaj kod (Lauc et al., 1998). Umjesto toga, a sli¢no kao i kod (Clement et al.,
2004; Oliver & Tadié, 2004; Forsberg et al., 2006; Hana, 2008), model se koristi za ak-
viziciju flektivnoga leksikona. Razlika je medutim u tome Sto se ne cilja na lingvisticku
besprijekornost pribavljenog leksikona, buduéi da to za morfolosku normalizaciju nije
potrebno, pa je akviziciju mogucée posve automatizirati. Nadalje, buduéi da je model
generativno-redukcijski, nema potrebe za definiranjem dodatnih pravila za ekstrakciju,
kao sto je to sluc¢aj kod (Forsberg et al., 2006). Postupak akvizicije rjesava takoder pro-
blem ograni¢enog opsega leksikona, Sto je osnovni problem normalizacijskih postupaka
temeljenih na leksikonu, poput onog opisanog u (Tadié, 2005).

Slicno kao i kod (Gaussier, 1999), iz flektivnog se leksikona grupiranjem derivacijski
povezanih unosaka izgraduje flektivno-derivacijski leksikon. To u konaé¢nici omogucava
provodenje normalizacije i na derivacijskoj razini, po ¢emu se ovaj postupak takoder
razlikuje od drugih do sada razvijenih postupaka za hrvatski jezik.

Sukladno taksonomiji izlozenoj u 2.1, postupak razvijen u okviru ovog rada mogli

bismo dakle klasificirati kao:
e flektivni i derivacijski,

e lingvisticki (koristi morfoloski model) i statisticki (akvizicija leksikona temelji se

na statistickoj informaciji iz korpusa),

No ne i “strogolingvisticki”.

"Modelom je obuhvaéena samo sufiksalna tvorba hrvatskoga jezika, buduéi da u kontekstu morfoloske
normalizacije prefiksalna tvorba nije od interesa. Ne postoji medutim prepreka da se modelom u
buduénosti obuhvati i prefiksalna tvorba.
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e poluautomatski te

e rjecnicki (normalizacija se u konaé¢nici provodi pomocu leksikona).
Prednosti ovakvog pristupa mogu se sazeti u sljede¢em:

1. Kakvoéa normalizacije — Buduéi da se oslanja na leksikon, normalizacija je mnogo
preciznija od one koja bi se mogla ostvariti lematizacijskim pravilima, pravilima

odsijecanja sufiksa ili izravnom uporabom morfoloskog modela;

2. Promjenjiv stupanj normalizacije — Postupak strogo odjeljuje flektivnu razinu
normalizaciju od derivacijske. Flektivnim leksikonom normalizacija se provodi
to¢no na flektivnoj razini, dok se flektivno-derivacijski leksikonima mogu ostvariti

vedi stupanjevi normalizacije;

3. Odabir normi — Uporaba leksikona omogucava da se kao morfoloske norme koriste
leme rijeci (ili barem lingvisticki ispravni oblici), to je bitno u slu¢ajevima kada
se norme prikazuju korisnicima. U tom smislu postupak predstavlja kombinaciju

lematizacije i korjenovanja;

4. Razgrani¢avanje homografa — Normalizacija temeljem leksikona omoguéava raz-
granicavanje (no ne i razrjeSavanje) homografije. Za razliku od korjenovanja,
kojim se homografni oblici pogresno svode na identi¢ni korijen, ovdje opisani pos-
tupak homografne oblike svodi na vise odgovaraju¢ih normi. Na taj se nacin
smanjuje gubitak informacije, a otvara se moguénost primjene postupka za raz-

rjeSavanje homografije.

Istrazivanje provedeno u okviru ovog rada od prethodnih se istrazivanja razlikuje
i po tome Sto je provedeno iscrpno intrinzi¢no vrednovanje kakvocée normalizacijskog

postupka.



Poglavlje 3

Formalni model flektivne 1

derivacijske morfologije

U ovome poglavlju opisan je jezi¢no neovisni racunalnolingvisticki model flektivne i
derivacijske morfologije. Model je opisan putem triju razina apstrakcije. Na najvisoj
razini definiran je apstraktni funkcijski model kao okvir za daljnju razradu modela. U
drugom odjeljku definiran je model temeljen na funkcijama viseg reda kao specijalizacija
apstraktnog funkcijskog modela. Daljnja nadogradnja modela opisana je u tre¢em

odjeljku.

3.1 Apstraktni funkcijski model

Apstraktni funkcijski model opisuje fleksiju i tvorbu rije¢i na najvisoj razini apstrakcije.
Opis se temelji na modelu “rije¢ i paradigma” (engl. word-and-paradigm), za koji je ve¢
napomenuto da je prikladan nacin opisa flektivne morfologije fuzijskih jezika. Model
sac¢injavaju dvije sastavnice: flektivna i derivacijska. Flektivna se sastavnica sastoji od
generativnog i redukcijskog dijela: generativnim dijelom opisano je generiranje oblika
rije¢i na temelju ishodisnog oblika, a redukcijskim dijelom obrnut postupak svodenje
oblika rijec¢i na ishodisni oblik. Derivacijskom sastavnicom opisano je izvodenje rijeci

iz ishodisnog oblika.

3.1.1 Flektivna sastavnica modela

Tradicionalne gramatike fleksiju (odnosno tvorbu oblika) opisuju pomoéu flektivnih
uzoraka. Flektivni uzorci opisuju na¢in na koji se iz obli¢ne osnove tvore oblici koji

izrazavaju odredene morfoloske kategorije. Flektivni su uzorci u apstraktnome funkcij-

24
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skom modelu apstrahirani skupom JF, a oblici rije¢i i njihove obli¢ne osnove predstav-

ljeni su skupom S.

Generativni dio

Generativni dio flektivne sastavnice modela sa¢injavaju tri funkcije:

sWfs + SxF — p(S), (3.1)
sWfsMsd @ SxF — (S x X), (3.2)
sLemma : SxF —S. (3.3)

Funkcija sWfs opisuje izvodenje svih oblika rije¢i iz obli¢ne osnove temeljem zadanog
flektivnog uzorka iz skupa F. Isto vrijedi i za funkciju sWfsMsd, s tom razlikom
da ta funkcija svakom izvedenom obliku dodatno pridjeljuje morfosintakticki opis iz
skupa X.! Funkcija sWfs moze se definirati pomoéu funkcije sWfsMsd tako da se

morfosintakticki opisi jednostavno odbace:

IWfs(l, f) = {w L (w,z) € lesMsd(l,f)}. (3.4)

Vezu izmedu obli¢ne osnove i leme uspostavlja funkcija sLemma, koja obliénu os-
novu temeljem zadanog flektivnog uzorka f € F preslikava u lemu rije¢i. Primjerice,

sLemma(slik, f) = slika.

Redukcijski dio

Redukcijski dio flektivne sastavnice modela definiran je takoder trima funkcijama:

IStem : SxF—S§, (3.5)
wStem : SXF — S, (3.6)
wStemMsd : SXF — p(Sx X). (3.7)

Funkcija IStem preslikava lemu u obli¢nu osnovu temeljem zadanog flektivnog uzorka.

Na primjer, [Stem(slika,f) = slik. Funkcija je dakle suprotna funkciji generativnog

'Morfosintakticki opisi nisu potrebni za postupak normalizacije opisan u ovome radu, no ipak su
radi opcenitosti ugradeni u model.
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modela sLemma. Slicno, funkcija wStem temeljem flektivnog uzorka obliku rije¢i pri-
druzuje odgovarajuéu obli¢nu osnovu; npr. wStem(slici) = slik. Funkcija wStemMsd
prosirenje je ove funkcije koje obliku, osim obli¢ne osnove, pridjeljuje i morfosintakticku
oznaku. Ovdje u obzir treba uzeti moguéu viseznacnost uslijed (vanjske) homografije,
§to je u modelu rijeSeno preslikavanjem u skup moguéih rezultata. Funkcija wStem
moze se definirati temeljem funkcije wStemMsd odbacivanjem morfosintaktickih opisa.

Vezu izmedu generativne i redukcijske sastavnice modela izrazavaju sljedece dvije

ekvivalencije:

IStem(sLemma(f,s),f) =s,
w e sWfs(s,f) <= wStem(w,f)=-s.

U funkcijskom smislu najopéenitji — a u prakticnom smislu najiskoristiviji — jest
model koji podrzava i generativni i redukcijski smjer izvodenja. Takav generativno-
redukcijski model moze se koristiti kako za generiranje oblika tako i za svodenje bilo
kojeg oblika na obli¢nu osnovu. Takoder, budué¢i da je kod takvog modela iz leme
moguce izvesti osnovu (primjenom funkcije IStem), to se u ishodiste fleksije umjesto
obli¢ne osnove moze smjestiti lema, $to je u praksi mnogo prikladnije (v. odjeljak 3.2.5).

Ako se u ishodiste fleksije zeli smjestiti lema, model treba progiriti sljede¢im funkcijama:

IWfs + SxF — p(S), (3.8)
IWfsMsd : S x F — o(S x X), (3.9)
wLemma : SxF — S, (3.10)

wLemmaMsd : S X F — p(S x X). (3.11)

definiranima na sljede¢i nacin:

IWfsMsd(l,f) = sWfsMsd(IStem(l,f),f), (3.12)
wLemmaMsd = sStemMsd(wStem(l,f),f) . (3.13)

Funkcija [WfsMsd analogna je funkciji s WfsMsd, s tom razlikom da za ishodiste fleksije
uzima lemu. Sli¢no, funkcija wLemmaMsd analogna je funkciji wStemMsd, ali oblik
umjesto na osnovu svodi na lemu. Funkcije (Wfs i wLemma definiraju se temeljem

gornjih dviju funkcija odbacivanjem morfosintaktickih opisa, po uzoru na (3.4). Na
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slika slike slici slikom slikama
wStem wLemma
v v
slik > slika
sLemma

Slika 3.1: Primjer uporabe funkcija morfoloskog modela za generiranje i redukciju oblika
rijec¢i slika. Punom crtom prikazano je izvodenje pomocu generativnog dijela modela,
a isprekidanom crtom izvodenje pomocu redukcijskog dijela modela. Izvodenje oblika
s lemom kao ishodisnim oblikom iziskuje (polu)redukcijski model, odnosno primjenu
funkcije IStem.

slici 3.1 skicirani su odnosi izmedu funkcija apstraktnoga funkcijskog modela.

Napomene

Kako model u kona¢nici treba biti racunalno ostvarljiv, generativno-redukcijski model
zasluzuje nekoliko dodatnih napomena. U ra¢unalnom smislu, funkcijama (3.1)—(3.3)
definirano je izrac¢unavanje od obli¢ne osnove k oblicima, dok je funkcijama (3.5)—(3.7)
definiran obrnut smjer izracunavanja. Pretpostavimo li generativni smjer izracunavanja
kao podrazumijevani, generativno-redukcijski racunalni model mora takoder podrzati
inverzni smjer izracunavanja. U praksi to znaci da flektivni uzorak treba biti iskoristiv u
oba smjera, iz ¢ega onda proizlaze i odredena ograni¢enja za nacin rac¢unalnog prikaza
flektivnog uzorka. Primjerice, uzorak ne moze biti izveden izravno kao funkcija ili
procedura ra¢unalnog programa, buduéi da u tom slu¢aju ne bi bio reverzibilan. Primjer
za to je model funkcijske morfologije (Forsberg & Ranta, 2003), koji je generativan, ali
nije redukcijski. Rac¢unalni model koji podrzava izracunavanje funkcije iStem (a onda
i funkcija [WfsMsd i [Wfs), ali ne i izracunavanje ostalih funkcija redukcijskog smjera,
mozemo u tom smislu smatrati poluredukcijskim. Takav se model moze koristiti za
generiranje oblika leme, ali ne i za obrnuti smjer svodenja oblika na lemu.

Druga vazna napomena tice se viSezna¢nosti gramatike. Pravilima gramatike, od-
nosno flektivnim i tvorbenim uzorcima, inherentan je odredeni stupanj generalizacije.

To znaci da u praksi postoje viSeznacnosti koje se oc¢ituju kao izvodenje nepravilnih
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(u jeziku nepotvrdenih) oblika. Viseznacénosti su u nacelu moguce i u generativnom i
u redukcijskom smjeru, premda su u redukcijskome smjeru vige izrazene.? Postojanje
viSezna¢nosti modelom se moze obuhvatiti na na¢in da se kodomena funkcija definira-
nih izrazima (3.3), (3.5), (3.6) i (3.10) sa skupova prosiri na odgovarajuce partitivne

skupove.

3.1.2 Derivacijska sastavnica modela

Derivacijskom odnosno tvorbenom morfologijom odredeno je kako se iz jedne rijeci,
tzv. polazne ili osnovne rijedi, tvori druga rije¢, tzv. tvorenica. Ako je tvorenica iz-
vedena iz jedne rije¢i, nazivamo je izvedenica, a takav naziv tvorbe izvodenje (Bari¢
et al., 2005). Tradicionalne gramatike tvorbeni sustav jezika opisuju pomocéu tvorbenih
uzoraka. Tvorbeni uzorak povezuje osnovnu rijeC i tvorenicu te odreduju znacenjsku
kategoriju tvorenice.

U apstraktnome funkcijskom modelu tvorbeni uzorci apstrahirani su skupom D, a

znacenjske kategorije skupom Y. Izvodenje rijeci opisano je funkcijom:

[Derive : SXFxD— p(SxY). (3.14)

Funkcija [Derive temeljem tvorbenog uzorka osnovnoj rije¢i pridruzuje izvedenicu (ili
viSe njih) i njoj pripadajuéu znacenjsku kategoriju. Ovdje je za ishodisni oblik izvodenja
uzeta lema, ali to bi jednako tako mogla biti i oblicna osnova. Izvodenje se provodi
u ovisnosti o morfologkoj vrsti osnovne rije¢i koja je odredena povezanoscu te rijeci s

flektivnim uzorkom iz F.

3.1.3 Lematizacija

Osnovna funkcionalnost redukcijskog flektivnog modela — a pogotovo u kontekstu mor-
foloske normalizacije — jest lematizacija, odnosno svodenje proizvoljnog oblika neke
rije¢i na njezin kanonski oblik. Taj je postupak donekle obuhvaéen funkcijom wLemma,
no tamo je takoder potrebno navesti flektivni uzorak kojoj ta rije¢ pripada, $to u praksi
nije moguée.® Lematizacijski postupak mozemo opisati funkcijom Imz : S — o(S x F)

definiranom na temelju skupa flektivnih uzoraka F kako slijedi:

2Razlog tome mogao bi biti taj §to su opisi kakve nalazimo u tradicionalnim gramatikama uglavnom
usredotoceni na generativni smjer.

3U ovome radu lematizacijom nazivamo iskljucivo postupak svodenja oblika rije¢i na lemu kada
flektivni uzorak nije predodreden.
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Imr(w) = {(l,f) cfeF, le wLemma(w,f)}. (3.15)

Postupak lematizacije opéenito je viSeznacan, pa funkcija Im u opcéenitom slucaju re-
zultira skupom lema. Dva su moguéa uzroka toj viSeznacnosti: prvi je homografnost

oblika koji se lematizira, a drugi je u viSeznacnosti pravila gramatike.

3.2 Model temeljen na funkcijama visega reda

Model morfologije temeljen na funkcijama viseg reda (engl. Higher Order Functional
Morphology, HOFM) razrada je gore opisanog apstraktnog modela. Model je inspiriran
osnovnim konceptima funkcijske programske paradigme (Hudak, 1989). Tako osnovni
gradivni element modela predstavlja funkcija kao apstrakcija flektivnog i tvorbenog
pravila, odnosno preoblike iz jednog oblika u drugi. Te se preoblike u modelu opisuju
pomocu funkcija viseg reda, a za njihovo kombiniranje koristi se funkcijska kompo-
zicija. Osnovna ideja takvog pristupa jest morfoloski opis uéiniti Sto bliskiji onome
kakvog nalazimo u tradicionalnim gramatikama, te na taj na¢in olaksati i ubrzati mo-
deliranje. S druge strane, bliskost modela s funkcijskom programskom paradigmom
znatno pojednostavljuje ra¢unalnu izvedbu modela.

Model HOFM je generativno-redukcijski, omogucava, dakle, kako generiranje oblika
rijeci tako i svodenje tih oblika na ishodisni oblik, $to je u kontekstu morfoloske norma-
lizacije osobito bitno. Nadalje, model je jezi¢no neovisan i zasigurno je primjenjiv na
jezike koji su po morfoloskoj tipologiji sli¢ni hrvatskome. Primjeri navedeni u ovome
poglavlju odnose se na morfologiju hrvatskog jezika, no konkretna se izvedba modela
morfologije za hrvatski jezik razmatra tek u idué¢em poglavlju.

Modelom HOFM obuhvacena je flektivna i derivacijska morfologija koja je formali-
zirana skupom flektivnih i derivacijskih uzoraka. U nastavku je najprije opisan nac¢in
prikaza flektivnih i tvorbenih pravila pomoéu funkcije preoblike znakovnoga niza, a za-
tim je opisano kako se te preoblike mogu definirati posredno putem razli¢itih funkcija

viSeg reda.

3.2.1 Preoblike

Neka je S skup svih znakovnih nizova koji se mogu generirati abecedom 3, tj. § = ¥*.
Neka € oznacava prazan znakovni niz, ¢ € §. Opcenita transformacija jednog oblika

rije¢i u drugi oblik predstavljena je u formalizmu HOFM funkcijom preoblike znakovnoga
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niza (kraée: preoblikom):*

t:8— S,
pri éemu:

(i) t(e) =¢,

(ii) Vs1,50 €S. (E(s1) = t(s2) £ ) = (51 =52).

To jest, funkcija ¢ je injektivno preslikavanje sa skupa znakovnih nizova na skup zna-
kovnih nizova, izuzev za one znakovne nizove koji se preslikavaju u prazan znakovni niz
g, uklju¢ivo i sam niz €. Prazan znakovni niz e koristi se kao indikacija da preoblika
nije primjenjiva na zadani znakovni niz, i u tom sluc¢aju kazemo da je preoblika t na
znakovnim nizu s zakazala. Na primjer, preoblika ¢e zakazati ako iz znakovnoga niza
pokusa odbaciti nastavak koji u tom nizu ne postoji. Svrha uvjeta (ii) jest osigurati
da sve one preoblike koje ne zakazuju imaju svoj inverz. Neka 7 oznacava skup svih
preoblika znakovnih nizova. Uvodimo i dvije posebne preoblike: preobliku nul € 7

definiranu kao

Vs e S. nul(s) =s,

koju nazivamo nul-preoblikom, te preobliku fail € T definiranu kao

Vs € S. fail(s) =¢.

U modelu HOFM preoblika znakovnoga niza apstrahirana je funkcijom ¢ koja moze
biti bilo kakva funkcija koja zadovoljava gornja ograni¢enja. Na ovoj razini modela ne
postoje nikakva ograni¢enja za ekspresivnost te funkcije. U praksi je takva opcenitost
nepotrebna i neprakti¢na. Naime, u vecini slu¢ajeva preoblike je mogudce izraziti regu-
lanim relacijama izmedu znakovnih nizova. Zbog toga ¢e ovdje skicirani dijelovi modela

u odjeljku 3.3 biti dodatno razradeni.

3.2.2 Funkcije viseg reda

U praksi je broj razli¢itih preoblika razmjerno ogranicen. Za konkatenativne morfo-

logije, kakva je morfologija hrvatskog jezika, tipi¢no je rije¢ o preoblikama kojima se

4zraz “preoblika” u radu se koristi u smislu transformacije jednog znakovnoga niza u drugi, a
ne u smislu pravila kojima se provodi semanticka analiza tvorbe, za §to se ovaj izraz takoder koristi
(usp. Bari¢ et al. (2005)).
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Tablica 3.1: Primjer fleksije imenice wvojnik. Lema (oblik u nominativu jednine) je
podcrtana, dok su fonoloske alternacije obli¢ne osnove prikazane masnim slovima

Padez Jednina Mnozina
N.  wojnik-0  wvojnic-i
G. vojnik-a vojnik-a
D. vognik-u voJniC-1ma
A. vojnik-a vojnik-e
V. voJNIc-€ vojnic-1
L. vojnik-u vojnic-ima
I. vojnik-om  vojnic-ima

ostvaruje sufiksacija (dodavanje obliénih nastavaka ili sufikasa), prefiksacija (dodava-
nje prefiksa), razli¢ite fonoloske alternacije ili pak razli¢ite kombinacije ovih preoblika.
Preoblike je prema tome moguce razvrstati u odredene tipove, koje je u okviru funk-
cijskog modela zatim moguce definirati posredno pomocéu funkcija viseqg reda. Pojam
funkcije viseg reda (engl. higher-order function) koristi se u funkcijskome programira-
nju za funkciju u ¢ijoj su domeni ili kodomeni funkcije, tj. funkciju koja preslikava sa
skupa ili na skup funkcija (Hudak, 1989). Primjerice, ako je f : X — G funkcija viseg
reda koja elemente skupa X preslikava na funkcije iz skupa G, tada je f(z)(y) rezultat
primjene (aplikacije) funkcije f(x) = g € G na element y, tj., f(x)(y) = g(y). U okviru
modela HOFM, te ¢e funkcije opéenito biti oblika f : X — 7, odnosno one ¢ée elemen-
tima proizvoljne domene X, koji ovdje imaju ulogu parametara preoblike, pridjeljivati
konkretne preoblike iz 7.

Tipican primjer uporabe funkcije viSeg reda za definiranje preoblike jest funkcija
sfr : S — T, definirana na nacin da sfz(s) daje znakovnu preobliku sufiksacije znakov-

noga niza s nekom drugom znakovnom nizu. Odnosno:’

sfr(s1) = As.(ss1) -

Pomoéu ove funkcije preoblika kojom se, primjerice, obli¢noj osnovi dodaje nastavak -a
moze se jednostavno definirati kao sfz(a), pri cemu vrijednost a djeluje kao parametar
preoblike.%

Uporabu preoblika znakovnih nizova ilustrirat ¢emo na primjeru imenice vojnik.

Oblici ove imenice tvore se prema flektivnom uzorku prikazanom slikom 3.1. U ovom

50Ovdje, kao i u nastavku gdje god je to prikladno, koristeni su notacijski elementi lambda-ra¢una.
5U gramatici hrvatskoga jezika sufiksima se nazivaju isklju¢ivo derivacijski odnosno tvorbeni nas-
tavci, dok se flektivni nastavci nazivaju oblicnim nastavcima (Barié¢ et al., 2005). S funkcijskog sta-
jalista, u oba je slucaja rije¢ o preoblici sufiksacije, stoga ova dva slu¢aja u modelu ne¢emo razlikovati.
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je slucaju lema (oblik nominativa jednine) identi¢na obliénoj osnovi rijeci, dok se
drugi oblici dobivaju dodavanjem obli¢nih nastavaka. Pored toga, u vokativu i svim
padezima mnozine osim genitiva i akuzativa provodi se fonologka alternacija sibilariza-
cije (opéenito: zamjena velara k, g, i h sa ¢, z, odnosno s), dok se u vokativu jednine
provodi palatalizacija (opéenito: zamjena velara k, g i h sa ¢, Z odnosno §). Sufik-
saciju, kao §to je ve¢ objasnjeno, u modelu HOFM mozemo definirati funkcijom viseg
reda sfr : S — 7. Tako se primjerice genitivni oblik imenice vojnik moze se dobiti
kao sfr(a)(vojnik) = vojnika. Za preoblike kojima se ostvaruju fonoloske alternacije
na kraju obliéne osnove definirat éemo funciju viseg reda asfr : p(S x §) — 7. Fo-
noloska alternacija definirana je kao skup parova znakovnih nizova, {(s;, s;)}, svaki od
kojih definira zavretak oblicne osnove i njegovu zamjenu.” Na taj nacin, preobliku

sibilarizacije definiramo kao

sbl = asfx({(k, ¢), (g, 2), (h, 8)}) ;

dok preobliku palatalizacije definiramo kao

plt = asfx({(k, &), (g, %), (h, g)}) . (3.16)

Sibilarizacija odnosno palatalizacija obli¢ne osnove ostvaruje se zatim primjenom od-
govarajuce funkcije preoblike, primjerice sbl(vojnik) = vojnic odnosno plt(vojnik) =
vojni¢. Naposlijetku, kombiniranje fonoloske alternacije s dodavanjem nastavka os-
tvaruje se funkcijskom kompozicijom. Primjer je preoblika kojom se iz obli¢ne osnove

vojnik dobiva vokativ jednine kao kompozicija dodavanja nastavka i palatalizacije:
(sfr(e) o plt)(vojnik) = sfr(e)(vojnic¢) = vojnice .

3.2.3 Uvjet primjenjivosti

Pored flektivnih uzoraka, tradicionalne gramatike uobicajeno propisuju uvjete primje-
njivosti uzoraka. Tako se, na primjer, uvjetima moze ograniciti primjena uzorka na
samo one obli¢ne osnove koje zavrSavaju odredenim nastavcima. Takovi uvjeti primje-

njivosti u modelu HOFM prikazuju se uvjetnim funkcijama, koje su oblika

c:S§—{T, 1},

"Ovdje podrazumijevamo da su zamjene medusobno iskljucive, pa da su odgovarajuée preoblike
funkcijske i injektivne. O ovome ¢e vise govora biti u odjeljku 3.3.2.
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i koje znakovne nizove preslikavaju u elemente dvoélanog skupa {T, L}, gdje ‘T’ ozna-
Cava istinu a ‘1’ oznacava laz. Ako je uzorak bezuvjetno primjenjiv, koristimo ta-
utolosku funkciju uvjetovanja always definiranu tako da vrijedi Vs € S. always(s) = T.
Sa C ¢emo oznacavati skup svih funkcija uvjetovanja.

Kao i kod funkcija preoblike, kod uvjetnih funkcija koristit ¢emo funkcije viSeg
reda kako bismo §to jednostavnije izrazili razli¢ite uvjete primjenjivosti. Ideju mozemo
ponovno ilustrirati na primjeru flektivnog uzorka imenice vojnik sa slike 3.1. Gramatika
propisuje da je ovaj uzorak primjenjiv na obli¢ne osnove koje zavrsavaju velarima (%, g
i h), osim ukoliko oni oblikuju suglasnicki skup od dva slijedna suglasnika. Kako bismo
provjerili zavrSava li obli¢na osnova odredenim nastavkom, definirat ¢emo funkciju viseg
reda ends : p(S) — C. Ova funkcija skup nastavaka preslikava u funkciju uvjetovanja
koja ispituje zavrsava li obli¢na osnova bilo kojim od navedenih nastavaka. Tako,
primjerice, ends({k, g,h})(vojnik) = T, dok ends({k,g,h})(vojnice) = L. Pomocu
funkcije ends moze se zatim definirati funkcija uvjetovanja cgr, koja ispituje zavrSava

li obli¢na osnova suglasnickim skupom:
cgr = ends({x1x2 | (x1,22) € cons X cons}),

gdje cons oznacava skup suglasnika. Konac¢no, ove dvije funkcije mozemo udruziti u

jednu funkciju na sljedeéi naécin:
c=ends({k,qg,h}) N\ —cgr,

pri ¢emu logicke operatore ‘A’, ‘V’ i ‘=’ prirodno prosirujemo na funkcije, kako slijedi:

c1 Neg = As.(ci(s) Aea(s)), 1 Vea = As.(ci(s) Vea(s)), —c=As.(—c(s)). (3.17)

Za funkciju ¢ vrijedi slicna napomena kao i za funkciju preoblike: u modelu HOFM
uvjet primjenjivosti uzorka apstrahiran je funkcijom ¢ na koju nisu postavljena nikakva
ogranicenja. U praksi je takva razina opcenitosti nepotrebna buduéi da su uvjeti u

vecini slucajeva izrazivi regularnim jezicima.

3.2.4 Flektivni uzorak

U modelu HOFM, jednako kao i tradicionalnim gramatikama, sustav fleksije opisan

je flektivnim uzorcima. Flektivnim su uzorkom razli¢iti oblici rijeci, uklju¢ivo osnovni
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oblik odnosno lema, definirani kao preoblike obli¢ne osnove. Pored toga, flektivni uzo-
rak definira uvjet koji obli¢na osnova mora zadovoljavati kako bi uzorak na nju bio

primjenjiv. Formalno, flektivni uzorak f definiramo kao uredenu dvojku:

F=(c,{to,....tn}) €Cx p(T). (3.18)

Uvjetna funkcija ¢ odreduje uvjet koji obli¢na osnova s mora zadovoljiti kako bi uzorak
f bio primjenjiv, dok skup {to,...,%,} definira preoblike znakovnoga niza kojima se iz
obli¢ne osnove s izvodi ukupno n razli¢itih oblika, to(s),t1(s),...,tx(s). Dogovorno,
funkcija to preoblicava obli¢nu osnovu s u lemu I, odnosno, [ = ty(s). Neka F oznacava
skup svih flektivnih uzoraka definiranih modelom.

U izrazu (3.18) funkcija ty odgovara funkciji sLemma apstraktnog funkcijskog mo-

dela, pa vrijedi:

sLemma(s, (c, {to, ..., tn})> = to(s),

lStem(l, (c, {to, ..., tn})> = tal(l) .

Primjer 1 — imenicka paradigma

Kao primjer razmotrimo ponovo sklanjanje imenice vojnik sa slike 3.1. Odgovarajuci

flektivni uzorak fy1 definiramo na sljedeéi naéin:®

Nt = (AS.(ends({k, g, h}) A —egr), {nul, sfr(a), sfr(u), sfr(om),  (3.19)
sfz(e) o plt, sfz(i) o sbl, sfz(ima) o sbl, sfz(e) }) .

Buduéi da je u ovome slucaju lema identi¢na obli¢noj osnovi, odnosno [ = s, to defini-

ramo tg = nul.

Primjer 2 — pridjevska paradigma

Slozeniji primjer flektivnog uzorka ilustrirat ¢emo na primjeru pridjevske paradigme.
Pridjevska je paradigma u hrvatskom jeziku slozenija od imenicke ili glagolske bududéi
da se, pored gramatickih kategorija padeza i broja, u njoj iskazuju kategorije roda i
stupnja. Pritom svaki od tri stupnja koristi izmijenjenu osnovu: drugi stupanj odnosno

komparativ tipi¢no koristi sufiksiranu ili fonologki alterniranu osnovu prvog stupnja

8U nastavku rada nazive imenickih flektivnih uzoraka potpisivat éemo sa N1, N2, itd., nazive
pridjevskih uzoraka sa A1, A2, itd., a nazive glagolskih uzoraka sa V1, V2, itd.
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s="brz’'

t. = jot

Ybrzl "
t, = pfi('naj) )
/

Al

_ 2 'b X

Py Poa_y y Pe=Py MUy

nul sfx('i") sfix("i")

sfx(‘a’) sfx(‘og) sfix(‘eg)

sfx('u’) sfx(‘om") sfix('em”)

sfix('ima’) sfix('ima’) sfix('ima’)
neodredeni pozitiv odredeni pozitiv komparativ superlativ

brz-@ brz-i brz-i naj-brz-i

brz-a brz-og bri-eg naj-brz-eg

brz-u brz-om bri-em naj-brz-em

brz-ima brz-ima brz-ima naj-bri-ima

Slika 3.2: Flektivni uzorak za pridjev brz, razlozen na tri razli¢ita poduzorka. Podu-
zorak za drugi (komparativ) i treéi (superlativ) stupanj su identicéni, ali se primjenjuju
na drugaciju preobliku obli¢ne osnove. Lema (neodredeni oblik jednine muskog roda)
je podcrtana; fonoloske alternacije u obli¢noj osnovi prikazane su masnim slovima.

odnosno pozitiva, dok treé¢i stupanj odnosno superlativ na tako izmijenjenu osnovu
prefiksira naj-. Primjerice, kod fleksije pridjeva brz u prvome se stupnju koristi osnova
brz, u drugome se stupnju koristi jotirana osnova brz, dok se u tretemu stupnju koristi
osnova najbrz. Pored ovoga, pridjev brz, kao i veéina drugih pridjeva, ima zasebne
uzorke za odredeni i neodredeni vid.

U modeliranju pridjevske paradigme, u veéini je sluc¢ajeva uputno flektivni uzo-
rak definirati pomocu Cetiri zasebna poduzoraka, svakom od kojih odgovara zaseban
skup preoblika znakovnoga niza. Ta ¢etiri poduzorka — svaki zasebno — definiraju:
neodredene oblike prvoga stupnja, odredene oblike prvoga stupnja, oblike drugoga stup-
nja te oblike treéega stupnja. Pritom su preoblike kod prva dva poduzorka definirane
u odnosu na obli¢nu osnovu s, dok su preoblike kod druga dva poduzorka (drugi i tredi
stupanj) definirane u odnosu na preobli¢enu obliénu osnovu.

ITlustrirajmo navedeno upravo na primjeru fleksije pridjeva brz. Struktura flektivnog

uzorka, razlozenog na Cetiri (odnosno tri razli¢ita) poduzorka, prikazana je slikom 3.2.
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Flektivni je uzorak definiran na sljedeéi nacin:

fa1 = (C, Ppi U de U {tl‘ ote: t; € Pc} U {ti oteots: t; € PS}> . (3.20)

Funkcija uvjetovanja ¢ definirana je kao:

ca1 = ends(nonpalatal \ {r}) A <—|cgr V ends({st, §t})> .

Prema tome, sukladno pravilima gramatike, ovaj ¢e uzorak biti primjenjiv na obli¢ne
osnove koje zavrSavaju nepalatalnim suglasnicima, izuzev sonanta r, pod uvjetom da
suglasnici ne oblikuju suglasnicki skup, izuzev skupova st i §t. Skup preoblika P,
odgovara poduzorku za neodredene oblike pozitiva, skup FP,q odgovara poduzorku za
odredene oblike istoga stupnja, dok skupovi P, i Ps odgovaraju poduzorcima za kompa-

rativ odnosno superlativ. Ovisu poduzorci definirani na sljedeéi nacin (ovdje skra¢eno):

P, ={nul, sfx(a), sfr(u),..., sfr(ima)},
Poa={sfx(i), sfr(og), sfr(om), ..., sfr(ima)}, (3.21)
P. = P, ={sfx(1), sfr(eg), sfr(em), ..., sfr(ima)}.
Buduéi da je i ovdje, kao i kod imenice wvojnik, lema identi¢na obli¢noj osnovi, to
ponovno vrijedi tg = nul. Funkcijama t. i t; definirane su preoblike obli¢ne osnove u

osnovu za drugi odnosno treé¢i stupanj. Preoblike su definirane kako slijedi:

le = anl‘(jOt) )

(3.22)
ts = pfiz(naj),

pri ¢emu funkcija preoblike jot definira fonolosku alternaciju jotacije. Kona¢no, uvrsta-

vanjem desnih strana izraza (3.21) i (3.22) u izraz (3.20) dobivamo:

far = (a1, {nul, sfx(a), sfx(u), ..., sfr(ima)} U
{sfz(1), sfr(og), sfr(om), ..., sfr(ima)} U
{sfz(i) o asfr(jot), sfr(eg) o asfx(jot), ..., sfx(ima) o asfx(jot)} U

{sfz(i) o asfr(jot) o pfixr(naj), ..., sfr(ima) o asfr(jot) o pfix(naj)},
(3.23)

tj. oblik flektivnog uzorka u kojem su pojedini poduzorci stopljeni u jedan skup pre-

oblika.
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3.2.5 Primjenjivost flektivnog uzorka

Flektivni uzorak u vezu dovodi obli¢nu osnovu rije¢i sa svim njezinim oblicima. Svi
oblici neke rije¢i u potpunosti su odredeni oblicnom osnovom rijeci i flektivnim uzor-
kom, pod uvjetom da je uzorak na tu obli¢nu osnovu primjenjiv. Ako bismo medutim,
umjesto oblicne osnove, u ishodiste fleksije smjestili lemu, mogli bismo reéi da flek-
tivni uzorak povezuje lemu sa svim ostalim oblicima rije¢i. Ova su dva pogleda u
nacelu ravnopravna, no buduéi da je lema lingvisticki valjan oblik rije¢i, dok obli¢na
osnova rije¢i to najceSce nije, zbog ¢itljivosti jednostavnije je u ishodiste fleksije smjes-
titi upravo lemu. To je opravdano posebice u kontekstu morfoloske normalizacije, gdje
je za morfolosku normu bolje odabrati lemu nego obliénu osnovu, buduéi da je kod
potonje viSezna¢nost izrazenija u smislu da razli¢ite leme mogu imati identi¢nu obli¢nu
osnovu (npr. imenice rob i roba). Iz ovih razloga u modelu HOFM u ishodiste fleksije
(a kasnije i tvorbe) smjeStena je lema a ne obli¢na osnova, pa tako u nastavku govorimo
o vezi izmedu leme i (ostalih) flektivnih oblika.

U tom smislu, u nastavku definiramo primjenjivost flektivnog uzorka na lemu. In-
tuitivno, flektivni ¢ée uzorak biti primjenjiv na lemu ako je uvjetna funkcija uzorka
zadovoljena na odgovarajucoj obli¢noj osnovi (dobivenoj iz leme) te ako niti jedna od
preoblika znakovnoga niza definirana flektivnim uzorkom na doti¢noj obli¢noj osnovi
ne zakazuje. Primjenjivost flektivnog uzorka f na lemu [ oznacavat ¢emo sa ‘f F [’.

Formalno, primjengivost flektivnog uzorka definirana je kao:

(e, {tos ety b)) E L = c(s)/\(Vti. (tioto_l)(l);éa). (3.24)

Obli¢na osnova se iz leme izvodi primjenom inverza preoblike tg. Pritom, buduéi da
vrijedi t(¢) = ¢, to komporzicija preoblika g o ¢ ! zakazuje ¢im zakaze jedna od ovih
dviju preoblika.

Uvjet da niti jedna od preoblika definiranih flektivnim uzorkom ne smije zakazati
razumno je postrozenje uvjeta definiranog uvjetnom funkcijom c¢. Flektivni uzorak
naime definira sve oblike neke leme, pa ako ijedna preoblika znakovnoga niza zakaze,
onda taj uzorak zasigurno nije primjenjiv na doti¢nu lemu. To u praksi znac¢i da funkciju
uvjetovanja nije potrebno definirati u onim sluc¢ajevima kada je njome iskazan uvjet veé
obuhvaéen implicitnim uvjetom nezakazivanja neke od preoblika. Primjer je flektivni
uzorak fy; definiran izrazom (3.19). Buduéi da ovaj uzorak koristi preobliku sbl za

sibilarizaciju obli¢ne osnove, i da ¢e ta preoblika zakazati ukoliko obli¢na osnova ne
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zavrSava suglasnicima £, ¢ ili h, nije bilo potrebno taj uvjet izric¢ito ponavljati u uvjetu
uzorka. Naravno, to ne znaci da je svaki uvjet moguce iskazati implicitno, niti da je to

potrebno.

3.2.6 Generiranje oblika rijeci

Nakon §to smo definirali flektivni uzorak i primjenjivost uzorka, mozemo napokon opi-
sati na koji se na¢in uzorak moze upotrijebiti za izvodenje svih oblika neke rijeci, kre-
nuvsi od leme kao ishodisnog oblika. Generiranje oblika u apstraktnome funkcijskom
modelu opisano je funkcijom [Wfs : S x F — ©(S). Konkretna definicija ove funkcije

u modelu HOFM je sljedeca:

UidtiotgH(D} ako f =1,
szs<z, (e, {tos o tise o tnd) ) = (3.25)

¥ 0 nace.

gdje je ‘F’ relacija primjenjivosti flektivnog uzorka definirana izrazom (3.24). U pro-
ceduralnom smislu svaki se oblik izvodi tako da se na lemu [/ najprije primijeni inverz
funkcije preoblike ty kako bi se dobila obli¢na osnova, a zatim se primjenjuje svaka od
preoblika t; kako bi se iz obli¢ne osnove izveli razli¢iti oblici rije¢i. Ako uzorak f na

lemu [ nije primjenjiv, [Wfs(f,1) rezultira praznim skupom.

3.2.7 Svodenje oblika na lemu

Obrnuti postupak, kojim se na temelju flektivnog uzorka izvodi lema (odnosno skup
mogucih lema) danog oblika rijeci, u apstraktnom je modelu opisan funkcijom wLemma :

S x F — 9(8).? U modelu HOFM ta je funkcija definirana na sljedeéi naéin:

wLemma(w, (e, {to, .. tiy...,tn}) ) = {(to ot N (w) : fE(to oti_l)(w)}. (3.26)
f

Funkcijom se oblik najprije pokusSava preobli¢iti u obliécnu osnovu, i to primjenom
svih preoblika definiranih flektivnim uzorkom, a zatim se svaka tako dobivena obli¢na
osnova pokuSava preoblic¢iti u lemu. Od dobivenih se lema zadrzavaju samo one na koje

je flektivni uzorak primjenjiv sukladno (3.24).

9U skladu s napomenom iz odjeljka 3.1.1, ovaj postupak nazivamo “svodenje na lemu”, dok lemati-
zacijom nazivamo postupak opisan funkcijom (3.15).
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Ovdje je vazno napomenuti da se u izrazu (3.26) pojavljuje inverz funkcije preoblike
t; 1. To u bitnome odreduje nacin programske izvedbe funkcije preoblike znakovnog
niza, koja dakle mora biti prikazana tako da je izrac¢unljiv njezin inverz.

Flektivni uzorci opéenito mogu biti viSeznacni, pa funkcija wLemma opéenito rezul-
tira skupom mogucih lema. Ilustrirajmo to na primjeru oblika brZeg (genitiv i akuzativ
jednine muskog roda u komparativu te genitiv jedine srednjeg roda u komparativu

pridjeva brz) i flektivnog uzorka f4; danog izrazom (3.23). Vrijedi:

wLemma(brzeg, fa1) = {brz, brieg} . (3.27)

U ovom slucaju, pored ispravne leme brz, dobivamo i neispravnu lemu brZeg. Problem
je u tome $to se, sukladno uzorku fa1, oblik brZeg moze smatrati kako oblikom tako i

samom lemom. Naime, buduéi da vrijedi {g = nul, to vrijedi
(t1 oty M) (brzeg) = (nul o nul™")(brieg) = nul(brieg) = brieg

dok ujedno vrijedi i fa1 F brieq. Navedeni primjer ukazuje na to da je lematizacija
viSeznacna cak i onda kada je poznato koji flektivni uzorak treba primijeniti na zadani

oblik.

3.2.8 Homografija

Homografi ili istopisnice jesu oblici istoga izraza, ali razli¢itog znacenja. Odnosno,
to su oblici koji se identi¢no pisu, no pripadaju (barem) dvama razli¢itim leksemima.
U okviru modela HOFM, homograf ¢e, posredstvom razli¢itih flektivnih uzoraka, biti

povezan s dvije ili vise lema. Formalno, oblik w € § je homograf ako vrijedi:

i, €8, 3, eF. (A#Fk) N (welWfs(l, fi) A (w e IWfs(la, 2)) -

Valja primijetiti da obrat tvrdnje ne vrijedi: buduéi da su flektivni uzorci opéenito
viSeznacni, oblik w moze biti flektivno povezan s dvije leme, no ipak ne biti pravi
homograf.

Relaciju homografije preciznije ¢emo definirati nad parovima dvojki sastavljenih
od leme i flektivnog uzorka. Par takvih dvojki smatrat ¢emo homografnima (odnosno

homografnim parom), ako dijele barem jedan identi¢an oblik. Formalno:
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hPaiT((llafl)v (12,f2)) = IWfs(ly, /i) N IWSs(l2, f2) # 0.

3.2.9 Derivacijski uzorci

U uvodnome dijelu ovoga poglavlja receno je da tradicionalne gramatike tvorbeni sus-
tav jezika opisuju pomoc¢u tvorbenih uzoraka. Tvorbenim uzorkom odreden je postupak
tvorbe, vrsta osnovne rijeci te znacenjska kategorija tvorenice. Znacenjska kategorija
ovisi o vrsti tvorenice (npr. znacenjske kategorije imenice mogu biti vrsitelj radnje, et-
nik, hipokoristik i sl.). Postupak tvorbe iskazan je u odnosnu na tvorbenu osnovu kao
ishodisni oblik i lemu izvedenice kao ciljni oblik. U hrvatskome jeziku tvorbena osnova
izvedenice identi¢na je oblicnoj osnovi polazne rije¢i. Na primjer, pri tvorbi banka —
bankar, iz tvorbene odnosno obli¢ne osnove bank izvodi se sufiksacijom -ar lema iz
vedenice bankar. Tvorbena osnova kod glagola moze, u ovisnosti o morfologkoj vrsti
glagola, biti infinitivna osnova (npr. ploviti—plovidba) ili prezentska osnova (npr. ku-
piti—kupac).*

Modelom HOFM obuhvaéena je sufiksalna, prefiksalna i sufiksalno-prefiksalna tvorba,
odnosno izvodenje. Jednako kao i u tradicionalnim gramatikama, tvorba je u modelu
HOFM opisana skupom derivacijskih uzoraka. Derivacijski uzorak definira preobliku
osnovne rijeci u izvedenicu, kategoriju osnovne rijec¢i te kategoriju izvedenice, pri ¢emu
kategorije odgovaraju skupu flektivnih uzoraka. Kategorije dakle odreduju vrstu rijeci
te eventualno neke dodatne morfoloske kategorije koje proizlaze iz povezanosti rijeci s
odredenim flektivnim uzorkom. Kategorije nisu znacenjske budué¢i da znacenje rijeci
nije razlu¢ivo samo temeljem njezine morfoloske pripadnosti.

Formalno, derivacijski uzorak d je uredena trojka:

d= (t,fl,fg) e T x p(]:) X p(]:), (3.28)

gdje funkcija t definira preobliku obli¢ne osnove u lemu izvedenice, dok skupovi flek-
tivnih uzoraka Fi i Fa, pri ¢emu F; C F i Fo C F, definiraju kategorije osnovne rijeci
odnosno izvedenice. Sa D ¢éemo oznaciti skup svih derivacijskih uzoraka definiranih
modelom.

Razmotrimo kao primjer uzorak koji opisuje tvorbu apstraktnih imenica zenskoga
roda motiviranih pridjevom dodavanjem sufiksa -ina, kao npr. brz — brzina. Ako

pretpostavimo da skupovi flektivnih uzoraka {fa1, fas} i {fn2, fn3, fva} odgovaraju pri-

0K od veéine glagola infinitivna se osnova dobiva odbacivanjem infinitivnog nastavka -ti, a prezentska
odbacivanjem nastavka u 3. licu mnozine prezenta (Barié¢ et al., 2005).
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djevima odnosno imenicama zenskoga roda, odgovarajuéi derivacijski uzorak mozemo

definirati kao:

d1 = (sfz(ina), {fa1, faz}, {fn2, fns, fva)) -

Pritom valja napomenuti da smo apstraktnost kao znacajku izvedenice ovdje zanemarili,
bududéi da je rije¢ o znacenjskoj kategoriji koja nije razlu¢iva na morfoloskoj razini.
Derivacijski uzorak modela HOFM razlikuje se od uzorka iz tradicionalne gramatike
i po tome sto je u modelu HOFM preoblika ¢ definirana u odnosu na obli¢nu osnovu kao
ishodisni oblik, dok je u gramatici ishodiste preoblike tvorbena osnova. U sluc¢ajevima u
kojima tvorbena i obli¢na osnova nisu identi¢ne (npr. kod nekih tvorbenih uzoraka mo-
tiviranih glagolima), preobliku je potrebno definirati kao kompoziciju dviju preoblika:
jedne kojom se ostvaruje preoblika iz obli¢ne osnove u tvorbenu te druge kojom se tako

dobivena tvorbena osnova preobli¢uje u lemu izvedenice.

3.2.10 Izvodenje rijeci

Derivacijski uzorak koristimo za izvodenje izvedenice zadane rije¢i. Postupak izvodenja
rijeci u apstraktnome je modelu formaliziran funkcijom [Derive prema (3.14). U modelu
HOFM kategorija izvedenice predstavljena je skupom flektivnih uzoraka, to jest ) =
©(F). Prema tome, funkcija za izvodenje izvedenice oblika je [Derive : S X F x D —

(S X p(F)), a definirana je na sljedeéi nacin:

l2

—1 ! /
IDerive (ll,fl, (t,fl,f2)> = {( (toty)(l), ~7:2)} ako i€ Fu AN Fy # 0, (3.29)

0 inace,

gdje
fé:{fQEfQ : fQ':lg},

pri ¢emu je to preoblika obli¢ne osnove u lemu definirana flektivnim uzorkom f;. U
proceduralnom smislu izvodenje se provodi tako da se iz leme osnovne rije¢i [1 najprije
izvodi obli¢na osnova uporabom inverza preoblike ¢ty definirane flektivnim uzorkom fi,
a zatim se tako dobivena tvorbena osnova preoblikom ¢ preobli¢uje u lemu izvedenice
lo. Lemi izvedenice pridruzuju se oni flektivni uzorci iz skupa F» koji su na doti¢nu
lemu primjenjivi. Ako osnovna rije¢ ne pripada kategoriji odredenoj skupom flektivnih

uzoraka Fi, ili pak ako niti jedan od uzoraka iz skupa F2 na izvedenicu nije primjenjiv,
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tada derivacijski uzorak nije primjenjiv na osnovnu rije¢ i funkcija [Derive rezultira

praznim skupom.

3.2.11 Relacija tvorbene veze

Derivacijskim se uzorkom izmedu osnovne rijeci i izvedenice implicitno uspostavlja tvor-
bena veza. Tu ¢emo vezu definirati formalno na sljedeéi nacin. Relacija (izravne) tvor-
bene veze temeljem uzorka d, oznacena kao ‘—,’, jest binarna relacija na skupu S x F

definirana kao:

(I1, 1) —a (o, ) <= (lo, fo) € IDerive(d, Iy, f1) . (3.30)

Relacija se uspostavlja izmedu parova dvojki sastavljenih od leme i flektivnog uzorka;
flektivnim uzorkom odredena je pripadnost leme odredenoj kategoriji. Dvojka (I, fi)
tvorbeno je, temeljem derivacijskog uzorka d, povezana s dvojkom (I3, f2), odnosno
(I1, 1) —a (l2, f2), ako i samo ako je uporabom uzorka d lemu Iy (i pripadnu joj kate-
goriju) moguée izvesti iz leme /5 (i njoj pripadne kategorije).

Vazno je napomenuti da relacija tvorbene veze —; ne implicira stvarnu tvorbenu
povezanost. Relacija samo upucuje na to da je tvorba gramaticki moguca, odnosno
da izmedu osnovne rije¢i i izvedenice postoji izrazna veza. Za tvorbenu je povezanost
potrebno medutim postojanje kako izrazne tako i znacenjske veze izmedu tih rijeci.
Kao primjer moze posluziti derivacijski uzorak d = (sfz(ica),F1,F2), kojim je opi-
sana tvorba imenica zenskog roda dodavanjem sufiksa -ica imenicama muskog roda
(npr. bankar — bankarica). Ovim ée uzorkom u vezu takoder biti dovedene i rijeci koje
nisu u tvorbenoj vezi, poput $al i Salica, izmedu njih ne postoji sadrzajna veza. Ovaj

se problem u kontekstu morfoloske normalizacije detaljnije razmatra u odjeljku 6.2.1.

3.3 Nadogradnja modela

U ovom odjeljku opisano je nekoliko nadogradnji osnovnog modela HOFM. Nadograd-
njama se konkretiziraju neki aspekti osnovnog modela, s ciljem povecanja izrazajnosti i
pojednostavljenja modeliranja odredenih morfoloskih procesa. Najbitniju nadogradnju
predstavlja prikaz preoblika kao nefunkcijskih relacija (visestruke preoblike) te mode-
liranje razlic¢itih vrsta opcionalnosti, ¢ime se povecava izrazajnost modela. S druge
strane, uvodenjem osnovnih vrsta preoblika ogranicava se izrazajnost modela, ali se
pojednostavljuje modeliranje i programska izvedba. U nastavku je najprije opisana

nadogradnja flektivnog uzorka tako da on ukljuc¢uje dodatne morfosintakticke opise.
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3.3.1 Morfosintakticki opisi

Flektivni uzorak definiran izrazom (3.18) moze se prosiriti tako da se svakoj preoblici

pridruzi morfosintakticki opis oblika izvedivog doti¢nom preoblikom:

f = (e Alto,@0), - (tsn)}) €Cx 9T x X), (3.31)

gdje je X skup morfosintaktickih opisa, a xg, . .., x, su morfosintakticki opisi pridruzeni
pojedinim preoblikama znakovnoga niza. Morfosintakticki opisi, osim vrste rijeci, mogu
sadrzavati i opise gramatickih kategorija poput roda, broja, padeza te drugih kategorija
ovisno o vrsti rije¢i. Za hrvatski jezik u tu svrhu mogu se koristiti morfosintakticki opisi
prema normi MULTEXT-East (Erjavec et al., 2003), kod koje su vrijednosti pojedinih

morfosintaktickih kategorija sazeto kodirani u jedan znakovni niz (v. odjeljak 4.2.4).

3.3.2 ViSestruke preoblike

U odjeljku 3.2.1 preoblika znakovnoga niza definirana je kao funkcija oblika t : S — S
koja ima dobro definirani inverz za sve znakovne nizove iz skupa S\ {€}. U praksi se
medutim, barem u slucaju hrvatskoga jezika, takav zahtjev pokazuje suviSe ogranica-
vajuéim. Problem naime predstavljaju fonoloske alternacije koje u mnogim slu¢ajevima
nisu injektivne, a u nekima cak nisu niti funkcijske.

Tipican je primjer fonoloska alternacija palatalizacije. Palatalizaciju smo u dijelu
3.2.2 prikazali preoblikom plt i definirali izrazom (3.16). No puni oblik te preoblike
trebao bi, sukladno (Bari¢ et al., 2005), biti sljedeéi:

plt = asfr({(k, é), (g, 2), (h,$), (¢, &), (z,2)}). (3.32)

Problem predstavljaju parovi alternacija k/¢ (npr. vojnik—wvojnice) i ¢/¢ (npr. stric—
strice) te g/Z (npr. drug—druZe) i z/Z (npr. vitez—uviteze), zbog kojih ova preoblika
nije injektivna funkcija, pa njezin inverz plt~! nije definiran.

Ovaj se problem u nac¢elu moze rijesiti razdvajanjem (faktorizacijom) preoblike na
skup injektivnih preoblika. To je rjeSenje neprakti¢no jer bi, ¢ak i onda kada bi se
automatiziralo, rezultiralo umjetnim odnosno tehnicki motiviranim povecanjem broja
flektivnih uzoraka. Bolje rjeSenje, koje otvara i neke druge moguénosti, jest dopustiti
da preoblika bude neinjektivna, ali onda u obzir uzimati sve njezine moguce inverze.
Tako poopcéena funkcija preoblike znakovni niz preslikava u skup moguéih znakovnih
nizova, pa ¢emo je nazivati visestrukom preoblikom.

Formalno, viSestruka preoblika je funkcija
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t:S— p(S).

Pritom ¢(s) = 0 indicira da je preoblika ¢ na znakovnom nizu s zakazala. Preobliku ¢ za
koju vrijedi 3s € S. [t(s)| > 1 zvat ¢emo viseznacnom preoblikom. Nul-preobliku defi-
niramo kao nul(s) = {s}, dok fail(s) = (). Neka je 7 skup svih vigestrukih preoblika.!!

Funkcijska kompozicija viSestrukih preoblika, o : 7 x 7 — 7, definirana je kao:

(tz o tl)(sl) = {tQ(Sg) P89 € tl(Sl)} . (333)

Kompozicija dviju visestrukih preoblika jest viSestruka preoblika koja izvodi sve moguce
kombinacije znakovnoga niza. Iz definicije slijedi da, ako ¢1(s1) = 0, onda (to0t1)(s1) =
(), tj. ako ijedna od pojedinacnih preoblika zakazuje, takoder zakazuje i njihova kom-
pozicija. Nul-preoblika nul je neutralni element kompozicije, nul ot =t o nul = t.

Inverz visestruke preoblike, ! : 7 — 7, definiran je kao

t_1(81> = {82 81 € t(SQ)} . (3.34)

Formalno gledano, poopc¢enje modela preoblike s funkcije oblika & — S na funk-
ciju oblika t : § — p(S) odgovara poopcenju na relaciju 7', T C (S x §), pri ¢emu
s9 € t(s1) & (s1,82) € T. Visestruka preoblika u tom smislu odgovara nefunkcijskoj
relaciji.?

Tlustrirajmo uporabu viSestrukih preoblika na primjeru preoblike vojnik— vojnice,
definirane kao sfx(a) o plt, gdje je preoblika plt dana izrazom (3.32). Primjenom pre-

oblike ¢ na obli¢nu osnovu vojnik dobivamo:

(sfx(a) o plt)(vojnik) = sfx(a)(vojnic¢) = {vojnice} ,
dok primjenom inverza na dobiveni oblik dobivamo:
(sfr(a) o plt) " (vojnice) = (plt~' o sfr(a)~")(vojnice)
= plt~Y(vojnic) = {vojnik, vojnic}

tj. dobivamo dvije mogucée obli¢ne osnove buduéi da preoblika plt izvorno nije injek-

tivna.

1 Ovdje koristimo istu oznaku kao i za jednostruke preoblike, no buduéi da se u nastavku koriste
isklju¢ivo viSestruke preoblike, moguénost zabune ne postoji.

12Buduéi da je model temeljen na funkcijama kao osnovnim gradivnim blokovima, u nastavku je ipak
zadrzan “funkcijski pogled” na ovakvu vrstu preoblika.
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3.3.3 Operatori odabira

Osim $to njima rjeSavamo problem inverza neinjektivnih preoblika, viSestrukim pre-
oblikama mozemo u modelu eksplicitno obuhvatiti koncept opcionalnosti. Taj je me-
hanizam koristan u slu¢ajevima kada jednom preoblikom zelimo eksplicitno modelirati
izvodenje vise mogucih oblika. To moze biti zato Sto je na tome mjestu moguce postoja-
nje vise ravnopravnih oblika (tzv. dvostrukosti), ili zato §to je preoblika nekonzistentna
u smislu da se na neke oblike primjenjuje, a na neke ne, pa modeliranje opcionalnosti
predstavlja svojevrsno sredstvo apstrakcije.

Opcionalnost preoblika obuhvatit ¢emo uvodenjem dvaju operatora. Prvi je opera-

tor ravnopravnog odabira izmedu dviju preoblika, | : 7 x 7 — T, definiran kao:

(tl |t2)(8) = tl(S) U tg(s) . (3.35)

Rezultat primjene operatora jest preoblika koja kao rezultat daje uniju rezultata po-
jedina¢nih preoblika. Ako preoblike ¢; i to nisu medusobno iskljucive, preoblika t1 | to
je viSeznacna preoblika. Na nekim znakovnim nizovima neka od dviju preoblika moze
zakazati, pa ¢e onda i njezin rezultat izostati.

Drugi je operator pristranog odabir izmedu dviju preoblika, || : 7 x 7T — T,

definiran na sljedeéi nacin:

ti(s) ako ti(s) #0,

ta(s) inace.

(t1 ]| t2)(s) = (3.36)

U ovome slucaju druga se preoblika primjenjuje samo onda kada prva preoblika zakaze.
Ako preoblike ¢; i t2 nisu visezna¢ne, onda to nece biti niti preoblika ¢; || t2. Operator
pristranog odabira koristan je u slu¢ajevima kada je prva preoblika specificnija od druge
te zbog toga nad drugom predoblikom ima prednost. Pritom preobliku ¢; smatramo
specificnijom od preoblike to, ako i samo ako {s € §: t1(s) Z0} C{s € S: ta(s) # 0}
tj. ako je preoblika ¢; primjenjiva (ne zakazuje) samo na nekim od znakovnih nizova na

kojima je primjenjiva (ne zakazuje) preoblika ts.

Operatori ‘|’ 1 ‘||’ distributivni su prema operaciji kompozicije preoblika:
tio(tz|ts) = (tiot)[(tiots), (3.37)
(ti]t2) oty = (tiots)|(t2ots), (3.38)
tio(tal|ts) = (tiota)||(t1ots), (3.39)
(til[t2)ots = (tiots)||(t20ts) (3.40)
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Za inverze preoblika dobivenih pomocéu ovih operatora vrijedi, sukladno (3.34):

(tr]t2) " (s) = ' (s) Uty (s), (3.41)
(t1][ta) " (s) = t7r(s)U{retyl(s) : ti(r) =0}, (3.42)

Racunanje inverza preoblike t1 ||ty iziskuje dodatno pojasnjenje, buduéi da je ono
bitno za programsku izvedbu. Sukladno definiciji (3.36), kod operatora pristranog oda-
bira preoblika #; ima prednost nad preoblikom t2, pa (t1||t2)~!(s) u svakom slucaju
ukljucuje skup tl_l(s). No, znakovni niz s mozda se takoder moze dobiti preoblikom
to iz nekog znakovnoga niza r, tj. r = t;l(s). Ako na znakovni niz r preoblika t; nije
primjenjiva, tj. ako t1(r) = 0, onda je, sukladno (3.36), na nizu r bila primijenjena

preoblika t5. Zbog toga sve takve znakovne nizove takoder treba ukljuciti u rezultat.

3.3.4 Modeliranje opcionalnosti

U nastavku su razmotrena ¢Cetiri tipi¢na sluc¢aja uporabe operatora za modeliranje op-

cionalnosti preoblika.

1. Prvislucaj odnosi se na situaciju kada postoji vise preoblika, ali su one medusobno
iskljucive. Kod fleksije, primjerice, to moze biti sluc¢aj kada odabir ispravne pre-
oblike zavisi o zavrSetku obli¢ne osnove. Primjer su imenice krv i mast, koje se
obje dekliniraju prema istome flektivnom uzorku, no kod prve se u instrumentalu
jednine provodi jotacija obli¢ne osnove v/vlj, dok se kod druge provodi alter-
nacija suglasnickog skupa st/sé. Ovu vrstu opcionalnosti mozemo formalizirati

preoblikom definiranom na sljedeé¢i nacin:
t = sfr(u) o (rsfr(v, vlj) | rsfx(st, §¢)),

gdje je rsfr funkcija viSseg reda koja definira preobliku zamjene zavrSetka osnove
(v. odjeljak 3.3.6). Primjenom preoblike ¢ na obli¢ne osnove krv i mast dobivamo
t(krv) = {krvlju} odnosno t(mast) = {maséu}. Valja primijetiti je da u ovom
slu¢aju, bududi da su preoblike medusobno iskljucive, svejedno upotrebljava li se

operator ‘|7 ili ‘|| .

2. Drugi slucaj odnosi se na situacije u kojima jedna preoblika treba rezultirati s
viSe mogucih oblika. U tom sluc¢aju medusobno neiskljuc¢ive preoblike potrebno je

udruziti operatorom |’ u jednu visezna¢nu preobliku. Tipi¢an primjer kod fleksije
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predstavljaju slucajevi tzv. dvostrukosti kod kojih za jednu te istu gramaticku
kategoriju postoji vise mogucih oblika. Tako se, primjerice, preoblika za genitiv
pridjeva muskog roda, koji u hrvatskom jeziku moze imati kraéi nastavak ‘-og’ ili

duzi nastavak ‘-oga’, moze definirati preoblikom:

t = sfz(og)| sfz(oga),

pa onda t(brz) = {brzog, brzoga}. Moguéa je i kombinacija ovog i prvoga navede-
nog slucaja, tj. situacija u kojoj su samo neke od preoblika medusobno iskljucive.
Npr. imenice krv i mast u instrumentalu jednine, pored gore spomenutih oblika,
imaju i dodatne oblike krvi odnosno masti. Preobliku koja obuhvaéa oba slucaja

mozemo definirati kao
t= (.Sf:l:(u) o (rsfx(v,vlj) | rsfr(st, §é)> | sfz (1),

pa onda t(krv) = {krvlju, krvi} i t(mast) = {maséu, masti}.

3. Tredi slucaj jesu preoblike koje su opcionalne u smislu da se mogu, ali i ne mo-
raju provesti. Tu vrstu opcionalnosti formalizirat ¢emo funkcijom opt : T — T

definiranom kao:

opt(t) =t | nul. (3.43)

Primjer je imenica tvrtka koja u dativu i lokativu jednine moze imati dva oblika:
turtci i turtki, tj. sibilarizacija obli¢ne osnove tvrtk u ovom je sluc¢aju opcionalna.
Odgovarajuéu preobliku mozemo (temeljem jednakosti (3.37) i (3.43)) definirati

kao

t = (sfx(i) o sbl) | sfr(i) = sfr(i) o opt(sbl),

Tada vrijedi t(tvrtk) = {tvrtci, turtki}, dok, primjerice, t(Zaba) = {Zabi}, bududi

da preoblika sbl na osnovi Zab zakazuje.

4. Cetvrti slucaj jesu preoblike koje ne moraju nuzno uspjeti i koje, ako zakazu,
znakovni niz trebaju ostaviti nepromijenjenim. Kako je potreba za takvim pre-

oblikama ¢esta, uvodimo funkciju try : 7 — 7, definiranu kao:

try(t) =t|| nul. (3.44)
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Tipican primjer uporabe funkcije try jest opisivanje fonoloski uvjetovanih alter-
nacija. Na primjer, kod imenice vrabac neprosirena osnova vrabc javlja se obe-
zvucena, tj. ispred zavrsnog suglasnika ¢ provodi se alternacija b/p. Odgovarajuéu
funkciju preoblike za, primjerice, genitiv jednine, mozemo definirati na sljedeéi

nacin:

t = sfx(a)o try(rsfa:(bc,pc)) .

Primjenom ove preoblike na obliénu osnovu dobivamo ¢(vrabc) = {vrapca}. Na
osnovama kod kojih obezvucenja nema, kao npr. kod imenice vranac, preoblika

rsfr zakazuje, no ne zakazuje i preoblika ¢, veé¢ vrijedi t(vranc) = {vranca}.

Druga ucestala primjena funkcije try jest opisivanje alternacija refleksa jata, i
to onda kada je ta alternacija, ukoliko je ostvariva, ujedno i obavezna. Primjer
je alternacija ije/je koja se javlja u dugoj mnozini nekih imenica, npr. imenice
cvijet. Odgovarajuéu preobliku za, primjerice, nominativ mnozine definiramo na

sljedeci nacin:

sfx(ovi) o try(rif:z(ije,je)) ,

gdje je rifr funkcija viseg reda koja definira zamjenu infikasa (v. odjeljak 3.3.6).

Za razliku od operatora |’

operator ‘||’ nije komutativan, pa treba paziti da
preoblika na lijevoj strani nije opéenitija od preoblike s desne strane jer bi ta time
bila zasjenjena. Na primjer, preoblika nul || t identi¢na je preoblici nul buduéi da

preoblika nul ni na kojem znakovnom nizu ne zakazuje.

Kombiniranjem pojedina¢nih preoblika lako se moze dobiti neinjektivna preoblika,
pa makar sve pojedina¢ne preoblike bile injektivne. Tipic¢an je primjer preoblika try(t)
koja je, uz (razumnu) pretpostavku ¢ # nul i t # fail, takoder neinjektivna. Sukladno

(3.44) i (3.42), za njezin inverz vrijedi:

t=1(s)U{s} akot(s)=0,

t=1(s) inace .

(try(t)) " (s) = (3.45)

Prema tome, ako preoblika ¢ nije primjenjiva na znakovni niz s, s € t(s) — sto ¢e
u praksi biti cest sluéaj — onda je try~!(t) viseznaéna preoblika. Tako na primjer

try(rsfr(be, pc))(vrabe) = {vrapc}, ali (try(rsfz(be, pc)))~ (vrape) = {vrabe, vrapc}.
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3.3.5 Generiranje oblika, lematizacija i izvodenje rijeci

Izrazom (3.25) definirana je funkcija wfs za izvodenje svih oblika rijec¢i predstavljene
lemom kao osnovnim oblikom. ProSirena inacica te funkcije, primjenjiva na flektivne
uzorke s morfosintakti¢kim opisima prema (3.31) te viSestrukim preoblikama opisanima

u odjeljku 3.3.2, jest funkcija [WfsMsd : S x F — (S x X) definirana na sljedeéi nacin:

Ui { (w,2) = we (totgh)(1)p ako fEIL,

IWfsMsd (1, (¢ {{to @0), - (bnsa)}) ) = { 0}
0 inace.

f (3.46)

Pojednostavljena inacica kod koje se morfosintakticki opisi jednostavno zanemaruju

dana je s:

IWFs(f,1) = {w L (w,z) € lesMsd(l,f)}. (3.47)

Funkcija svodenja na lemu wLemmaMsd : S x F — p(S x X), primjenjiva na
flektivne uzorke s morfosintaktickim opisima i viSestrukim preoblikama, definirana je

kao:

I
wLemmaMsd (w, ZZF)) = {((to o ti_l)(w),xi) D (ti,x) e T, fE l}, (3.48)

l

dok je pojednostavljena inacica definirana kao:

wLemma(w, f) ={l : (I,z) € wLemmaMsd(l,f)}. (3.49)

Kao sto je ve¢ bilo naglaseno u odjeljku 3.2.7, postupak svodenja oblika na lemu
opcéenito je viSeznacan. Prema tome, funkcije wLemmaMsd i wLemmaMsd u opéenitom
slucaju rezultiraju skupom moguéih lema. Kada se koriste visestruke preoblika, ta je
viSeznacnosti jo$ izrazenija. Tri su mogucéa izvora viSeznac¢nosti pri svodenju oblika na

lemu:

1. Ako neka od preoblika ¢; nije injektivna, onda je ti_l viSeznac¢na preoblika, pa
(to o t; 1) (w) moze (ako to ne zakaze) dati vise lema. Ako je flektivni uzorak

primjenjiv na viSe njih, postupak rezultira s vise lema.

2. Ako je na oblik w primjenjivo viSe razli¢itih preoblika tg o t;, i ako je flektivni
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uzorak primjenjiv na viSe od jedne tako dobivene leme, onda postupak takoder

rezultira s vise lema. (Ovaj slucaj ilustriran je u dijelu 3.2.7.)

3. Ako je preoblika to viseznaéna, onda (¢ o t})(w) takoder moze dati vise lema.
Ako je flektivni uzorak primjenjiv na vise od jedne takve leme, postupak opet

rezultira s vise lema.

Dodatni i u praksi najizrazeniji izvor viSeznacnosti proizlazi medutim iz toga Sto
pri lematizaciji nije unaprijed poznato koji flektivni uzorak treba primijeniti na dani
oblik rijeci, ve¢ treba primijeniti sve uzorke, prema (3.15).

Izrazom (3.29) definirano je izvodenje izvedenice temeljem derivacijskog uzorka mo-
dela. Ako se za izvodenje koriste visestruke preoblike, funkciju je potrebno redefinirati

kako slijedi:

lo, F) : 1 ot M1 k Fi A F
Derive (I, f, (1, F1, F2) ) = g(z’ D) e (toty )L akofi € Fi A Fp#D,

inace,

(3.50)
gdje
fé:{fQEfQ : fg':lg}.

Ako je preoblika t viSeznacna, funkcija ¢e rezultirati skupom izvedenica; ako derivacijski

uzorak na par (l1, fi) nije primjenjiv, funkcija ée rezultirati praznim skupom.

3.3.6 Osnovne vrste preoblika

U odjeljku 3.2.2 receno je da se u modelu HOFM preoblike znakovnoga niza tipi¢no
definiraju funkcijama visega reda, te da je za razli¢ite vrste preoblika moguce definirati
razlic¢ite funkcije viseg reda. Te funkcije u nacelu mogu biti proizvoljne, medutim radi
jednostavnosti modela pozeljno je da se definira jedan manji polazni skup osnovnih
funkcija pomoc¢u kojih se onda mogu definirati i dodatne funkcije. Takav pristup takoder
bitno pojednostavljuje programsku izvedbu modela.

Kod konkatenativnih morfologija, kakva je morfologija hrvatskoga jezika, preoblike
su izrazive regularnim relacijama.'® Nadalje, regularne relacije iskazive su operacijama

zamjene (znakovnih) podnizova (Karttunen, 1995), sto omogucava opis na visoj razini

137U okviru teorije automata, regularne relacije predstavljaju progirenje koncepta regularnih jezika na
parove nizova. Regularni jezici mogu biti modelirani automatom s kona¢nim brojem stanja, dok regu-
larne relacije mogu biti modelirane pretvaracem (preobli¢ivacem) s konac¢nim brojem stanja (engl. finite
state transducer, FST) (Karttunen, 2001).
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apstrakcije. U nastavku ¢emo definirati tri osnovne funkcije visega reda koje odgovaraju

trima operacijama zamjene znakovnih podnizova:'*

e zamjena sufiksa znakovnoga niza,

e zamjena prefiksa znakovnoga niza i

e zamjena infiksa znakovnoga niza.

U nastavku ‘e’ i ‘3’ oznacavaju proizvoljne (moguée prazne) podnizove znakovnoga
niza, a, 8 € §. Zamjena sufiksa znakovnoga niza definirana je funkcijom rsfr : S xS —

T, kako slijedi:

{as2} akow = asy,

rsfr(si, s2) = Aw. (3.51)

0 inace .
Funkcija rezultira preoblikom koja, primijenjena na znakovni niz w, nastavak s; tog
znakovnoga niza zamjenjuje nastavkom ss. Ako w ne zavrSava znakovnim nizom si,
preoblika ¢e zakazati.
Sliéno, zamjena prefiksa znakovnoga niza definirana je funkcijom rpfr : S xS — 7
na sljedeéi nagin:
{sea} ako w = s1a,

rpfr(s1, s2) = Aw. (3.52)
0 inace .

Obje su ove funkcije injektivne te vrijedi:

rsfr 1 (s1, s2) = rsfz(s2,s1), (3.53)
rpfr L (s1,52) = rsfr(s2, s1). (3.54)

Funkcije za dodavanje odnosno uklanjanje sufiksa i prefiksa znakovnoga niza sada

se mogu definirati na sljede¢i nagin:

U smislu izrazajnosti (izrazajne snage) ove su operacije redundantne. Uz uvodenje posebnih
simbola za pocetak i kraj znakovnoga niza, zamjena sufiksa i zamjena prefiksa takoder se mogu opisati
operacijom zamjene infiksa. Ipak, radi preglednosti, to ovdje nije uéinjeno.

5Pojmovi “sufiks”, “prefiks” i “infiks” u lingvistici i raéunarstvu imaju razli¢ita znacenja. U
raCcunarstvu, rije¢ je o podnizu znakovnoga niza koji se nalazi na kraju, pocetku, odnosno unutar zna-
kovnoga niza. U lingvistici su sufiks, prefiks i infiks funkcionalni morfemi, dakle isklju¢ivo oni odsjecci
rije¢i koji imaju gramaticki sadrzaj. U nastavku, gdje god postoji moguénost zabune, za ra¢unarski
smisao ovih rijec¢i koristen je pojam “sufiks/prefiks/infiks znakovnoga niza”.
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sfr(s) = rsfz(e,s), (3.55)
pfr(s) = rpfz(e,s), (3.56)
dsfr = sfr!, (3.57)
dpfr = pfz~t. (3.58)

Treéa osnovna vrsta preoblike jest zamjena infiksa znakovnoga niza definirana funk-

cijom rifr : S x S — 7T kao:

rifr(sy,s2) = Aw. {aseff : a,f €S, w=as108}. (3.59)

Za razliku od prethodno definiranih funkcija, funkcija rifr rezultira visezna¢nom pre-
oblikom buduéi da se u opéenitom slucaju infiks s; moze u znakovnom nizu w pojav-
ljivati na viSe mjesta. Za inverz, koji dakle takoder moze biti viSezna¢na preoblika,

vrijedi:

rifr 1 (s1, s2) = rifr(s2,s1). (3.60)

Kao $to je ranije opisano, fonoloske se alternacije mogu opisati funkcijom viSega
reda asfr : p(S x §) — 7. Funkcija rezultira preoblikom koja provodi zamjenu prema
zadanom skupu parova zavrSetaka osnove. Ovu funkciju mozemo definirati na sljedeci

nacin:

asfr(0) = fail, (3.61)

asfr({(s1,71), -+, (Sn,mn)}) = rsfr(si,r)| ... | rsfr(sn,mm) .

Rezultirajuc¢a preoblika bit ¢e viSezna¢na samo onda kada pojedinacne zamjene nisu
medusobno iskljuc¢ive. To ée biti slucaj ako neki od znakovnih nizova si,S9,..., s,
imaju identi¢ne sufikse. S druge strane, ako neki od znakovnih nizova ri,79,...,7,
imaju identi¢ne sufikse, rezultirajuca preoblika nece biti injektivna, odnosno njezin ¢e
inverz biti viSeznac¢na preoblika.

Korisnom ¢e se takoder pokazati i funkcija aifr : p(S x §) — 7 kojom se dobiva

(viSeznacna) preoblika zamjene infikasa znakovnoga niza, definirana kako slijedi:
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aifr(0) = fail, (3.62)
aifr({(i1,71), ..., (in,mn)}) = rife(in,r1)| ... | rife(in, m).

U nastavku ¢emo, preglednosti radi, umjesto asfr({(si,71), (s2,72),...,(Sn,7n)})
pisati asfr {s1/r1,82/7r2,...,Sn/Tn}, te slicno za funkciju aifz.

Opisane funkcije, uz ranije uvedene funkcije nul, try i opt, predstavljaju osnovni
skup funkcija viSeg reda pomocu kojih su u iduéem poglavlju definirane i neke jezi¢no-

specificne preoblike za hrvatski jezik.



Poglavlje 4

Model morfologije

hrvatskoga jezika

U ovome poglavlju opisana je primjena model HOFM, i to njegove nadogradene inacice,
na morfologiju hrvatskoga standardnog jezika. Model se temelji na opisu morfologije
prema (Barié et al., 2005), a obuhvaca fleksiju i sufiksalnu tvorbu imenica, glagola
i pridjeva. Ostale promjenjive vrste rije¢i modelom nisu obuhvaéene: u kontekstu
morfoloske normalizacije prilozi se mogu tretirati kao pridjevi, dok zamjenice i brojevi
nisu od interesa buduéi da se u veéini postupaka pretrazivanja informacija i dubinske
analize teksta te rije¢i ionako zanemaruju. Prefiksalna i prefiksalno-sufiksalna tvorba
nisu obuhvaé¢ene modelom iz razloga §to je kod tih nacina tvorbe znacenjska povezanost
polazne rijeci i izvedenice nedovoljno jaka, pa bi u tom sluc¢aju upitna bila korisnost
morfoloske normalizacije.
U nastavku je najprije opisan na¢in modeliranja preoblika, uklju¢ivo jezi¢no-specificnih

preoblika za modeliranje fonoloskih alternacija. U drugom i tre¢em dijelu opisano je

modeliranje flektivnih odnosno derivacijskih uzoraka.

4.1 Preoblike

Model flektivne i derivacijske morfologije hrvatskoga jezika svodi se na modeliranje

sljedece tri vrste morfoloskih procesa (preoblika):
e dodavanje obli¢nih nastavaka (kod fleksije) odnosno sufikasa (kod tvorbe),
e dodavanje prefiksa kod fleksije (iskljucivo za superlative pridjeva),

e fonologke alternacije.

54
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Tablica 4.1: Preoblike koriStene za modeliranje morfologije hrvatskoga jezika.

Funkcija  Opis Primjer primjene

Dodavanje/zamjena nastavka, sufiksa i prefiksa:

rsfx Zamjena zavrSetka osnove rsfx(ij, ik)(akademija) = {akademik}
sfx Dodavanje nastavka ili sufiksa sfx(a) = (vojnik) = {vojnika}
pfx Dodavanje prefiksa (pfz(naj) o sfx(a) o jot)(brz) = {najbrzi}

Fonoloski uvjetovane alternacije:

peay Alternacija osnove uvjetovana  (sfz(a) o peas)(vrabe) = {vrapca}
fonemom unutar osnove

pcag Alternacija uvjetovana fonemom  (pcag o sfr(ba))(svat) = {svadba}
u sufiksu

Morfoloski uvjetovane alternacije:

sbl Sibilarizacija (sfz (i) o sbl)(vojnik) = {vojnici}

plt Palatalizacija (sfz(e) o plt)(vojnik) = {vojnice}

jot Jotacija (jot(u) o jot)(krv) = {krvlju}

acy Alternacije sugl. skupova (sfz(u) o acg)(mast) = {maséu}

exa Prosirenje samoglasnikom a (sfz(a) o exa)(vrabe) = {vrabaca}

exe Prosirenje samoglasnikom e exva(Cakove) = { Cakovec}

jat; Alternacija refleksa jata ije/je (sfz(ovi) o jat;)(snijeg) = {snjegovi}
jats Alternacija refleksa jata ije/e (sfz(ovi) o jate)(brijeg) = {bregovi}
jats Alternacija refleksa jata ije/i (sfr(vati) o jatg ) (izli) = {izlijevati}

Navedeni morfologki procesi modelirani su preoblikama definiranima funkcijama
viSeg reda opisanima u odjeljku 3.3.6. Dodavanje nastavka i sufiksa modelirano je funk-
cijom dodavanja sufiksa znakovnoga niza sfzr, a dodavanje prefiksa funkcijom dodavanja
prefiksa znakovnoga niza pfr. Fonologke alternacije modelirane su funkcijama zamjene
sufiksa znakovnoga niza (rsfr odnosno asfr) i funkcijama zamjene infiksa znakovnoga
niza (rifr odnosno aifr). Model se temelji na visestrukim preoblikama opisanima u
odjeljku 3.3.2; bududi da to model ¢ini znatno sazetijim i preglednijim.

U tablici 4.1 sazeto su prikazane sve preoblike koristene za modeliranje morfologije
hrvatskog jezika. U nastavku su razmotrene neke jezi¢no-specificne preoblike kojima su

modelirane fonoloske alternacije.
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4.1.1 Fonoloske alternacije

Kao posljedica medusobnih veza izmedu morfema u rije¢i, odnosno fonema kao njiho-
vih sastavnih dijelova, u morfemima moze do¢i do promjene u njihovom fonemskom
sastavu. Zbog toga se jedno te isti morfem moze u razlic¢itim oblicima iste rijeéi ili
u razlicitim tvorbeno povezanim rije¢ima pojaviti u razli¢itim izrazima odnosno alo-
morfima (Bari¢ et al., 2005). Promjene u fonemskom sastavu morfema ocituju se kao
alternacije pojedina¢nih fonema i fonemskih skupova (odnosno njima odgovarajuéih
grafema i grafemskih skupova). Alternacije mogu mijenjati osnovu rijec¢i, obli¢ni nas-

tavak, sufiks ili prefiks. Pritom razlikujemo:

e Fonoloski uvjetovane alternacije: alternacije uvjetovane sastavom fonemskog skupa
na morfemskoj granici (npr. jednacenje po zvuénosti odnosno obezvuéivanje b/p

u vrabac—wvrapca);!

o Morfoloski uvjetovane alternacije: alternacije uvjetovane morfoloskim kategori-

jama (npr. palatalizacija k/¢ u vojnik—vojnice).

Osnovna je dakle razlika izmedu ovih dviju vrsta alternacija u tome $to se morfoloski
uvjetovane alternacije provode samo u odredenim morfoloskim kategorijama (npr. samo
u odredenim padezima nekih flektivnih uzoraka), dok se fonolosgki uvjetovane alternacije
u nacelu odnose na sav jeziéni materijal.? Zbog ove je razlike fonologki uvjetovane
alternacije potrebno modelirati drugacije od onih morfoloski uvjetovanih. U nastavku

se najprije razmatra modeliranje morfoloski uvjetovanih alternacija.

4.1.2 Modeliranje morfoloski uvjetovanih alternacija

Morfoloski uvjetovane alternacije jesu: nepostojani samoglasnici, prijeglas, pro§irivanje
osnove, vokalizacija, palatalizacija, sibilarizacija, jotacija, alternacije suglasnic¢kih sku-
pova i alternacija refleksa jata.

Prijeglas (npr. selom —poljem) i vokalizacija (npr. andeo— andela) nisu eksplicitno
modelirane kao alternacije ve¢ su implicitno ugradene u preoblike pojedinih flektivnih

uzoraka. Ostale alternacije modelirane su kako slijedi.

Sibilarizacija. Zamjenjivanje velaranih suglasnika k, g i h sibilantima ¢, z:

U nastavku éemo alternacije biljeziti kao parove grafema, umjesto kao parove transkribiranih fo-
nema, kao Sto je to u lingvistici uobicajeno.

2Premda i ovdje postoje neka odstupanja, i to uglavnom na granicama rije¢i kod slozZenica, kod
posudenica (npr. plebs) te kod stranih vlastitih imena (npr. Liszt).
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sbl = asfr{(k,c),(g,2),(h,s)}. (4.1)

Palatalizacija. Zamjenjivanje nepalatalnih suglasnika palatalnim suglasnicima:

plt = asfr {(k,é), (g,2), (h,3), (c,¢),(2,2)}. (4.2)

Jotacija. Zamjenjivanje nepalatalnih suglasnika palatalnim suglasnikom, a suglasnika

p, b, m, v i f suglasnickim skupovima plj, blj, mlj, vlj odnosno fij:

jot = plt]asfr{(s,5),(t,6),(d,d), (L), (n,n), (p.ply), (b,01),
(m,mij), (v,0l), (f.f5)} -

Jotacija je modelirana pomodéu palatalizacije, buduéi da su su svi alternirajuci

parovi palatalizacije ujedno i alternirajuéi parovi jotacije.

Alternacija suglasnickog skupa. Na granici osnove i nastavka odnosno na granici

osnove i sufiksa zamjenjuje se skup od dva suglasnika:

acg = asfe {(ht,5C), (sk,5¢), (sL,5lj), (sn,sng), (st,56), (st,st),

Prosirivanje osnove. Prosirivanje osnove samoglasnikom a (tzv. nepostojano a) od-
nosno samoglasnikom e (tipiéno za kajkavsko narjecje), kojom se ti samoglasnici
umecu izmedu dva suglasnika pri zavrSetku osnove, modelirano je takoder funk-

cijom zamjene sufiksa asfr, na sljedeéi nacin:

exa = asfr{(aa,a) : « € cons}, (4.3)

exze = asfr{(ea,a) : a € cons}. (4.4)

gdje je cons skup suglasnika. Na primjer, eza(vrabc) = {vrabac} i exe ™' ( Cakovec) =
{C’akovc}. Prosirivanje osnove razli¢itim umetcima ispred nastavaka u pojedi-

nim padezima (npr. kralj — kralj-ev-i nije modelirano kao alternacija, ve¢ je impli-
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citno ugradeno u flektivne uzorke (npr. kao preoblika sfz(evi)). Isto vrijedi i za
prosirivanje kraja obli¢ne osnove tzv. navescima (npr. brzog—brzoga; v. str. 47),

te prosirenje pocetka osnova nekih glagola u infinitivu.

Alternacije refleksa jata. Alternacije tzv. refleksa jata ije/je, ije/e, ije/i modelirane

su preoblikama:

jat; = rifr(ije, je) , (4.5)
jats = rifz(ije,e), (4.6)
jats = rifr(ije, i), (4.7)

odnosno njihovim inverzima. Ako je alternacija jata uvjetovana odredenom fo-
noloskom okolinom, onda je taj uvjet eksplicitno ugraden u podnizove koji se
zamjenjuju. Primjerice, ako se alternacija ije/e provodi samo iza suglasnika r,
modelirana je kao rifr(rije, re). Alternacija ije/e, koja se provodi iza alterna-
cije I/lj odnosno n/nj (kao npr. u snijeg— snjegovi), modelirana je izravno kao

alternacija jat;.

Preoblike za morfoloski uvjetovane alternacije kod flektivnih se uzoraka u nacelu
primjenjuju bezuvjetno, dok se kod derivacijskih uzoraka primjenjuju uvjetno u smislu
operatora try. U sluc¢aju dvostrukosti, preoblike se modeliraju kao opcionalne u smislu

operatora opt.

4.1.3 Modeliranje fonoloski uvjetovanih alternacija

Fonoloski uvjetovane alternacije jesu jednacenje po zvuénosti (obezvucivanje i ozvuéivanje,
npr. vrabac—vrapca i svat— svadba), jednacenje po mjestu tvorbe (npr. stan— stambensi)
i ispadanje suglasnika (npr. zadatak— zadaci).

Buducdi da prefiksalna tvorba modelom nije obuhvacena, a da kod flektivnog prefiksa
naj- nema alternacija, to niti alternacija prefiksa nije obuhvaéena modelom. Uz izuzece
dakle alternacija koje mijenjaju prefiks ili pocetak osnove, veé¢ina fonoloski uvjetovanih
alternacija mijenja kraj osnove. Takve alternacije mozemo prikazati kao skup trojki
(s,r,C), gdje su (s,r) € S x S alternirajuéi par grafema, a C C S je skup grafema koji
uvjetuju alternaciju (odnosno desna fonoloska okolina). Da bi se provela alternacija s/r,

grafem s mora se u znakovnome nizu naéi neposredno ispred nekog od grafema iz skupa
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C. Obezvucivanje, ozvucivanje, jednacenje po mjestu tvorbe i ispadanja suglasnika

mogu se dakle, sukladno (Bari¢ et al., 2005), definirati na sljedeéi naéin:

obzv = {p,b,{dz}),(t,d,{b}),(s,z,{b,d,g}),(5,2,{1)}), (4.8)
¢, dz {b}), (k. g, {d2}), (s, {d2}), (2.2, {dz}) }

ozv = {b,p,{c,é,é,f,h,k,s,§,t}),(d,t,{f,h,k;,p}),(g,k,{c,é}), (4.9)
4,6, 1Y), (25, {esf by by, 1), (2,5 {e kD) |

jmt = {s,g,{é,é,dz,d,lj,nj}),(z,g,{é,é,dz,d,zj',nj}), (4.10)

(
(
(
(

(
(2,2, (¢, ¢, dz, &, lj,nj}), (h,5,{¢, ¢, d2, &, j, mj }),
(m,m. {b.p})}
isg = {(t.e,{c,¢ stina}, (d,2, {c, & stina}, (at, 1, {8}), (ad, &, {8})} (4.11)

a={s,z,8z2}, B=cons\{r, v},

gdje je cons skup suglasnika hrvatskog jezika.

Pri modeliranju fonoloski uvjetovanih alternacija razlikujemo dva slucaja:

1. Alternacija nastupa u obli¢noj osnovi ispred fonema koji je dio osnove. Primjer
je obezvucivanje osnove Z/§ ispred suglasnika ¢ ili k& (npr. u laZac—lasca). Ovaj
sluc¢aj nastupa kod rije¢i koje zavrsavaju suglasnickom skupinom, a koje u obli-

cima s nultim sufiksom imaju proSirenu osnovu.

2. Alternacija nastupa u obli¢noj osnovi ispred fonema koji je dio obli¢nog nastavka
ili sufiksa. Primjer je ozvucivanje osnove t/d ispred suglasnika b (npr. u svat-

ba — svadba). Ovaj slu¢aj odnosi se gotovo isklju¢ivo na tvorbu rijeci.

Prvi slu¢aj modelirat ¢emo preoblikom definiranom na sljedeé¢i nacin:

pca; = asfr {(sa,roz) : (s,7,C) € obzv U ozv U jmt U isg, a € C'} . (4.12)

Ova preoblika alternira osnovu sukladno definicijama (4.8)—(4.11). Ako niti jedna od
alternacija na osnovu nije primjenjiva, preoblika ¢e zakazati. Primjerice pca; (vrabc) =
{vrapc}, no pcay (vranc) = (.

U drugome slucaju alternacija je uvjetovana fonemom koji je dio nastavka ili sufiksa.

Nakon sto se takav nastavak veze na osnovu, alternaciju je potrebno provesti unutar
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znakovnog niza. To se u modelu moze ostvariti zamjenom infiksa znakovnoga niza, na

sljededi nacin:

pcag = aifr {(sa, ra) : (s,r,C) € obzv U ozv U jmt U isg, a € C'} . (4.13)

Primjerice, preoblika svat— svadba moze se definirati kao pcaq o sfz(ba).

Valja primijetiti da je preobliku pca, potrebno primijeniti nakon, a preobliku pca,
prije sufiksacije. Preoblika pca; takoder bi se mogla definirati kao zamjena infiksa, ali
to mnije preporucljivo buduéi da se time moze poveéati viseznacénost preoblike (infiks
koji se zamjenjuje ili kojim se zamjenjuje moze se u znakovnom nizu pojavljivati na
viSe mjesta).

Preoblike fonoloski uvjetovane alternacije mogu zakazati ako se ne ostvari odredena
fonoloska okolina. Zbog toga ¢e svaka takva preoblika biti definirana kao opcionalna
pomocu operatora try. S druge strane, dvostrukosti, odnosno sluc¢ajevi kod kojih je
provedba fonologki uvjetovane alternacije opcionalna, modelirani su operatorom opt.

Opisane se preoblike u modelu kod flektivnih uzoraka upotrebljavaju na jedan, a kod
derivacijskih uzoraka na drugi nacin. Kod flektivnih uzoraka preoblika pca; koristena
je samo ondje gdje je ta alternacija ocekivana, a to je kod preobli¢avanja neprosirene
osnove. Kod derivacijskih uzoraka fonoloska alternacija implicitno je ugradena u model,

na nacin da je preoblika sufiksacije kombinirana s preoblikom za fonolosku alternaciju:

sfr'(s) = try(pcay) o sfr(s) o try(pcay) . (4.14)

Ovime se osigurava provodenje fonoloske alternacije kraja osnove (prije sufiksacije) te

ujedno provodenje fonologke alternacije na granici osnove i sufiksa (nakon sufiksacije).

4.2 Flektivni uzorci

Flektivnu sastavnicu modela sacinjavaju flektivni uzorci (skup F) koja su, uz neka
odstupanja opisana u nastavku, modelirana prema (Bari¢ et al., 2005). Od 93 flektivna
uzorka, koliko ih je u modelu ukupno definirano, 48 ih je imenickih, 32 glagolskih i
13 pridjevskih. Ovi uzorci pokrivaju gotovo sav flektivni sustav morfologije hrvatskog
jezika; modelom nisu obuhvaéene jedino rijetke iznimke i nepravilnosti. U nastavku je

dan sazet opis modeliranja imenickih, glagolskih i pridjevskih flektivnih uzoraka, dok
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je konkretna programska izvedba tih uzoraka izlozena u dodatku 3.2.4.

4.2.1 Imenicki uzorci

Imenickim uzorcima obuhvaéena je sklonidba imenica nastavaka vrste a (imenice muskog
i srednjeg roda), vrste e (uglavnom imenice zenskog roda) i vrste ¢ (imenice Zenskog
roda).? Sklonidba imenica definirana je u (Barié¢ et al., 2005) pomoéu ukupno 31 flek-
tivnih uzoraka. U vedini slucajeva jedan flektivni uzorak gramatike odgovara jednome
flektivnom uzorku modela, no ponekad je jedan uzorak gramatike predo¢en dvama ili
viSe uzorcima modela.

Imenicki flektivni uzorci modelirana su u skladu sa sljede¢im nacelima:

e Sve preoblike iskazane u odnosu na (neprosirenu i nealterniranu) obli¢nu osnovu

kao ishodisni oblik.

e Dvama flektivnim uzorcima modelirani su uzorci gramatike kod kojih postoje
alternante nastavaka (npr. uzorak koji u jednoj od dvije varijante u mnozini ima

umetak -ev- modeliran je dvama flektivnim uzorcima).

e Dva uzorka gramatike koji se medusobno razlikuju samo po tome sto se u jednome
provodi morfoloski uvjetovana alternacija osnove, modelirana su takoder dvama
zasebnim flektivnim uzorcima. Zbog toga su preoblike kojima se ostvaruju mor-
foloski uvjetovane alternacije (sibilarizacija, palatalizacija, jotacija i prosirenje
osnove) modelirane kao obvezatne (dakle u tim slu¢ajevima nije koristen opera-

tor try).

e Iznimku od gornjeg pravila predstavlja alternacija refleksa jata ije/je i ije/e, koja

je modelirana kao uvjetna u smislu operatora try.

e Alternacija refleksa jata iza suglasnika r, kod koje postoji dvostrukost (npr. bri-

jeg—bregovi/brjegovi), modelirana je preoblikom try(jat; | jats).

e Umetci izmedu osnove i nastavka (umetci za dugu mnozinu -ev- i -ov- te umetak
-in- za jedninu kod imenica sa skra¢enom mnozinom) modelirani su funkcijom

sfzr, dakle kao sufiksi koji se osnovi dodaju prije obli¢noga nastavka.*

e Preoblike za duge mnozine (umetci -ov- i -ev-) definirane su u odgovarajuéim

flektivnim uzorcima kao opcionalne operatorom opt.

3Vrsta nastavka odredena je nastavkom u genitivu jednine.
4Na sli¢an su nacin, a temeljem zakljucka da pokazuju visok stupanj pravilnosti, mnozinski umetci
tretirani i u (Tadi¢, 1994).
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e Fonologki uvjetovana alternacija modelirana je samo kod onih uzoraka kod kojih
postoji proSirenje osnove, i to pomocu try(pca;), osim ako je njeno provodenje

opcionalno (npr. zadatak — zadatci/zadaci), kada je modelirana pomocéu opt(pca, ).

e Ako je u flektivhom uzorku mogucéa dvostrukost uslijed opcionalnosti alterna-
cija, bilo morfoloski uvjetovanih (npr. guska— gusci/quski) ili fonoloski uvjetova-
nih (npr. sudac—sudée/suce), onda je taj uzorak u modelu predstavljem dvama
flektivnim uzorcima: jednim kod kojeg nema dvostrukosti i drugim kod kojeg je

dvostrukost modelirana operatorom opt.

e Sklonidba imenica koje imaju samo mnozinu (pluralia tantum) modelirana je za-
sebnim flektivnim uzorcima koje definiraju preoblike samo za mnozinu. To nije
uéinjeno za zbirne imenice, koje imaju samo jedninu (singularia tantum), pa mo-
del za takve imenice generira neispravne oblike mnozine (u kontekstu morfoloske

normalizacije to medutim nije problemati¢no).

4.2.2 Glagolski uzorci

Glagolskim flektivnim uzorcima obuhvaceno je sprezanje glagola po gramatickim kate-
gorijama lica, nacina, vremena, broja i roda. Ostale glagolske gramaticke kategorije (uz
iznimku kategorije vida koja je obuhvaéena tvorbenom sastavnicom modela) modelom
nisu obuhvacene. Motivirana ¢injenicom da ¢e model biti koriSten za morfolosku nor-
malizaciju, nac¢injena su jos i sljede¢a pojednostavljenja. Unutar kategorija vremena
i nacina izostavljeni su slozeni glagolski oblici. Ti se oblici sastoje od jednostavnih
glagolskih oblika i pomoé¢nog glagola ili zamjenice, koji se pri pretrazivanju informacija
i dubinskoj analizi teksta ionako zanemaruju. Nadalje, izostavljeni su oblici za aorist i
imperfekt. Ti su oblici razmjerno rijetki za vrstu teksta kojoj je sustav morfoloske nor-
malizacije namijenjen. Takoder su izostavljeni oblici glagolskog pridjeva trpnog buduéi
da su oni u potpunosti obuhvativi pridjevskom paradigmom.

Flektivnim je uzorcima modelirano sprezanje svih Sest vrsta glagola, ukljucivo svih
razreda prve, treée i pete vrste. Nepravilni glagoli nisu modelirani. Sve su preoblike
iskazane u odnosu na prezentsku osnovu (osnova koja se dobiva odbacivanjem nastavka

u 3. licu jednine).

4.2.3 Pridjevski uzorci

Pridjevskim flektivnim uzorcima obuhvacena je sklonidba pridjeva odredenog i neodre-

denog vida te poredba (komparacija). Kako bi se §to je vise moguée ogranic¢io broj
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uzoraka, modeliranje pridjeva temeljeno je na konceptu poduzoraka izlozenom u dijelu
3.2.4. Za sklonidbu su koriStena Cetiri poduzorka: dva za neodredene oblike i dva za
odredene oblike. Od toga se dva poduzorka koriste na obli¢noj osnovi koja zavrsava
na nepcani suglasnik, a dva na osnovi koja zavrSava na nenepcani suglasnik. Za duze
nastavke, koji postoje samo u nekim padezima, definirane su u poduzorcima opcionalne
preoblike pomoc¢u operatora opt.

Na temelju ovih poduzoraka definirano je 13 flektivnih uzoraka, koji se medusobno
razlikuju ve¢ prema tome koje poduzorke koriste i na koji na¢in preoblicuju obli¢nu
osnovu za tvorbu kompartiva i superlativa. Buduéi da kod posvojnih pridjeva u pravilu
nema poredbe, to su ti pridjevi modelirani flektivnim uzorcima kod kojih su te preoblike

> Takoder su posebno definirani flektivni uzorci za pridjeve koji imaju

izostavljene.
oblike samo odredenog ili samo neodredenog vida. Gdje god je to mogudée, primjenjivost
takvih uzoraka ograni¢ena je uvjetom na zavrsetak obli¢ne osnove. Na primjer, pridjevi
na -¢i, odnosno pridjevi ¢ija osnova zavrSava na -¢é, imaju oblike samo odredenog vida,
pa je taj uvjet ugraden u uzorke koji izvode samo odredene oblike. S druge strane,
odgovarajué¢i uvjeti kojima bi se ograni¢ila primjenjivost onih uzoraka koji izvode i

odredene i neodredene oblike u modelu nisu definirani.b

4.2.4 Morfosintakticki opisi

Flektivni su uzorci, sukladno (3.18), prosireni morfosintaktickim opisima prema normi
MULTEX-East (Erjavec et al., 2003). Normom MULTEXT-East propisano je kako se
vrijednosti razli¢itih morfosintaktickih kategorija kodiraju u jedan znakovni niz. Vri-
jednost svake kategorije prikazana je jednim znakom na to¢no odredenom polozaju u
znakovnome nizu. Kod imenica, na primjer, prvi znak je N, dok su drugim mjestima
redom kodirane sljede¢e gramaticke kategorije: znacenje (opée ili vlastito), rod, broj
i padez. Na primjer, morfosintakticki opis oblika vojnice je znakovni niz Nemsv. Iz
tog znakovnoga niza mozemo zakljuciti da je rije¢ o obliku opée imenice muskog roda
(Nem) u vokativu (v) jednine (s).

Normom MULTEXT-East propisano je da se vrijednosti onih kategorija koje za
odredeni oblik (ili odredeni jezik) nisu primijenjive zamijenjuju crticom. U modelu se

crtica koristi i na mjestima vrijednosti onih kategorija koje nisu razlucive na iskljucivo

50d triju vrsta pridjeva — opisnih, gradivnih i posvojnih — kompariraju se u pravilu samo opisni
pridjevi. No buduéi da je ovdje rije¢ o podjeli prema znacenju, gradivne pridjeve u modelu nije moguce
razlikovati od opisnih.

5U nagelu su uvjeti primjenjivosti flektivnih uzoraka definirani prema eksplicitno navedenim uvje-
tima u (Bari¢ et al., 2005). U modelu nisu definirani implicitni uvjeti, tj. uvjeti koji (eventualno uz
neke dodatne pretpostavke) logicki slijede iz eksplicitnih uvjeta.
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morfoloskoj razini. Tako je, primjerice, morfosintakticki opis za oblik vojnik u modelu
N-msv, buduéi da kategorija znacenja ne proizlazi iz pripadnosti imenice odredenom

flektivnom uzorku.

4.3 Derivacijski uzorci

Tvorbenu sastavnicu modela (skup D) sacinjava skup od 244 derivacijskih uzoraka.
Uzorcima je opisana sufiksalna tvorba imenica, glagola i pridjeva, i to tvorba izmedu
svih devet parova ovih vrsta rije¢i. Kao §to je ranije napomenuto, prefiksalna je tvorba
izostavljena buduéi da uglavnom nije primjenjiva u morfoloskoj normalizaciji. Uzorci
slijede opise iz (Barié et al., 2005), s time da je definirano i nekoliko dodatnih uzo-
raka koji ondje nisu bili navedeni, §to je utvrdeno naknadno analizom uc¢inkovitosti
morfoloske normalizacije. Programska izvedba derivacijskih uzoraka dana je u dodatku
3.2.9.

Sukladno (3.28), derivacijski uzorak definiran je u odnosu na kategoriju polazne
rije¢i i izvedenice, a te su kategorije definirane skupovima flektivnih uzoraka. Model
razlikuje sljedeéih sedam kategorija: (1) imenice muskog roda, (2) imenice zenskog
roda, (3) imenice srednjeg roda, (4) posvojni pridjevi, (5) opisni ili gradivni pridjevi,
(6) glagoli na -¢i i (7) glagoli na -ti (v. dodatak B.2.4).

Derivacijski uzorci grupirani su, uz neka pojednostavljenja, prema tvorbenom znacenju
izvedenice u znacenjske kategorije sukladno (Bari¢ et al., 2005). Pregled derivacij-
skih uzoraka prema znacenjskim kategorijama dan je u tablici 4.2. Kao §to je iz ta-
blice vidljivo, veé¢ina uzoraka odnosi se na izvodenje imenica i pridjeva. Zbog tvor-
bene viseznacnosti, odnosno ¢injenice da jedan te isti sufiks moze izrazavati razlicite
znacenjske kategorije ovisno o tvorbenoj osnovi, neka derivacijski uzorci nalaze se u vise
kategorija.

Kako je opisano u odjeljku 3.2.10, tvorbena osnova ovisi o morfoloskoj vrsti rijeci.
Kod imenica i pridjeva tvorbena je osnova identi¢na obli¢noj, dok kod glagola tvorbena
osnova moze biti prezentska ili infinitivna osnova. Bududéi da su preoblike kod deri-
vacijskih uzoraka iskazane u odnosu na obli¢nu osnovu, to je kod modeliranja tvorbe
motivirane glagolima u nekim slucajevima za jedan tvorbeni uzorak bilo potrebno ko-
ristiti viSe razli¢itih preoblika. Takvi su uzorci, radi preglednosti, modelirani pomoc¢u
viSe derivacijskih uzoraka.

Morfoloski uvjetovane alternacije modelirane su kod derivacijskih uzoraka kao uvjetne

u smislu operatora try. To je zato $to jedan te isti uzorak mora biti primjenjiv i na
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one tvorbene osnove na koje sama alternacija nije primjenjiva. Na primjer, tvorba
kazniti — kaZnjavati provodi se sufiksacijom -avali i alternacijom suglasnickog skupa
zn/Znj u tvorbenoj osnovi. Medutim, kod tvorbe odobriti — odobravati, alternacija su-
glasnickog skupa nije primjenjiva. Stoga je preoblika definirana kao sfz(avati)otry(acg).

Kod derivacijskih se uzoraka pojavljuju jo$ dva slu¢aja modeliranja opcionalnosti
alternacija. Prvi je slucaj modeliranje dvostrukosti, i to uglavnom kod alternacije re-
fleksa jata. Na primjer, dvostrukost se pojavljuje u tvorbi brijeg — bregovit/bregovit,
pa je odgovarajuéi derivacijski uzorak definiran s preoblikom sfx(ovi) o try(jat; | jats).
Drugi slucaj je modeliranje nekonzistentnosti primjene pojedinih fonologkih alternacija.
Na primjer, pri tvorbi imenica sa sufiksom -ar koje su motivirane imenicama, osim al-
ternacije ije/je (npr. cvijece — cujedar), tvorbena osnova nekad je jotirana (npr. tvor-
nica — tvornic¢ar), no nekad nije (npr. biblioteka— bibliotekar). Preoblika je u tom

sluc¢aju definirana kao sfr(ar) o try(jat;) o opt(jot).
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Tablica 4.2: Modelirani derivacijski uzorci sufiksalne tvorbe hrvatskoga jezika.

Skupina  Znacenjska kategorija izvedenice Broj uzoraka  Primjer

N-1 Imenica muskog roda za vrsitelja radnje 21 banka — bankar

N-2 Imenica muskog roda kao nositelj osobine 5 sretan — sretnik

N-3 Imenica muskog roda kao sljedbenik 3 Franjo — franjevac
N-4 Imenica za zensku osobu 11 rukometas — rukometasica
N-5 Imenica za musku i zensku osobu 5 dzdati — izdajica

N-6 Etici 11 Varazdin — VaraZdinac
N-7 Imenice za zivotinje i bilje 6  otrovan — otrovnica
N-8 Imenice za stvari 11 mijenjati — mjenjac
N-9 Mjesne imenice 9 cigla — ciglana

N-10 Apstraktne imenice 18  prijatelj — prijateljstvo
N-11 Radne imenice (uklju¢ivo glagolske imenice) 24 CGuvati — Cuvangje

N-12 Umanjenice i uveéanice 19  orah — orascié

N-13 Zbirne imenice 7  radnik — radnistvo
N-14 Ostale znacenjske skupine imenica 6 brod — brodarina

A-1 Opisni pridjevi 35  mrak — mracan

A-2 Posvojni pridjevi 19  djed — djedov

A-3 Glagolski pridjevi trpni 9  spasitt — spasen

V-1 Glagoli s promjenom u vidu 12 baciti — bacati

V-2 Deminutivni i pejorativni glagoli 6  govoriti — govorkati
V-3 Glagoli iz imenica 5 weclera — vecerati

V-4 Glagoli iz pridjeva 2 sitan — sitnitt




Poglavlje 5

Akvizicija flektivnoga

morfoloskog leksikona

U ovome poglavlju opisan je postupak akvizicije flektivnoga morfoloskog leksikona iz
neoznacenog korpusa. Postupak se temelji na ranije opisanom generativno-redukcijskom
flektivnome morfoloskom modelu. Zbog viSeznacnosti gramatike, morfoloska normaliza-
cija koja bi se temeljila na izravnoj uporabi tog modela ne bi postizala zadovoljavajuéu
razinu preciznosti. Glavni je problem $to se na jedan te isti oblik rije¢i moze primije-
niti veéi broj flektivnih uzoraka. Akvizicijski postupak, s druge strane, oslanja se na
dodatnu informaciju o ucestalosti oblika rijeci u korpusu kako bi iz tog istog korpusa
pribavio flektivni leksikon kvalitete dovoljno dobre za morfolosku normalizaciju. Nor-
malizacija pomoc¢u tako pribavljenog leksikona znatno je preciznija od one koja bi se
ostvarila izravnom uporabom redukcijskog morfoloskog modela.

Poglavlje je organizirano na sljede¢i nacin. U prvome odjeljku ukratko su razmotreni
mogudi pristupi akviziciji leksikona temeljeni na uporabi flektivnog morfoloskog modela.
U drugome odjeljku opisan je postupak akvizicije flektivnoga leksikona iz neoznacena
korpusa. Postupak se temelji na mjerama za ocjenu vjerodostojnosti pribavljenih lema
i njima pridruzenih flektivnih uzoraka, i te su mjere posebno razmatrane u tre¢emu
odjeljku. U posljednjem odjeljku opisano je eksperimentalno vrednovanje akvizicijskog

postupka.

5.1 Nacini akvizicije leksikona

U ovome radu flektivni morfoloski leksikon odnosi se na zbirku sastavljenu od rijeci

i njima pridruzenih oblika. Temeljem morfoloskog modela opisanog u prethodnom

67
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poglavlju, oblike neke rije¢i moguce je sazeto prikazati dvojkom sastavljenom od leme
i odgovarajuéeg flektivnog uzorka, (I,f) € S x 7.!' Oblici pridruzeni lemi [ mogu
se tada, temeljem uzorka f, izvesti pomocu funkcije [Wfs definirane izrazom (3.47).
Dvojku (I, f), sastavljenu od leme i flektivnog uzorka, nazivamo u nastavku L U-parom.
LU-parovi predstavljaju osnovne gradivne elemente flektivnog morfoloskog leksikona
koristenog u ovome radu.

Postupak akvizicije flektivnog leksikona svodi se na pribavljanje LU-parova teme-
ljem nekog raspolozivog jezi¢nog resursa. Ako su leme unaprijed poznate, postupak se
svodi na odredivanje ispravnoga flektivnog uzorka za svaku pojedinu lemu. Ako leme
nisu unaprijed poznate, potrebno je takoder odrediti koji oblik predstavlja ispravnu

lemu rije¢i. Tako mozemo razlikovati sljedeée slucajeve:
(a) Raspoloziv je popis lema te potpun ili djelomic¢an popis njima pridruzenih oblika;

(b) Raspoloziv je potpun ili djelomi¢an popis oblika za svaku lemu, ali same leme

nisu poznate;

(c) Raspoloziv je popis lema te eventualno neke dodatne informacije o svakoj lemi

(poput morfoloske vrste, morfoloske kategorije, znacenjske skupine ili sl.);
d) Raspolozivi su samo oblici rijeci.
( P j

Slucaj (a) je najjednostavniji, no u praksi nije od interesa. Naime, popis lema i njima
pridruzenih oblika zapravo veé sac¢injava morfologki leksikon, pa se kao takav moze iz-
ravno koristiti za morfolosku normalizaciju. Akvizicija u tom slu¢aju ima smisla jedino
kao nacin konverzije izmedu dvaju leksikona temeljenih na razli¢itim morfoloskim mo-
delima. Slucaj (b) slican je slu¢aju (a), s tom razlikom da leme nisu posebno istaknute,
pa je svaki oblik potrebno razmotriti kao moguéu lemu. U oba slu¢aja medutim oblici
svake rije¢i grupirani su zajedno, a to znatno olaksava odredivanje ispravnog flektivnog
uzorka.
raspoloziv strojno ¢itljiv rje¢nik (engl. machine readable dictionary, MRD) koji, osim
popisa lema, moze sadrzavati i dodatne informacije kao §to su vrsta rijeci, rod imenice,
genitivni oblik ili sl. Akviziciju u tom slu¢aju olakSava ¢injenica da je lema unaprijed
poznata, a dodatne informacije mogu se iskoristiti kako bi se skup mogucéih flektivnih

uzoraka dodatno ogranicio.

1U ishodiste fleksije umjesto leme moze se dakako smjestiti i obliéna osnova. U nastavku medutim,
sukladno razmatranjima iznesenima u odjeljku 3.2.5, pretpostavljamo da je u ishodistu fleksije lema,
te shodno tome da su unosci morfologkog leksikona sastavljeni od lema.
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Slucaj (d) od navedenih je slucajeva najslozeniji utoliko $to postupak raspolaze s
najmanje informacija: oblici rije¢i nisu grupirani zajedno, niti je poznato koji oblici
mogu biti leme rijeci. Oblici rije¢i mogu se onda crpsti iz korpusa, a statisticka infor-
macija o pojavljivanju pojedinih oblika rije¢i moze se iskoristiti kao dodatna informacija
pri odabiru ispravne leme i ispravnoga uzorka. Algoritam opisan u nastavku namijenjen

je upravo ovom najopcenitijem slucaju akvizicije leksikona.

5.2 Akvizicijski algoritam

Akvizicijski algoritam temelji se na dvosmjernoj primjeni generativno-redukcijskoga
morfoloskog modela. Primjenom redukcijskoga smjera na oblik iz korpusa dobivaju se
svi mogué¢i LU-parovi koji su pridruzeni tom obliku, dok se primjenom generativnog
smjera na svaki tako dobiveni LU-par izvode svi pripadni oblici. Temeljem informa-
cije o ucestalosti pojavljivanja tih oblika u korpusu moguce je procijeniti lingvisticku
vjerodostojnost LU-parova i u leksikon ukljuciti samo one parove koji su dovoljno vje-

rodostojni, odnosno idealno samo one koje su lingvisticki ispravni.

5.2.1 Korpus i leksikon

U opisu koji slijedi korpus je prikazan kao zbirka (multiskup) W definiran nad skupom
znakovnih nizova S, tj. W € 8. Neka ‘#(w, W)’ oznacava broj pojavljivanja rijeci
w u korpusu W. Radi jednostavnosti, ‘W’ ¢emo koristiti kao oznaku za zbirku i za
odgovarajuc¢i skup; znacenje ¢e biti razaberivo iz konteksta.

Flektivni leksikon £ prikazan je kao skup unosaka, £ = {F;}. Svaki se unosak
FE; u idealnom slucaju sastoji od samo jednoga LU-para. Medutim, treba predvidjeti
i slucajeve kod kojih zbog viSeznacnosti gramatike nec¢e biti moguce izdvojiti jedan
ispravan LU-par. Zbog toga je unosak leksikona F; definiran kao skup LU-parova,
E; ={(l,r);} ¢ S x F. Unosak leksikona koji sadrzava vise od jednog LU-para nazivat

¢emo nerazrijeSenim.

5.2.2 Opis algoritma

Postupak akvizicije leksikona formaliziran je funkcijom acquireLexicon : S — L defi-
niranom tablicom 5.1. Argument funkcije je korpus Wy, a povratna vrijednost je skup
unosaka koji sa¢injavaju flektivni leksikon. Akvizicija se provodi iterativno: u svakome
koraku leksikonu se pridodaje jedan unosak pomocéu funkcije acquire. Radi pregled-

nosti, funkcija acquire definirana je kao slijed naredbi pridruzivanja, a varijable w, LF',
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Tablica 5.1: Algoritam za akviziciju flektivnoga leksikona iz neoznacenog korpusa.

acquireLexicon(Wy) = acquire(Wy)
gdje

1: funkcija acquire(W) vraéa skup unosaka leksikona {E;}

2: ako W # () onda
3: w = (any o wfpref ) (W)
4: LF = {(l,f) €lmr(w) : accept(W,l,f)}
5: ako LF # () onda
6: blf = argmax score(Wy, 1, f)
(Lf)ELF
7 E = {if € LF : tie(Wy, bif, If)}
8 : wES = | 1ws(f)
(I.f)eE
9: vrati {E} U acquire(W \ WES)
10 : inace
11: vrati acquire(W \ {w})
12: inace

13: vrati ()
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blf, BLF, WFS i FE koristene su za pohranu medurezultata. Iteracija je izvedena kao
rekurzija nad multiskupom W. Buduéi da se u svakom rekurzivnom pozivu (retci 91 11)
iz korpusa W uklanja barem jedan oblik, korpus se u svakoj iteraciji zapravo smanjuje
i akvizicijska funkcija u konacnici terminira (redak 14). U nastavku koristimo ‘Wy’
kako bismo oznaéili potpuni korpus (tj. pocetni multiskup na koji je funkcija acquire
pocetno primijenjena), a ‘W’ za korpus koji se u svakoj iteraciji smanjuje.

Akvizicija leksikona moze se razdijeliti u tri slijedna koraka: pribavljanje LU-parova
(retci 31 4), ocjenjivanje LU-parova (redak 6) te oblikovanje unoska leksikona (retci 7

i 8). Ovi koraci detaljno su opisani u nastavku.

Korak 1: Pribavljanje LU-parova

Pribavljanje LU-parova zapocinje odabirom nekog oblika w iz korpusa W (redak 3 u
tablici 5.1). Buduéi da pribavljanje jednog LU-para moze sprijeciti kasnije pribavlja-
nje nekog drugog LU-para, redoslijed odabira oblika moze imati utjecaja na konac¢nu
kvalitetu leksikona. Zbog toga je definirana funkcija wfpref : (S) — p(S) kojom se
skup nepribavljenih oblika iz korpusa W najprije suzava na one oblike koje preferiramo,
da bi se zatim iz tog skupa proizvoljno odabrao jedan oblik. Ovdje i u nastavku rada
odabir proizvoljnog elementa iz nepraznog skupa X formaliziran je funkcijom odabira
any : p(X) — X. Optimalna definicija funkcije wfpref u smislu kvalitete leksikona
razmotrena je u dijelu 5.4.2.

Na odabrani oblik w primjenjuje se redukcijski smjer morfoloskog modela, odnosno
oblik se lematizira uporabom funkcije Im definirane izrazom (3.15). Tako se dobivaju
svi LU-parovi kojima oblik w moze pripadati (skup LF u retku 4). U idealnom slu¢aju
— 1 to pod uvjetom da oblik w nije homograf — funkcija Im rezultira samo jednim
LU-parom. Medutim, zbog viSeznacnosti gramatike, takvi ¢e slucajevi u praksi biti
iznimno rijetki. Na primjer, ¢ak i ako se skup flektivnih uzoraka sastoji od samo dva
uzorka, F = {fn1,fa1}, gdje su fy1 i fa1 definirani s (3.19) odnosno (3.23), vrijedit ¢e
Imz(brzeg) = {(brz, fa1), (brieg, fa1), (brz, fn1)}. LU-parovi (I, f) kod kojih je uzorak
f primjenjiv na lemu [, ali je par medutim lingvisticki neispravan — bilo zato $to [ nije
ispravna lema ili zato $to f nije ispravan flektivni uzorak za lemu ! — nazivat ¢emo
laznim LU-parom. U ovome primjeru, lazni LU-parovi su (brzeg, fa1) i (brz, fy1), dok
je LU-par (brz, fa1) lingvisticki ispravan.

Problem pri akviziciji leksikona predstavlja ¢injenica da svaki korpus iz ovog ili
onog razloga neminovno sadrzava i odredeni broj jezitno nepravilnih oblika. Takvi

oblici rezultiraju laznim LU-parovima koji, ako ih se pribavi, u kona¢nici mogu narusiti
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kvalitetu leksikona. Kako bi se to sprijecilo, moguce je postaviti minimalni uvjet koji
svaki LU-par mora zadovoljiti, a da bi taj uopée bio prihvatljiv. Taj je uvjet formaliziran
funkcijom (predikatom) accept : S xSxF — {T, L} (redak 4), definiranom na sljedeéi

nacin:

accept(W 1, f) = |[IWfs(f,) N W| >« A length(l) > 3. (5.1)

Kako bi LU-par (I,r) bio prihvatljiv, on mora generirati najmanje a oblika koji su
ovjereni u korpusu. Tu se medutim u obzir uzimaju samo oni oblici koji jo§ nisu
pribavljeni (multiskup W u retku 4 jest korpus koji sadrzava samo jos nepribavljene
oblike). Drugim rije¢ima, barem « oblika mora pripadati isklju¢ivo paru (I,r), a da
bi taj bio pribavljen. Na taj nacin pribavljanje ispravnog LU-para sprjecava kasnije
pribavljanje laznog LU-para koji s njime dijeli iste oblike. Vrijednosti parametra o ne
smije biti prevelika, kako se ne bi sprijecilo pribavljanje LU-parova s manjim brojem
razli¢itih oblika u korpusu, a niti LU-parova s homografnim oblicima, koji su po defini-
ciji dijeljeni izmedu vise LU-parova. Takoder se iziskuje da lema pribavljenog LU-para
bude dulja od tri znaka; leme krace od toga su, uz svega nekoliko iznimaka, sigurno

neispravne.

Korak 2: Ocjenjivanje LU-parova

U drugome koraku od LU-parova koji nisu odbaceni odabiru se oni lingvisticki najvjero-
dostojniji. Ako medutim vrijedi LF = (), onda to znaci da za oblik w niti jedan LU-par
nije prihvatljiv i akvizicija se nastavlja s oblikom w izuzetim iz korpusa (redak 11 u
tablici 5.1). U suprotnome, lingvisticka vjerodostojnost LU-para ocjenjuje se temeljem
informacije o ucestalosti pojave oblika tog LU-para u korpusu. Pritom pretpostavljamo
da ¢e oblici lingvisticki ispravnih LU-parova u korpusu biti znatno ucestaliji nego oblici
laznih LU-parova.

Lingvisticka ispravnost LU-para (I, f) procjenuje se pomoc¢u mgjere ocjene formali-
zirane funkcijom score : S x § x Fx — R. Najjednostavnija mjere ocjene jest ona

koja prebrojava koliko je oblika doti¢nog LU-para doista ovjereno u korpusu:

scoreg(W, 1, f) = [IWfs(f,[)n W], (5.2)

dok su nesto slozenije mjere ocjene opisane u odjeljku 5.3. Mjera ocjene primjenjuje se
na svaki LU-par iz skupa LF dobivenog u prethodnome koraku kako bi se odredio LU-

par s najvisom ocjenom (vrijednost blf uretku 6 tablice 5.1). Valja primijetiti da, ovisno
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o razlucivosti funkcije ocjene, takvih LU-parova moze biti viSe; ovdje pretpostavljamo

da funkcija argmax vraca bilo koji najbolje ocijenjeni L U-par.

Korak 3: Dodavanje unoska leksikonu

U tre¢emu koraku leksikon se prosiruje novim unoskom E (redak 7 tablice 5.1). Skup
FE sastoji se od LU-parova koji su u prethodnome koraku najbolje ocijenjeni. U
opéenitome slucaju takvih parova moze biti vise, pa je medu njima potrebno pro-
brati one koji ¢e sac¢injavati jedan nerazrijeSeni unosak leksikona. To je u algoritmu
ostvareno pomoc¢u funkcije (predikata) tie : S™ x (S x F) x (8§ x F) — {T, L} koja
usporeduje dva LU-para i vrednuje se istinito ako oba LU-para treba smjestiti u isti

unosak leksikona. Funkcija je definirana na sljede¢i nacin:

tieW, (L1, f1), (la, o)) <= score(W,ly, fi) = score(W,la, f2) (5.3)
AN IWs(fi, L) NW = IWfs(fa,l2) N W .

tj. LU-parovi ée sac¢injavati isti unosak leksikona samo ako su potpuno identi¢no ocije-
njeni i ako im je identi¢an skup oblika ovjerenih u korpusu. Tada je naime najizglednije
da se svi ti LU-parovi odnose na isti leksem, ali da su svi osim jednoga lazni. Takve
LU-parove, buduéi da su identi¢no ocijenjeni, moramo tretirati kao jednako vjerodos-
tojne i zbog toga oni u leksikonu trebaju formirati jedan nerazrijeSseni unosak. S druge
strane, LU-parovi koji ispunjavaju prvi, ali ne i drugi uvjet vjerojatno se odnose na
razlicite lekseme 1 bit ¢e pribavljeni u nekoj od iducih iteracija kada bude odabran neki
drugi, njima pridruzeni oblik, pod uvjetom da i tada zadovolje predikat accept. Skup
F pridodaje se leksikonu kao novi unosak, a akvizicija se nastavlja nad korpusom W iz
kojega su prethodno izuzeti oblici iz skupa WFS (redak 9 u tablici 5.1).

Ocito je da ¢e nerazrijeSeni unosci smanjivati ukupnu lingvisticku kvalitetu leksi-
kona. Postavlja se medutim pitanje hoce li zbog toga leksikon biti manje pogodan za
morfolosku normalizaciju, odnosno hoée li nerazrijeSeni unosci narusavati uc¢inkovitost
morfoloSke normalizacije. Pokazuje se da to ovisi o tome $to se pri morfoloskoj norma-
lizaciji uzima kao norma. Ako norma odgovara unoscima leksikona, a ne pojedina¢nim
LU-parovima od kojih su unosci sastavljeni, potpuno je nebitno jesu li ti unosci raz-
rijeSeni. Za morfolosku je normalizaciju kljuéno samo to da svi oblici rije¢i budu po-
vezani s jednim unoskom, kako god taj unosak izgledao. Bududi da je to upravo nacin

na koji ¢e leksikon biti koriSten, unoske leksikona u nacelu nije potrebno razrjesavati.
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5.3 Mjere ocjene LU-parova

Kvaliteta pribavljenog leksikona uvelike ovisi o odabiru mjere ocjene LU-parova. Mjera
(5.2), koja LU-par ocjenjuje temeljem broja ovjerenih oblika u korpusu, pokazat ¢e se u
nekim slucajevima nedovoljno preciznom. Stoga su u nastavku predlozene i neke druge

mjere temeljene na razli¢itim intuitivnim pretpostavkama.

5.3.1 Osnovne mjere

Sljede¢e mjere temelje se na prebrojavanju ovjerenih oblika u korpusu. Mjera scorey

izracunava ukupnu ucestalost oblika para (I, 7) u korpusu W:

scorer(W, 1, f) = Z #(w, Wp) . (5.4)

welWfs(f,l)

Intuitivno, mjera score; robusnija je od mjere scoreg buduéi da se temelji na
ucestalosti oblika, a ne broju razlicitih oblika. Medutim, nedostatak obaju mjera jest
taj Sto u obzir ne uzimaju ukupan moguéi broj oblika nekog LU-para, pa tako lazni
LU-par moze biti visoko ocijenjen temeljem malog broja oblika ovjerenih u korpusu.
Opravdano je ocekivati da je za neki LU-par broj ovjerenih oblika u korpusu donekle raz-
mjeran broju oblika koji su izvedivi iz doti¢nog LU-para. Tako, primjerice, otekujemo
da ée LU-par (brz, f41) imati u korpusu vise ovjerenih oblika nego LU-par (vojnik, fn1),
bududi da razlicitih oblika pridjeva ima viSe nego razli¢itih oblika imenice. Ovu ideju
obuhvaca mjera scores, koja izracunava udio oblika ovjerenih u korpusu W u ukupnom
broju oblika izvedivih iz LU-para (I,7), na sljedeéi nacin:

IWfs(f,))nw
scorea(W, 1, f) = | {MEJJ;(;J” | : (5.5)

Ova mjera moze donekle uspjesno rijesiti problem nerazlikovanja imenica od pridjeva.

Taj je problem tipican za hrvatski jezik, buduéi da mnogi imenicki flektivni uzorci
predstavljaju u stvari podskup pridjevskih flektivnih uzoraka, ili se pak u velikoj mjeri
preklapaju. Na primjer, veé¢ina (Sest od osam) oblika ispavnog LU-para (vojnik, fn1)
podskup su oblika laznog LU-para (vojnik, fa1). Ako su u korpusu W sadrzani samo
oni oblici koji su zajednicki obama LU-parovima, onda vrijedi scoreq(W, vojnik, fn1) =
scoreg(W, vojnik, f41), a takoder i scorei(W, vojnik, fx1) = scorei(W, vojnik, fa1), pa
lazni LU-par nije moguce razlikovati od ispravnoga. No, vrijedi scoreg (W, vojnik, fa1) <
scoreg (W, vojnik, fn1), buduéi da je udio u korpusu ovjerenih oblika uzorka f4; manji

od udjela u korpusu ovjerenih oblika uzorka fu.
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5.3.2 Heuristicka mjera

Specifiénosti hrvatskog jezika mogu se pri ocjenjivanju LU-parova pokuSati uvaziti
na nacin da se definira jezi¢no-specificna heuristicka mjera. Pored spomenute ne-
moguénosti razlikovanja izmedu oblika imenica i pridjeva, problem predstavlja i pri-
djevski vid, odnosno odredivanje ima li pridjev neodreden vid ili nema. Ova razlika
utjece na sam odabir leme: ako pridjev nema neodredenog vida, lema je u odredenom
obliku, inace je u neodredenom obliku. Heuristicka mjera ocjene koja uvazava ove
specificnosti, a koja se u ispitivanjima provedenima u (Snajder et al., 2008) pokazala

uspje$nom, moze se definirati na sljedeéi nacin:

scoreg (W1, f) =10 - score1 (W, 1, f) + (1 + B2, (5.6)
gdje je
.
4 ako f € Fun,
1 akol e Wy,
Bl = 0 ako f [ quda 52 = (57)
0 inace.
2 inace,
\

Mjera se temelji na mjeri score; koja izracunava ucestalost oblika ovjerenih u korpusu.
Ako je ta vrijednost za dva LU-para identi¢na, odlu¢ujuéu ulogu imaju vrijednosti 51
i B3. Prvom je vrijednoS¢u odreden prioritet LU-para u ovisnosti o uzorku. Imenickim
uzorcima (uzorci iz skupa Fy) pridijeljen je najvisi prioritet. Ako je dakle LU-par s
imenickim uzorkom ocijenjen jednako kao i LU-par s pridjevskim uzorkom, §to znaci da
im je ucestalost oblika ovjerenih u korpusu identi¢na, onda se prednost daje LU-paru
s imenickim uzorkom. Najnizi prioritet dan je flektivnim uzorcima koji se odnose na
opisne pridjeve bez neodredenog vida (uzorke iz skupa Fa4q). Naime, takvih je uzoraka
razmjerno malo, pa se preciznost leksikona moze poboljsati tako da se preferiraju ostali
pridjevski uzorci. Vrijednost (32 koristi se kako bi se dodatno povisio prioritet onih

LU-parova ¢ije su leme ovjerene u korpusu.

5.3.3 Vjerojatnosne mjere

Do sada opisane mjere ne uzimaju u obzir ¢injenicu da i izmedu oblika iste rije¢i postoji
razlika u ucestalosti. Intuitivno je jasno da ¢e ucestalost oblika neke rijec¢i u korpusu
zavisiti o morfoloskoj kategoriji koju taj oblik (odnosno njegov gramaticki morfem)

izrazava. Tako, primjerice, mozemo ocekivati da ¢e nominativni oblik neke imenice biti
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ucestaliji nego vokativni oblik, kao i to da ¢e superlativni oblici nekog pridjeva biti
manje ucestali nego oblici pozitiva. Zbog toga je opravdano ocekivati da ¢e mjere koje
na neki na¢in uvazavaju vjerojatnosnu razdiobu oblika uspjesnije diskriminirati izmedu
ispravnih i laznih LU-parova. To vrijedi i u onim slucajevima kada se dva LU-para
odnose na istu vrstu rijeci i izvode identi¢an skup oblika ovjerenih u korpusu, buduéi
da ocekivane razdiobe oblika za takva dva LU-para opéenito nece biti identi¢ne.
Ocekivanu razdiobu oblika flektivnoga uzorka f izrazit ¢emo uvjetnom vjerojatnoséu
P(x|f). Vrijednost P(z|f) je vjerojatnost da oblik izveden pomocu flektivnog uzorka
f ima morfosintakticki opis z. Ovdje dakle pretpostavljamo da rijeci istog flektivnog
uzorka imaju sli¢nu razdiobu oblika, odnosno pretpostavljamo da na razdiobu oblika
rijeci vise utjece izbor flektivnoga uzorka nego li sama rije¢. Vjerojatnost P(x|f) moze
se procijeniti temeljem vjerojatnosti oblika u nekom reprezentativnom uzorka. Takav se
uzorak moze izgraditi tako da se najprije napravi uzorak ispravnih LU-parova, a zatim
se iz korpusa sakupe podaci o ucestalosti oblika svakog pojedinog LU-para. Temeljem
korpusa W, najvjerodostojniju procjenu vjerojatnosti oblika w kao oblika LU-para (I, f)

mozemo izraziti kao:

#(w, W) .
> wewss(fy F(w, W)

Oznacimo uzorak LU-parova sa U, a sa Uy poduzorak LU-parova ¢iji je flektivni uzorak

P(w|l,f) =

(5.8)

jednak f. Vjerojatnost P(x|f) sada mozemo izracunati na sljede¢i na¢in:

Plf) =~ 3 3 W (5.9)

|Z/{f| 1.f)ely (w,X)elWfsMsds(f,l,x)

gdje je

IWfsMsds(f,l,z) = {(w,X) : (w,x) € IWfsMsd(f,1), (5.10)

X ={2 : (w,a') e lesMsd(f,l)}}7

funkcija koja za zadani LU-par (I, f) i morfosintakticki opis x izvodi skup oblika s
tim morfosintaktickim opisom. Pritom, ako oblik ima vise moguéih morfosintaktickih
opisa (tj. ako je oblik unutarnji homograf), onda su svi ti opisi sazeti u jedan skup X.
Vjerojatnost P(z|f) racuna se dakle pomoc¢u vjerojatnosti oblika P(w|l, f) ¢ija je mor-
fosintakticka oznaka x, pri ¢emu se, u slucaju viseznacnosti, ta vjerojatnost razdjeljuje

na sve mogucée morfosintakticke opise. Ukupna vjerojatnost dobiva se uprosjec¢ivanjem
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nad svim LU-parovima iz poduzorka U;.

Pouzdanost procjene vjerojatnosti P(x|f) ovisi dakako o veli¢ini korpusa i veli¢ini
uzorka U. Realno je medutim ocekivati ¢e uzorak U biti ogranic¢ene velicine, bududéi da
ga je potrebno sastavljati ru¢no. Kako bi se i u takvim slu¢evima dobile pouzdane vje-
rojatnosne procjene, uputno je napraviti nesto grublju podjelu uzorka U, primjerice na
poduzorke prema morfologkim vrstama. Takva podjela implicira pretpostavku da rijeci
iste morfoloske vrste imaju slicnu razdiobu oblika. Takoder je potrebno napomenuti
da bi se pozudanije vjerojatnosne procjene mogle dobiti prethodnim razrjeSavanjem
unutarnje homografije, no taj pristup ovdje nije razmatran buduéi da je akvizicijski
postupak namijenjen akviziciji iz neoznacenog korpusa.

Temeljem opisanih vjerojatnosti P(x|f) i P(w|l,f), u nastavku su definirane tri
mjere ocjene LU-parova. Mjera scorepi proSiruje mjeru score; na nacin da ucestalost

oblika mnozi s vjerojatnos$¢u njima odgovarajuéeg morfosintaktickog opisa:

scorep1 (W1, f) = Z P(x|f) - #(w, W) . (5.11)

(w,z)EIWfsMsd(f l)
Intuitivno, mjera daje veéi znacaj ucCestalosti onog oblika koji je za dani uzorak vjero-
jatniji.
Mjera scores izrac¢unava ukupnu vjerojatnosnu masu koju su, svojim pojavljivanjem

u korpusu, ostvarili oblici nekog LU-para:

scorepa(W, 1, f) = Z P(z|f) - max(1, #(w, Wy)) , (5.12)
(w,z)€lWfsMsd(f,l)

Ova mjera predstavlja svojevrsno poopcéenje mjera scoreg i scores.
Mjera scoreps zasniva se na usporedbi oc¢ekivane razdiobe oblika (za dani flektivni
uzorak) i stvarne razdiobe oblika (za dani LU-par):
1 0 Pl
scoreps(W,l,f) = — Z min (1, 7) ) (5.13)
N P(z|f)
(w,x)elWfsMsd(f,l)
gdje N = [IWfsMsd(f,l)|. Intuitivno, ocjena LU-para je to veca §to je stvarna razdioba
oblika sli¢nija o¢ekivanoj, odnosno sto je omjer P(w|l, f)/P(z|f) blizi jedinici. Omjer
se ograniCava na jedinicu, kako bi mjera bila normirana na jedini¢ni interval, ali i kako bi
se zanemarili slucajevi kod kojih P(w|l, f) > P(x|f). Takvi slu¢ajevi naime ocekivani
su za homografne oblike, koji, buduéi da pripadaju razli¢itim rije¢ima, mogu imati ve¢u

ucestalost od ocekivane.
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5.3.4 Kombinacija mjera

Bududi da se pojedine mjere temelje na razli¢itim intuitivnim pretpostavkama, neke od
njih ima smisla kombinirati i tako mozda ostvariti jo§ uspjesniju procjenu ispravnosti
LU-para. U nastavku su navedene samo neke od moguc¢ih kombinacija, i to one koje su
se u preliminarnim eksperimentima pokazale najboljima.

Nedostatak mjera scoreg i scorey, definiranih izrazima (5.2) i (5.4), jest njihova niska
razluc¢ivost. U velikom broju slucajeva, ukljuc¢ivo onim gore spomenutima, dogada se
da nije moguce razluciti izmedu ispravnog i laznog LU-para samo na temelju broja ili
ucestalosti oblika ovjerenih u korpusu. U takvim slu¢ajevima opravdano je ocekivati da
¢e ispravni LU-par imati veéi udio oblika ovjerenih u korpusu, sto je iskazano mjerom

scoreg definiranom izrazom (5.5). Uputno je stoga definirati sljede¢e kombinacije mjera:

scorega(W, 1, f) = scoreq(W, 1, f) + scorea(W, 1, f), (5.14)
scorera(W, 1, f) = scoreoq(W, 1, f) + scorea(W, L, f). (5.15)

Mjera scores je normirana na jedini¢ni interval, pa ¢e dakle do izrazaja doé¢i jedino
pri usporedbi LU-parova s identi¢nim brojem odnosno identicnom ucestalos¢u oblika
ovjerenih u korpusu.

Na slican je nac¢in moguce kombinirati osnovne mjere s vjerojatnosnim mjerama
scorepo i score pg, koje su obje normirane na jedini¢ni interval. Dvije takve kombinacije

koje su se pokazale vrlo uspjesnima jesu:

scoreipa(W, 1, f) = scorer(W, 1, f) + scorepa(W, 1, f), (5.16)
score1ps(W, 1, f) = scorer(W,l, f)+ scoreps(W, L, f). (5.17)

5.4 Vrednovanje akvizicijskoga postupka

Kvaliteta morfoloskog leksikona dobivenog opisanim akvizicijskim postupkom zavisit
¢e o kvaliteti korpusa nad kojim je provedena akvizicija, potpunosti i ispravnosti mor-
foloskog modela te o parametrima akvizicijskog algoritma. U ovome je dijelu razmotren
utjecaj parametara akvizicijskog postupka na kvalitetu pribavljenog leksikona. Opisana
su dva eksperimenta. U prvome se eksperimentu razmaraju optimalni parametri algo-

ritma, dok se u drugom ti parametri koriste za akviziciju leksikona iz korpusa.
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5.4.1 Korpus

Korpus koji se koristi u veéini eksperimenata sto slijede dio je novinskog potkorpusa
Hrvatskoga nacionalnog korpusa? (Tadié¢, 2002) i sacinjavaju ga tekstovi 94.465 clanaka
Vjesnikove digitalne arhive? objavljenih u razdoblju od 2000. do 2003. godine. Nakon
opojavnicenja, iz korpusa su izbaCene zaustavne rijeci, rijeCi krace od tri slova, rijeci
koje sadrzavaju znamenke, rije¢i u verzalu te sve rijeci ¢ija je ucestalost pojavljivanja
manja od dva (tzv. hapaz/dis legomenon). U svim oblicima sva su slova pretvorena u
mala slova. Time je dobiven korpus od ukupno 22.307.260 pojavnica odnosno 253.566

razli¢nica.

5.4.2 Akvizicijski parametri

Parametri akvizicijskog algoritma izravno utjecu na kvalitetu pribavljenoga leksikona.

Ti su parametri sljedeci:
e redoslijed pribavljanja oblika iz korpusa (funkcija wfpref u tablici 5.1),
e minimalan broj oblika po LU-paru (parametar « u izrazu (5.1)) te
e funkcija ocjene score.

Kod vjerojatnosnih mjera, kvaliteta pribavljenog leksikona ovisit ¢e takoder o uzorku
na kojemu su izracunate vjerojatnosne razdiobe oblika.

S ciljem odredivanja optimalnih vrijednosti ovih parametara, provedeno je izravno
vrednovanje ispravnosti pribavljenih LU-parova na ru¢no sastavljenome uzorku. Pos-
tupak je vrednovan kao klasifikacijski problem: LU-parovi iz uzorka predstavljaju ciljni
razred, dok iz njih izvedivi oblici predstavljaju podatke koje treba klasificirati. Za svaki
je LU-par iz uzorka uéinjeno sljedece: (1) uporabom generativnog smjera morfoloskog
modela izvedeni su svi oblici tog LU-para, (2) jedan je od tih oblika izabran i lemati-
ziran uporabom redukcijskog smjera modela, (3) svi LU-parovi dobiveni lematizacijom
ocijenjeni su mjerom ocjene te su (4) odabrani oni najbolje ocijenjeni LU-parovi. Vred-
novanje je zatim napravljeno u smislu uobi¢ajenih mjera preciznosti P, odziva R i
njihove harmonijske sredine iskazane mjerom Fj (van Rijsbergen, 1979). Preciznost je
dakle to veca $to je pribavljeno manje laznih LU-parova, dok je odziv to vedi §to je

pribavljeno vise ispravnih LU-parova.

2http://www.hnk.ffzg.hr
3http://www.vjesnik.hr/html/
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Tablica 5.2: Uzorci LU-parova.

Broj ovjerenih oblika Ucestalost ovjerenih oblika

Uzorak LU-parova Prosjecni Najmanji Najveéi Prosjecna Najmanja Najveca

A 250 6,1 1 23 475,87 10 22,643
B 256 8,2 1 39 1.520,24 101 90,387
Uzorci

U eksperimentu su koristena dva ruéno sastavljena uzorka: uzorak A od 250 LU-parova
i uzorak B od 256 LU-parova (tablica 5.2). Uzorak A koristen je za vrednovanje pos-
tupka, a uzorak B koristen za izracunavanje vjerojatnosti oblika (za vjerojatnosne mjere
ocjene). Uzorci su izgradeni tako da je najprije na¢injena lematizacija nasumicno oda-
branih oblika iz korpusa, a zatim je za svaki oblik u rezultatima lematizacije ru¢no
identificiran ispravan LU-par. Iz uzorka A izbaceni su LU-parovi kod kojih je ukupna
ucestalost oblika ovjerenih u korpusu manja od deset, dok su iz uzorka B izbaceni LU-
parovi kod kojih je ukupna ucestalost oblika manja od 100, kako bi se dobile pouzdanije
vjerojatnosne procjene. Iz oba su uzorka izbaceni LU-parovi kojima je neki od oblika
homografan, ¢ime je zajamceno da svaki oblik ima samo jedan ispravan LU-par.

Vjerojatnosna razdioba oblika flektivnih uzoraka izra¢unata je na uzorku B tako da
je uzorak razdijeljen na pet poduzoraka prema sljede¢im morfoloskim vrstama: (1) ime-
nice, (2) glagoli, (3) posvojni pridjevi, (4) opisni pridjevi bez odredenog vida, (5) opisni
pridjevi s odredenim vidom. Pridjevi su razdijeljeni u tri kategorije jer je oc¢ekivano
da se razdiobe oblika kod ovih triju kategorija podosta razlikuju. Valja napomenuti da
je raspodjela na poduzorke nac¢injena nakon uzorkovanja, pa veli¢ine poduzoraka nisu
ujednacene.

Rezultati vrednovanja na uzorku A prikazani su tablicom 5.3. Rezultati su grupirani
prema vrsti mjere ocjene, a unutar svake grupe masnim su slovima oznaceni maksimumi
vrijednosti preciznosti, odziva i mjere Fj.

Kako bi se utvrdio utjecaj redoslijeda odabira oblika iz korpusa, za svaku su mjeru
ocjene napravljena po tri izracuna. U prvome je za svaki LU-par odabiran i potom
lematiziran najdulji oblik (oblik s najvise slova), u drugom je oblik proizvoljno odabiran,
a u tretem je odabiran najkraéi oblik svakog LLU-para. Kao referentni navedeni su u prva
dva retka tablice rezultati koji se dobivaju pribavljanjem svih LU-parova za odabrani

oblik odnosno pribavljanjem jednog prozvoljno odabranog LU-para.
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Tablica 5.3: Ispravnost pribavljenih LU-parova mjerena na uzorku A.

Najdulji oblik Proizvoljni oblik Najkraéi oblik

Mjera P R Fy P R R P R F

Referentne vrijednosti:
Svi 4,33 100 8,29 6,19 100 11,65 6,55 100 12,30
Proizvoljno 0,40 0,40 0,40 12,35 1240 12,38 15,14 1520 15,17

Osnovne:
scoreq 36,66 98,40 53,42 26,29 95,60 41,24 2549 94,40 40,14
scoreq 36,98 98,80 53,81 26,19 9440 41,01 25,49 94,00 40,10
scores 70,29 77,60 73,76 34,73 46,40 39,73 33,55 42,00 37,30
Heuristicka:
score g 70,78 94,00 80,76 4888 87,20 62,64 48,53 86,00 62,05
Vjerojatnosne:
score p1 74,28 82,00 77,95 37,50 50,40 43,00 35,85 45,60 40,14
score pa 71,27 76,40 73,75 42,73 56,40 48,62 44,15 52,80 48,09
scoreps 65,25 67,60 66,40 27,04 33,20 29,80 27,18 31,20 29,05
Kombinacije:
scorega 79,43 89,60 84,21 59,42 7440 66,07 58,71 72,80 65,00
scoreqig 79,79 90,00 84,59 5841 73,60 65,13 5858 72,40 64,76
scorel p2 80,00 91,20 85,23 61,89 76,00 68,22 27,18 31,20 29,05

score1ps 87,65 88,00 87,82 65,00 71,60 68,19 6426 71,20 67,55
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Referentne vrijednosti potvrduju visoku viseznacnost lematizacije: pribavljanjem
svih LU-parova za odabrani oblik, preciznost doseze najvise 6,55%, $to znaci da je
prosjecan broj LU-parova po obliku veéi od 15. Tako visok stupanj viSeznac¢nosti le-
matizacije bitno ograni¢ava preciznost morfoloske normalizacije ostvarive izravnom pri-
mjenom redukcijskog morfoloskog modela te opravdava pristup temeljen na akviziciji

morfoloskog leksikona.

Redoslijed odabira oblika

Sto se redoslijeda odabira oblika tice, razvidno je da on ima velik utjecaj na uspjesnost
pribavljanja ispravnih LU-parova. Uvjerljivo najbolji rezultati (izuzev za referentne
vrijednosti) ostvaruju se onda kada se prvo odabiru najdulji oblici rijeci, tj. oblici rijeci
s najviSe slova, dok su rezultati najlosiji kada se odabiru najkraéi oblici. Zanimljiva je
medutim i na prvi pogled posve proturjecna ¢injenica da je viSseznacnost lematizacije
kod duljih rije¢i zapravo veca nego kod kraéih rije¢i. Tako na uzorku A prosjec¢an broj
LU-parova za najdulje oblike rijec¢i iznosi 23, 32, dok za najkrace oblik rijec¢i iznosi 15, 63.
To je zapravo i ocekivano buduéi da su dulji oblici neke rije¢i upravo oni koji imaju
dulje obli¢ne nastavke, pa su znakovni sufiksi takvih nastavaka ¢esto ujedno i legitimni
obli¢ni nastavci. Na primjer, u obliku brzoga, obli¢ni nastavak -oga u sebi sadrzava
sufiks -a, koji je takoder obli¢ni nastavak, pa ¢e lematizacija oblika brzoga dati vise
LU-parova nego li, primjerice, lematizacija oblika brza. Razlog zasto je pribavljanje
ipak uspjesnije kada se lematiziraju dulji oblici rijeci lezi u tome §to je lazne LU-parove
lakse identificirati kao takve ako su oni izvedeni iz duljih lema. Naime, dulje leme
izvode i dulje oblike, a vjerojatnost da se neispravni oblik pojavi u korpusu, i tima
poveca vierodostojnost laznog LU-para, to je manja Sto je taj oblik dulji. Zbog toga
su dulji oblici rije¢i opcenito indikativniji za odredivanje ispravnog LU-para nego §to

su to kraéi oblici.

Mjera ocjene

Najbolji se rezultati ostvaruju kombiniranim mjerama, i to ponajvise onima koje kombi-
niraju osnovne mjere i vjerojatnosne mjere. Tako mjera scorejps ostvaruje maksimum
vrijednosti Fj te je ujedno i najpreciznija mjera, dok najbolji odziv ostvaruje osnovna
mjera score;. Heuristicka mjera scorey udvostrucuje preciznost osnovnih mjera scoreg
i scorey, zadrzavajuéi pritom razmjerno visoku razinu odziva. U smislu vrijednosti
F1, heuristicka je mjera bolja i od vjerojatnosnih mjera, ali je loSija od kombiniranih

mjera. Vjerojatnosne mjere, osobito mjera scorepi, znatno poveéavaju preciznost os-
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novnih mjera, ali takoder znatno narusavaju odziv. Ovdje medutim valja naglasiti da
vjerojatnosne mjere bitno ovise o kvaliteti uzorka koristenog za procjene vjerojatnosti,

pa je mozda manje uputno usporedivati ih s drugim mjerama.

Ovjerenost leme

Valja naglasiti da od 250 LU-parova uzorka A njih 28 u korpusu nema ovjerenu lemu.

To znaci da otprilike 10% LU-parova®

ne bi bilo mogucée pribaviti generativnim niti
poluredukcijskim morfoloskim modelom (v. odjeljak 3.1.1). Kani li se dakle pribaviti

leksikon velikoga opsega, nuzno je koristiti redukcijski morfoloski model.

Minimalan broj oblika po LU-paru

Minimalan broj (jos nepribavljenih) oblika po LU-paru odreduje u izrazu (5.1) parame-
tar o. O¢ito je da ¢e preciznost leksikona biti to veca, a opseg leksikona to manji, $to je
veéa vrijednost parametra «. Na uzorku A izmjereno je da 98,4% LU-parova ima vise
od dva oblika ovjerenih u korpusu, dok ih samo 88,4% ima vise od tri ovjerena oblika.

Vrijednost o = 2 ¢ini se dakle dobrim kompromisom izmedu preciznosti i odziva.

5.4.3 Akvizicija leksikona

U drugome eksperimentu provedeno je pribavljanje flektivnog morfoloskog leksikona
iz korpusa opisanog u dijelu 5.4.1. Postupak je ponovljen pet puta s razli¢itim mje-
rama ocjene LU-parova: osnovnom mjerom scorei, heuristickom mjerom scorep, vje-
rojatnosnom mjerom scorepi te kombiniranim mjerama scoreis i scoreips. Algoritam
prvo odabire najdulje oblike, a izmedu oblika identi¢ne duljine odabire one s veéom
ucestalos¢u. Minimalan broj oblika po LU-paru je oo = 2.

Karakteristike pet pribavljenih leksikona sazeto su prikazane u tablici 5.4. Za svaki
je leksikon prikazan ukupan broj unosaka, broj i udio nerazrijeSenih unosaka, broj
oblika koji se mogu izvesti iz unosaka leksikona te broj i udio oblika koji su ovjereni u
korpusu. Razvidno je da se pribavljeni leksikoni popriliéno razlikuju po opsegu i stup-
nju nerazrijeSenosti. NajviSe nerazrijeSenih unosaka ima leksikon L1 pribavljen mjerom
ocjene scorei, $to je i ocekivano s obzirom na nisku razlucivost te mjere. Najmanje
nerazrijeSenih unosaka imaju leksikoni pribavljeni mjerama scorep i scoreips, Sto je

pak objasnjivo visokom razlu¢ivos¢u tih mjera. Broj oblika proporcionalan je stupnju

4Udio bi vjerojatno bio jos i veéi kada bi se u obzir uzeli i LU-parovi s manje od deset ovjerenih
oblika u korpusu.
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Tablica 5.4: Karakteristike flektivnih leksikona pribavljenih iz korpusa.

Unosci Izvedivi oblici
Leksikon  Mjera Ukupno Nerazrijeseni (%)  Ukupno Ovijereni (%)
L1 scorey 47.416 34.793 (73,38%) 2.093.703 217.411 (10,38%

( ) ( )
L2 scorer 47.276  27.417 (57,99%)  915.688 217.381 (23,74%)
L3 score py 50.871 6.378 (12,54%)  698.275 212.093 (30,37%)
L4 scoreqs 47.416  12.309 (25,96%) 632.511 217.410 (34.37%)
L5 scoreipy  47.415 4.841 (10,21%)  639.839  217.409 (33.98%)

nerazrijesenosti leksikona, dok je broj ovjerenih oblika za sve leksikone otprilike jed-
nak i kreée se u rasponu od 212 do 217 tisuéa oblika, $to ¢ini oko 85% ukupnog broja
razli¢nica u korpusu. Leksikoni L1-L5 Kkoristit ¢e se u nastavku za morfolosku nor-
malizaciju temeljenu na leksikonu, te ¢e se zasebno vrednovati njihova lematizacijska i

normalizacijska to¢nost.



Poglavlje 6

Morfoloska normalizacija

temeljem leksikona

Morfoloska normalizacija jest postupak kojim se flektivni, a eventualno i tvorbeni (de-
rivacijski) oblici rije¢i zamjenjuju jednim reprezentativnim oblikom. U ovome poglav-
lju opisan je postupak flektivno-derivacijske morfoloske normalizacije temeljen na flek-
tivnom leksikonu pribavljenome iz korpusa te generativno-redukcijskome morfoloskom
modelu. Flektivni leksikon koristi se za flektivnu normalizaciju, a derivacijski uzorci
za dodatnu derivacijsku normalizaciju. Buduéi da se oslanja na leksikon, postupak
omogucuje visoku preciznost normalizacije, ¢ak i onda kada su unosci leksikona ne-
razrijeSeni. Stupanj odnosno snagu normalizacije moguce je podesiti izborom odgo-
varajuéih derivacijskih uzoraka. Takoder, prikladnim odabirom derivacijskih uzoraka
moguce je u odredenoj mjeri utjecati na stupanj znacenjske povezanosti normaliziranih
rijeci.

U nastavku je najprije opisan normalizacijski postupak na flektivnoj i derivacijskoj
razini, dok je problem znacenjske povezanosti derivacijski normaliziranih rije¢i razma-

tran u drugome odjeljku.

6.1 Normalizacijski postupak

Normalizacija temeljena na leksikonu zasniva se na upitima nad pribavljenim flektiv-
nim leksikonom £. Osnovna zamisao jest upotrijebiti flektivni leksikon za Sto precizniju
flektivnu normalizaciju, a zatim upotrijebiti skup derivacijskih uzoraka D za dodatnu
derivacijsku normalizaciju. Na primjer, flektivnom normalizacijom oblika brzinama do-

biva se norma brzina koju se, ukoliko je to potrebno i pozeljno, daljnjom derivacijskom

85
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normalizacijom moze svesti na normu brz, ¢ime se ostvaruje jaci stupanj normalizacije.
Osim za normalizaciju, leksikon se takoder moze koristiti za lematizaciju i odredivanje
vrste rijeci, uz ogranic¢enje, dakako, da samo uporabom leksikona nije moguce razrijesiti

viSeznacnost homografnih oblika.

6.1.1 Lematizacija

Temeljem leksikona £ i skupa flektivnih uzoraka F, lematizaciju ostvaruje funkcija

lemmag : S — p(S) definirana na sljedeéi nacin:

lemmag F(w) = {l s Eel, (I,f) € lmgp(w)N E}, (6.1)

gdje je Img lematizacijska funkcija morfoloskoga modela definirana izrazom (3.15).
Buduéi da leksikon sadrzava LU-parove, ali ne i njima pridruzene oblike, upit se
ra¢unalno izvodi u dva koraka. U prvome koraku upotrebljava se funkcija im# kako bi
se izveli svi LU-parovi pridruzeni obliku w, a zatim se od tih parova odabiru oni za koje
postoji unosak u leksikonu, ¢ime se zapravo povec¢ava preciznost lematizacije funkcije
Imr.

Ako je neki od ovih unosaka nerazrijesen, funkcija ¢e rezultirati s vise LU-parova, a
to ¢e biti slucaj i ako je oblik w homografan, bududéi da je tada povezan s viSe unosaka

leksikona. Na primjer, ako flektivni leksikon £ sacinjavaju sljedeé¢a dva unoska:

Ey = {(brz, fa1), (brzeg, fa1)},

E2 = {(bTZ(lti,fVl), (bT’Z(Lti,fVQ)} )

onda je, zbog toga Sto je unosak F; nerazrijeSen, lematizacija oblika brZeg viSeznac¢na
i rezultira s lemmag r(brzeg) = {brz, brieg}. Ako se dakle leksikon zeli koristiti za
lematizaciju, pozeljno je da sadrzi Sto manje nerazrijeSenih unosaka.

Buduéi da svaki flektivni uzorak odgovara jednoj vrsti rijeci, vrstu rije¢i moguce je
odrediti na osnovi povezanosti leme s flektivnim uzorkom. Neka funkcija pos : F —
POS flektivnim uzorcima pridruzuje odgovarajucée oznake vrste rije¢i. Lematizaciju uz
odredivanje vrste rijeci ostvaruje funkcija lemmaPosg 5 : S — (S x POS) definirana

na sljedeéi nagcin:

lemmaPosp r(w) = {(l,pos(f)) s Bel, (I,f) €lme(w)N E}

Ponekad je, osim leme, potrebno odrediti i morfosintakticki opis oblika, odnosno
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skup mogucih viSezna¢nih morfosintaktickih opisa. To je moguée ostvariti funkcijom

lemmaMsd, 7 : S — p(S x X), definiranom kako slijedi:

lemmaMsd g r(w) = {(l,x) s EBel, (I,f)elmp(w)NE, (wx) € lesMsd(l,f)}.
(6.2)
Kao i gornje funkcije, funkcija lemmaMsd rezultirat ¢ée s vise parova ako je oblik w
homograf. Pored toga, ako je oblik w unutarnji homograf, funkcija ¢e rezultirati s po

jednim dodatnim parom za svaki morfosintakticki opis oblika w.

6.1.2 Flektivna normalizacija

Postupak morfoloske normalizacije moze se opisati funkcijom koja oblik rijeci preslikava
u morfolosku normu. Medutim, kako normalizacija opéenito moze biti viSeznacna —
bilo zato Sto je oblik homograf ili zato sto je leksikon nedovoljno precizan — jedan
oblik opéenito moze imati vise normi. Normalizaciju temeljenu na leksikonu £ i skupu

flektivnih uzoraka F opisuje funkcija normg 7 : S — p(S), definirana na sljede¢i nacin:

normg r(w) = {encode(E) s BEel, imp(w)NE # @} , (6.3)

gdje je encode : p(S x F) — S funkcija koja unoske leksikona preslikava u norme, a Im
je funkcija lematizacije definirana izrazom (3.15). Premda norma ne mora nuzno biti
znakovni niz, ne smanjujué¢i opéenitost u nastavku pretpostavljamo da to jest slucaj.
S ra¢unalnoga stajalista, normalizacija oblika w provodi se u dva koraka. U prvome
koraku, primjenom redukcijskog smjera morfoloskog modela, odnosno funkcije Imr,
oblik w se lematizira i iz leksikona £ dohvaéaju se unosci povezani s oblikom w. Pritom
smatramo da je unosak E povezan s oblikom w ako neki od LU-parova iz unoska F
izvodi taj oblik. Ako je oblik w u leksikonu homografan, bit ¢e dohvaéeno vise unosaka.
U drugome koraku svaki se dohvaéeni unosak pomocu funkcije encode preslikava u
odgovarajué¢u normu. Definicija funkcije encode u nacelu je posve proizvoljna, uz uvjet
da je funkcija injektivna kako bi svaki unosak imao jedinstvenu normu. U praksi je
ipak uputno za normu odabrati neku od lema iz LU-parova koji sa¢injavaju unosak
E, buduéi da je takve norme onda lakSe interpretirati. Pritom treba osigurati da je
odabrana lema jedincata, odnosno da nece biti upotrijebljena kao norma nekih drugih
unosaka.

Zbog toga Sto se odabir norme temelji na unosku leksikona, a ne na pojedinac¢nim

LU-parovima od kojih je taj unosak sa¢injen, nerazrijeSenost unoska nema utjecaja na
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preciznost normalizacije. To je u suprotnosti s gore opisanim postupkom lematizacije,
kod kojega nerazrijeSeni unosci mogu uzrokovati smanjenje preciznosti. Razmotrimo
kao primjer unosak F; sa slike 6.1. Bududéi da je taj unosak nerazrijeSen, lematizacija
oblika brZeg je viseznacna i rezultira s lemmag 5(brzeg) = {brz, brzeg}. S druge strane,
normalizacija tog istog oblika je jednoznaéna te — uz pretpostavku da funkcija encode

odabire najkra¢u lemu unoska — rezultira s normg z(brzeg) = {brz}.

6.1.3 Derivacijska normalizacija

Svrha derivacijske normalizacije jest zamijeniti jedinstvenom normom sve tvorbeno
povezane rijeci, odnosno sve rijeci iste tvorbene porodice. U praksi se, naravno, rije¢i u
tekstu pojavljuju u razli¢itim flektivnim oblicima, pa je u tom smislu to¢nije govoriti o
flektivno-derivacijskoj normalizaciji, tj. postupku kojim se jednom normom zamjenjuju
svi oblici tvorbeno povezanih rijeci.

U ranije opisanom morfoloskome modelu, flektivna sastavnica jasno je odvojena
od derivacijske, pa je normalizaciju na tim dvjema morfologkim razinama moguce pro-
vesti odvojeno. Flektivna normalizacija ostvaruje se temeljem leksikona na gore opisani
nacin, dok se derivacijska normalizacija moze ostvariti prethodnim grupiranjem i sta-
panjem odgovaraju¢ih unosaka leksikona. Ako su unosci leksikona stopljeni na na¢in da
tvorbeno povezane rije¢i (odnosno tvorbeno povezani LU-parovi) formiraju jedan uno-
sak, onda se normalizacijom pomocu takvog leksikona ostvaruje flektivno-derivacijska
normalizacija.

Grupiranje i stapanje leksikona definirat ¢emo sasvim opcenito na sljedeéi nacin.
Neka je R relacija ekvivalencije nad unoscima leksikona £ = {E;}, te neka razred
ekvivalencije R odgovara grupi unosaka koje treba stopiti. Neka je £/R leksikon koji

se dobiva iz leksikona £ grupiranjem i stapanjem unosaka prema relaciji R, kako slijedi:

ﬁ/R = {E2 : B e [,, FEs € [El]}, (6.4)

gdje je [E1] = {E2 € L : (E1, E2) € R} razred ekvivalencije unoska E.

Kod derivacijske normalizacije, relaciju R treba definirati tako da razredi ekvivalen-
cije odgovaraju unoscima ¢iji su LU-parovi tvorbeno povezani. U okviru morfologkog
modela HOFM, tvorbena povezanost LU-parova modelirana je relacijom izravne tvor-
bene veze —4 prema (3.30). Temeljem ove relacije moze se definirati njoj analogna

relacija (izravne) tvorbene veze izmedu parova unosaka leksikona na sljedeéi naéin:
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(brz,fA])

(brieg, fa1)

E;

(brzati, fy,) (brzinski, fa)

Slika 6.1: Grupa unosaka leksikona tvorbeno povezanih derivacijskim uzorcima di, do,
i d3. Unosak E; je nerazrijeSen i sadrzava lazni LU-par (brZeg, fa1).

Fi —-pFEy <— 3dde D.El(ll,rl) € k. 3([2,7‘2) € Fs. (ll,?”l) —d (lg,?”g) . (65)

Relacija 'y —p FEo vrijedi ¢im je jedan od LU-parova iz unoska FE; tvorbeno povezan
s bilo kojim od LU-parova iz unoska Fjs, i to temeljem bilo kojeg derivacijskog uzorka
iz skupa D. Nadalje, neka je —p tranzitivno zatvorenje relacije —p definirano nad

leksikonom £ kako slijedi:

By 5p By < (B —p Ey) V (aE € L. (B —p E)A(E Sp EQ)) . (6.6)

Konaéno, neka je =p refleksivno i simetriéno zatvorenje relacije —p. Grupe tvorbeno
povezanih unosaka leksikona odgovaraju dakle razredima ekvivalencije relacije =p, a
L/ =p je leksikon kod kojega su tvorbeno povezanih unosci stopljeni. U nastavku
¢emo, radi preglednosti, umjesto £/ =p pisati jednostavnije £/D.

Nacin rada flektivno-derivacijske normalizacije moze se ilustrirati na sljede¢em pri-
mjeru. Pretpostavimo da su morfologkim modelom, pored ranije definiranoga imeni¢kog
uzorka fyi1 i pridjevskog uzorka f41, takoder definirani flektivni uzorci fyo, fao i fi1
za imenice, pridjeve odnosno glagole. Pretpostavimo nadalje da je flektivni leksikon £

sacinjen od sljedeca Cetiri unoska (slika. 6.1):
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El = {(bT’Z,fAl), (brzveg’fAl)} )
Ey = {(brzina, fn2)},
E3 = {(brzati, fy1)} ,

Ey = {(brzinski, faz)} .

U ovome je primjeru unosak leksikona FE; nerazrijeSen buduéi da, pored lingvisticki
ispravnog LU-para (brz,fa1), sadrzava i lazni LU-par (brZeg,f41). Navedene rijeci
tvorbeno su povezane: pridjev brz motivira izvodenje glagola brzati i imenice br-
zina, dok potonja motivira izvodenje posvojnog pridjeva brzinski. Pretpostavimo da
su ove tvorbene veze modelirane skupom derivacijskih uzoraka D = {d;, ds,d3}, tako
da vrijedi (brz, fa1) —a, (brzina, fn2), (brz, fa1) —a, (brzati, fi1), 1 (brzina, fy2) —d,
(brzinski, fa2). Tada zarelaciju =p vrijedi [E1]| = [Es] = [Es] = [E4] = {E1, Eq, E3, E4},
pa je L/D = {E; U EyU E3 U E}. Flektivno-derivacijski leksikon £/D sadrzava dakle
samo jedan unosak, pa ¢e normalizacijom pomocu tog leksikona svi oblici navedenih

pet rijeci biti svedeni na zajednicku normu. Na primjer:

normg p r(brzinama) = normgp r(brza) = {brz},

uz pretpostavku da funkcija encode za normu odabire najkra¢u lemu unoska. Valja
primijetiti da je oblik brza homograf (moze se raditi o nominativu jednine zenskoga roda
pridjeva brz ili tre¢em licu jednine prezenta glagola brzati), no buduéi da su obje njegove
leme tvorbeno povezane, normalizacija ipak rezultira samo jednom normom. U ovome
primjeru za grupiranje unosaka leksikona upotrijebljena su sva tri derivacijska uzorka;
uporabom manjeg broja uzoraka ostvario bi se slabiji stupanj derivacijske normalizacije.

Vazno je naglasiti da je se, sukladno izrazu (6.6), tranzitivno zatvorenje relacije
tvorbene veze provodi nad postoje¢im unoscima leksikona, a ne nad svim moguéim
LU-parovima. Prema tome, ako neki unosci leksikona nedostaju (zato jer nisu bili
pribavljeni), grupa tvorbeno povezanih unosaka bit ée razdijeljena u vise razreda ek-
vivalencije, Sto moze narusSiti u¢inkovitost derivacijske normalizacije. Na primjer, ako
nije pribavljen unosak Fjs sa slike 6.1, preostala tri unoska leksikona sacinjavaju dva
odvojena razreda ekvivalencije, pa oblike rije¢i brzinski ne bi bilo moguée normalizirati

na zajednicku normu brz.
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6.2 Problem znacenjske povezanosti

Opisani postupak derivacijske normalizacije tvorbene porodice izjednacava s razredima
ekvivalencije relacije inducirane skupom derivacijskih uzoraka. No time je posve za-
nemaren leksicko-semanticki aspekt derivacijske morfologije. Za razliku od flektivne
morfologije — kod koje je znacenjska veza izmedu oblika jedno te iste rije¢i neupitna i
kod koje je zbog toga mogucée u potpunosti zanemariti leksicko-semanticki aspekt mor-
foloske normalizacije — na derivacijskoj je razini taj aspekt po definiciji prisutan te se
u kontekstu morfoloske normalizacije ocituje u vidu problema uvjetovanosti znacenjske
povezanosti osnovne rijeci i izvedenice. Zbog toga je kod derivacijske normalizacije

nuzno u obzir uzeti sljedece:

1. Izrazno povezane rijeci nisu uvijek i sadrzajno odnosno tvorbeno povezane (pro-

blem sadrzajne nepovezanosti);

2. Znacenja dviju tvorbeno povezanih rije¢i neminovno se u odredenoj mjeri razli-
kuju, a razlika moze biti uvjetovana i kontekstom (problem stupnja i konteksta

znacenjske veze).

Ovi su problemi detaljnije razmotreni u nastavku.

6.2.1 Problem sadrzajne nepovezanosti

Rije¢i smatramo tvorbeno povezanima ako su povezane na planu izraza i na planu
sadrzaja. Medutim, kako je ve¢ istaknuto u odjeljku 3.2.11, relacija tvorbene veze —,
definirana derivacijskim uzorkom d, ne implicira stvarnu tvorbenu povezanost. Rela-
cija —4 opisuje zapravo samo izraznu povezanost izmedu dviju rijec¢i, odnosno njima
odgovaraju¢ih LU-parova, dok sadrzajna povezanost moze, ali i ne mora postojati.
Ako su relacijom —4 u vezu dovedene sadrzajno nepovezane rijeci, one ¢e postupkom
flektivno-derivacijske normalizacije biti svedene na identi¢nu normu, a to onda nemi-
novno rezultira gubitkom informacije. Primjer su rije¢i $al i Salica koje su izrazno,
ali ne i sadrzajno povezane, pa bi tako flektivno-derivacijska normalizacija oblika, pri-
mjerice, Salovima i $alicu na zajednicku normu Sal ocito predstavljala nezeljen gubitak
informacije. Gubitak informacije predstavlja takoder i normalizacija etimologki poveza-
nih rijeci koje viSe nisu tvorbeno povezane. Primjerice, rije¢i nov i novac su etimoloski
i izrazno povezane, ali ne i sadrzajno, pa njihova normalizacija na zajednicku normu

vjerojatno nije pozeljna.



6. MORFOLOSKA NORMALIZACIJA TEMELJEM LEKSIKONA 92

Kako bi se stekao bolji uvid u razmjere sadrzajne nepovezanosti uslijed primjene

derivacijskih uzoraka morfoloskoga modela, nac¢injen je pokus opisan u nastavku.

Uzorak LU-parova

Pokusom se zeli utvrditi u kojoj mjeri pojedini derivacijski uzorci dovode u vezu
sadrzajno nepovezane rije¢i. Pokus je nacinjen na uzorku LU-parova grupiranih u
tvorbene porodice, izgradenom na sljedeéi nacin. Najprije je izgraden uzorak od 10.000
oblika ru¢no grupiranih u flektivne i derivacijske grupe; ovaj uzorak i nacin njegove
izrade detaljnije su opisani u odjeljku 7.2.2. Grupe flektivno povezanih oblika lematizi-
rane su zatim pomoc¢u leksikona L5 (v. tablicu 5.4) na naé¢in opisan u odjeljku 6.1.1, i
to tako da je za svaku grupu odabran onaj LU-par koji izvodi sve oblike grupe, §to je u
vecini slucajeva omogucéilo razrjeSavanje viSeznac¢nosti uslijed nerazrijeSenih unosaka ili
homografije. Grupe kod kojih viSezna¢nost nije bilo moguée razrijesiti na opisani nacin,
ili kod kojih lematizacija nije uspjela, izuzete su iz uzorka. Tako je dobiven uzorak od
4.819 LU-parova grupiranih u 3.307 tvorbenih porodica. Prosjecan broj LU-parova po
tvorbenoj porodici iznosi 1,46, a najveé¢i broj LU-parova po tvorbenoj porodici iznosi

11 (tvorbena porodica motivirana rije¢ju stvar).

Analiza

Na opisanom je uzorku LU-parova provedena analiza svih 244 derivacijskih uzoraka
definiranih morfoloskim modelom (v. odjeljak 4.3). Za svaki je uzorak izra¢unat broj
sadrzajno podvezanih i nepovezanih LU-parova koje taj uzorak izvodi. Izrac¢un je pro-
veden tako da se svaki derivacijski uzorak pokusao primijeniti na svaki LU-par iz uzorka
uporabom funkcije derive (v. odjeljak 3.2.10). Ako su na taj naé¢in izvedeni LU-parovi
koji se u uzorku nalaze u istoj tvorbenoj porodici, oni su se brojali kao sadrzajno
povezani za taj uzorak, inace su se brojali kao sadrzajno nepovezani.

U tablici 6.1 prikazani su rezultati za deset najceSée primjenjivanih derivacijskih
uzoraka, dok su u tablici 6.2 prikazani rezultati za sve uzorke, grupirani u skupine prema
znacenjskoj kategoriji izvedenice (sukladno tablici 4.2). Od ukupno 244 derivacijskih
uzoraka, na uzorku ih je bilo primjenjivo 151 (50,7%). Vidljivo je da postoje znatne
razlike u zastupljenosti pojedinih uzoraka, $to je i oc¢ekivano s obzirom da se tvorbeni
uzorci razlikuju u plodnosti. Najcesée primjenjivani uzorci su oni koja izvode opisne
pridjeve (skupine A-1, A-2 i A-3) te apstraktne i radne imenice (skupine N-10 i N-

11), a od glagolskih izvedenica najceséi su vidski parnjaci (skupina V-1).! Od ukupno

1 Ovi rezultati ukazuju na plodnost tvorbenih uzoraka u hrvatskome jeziku, ali ih ipak treba uzeti



6. MORFOLOSKA NORMALIZACIJA TEMELJEM LEKSIKONA 93

Tablica 6.1: Analiza deset najce$¢e primijenjenih derivacijskih uzoraka.

Broj izvedenica

Skupina  Sufiks Primjer Povezanih Nepovezanih (%)
A-1 -an beskraj— beskrajan 108 9 7.7
A-3 -en  dogovoriti— dogovoren 79 0 0

N-11 -nge citati— citanje 64 0 0
A-2 -ski autor— autorski 43 1 2,3
N-10 -ost aktivan— aktivnost 40 2 48
A-3 -an Citati— citan 37 3 7,5
N-10 -ost duhovit— duhovitost 28 0 0
N-11 -enje donositi— donosenje 23 0 0
N-11 -a nagraditi—nagrada 21 1 4,6
V-1 -ati Jjaviti— javljati 18 2 10,0

1.131 izvedenica, sadrzajno povezanih izvedenica je 1.043, a sadrzajno nepovezanih 88.
Prosjecni udio sadrzajno nepovezanih izvedenica iznosi dakle razmjerno niskih 7,8%, ali
i tu postoje zamjetne razlike izmedu pojedinih derivacijskih uzoraka i skupina uzoraka.

Derivacijska normalizacija sadrzajno nepovezanih rije¢i dovodi doduse do gubitka
informacija, ali takvi su sluc¢ajevi, kao $to je ovim pokusom pokazano, ipak razmjerno
rijetki. U praksi mnogo veéi problem predstavljaju znacenjske razlike koje postoje

izmedu tvorbeno povezanih rije¢i. Taj se problem razmatra u nastavku.

6.2.2 Problem stupnja i konteksta znacenjske veze

Tvorbena veza izmedu dviju rije¢i pretpostavlja postojanje znacenjske veze, ali takoder
i znacenjske razli¢itosti. Znacenje tvorenice, tzv. tvorbeno znacenje, preinaceno je
leksicko znacenje osnovne rijeci (Barié¢ et al., 2005). Preinakom je zadrzana znacenjska
povezanost izmedu osnovne rijeci i tvorenice, no ta je povezanost podlozna sljedeé¢im

leksi¢ko-semanticki ¢imbenicimas:

1. Znacenjska kategorija — znacenjski otklon tvorenice moze biti veéi ili manji, Sto
nacelno ovisi o njenoj znacenjskoj kategoriji (npr. rijeci baciti i bacati doimaju se

jace znacenjski povezane nego rije¢i baciti i bacac);

s ogradom, i to iz barem tri razloga: za tu vrstu analize uzorak je vjerojatno premalen, nije reprezen-
tativan, a nije provedeno niti razrjeSavanje tvorbene viseznacnosti koja se javlja kod pojedinih sufikasa
(npr. sufiks -as u koSarka—kosarkas i Skoljka— skoljas).
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Tablica 6.2: Analiza primjene derivacijskih uzoraka (uzorci su grupirani u skupine

prema tablici 4.2).

Broj izvedenica

Skupina Udio (%) Povezanih Nepovezanih (%)
A-1 16,4 167 18 9.7
N-11 15,7 170 740
A-3 141 129 3 2,3
A-2 11,2 144 11 7,1
N-10 10,5 114 5 42
V-1 6,1 67 2 29
V-3 5,8 58 8 12,1
V-4 48 49 6 10,9
N-1 4.2 44 3 64
N-6 1,8 17 3 15,0
N-8 1,5 17 1 56
N-12 1,5 15 2 11,8
N-13 1,6 10 7 412
N-2 1,2 12 2 143
N-4 1,2 10 3 231
N-9 11 9 4 308
N-7 1,0 9 2 18,2
N-3 0,2 1 1 50,0
V-2 0,1 1 0 0
N-5 0 0 0 -
N-14 0 0 0 -

Ukupno: 100 1.131 88 7,8
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2. Stilska obiljezenost — tvorenica izrazom moze pripadati jednoj znacenjskoj sku-
pini, no biti stilski obiljezena kao da pripada drugoj znacenjskoj skupini (npr. po-

grdnica ¢inovnicic);

3. Daljina tvorbene veze — izmedu rijeci jedne tvorbene porodice postoje blize i dalje
tvorbene veze (npr. rije¢i sluga i sluziti su u bliskoj, izravnoj tvorbenoj vezi, dok

su rijeci sluga i sluzben u daljoj, posrednoj tvorbenoj vezi);

4. Leksicka viSeznac¢nost — rije¢ moze imati viSe razli¢itih znacenja, pa znacenjska
veza moze biti uvjetovana smislom u kojem je ta rije¢ upotrijebljena u tekstu
(npr. izmedu rijeci kritican i kritika postoji znacenjska veza ako je pridjev kritican
upotrijebljen u smislu onoga koji iskazuje kritiku, ali ne ako je upotrijebljen u

smislu onoga $to se odnosi na krizu);

5. Semanticka netransparentnost — rije¢ moze biti dijelom okamenjenog izraza u
kojemu posve ili djelomi¢no gubi svoje uobicajeno, samostalno znacenje (npr. rije¢

pas u frazemu morski pas ili rije¢ macak u frazemu macak u vreéi).

Ovi ¢imbenici razli¢ito djeluju na znacenjsku povezanost: prva tri ¢imbenika utjecu
na snagu znacenjske povezanosti, a posljedna dva uvjetuju njezino postojanje. Prema
tome, znacenjska se povezanost o¢ituje u odredenoj mjeri, a dodatno moze biti kontek-
stno uvjetovana.

Derivacijskom normalizacijom tvorbeno povezane rijeci svode se na identi¢énu normu,
¢ime izmedu njih iScezava svaka znacenjska razlika. S obzirom na karakter znacenjske
povezanosti, postavlja se pitanje u kojoj je mjeri derivacijska normalizacija uopce

pozeljna. Treba razlikovati dva slucaja:

1. Ako se smislovi rije¢i ne podudaraju (¢imbenik 4), ili ako je jedna od njih upo-
trijebljena u semanticki netransparentnom kontekstu (¢imbenik 5), njihova deri-

vacijska normalizacija opéenito nije pozeljna jer rezultira gubitkom informacije;

2. Ako izmedu rije¢i postoji znacenjska veza, onda je derivacijska normalizacija
pozeljna utoliko Sto se njome mogu ukloniti nebitne znacenjske razlike izmedu
tih rijec¢i. No to istovremeno rezultira gubitkom informacije koji je to veéi sto
je veca znacenjska razlika izmedu rije¢i (¢imbenici 1-3). U konaénici, deriva-
cijska normalizacija bit ¢e korisna ako dobitak informacije ostvaren sazimanjem
znacenjski povezanih rije¢i nadmasuje gubitak informacije koji nastaje dokida-
njem znacenjskih razlika izmedu rijec¢i. Rije¢ se dakle o odabiru optimalnog stup-

nja derivacijske normalizacije.
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Kako bi se sprijecio nezeljeni gubitak informacije, o¢ito je da je u nekim sluc¢ajevima
potrebno ograniciti derivacijsku normalizaciju tvorbeno povezanih rije¢i. Ogranicavanje

je, sasvim opéenito, mogucée provesti na:
1. leksickoj razini (razini parova rijeci),
2. razini tvorbenih uzoraka i

3. razini znacenjskih kategorija.

Sprjecavanje gubitka informacije uslijed viSeznac¢nosti i semanticke netransparent-
nosti moguce je rijesiti isklju¢ivo ogranicavanjem normalizacije na leksickoj razini, i to
idealno na razini konteksta pojavnice.? Na stupanj derivacijske normalizacije moze se

utjecati ogranicavanjem na svim trima razinama.

6.2.3 Ogranicavanje odabirom derivacijskih uzoraka

Kod postupka derivacijske normalizacije opisanog u odjeljku 6.1.3, stupanj normali-
zacije moze se ograniciti prikladnim odabirom derivacijskih uzoraka koji se koriste za
grupiranje unosaka leksikona. Sto je vise uzoraka ukljuceno, to ¢e razredi ekvivalencije
biti vedi, a takoder ¢e biti vece i znacenjske razlike izmedu rije¢i svedenih na istu normu.
Odabirom manjeg broja derivacijskih uzoraka tvorbene se porodice zapravo usitnjavaju
u manje razrede ekvivalencije, ¢ime se onda ukupno smanjuje stupanj derivacijske nor-
malizacije. Na taj nac¢in doduse nije moguce rijesiti problem viSeznac¢nosti i semanticke
netransparentnosti, no moze se pretpostaviti da je taj problem ionako manje izrazen,
pogotovo ako je stupanj derivacijske normalizacije ogranicen.?

Postavlja se pitanje koje derivacijske uzorke koristiti za normalizaciju. Odabir se
moze naciniti na razini pojedinacnih uzoraka ili na razini znacenjskih kategorija. U
nedostatku daljnjih spoznaja,® odabir na razini pojedina¢nih uzoraka bilo bi tesko
opravdati. S druge strane, uvidom u primjere uz znacenjske kategorije dane tablicom

4.2 stjece se dojam da je kod nekih kategorija razlika izmedu osnovne rijeci i izvedenice

2Kvalitetno rjesenje ovog problema iziskivalo bi primjenu postupaka za razrjesavanje ili razgranicenje
viseznac¢nosti (engl. word sense disambiguation/discrimination, WSD) (Agirre & Edmonds, 2007), od-
nosno identificiranje semanticki netransparentnih viserje¢nih jedinica, primjerice uporabom statistickih
mjera za procjenu leksicke povezanosti rijeci (Pecina, 2010).

3Jednako kao i za homografiju, bit ée potrebno najprije utvrditi razmjere leksicke viseznacnosti u
tekstovima na hrvatskom jeziku kako bi se utvrdilo u kojoj mjeri ona moze utjecati na morfolosku
normalizaciju. U tom smislu indikativan moze biti podatak da u elektronickome izdanju Aniéevog
Velikog rje¢nika hrvatskoga jezika (Anié, 2003) na jednu natuknicu dolazi u prosjeku 1,43 definicija.

4Dobar uvid u semanticke odnose mogao bi se steéi analizom na temelju modela racunalne leksicke
semantike (Saint-Dizier & Viegas, 1994), na primjer distribucijskih semanti¢kih modela (engl. distribu-
tional semantic models) (Lenci, 2008).
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Tablica 6.3: Skupovi derivacijskih uzoraka grupirani prema procijenjenoj snazi
znacenjske povezanosti osnovne rijeci i izvedenice.

Skup Obuhvacene znacenjske kategorije Broj uzoraka % Nepovezanosti
D A-2, V-1 31 2,5
Dy A-1, A-2, A-3, V-1, V-3, V-4, N-4, N-11 117 6,2
D3 Sve 244 7,8

manja, a kod drugih vec¢a. Na temelju takve subjektivne procjene znacenjske skupine

moguce je razdijeliti u sljedece tri razine:
1. razina (jaka povezanost): A-2, V-1;
2. razina (umjerena povezanost): A-1, A-3, V-3, V-4, N-4, N-11;
3. razina (slaba povezanost): sve ostale kategorije.

Znacenjski otklon doima se najmanjim kod izvedenica iz kategorija A-2 (posvojni pri-
djevi) i V-1 (vidski parnjaci), pa te znacenjske kategorije sac¢injavaju prvu razinu.
Drugu razinu sacinjavaju kategorije A-11 A-3 (opisni pridjevi i glagolski pridjevi), V-3
i V-4 (glagoli iz pridjeva i imenica) te N-4 i N-10 (mocijski parnjaci i radne imenice).
Kod preostalih 13 kategorija znacenjski otklon izvedenice doima se najveé¢im, pa su te
kategorije svrstane na tre¢u razinu. Prema ovoj podjeli, derivacijski su uzorci grupirani
u tri skupa, Dy, Dy i D3, pri cemu D; C Dy C D3. U tablici 6.3 naveden je broj uzoraka
u svakom skupu te udio sadrzajno nepovezanih izvedenica mjeren na nacin opisan u
odjeljku 6.2.1.

Uporabom opisanih skupova derivacijskih uzoraka, provedeno je grupiranje i sta-
panje unosaka flektivnih leksikona L1, L3 i L5 (v. tablicu 5.4). Karakteristike tako
dobivenih flektivno-derivacijskih leksikona prikazane su u tablici 6.4. 1z tablice se moze
razabrati da su razredi ekvivalencije derivacijski povezanih unosaka u prosjeku veéi kod
leksikona L1 nego kod druga dva leksikona. Uzrok tome jest razlika u broju neraz-
rijeSenih unosaka leksikona: leksikon L1 sadrzava mnogo viSe nerazrijeSenih unosaka,
a takve je unoske lakSe dovesti u vezu temeljem relacije —p. Kod leksikona 1.2 i L3
nerazrijeSenost unosaka mnogo je manje izrazena, odnosno ti su leksikoni precizniji, $to
opéenito ogranicava moguénost njihova grupiranja.

Rezultati takoder ukazuju na problem koji nastaje zbog toga Sto se grupiranje pro-

vodi temeljem razreda ekvivalencije. Naime, kada se za grupiranje koriste svi derivacij-
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Tablica 6.4: Karakteristike pribavljenih flektivno-derivacijskih leksikona.

Broj unosaka Veli¢ina razreda ekv.

Leksikon Flektivnih ~ Stopljenih  Redukcija (%) Prosjetna Najveéa

L1-D1 47.416 43.327 8,62 1,09 8
L1-D2 » 35.403 25,55 1,34 27
L1-D3 » 30.708 35,23 1,54 71
L2-D1 47.276 43.775 7.41 1,10 5
L2-D2 ” 37.089 21,55 1,28 19
L2-D3 » 32.674 30,89 1,45 61
L5-D1 47.415 44.477 6,20 1,07 5
L5-D2 ” 38.158 19,52 1,24 19
L5-D3 » 34.310 27,64 1,38 53

ski uzorci modela, veca je izglednost povezivanja dvaju sadrzajno nepovezanih unosaka
(v. tablicu 6.3). U tom slucaju, buduéi da se unosci povezuju tranzitivno, lako nastaju
vedi razredi koji su sacinjeni od tvorbeno nepovezanih unosaka. Na primjer, leksikon
L1-D3 sadrzava razred ekvivalencije sac¢injen od ¢ak 71 flektivnog unoska. Ti unosci
ve¢inom nisu tvorbeno povezani, ali su se u konacnici ipak nasli u istome razredu zbog
ponekih sadrzajno povezivanja sadrzajno nepovezanih parova unosaka. Ovaj problem
mogao bi se u perspektivi rijesiti primjenom metoda grupiranja uz uporabu prikladno
definirane mjere koja bi iskazivala stupanj i pouzdanost derivacijske povezanosti izmedu

unosaka.



Poglavlje 7
Eksperimentalno vrednovanje

U ovome poglavlju opisano je eksperimentalno vrednovanje kakvoée postupka mor-
foloske normalizacije temeljene na leksikonu. Takvo se vrednovanje moze napraviti
na ekstrinzic¢an ili intrinzi¢an nac¢in. Ekstrinzi¢nim vrednovanjem kakvoca se ispituje
posredno, mjerenjem utjecaja morfoloske normalizacije na uspje$nost izvodenja nekog
specificnog zadatka. Ekstrinzi¢no vrednovanje je vazno, no ono ne pruza ba$ nikakav
uvid u funkcioniranje postupka normalizacije. Tocnije, ekstrinzi¢no vrednovanje ne
omogucava nam razlué¢iti izmedu slu¢ajeva neispravne normalizacije i slucajeva u ko-
jima je normalizacija ispravna, ali nije od koristi. Za to je potrebno provesti intrinzi¢no
vrednovanje, koje ¢e dati ocjenu tocnosti normalizacijskog postupka neovisno o nekom
specificnom zadatku. U ovome poglavlju opisano je iscrpno intrinzié¢no vrednovanje
normalizacijskog postupka temeljenog na leksikonu te usporedba tog postupka s nekim

drugim pristupima morfoloskoj normalizaciji, uklju¢ivo onim jezi¢no nezavisnima.

7.1 Vrednovanje lematizacije

Kao sto je ranije istaknuto, pribavljeni flektivni leksikoni mogu se, osim za normali-
zaciju, korisiti i za lematizaciju. To¢nost lematizacije ovisit ¢e o lingvistickoj kakvoéi
leksikona: ako leksikon sadrzava lingvisticki neispravne (lazne) LU-parove, kakvoca le-
matizacije bit ¢e narusena. Takoder, kakvoéa lematizacije bit ¢e to manja Sto je manji

opseg leksikona, tj. §to je manje LU-parova u njega ukljuceno.

7.1.1 Nacin vrednovanja

Kako bi se izmjerila lematizacijska tocnost pribavljenih flektivnih leksikona, potrebno

je najprije utvrditi zlatni standard u odnosu na koji se mjerenje provodi. U tu svrhu

99
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koristen je Hrvatski morfoloski leksikon (HML) (Tadi¢ & Fulgosi, 2003), kojemu je —
buduéi da je sastavljan ruc¢no i da je svaki njegov unosak pomno provjeravan — lin-
gvisticka kakvoca gotovo besprijekorna. Mjerenje toc¢nosti lematizacije moze se naciniti
na oblicima iz pribavljenog leksikona, na oblicima iz HML-a ili na oblicima uzorko-
vanima iz korpusa. Vrednovanje na oblicima iz pribavljenog leksikona u suprotnosti
je s idejom da se ti leksikoni koriste u redukcijskome, a ne u generativnome smjeru.
Pribavljeni leksikoni mogu naime sadrzavati brojne lazne LU-parove koji ¢e generirati
mnoge lingvisticki neispravne oblike, a takvi se oblici ne¢e pojavljivati u stvarnim tek-
stovima koji se normaliziraju. S druge strane, vrednovanje na oblicima iz HML-a nije
prikladno jer moguée ne odrazava stvarnu zastupljenost oblika u korpusu. Zbog toga
se najprikladnijim ¢ini lematizaciju vrednovati na oblicima iz uzorka.

U tu svrhu nacinjen je uzorak oblika imenica, glagola i pridjeva sluc¢ajno uzrokovanih
iz. korpusa Vjesnika (v. odjeljak 5.4.1). Uzorak se sastoji od 100.000 pojavnica odnosno
28.715 razlicnica. Na tom je uzorku toc¢nosti lematizacije izracunata u terminima mjera

preciznosti (P) i odziva (R), definiranima na sljedeéi nacin:

_ broj ispravnih lema _ broj ispravnih lema

~ broj dobivenih lema’ broj moguéih lema
Broj ispravnih lema i broj mogué¢ih lema utvrduje se na temelju rezultata dobivenih
HML-om. Pritom su iz uzorka izuzeti oblici koji ne postoje u jednom od dva leksikona,
a takoder su iz rezultata dobivenih HML-om izuzete leme koje se dobivaju iz oblika
glagolskog pridjeva trpnog (u modelu HOFM ti oblici obuhvaéeni su samo pridjevskim
flektivnim uzorcima; v. odjeljak 4.2.2) te leme nepromjenjivih rije¢i. Ovakav nacin
izracunavanja preciznosti i odziva uvazava ¢injenicu da je lematizacija viSeznacna te
da homografni oblici imaju vise moguéih lema'! (udio homografnih pojavnica na ovome
konkretnom uzorku iznosi razmjerno visokih 13,64%).2 Potpun odziv znaéio bi dakle da
lematizacija svaki oblik svodi na sve njegove mogudée leme, dok bi potpuna preciznost
znacila da lematizacijom niti jedan oblik nije sveden na neispravnu lemu. Kao kombini-
rana mjera preciznosti i odziva izracunata je mjera Fy (van Rijsbergen, 1979), definirana
kao F} = 2PR/(P + R). Na istome uzorku izacunato je i pokrivanje (engl. coverage)

leksikona, iskazano kao:

1Za razliku od, primjerice, slitnog pristupa vrednovanju koristenog u (Galvez & Moya-Anegén,
2006).

20vo je znatno veéi udio od onog navedenog u (Tadié¢, 2003). To moze biti i djelomicno zbog toga
Sto su sve pojavnice u uzorku zapisane malim slovima, pa homografnima postaju parovi oblika koji to
inace nisu (npr. jelena— Jelena).
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Tablica 7.1: Kakvoéa lematizacije i pokrivanje mjereni na uzorku.

Na pojavnicama Na razlicnicama
Leksikon P R P COV P R P COV
L1 62,41 85,31 72,08 98,49 60,71 89,47 72,34 97,34
L2 82,88 81,92 82,40 98,21 86,50 86,95 86,72 97,23
L3 78,38 78,33 78,36 97,17 80,29 80,83 80,56 95,65
L4 77,45 84,13 80,65 9848 78,99 87,35 82,96 97,32

L5 85,68 8246 84,04 98,48 89,61 87,52 88,55 97,32

COV — broj oblika 1z uzorka koji postoje u lekzskonu‘

broj oblika u uzorku

7.1.2 Rasprava rezultata

Rezultati vrednovanja prikazani su u tablici 7.1. Navedene su vrijednosti preciznosti,
odziva, mjere F} i pokrivanja za lematizaciju pomoc¢u leksikona L1-L5 (v. tablicu 5.4),
izraCunate zasebno na pojavnicama i na razli¢nicama iz uzorka. HML na uzorku po-
kriva 95,27% pojavnica te 90,15% razlicnica. Kakvoca lematizacije, u smislu mjere Fy i
u smislu preciznosti, najbolja je za leksikon L5. Preciznost i odziv lematizacije (mjereni
na razlicnicama) iznose 89,61% odnosno 86,38%, Sto znaci da je u prosjeku devet od
deset lema lingvisticki ispravno i sadrzano u leksikonu. Za pribavljanje leksikona L5
kao mjera ocjene LU-parova koriStena je kombinirana mjera score;ps, koja se veé poka-
zala najboljom u smislu da najbolje diskriminira izmedu ispravnih i laznih LU-parova
(v. tablicu 5.3). Malo je losija lematizacija pomoéu leksikona L2, za ¢ije je pribavljanje
koristena heuristicka funkcija ocjene LU-parova scorer. Najvedi odziv postize se le-
matizacijom pomocu leksikona L1, kod kojega su medutim mnogi unosci nerazrijeseni
(v. tablicu 5.4), pa je preciznost lematizacije niska. Kod svih je leksikona kakvoca le-
matizacije bolja kada je mjerena na razli¢nicama nego kada je mjerena na pojavnicama,
§to upucuje na to da je lematizacija nesto losija kod cestih oblika. Pokrivanje je kod

svih leksikona vrlo dobro te, uz iznimku leksikona L3, nadmasuje 97%.
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7.2 Intrinzicno vrednovanje morfoloske normalizacije

Kakvoca lematizacije moze biti indikativna za kakvocu normalizacije, ali se one ne
mogu poistovjetiti. Pri vrednovanju kakvoée normalizacije u obzir treba uzeti sljedece.
Prvo, nerazrijeSeni unosci leksikona narusavaju preciznost lematizacije, dok, kao §to
je opisano u odjeljku 6.1.2, nerazrijeSeni unosci ne utjec¢u na normalizaciju. Drugo,
za razliku od lema, morfoloske norme ne moraju biti lingvisticki ispravni oblici: kod
morfoloske je normalizacije bitno da morfoloske varijante jedne te iste rije¢i budu sve-
deni na istu normu, neovisno o tome kako ta norma izgleda. Konaé¢no, lematizacija je
po definiciji ograni¢ena na flektivnu razinu, pa kakvocéa lematizacije ne govori nista o
kakvoéi normalizaciji na derivacijskoj razini. Buduéi da je svrha morfoloske normali-
zacije temeljene na leksikonu ista kao i ona korjenovanja, normalizaciju zapravo treba

vrednovati na isti nacin kao i korjenovanje.

7.2.1 Vrednovanje metodom prebrojavanja pogresaka

Postupci korjenovanja tradicionalno se vrednuju ekstrinzi¢no, mjerenjem njihova utje-
caja u specificnim zadacima pretrazivanja informacije ili dubinske analize teksta. Kako
je istaknuto u (Paice, 1996), takav nacin vrednovanja ne pruza uvid u funkcionira-
nje postupka normalizacije, $to je nuzno kako bi se postupak mogao poboljsati. Bolji
uvid u nacin funkcioniranja postupka normalizacije stjeCe se intrinzi¢nim vrednovanjem
koje se provodi neovisno o specificnome zadatku. U ovome je radu koriStena metoda
intrinziénog vrednovanja predlozena u (Paice, 1996). Sli¢cna je metoda predlozena u
(Kraaij & Pohlman, 1995).

Paiceova metoda temelji se na prebrojavanja pogresaka potkorjenovanja i prekorje-
novanja koje nastaju pri korjenovanju, odnosno opéenito pri morfoloskoj normalizaciji.
Pogreske potkorjenovanja (engl. understemming errors) nastaju kada se oblici koji bi
trebali biti svedeni na istu normu ne svedu na istu normu, dok pogreske prekorjeno-
vanja (engl. overstemming errors) nastaju kada se na istu normu svedu oblici koji ne
bi trebali biti svedeni na istu normu. Ove dvije vrste pogreSaka prikazane su na slici
slici 7.1. Pogreske potkorjenovanja i prekorjenovanja prebrojavaju se na uzorku sas-
tavljenom od oblika rije¢i grupiranih u grupe koje normalizacijskim postupkom treba
svesti na identi¢nu normu. Kakvoéu normalizacijskog postupka iskazuju indeks potko-
rjenovangja (UI) i indeks prekorjenovanja (OI) normalizacijskog postupa, izra¢unati na

sljededi nacin.
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P-5 P-4
stanu stanu j ~— stan —
stana stana — stan —
stanom stano stan —
stanovi stano stan
stanovima stano % stanﬂ
stanica stani stan
stanicom stani stan <

Slika 7.1: Primjer pogresaka potkorjenovanja i prekorjenovanja prema (Paice, 1996):
odsijecanje znakovnog niza nakon petog slova (P-5) uzrokuje sedam pogresaka potko-
rjenovanja, dok odsijecanje nakon ¢etvrtog slova (P-4) uzorkuje deset pogresaka preko-
rjenovanja.

Indeks potkorjenovanja

Indeks potkorjenovanja Ul odrazava udio parova oblika iz uzorka koji nisu svedeni na
istu normu, premda su u uzorku smjesteni u istu grupu. Ovaj se indeks izra¢unava tako
da se za svaku grupu g najprije izracuna broj parova koje treba svesti na istu normu,

DMT, (engl. desired merge total), kao:

DMT, = (z\g) = %Ng(Ng -1), (7.1)

gdje je Ny ukupan broj oblika u grupi g. Ukupan broj parova koje treba svesti na
istu normu, GDMT (engl. global desired merge total), dobiva se zbrajanjem vrijednosti
DMT sviju grupa iz uzorka. Za svaku se grupu g zatim izracunava broj parova oblika

koji nisu svedeni na istu normu, UMT, (engl. unachieved merge total), kao:

1
UMT, = 5 > ngi(Ng = ngi), (7.2)
i=1,...,fg

gdje je f, broj razlicitih normi u grupi g, a ng je broj pojavljivanja norme ¢ u toj
grupi. Ukupni broj parova koji nisu svedeni na istu normu, GUMT (engl. global unac-
hieved merge total), dobiva se zbrajanjem vrijednosti UMT, sviju grupa iz uzorka.
Indeks potkorjenovanja definiran je kao omjer ukupnog broja parova koji nisu sve-
deni na istu normu i ukupnog broja parova koji su trebali biti svedeni na istu normu,

UI = GUMT/GDMT.
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Indeks prekorjenovanja

Indeks prekorjenovanja OI odrazava udio parova oblika koji u uzorku pripadaju razli¢itim
grupama, a svedeni su na istu normu. Izra¢unava se tako da se za svaku normu s naj-
prije izracuna broj parova koji su svedeni na tu normu, AMT (engl. actual merge

total), kao:

AMT, — (J\;) - %NS(NS _1), (7.3)

gdje je Ng ukupan broj pojavljivanja norme s u uzorku. Zbrajanjem po svim normama u
uzorku dobiva se ukupan broj parova koji su svedeni na istu normu, GAMT (engl. global
actual merged total). Nadalje, za svaku normu s izracunava se broj parova oblika koji
su pogresno svedeni na tu normu, WMT; (engl. wrongly merged total), kao:

WMTs = % > nai(Ne = ng), (7.4)

i=1,...,fs

gdje je fs ukupan broj grupa kod kojih je neki od oblika sveden na normu s, a ng; je broj
razlicitih normi u grupi ¢. Zbrajanjem po svim normama iz uzorka dobiva se ukupan
broj parova koji su pogresno svedeni na istu normu, GWMT (engl. global wrongly
merged total). Indeks prekorjenovanja definiran je kao omjer ukupnog broja parova koji
su pogresno svedeni na istu normu i ukupnog broja parova koji su svedeni na istu normu,
OI = GWMT/GAMT. U (Paice, 1996), ovako definirani indeks prekorjenovanja naziva
se lokalnim. Moze se definirati i globalni indeks prekorjenovanja, kod kojega je udio
pogresno normaliziranih parova iskazan u odnosu na ukupan moguéi broj parova u
uzorku, ali je pokazano da je takva mjera suviSe nestabilna te da uvelike zavisi o veli¢ini
uzorka.

Valja napomenuti da je ovdje opisani na¢in vrednovanja zapravo istovjetan vred-
novanju kakvo se uobicajeno provodi kod postupaka grupiranja. Grupiranje se naime
moze promatrati kao slijed binarnih odluka koje se donose izmedu svih moguéih parova
elemenata (Manning et al., 2008). Ispravna pozitivna odluka jest ona kod koje su dva
elementa ispravno svrstana u istu grupu, a ispravna negativna odluka ona kod koje su
dva elementa ispravno svrstana u razli¢ite grupe. Sli¢no, neispravna pozitivna odluka
je ona kod koje su dva elementa pogresno svrstana u istu grupu, a neispravna negativna
ona kod koje dva elementa pogresno nisu svrstana u istu grupu. Na temelju ovih vri-
jednosti moguée je zatim izrac¢unati uobic¢ajene mjere preciznosti (P) i odziva (R), i to
uprosjecivanjem vrijednosti svih grupa (tzv. makro-uprosjecivanje) ili uprosjecivanjem

nad cijelim uzorkom (tzv. mikro-uprosje¢ivanje). U kontekstu normalizacije, odluci da
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se dva oblika svrstaju u istu grupu odgovara njihovo svodenje na identiénu normu.
Ta je odluka ispravna ako se oblici u uzorku veé¢ nalaze u istoj grupi, a inace je neis-
pravna. Uz takvu interpretaciju, izmedu indeksa prekorjenovanja i potkorjenovanja te

mikro-uprosjecenih vrijednosti preciznosti i odziva vrijedi Ol =1— P i Ul =1— R.

Snaga korjenovanja

Kao §to je istaknuto u (Paice, 1996), mjere potkorjenovanja i prekorjenovanja u praksi
su suprotstavljene u smislu da manje prekorjenovanja obi¢no povlaéi vise potkorjenova-
nja i obrnuto. Algoritam korjenovanja kod kojega je potkorjenovanje vise izrazeno nego
prekorjenovanje naziva se “slabim” ili “konzervativnim”, dok se algoritam kod kojega
je vise izrazeno prekorjenovanje naziva “jakim” ili “agresivnim”. Ovaj odnos iskazuje

snaga korjenovanja (engl. stemming weight), definirana kao SW = OI/UI.

7.2.2 Uzorak oblika rijeci

Paiceova metoda omogucava da se kakvoca normalizacijskog postupka kvantificira te-
meljem broja pogreSaka potkorjenovanja i prekorjenovanja. Izra¢un ovih pogresaka
provodi se na uzorku ru¢no grupiranih oblika, pa rezultati bitno ovise o nac¢inu na koji
je grupiranje provedeno. Grupe bi trebale biti sa¢injene od morfoloski i znacenjski
povezanih oblika, dakle oblika koje bi postupkom normalizacije trebalo svesti na istu
normu. Problem predstavlja ¢injenica da je u mnogim slucajevima nemoguce utvrditi
jesu li dvije rijeci dovoljno znacenjski povezane, a da bi ih se svelo na istu normu (taj je
problem razmatran u odjeljku 6.2). U (Paice, 1996) predlaze se dvije rije¢i smjestiti u
istu grupu ako se one “tipi¢no odnose na istu temeljnu ideju”. Pored toga, predlozeno
je da se grupiranje provodi u dvije razine: u tzv. “¢vrste” i “labave” grupe, ovisno o
procijenjenoj snazi znacenjske veze. Indeksi prekorjenovanja i potkorjenovanja mogu
se onda izra¢unati zasebno za ¢vrste i za labave grupe, ¢ime se na neki nacin uvazava
neizrazitost i uvjetovanost znacenjskih veza. U praksi je, medutim, vrlo tesko naciniti
konzistentnu podjelu rijec¢i u ovakve grupe, pa ¢ak i onda kada postoje unaprijed do-
govorena pravila o na¢inu grupiranja, kakva su djelomi¢no opisana u (Paice, 1996).
Odluke su naposlijetku veé¢inom ipak subjektivne, a to onda znaéi da su granice izmedu

grupa u velikoj mjeri proizvoljne.

Grupiranje u flektivne i derivacijske grupe

U ovome radu problem nekonzistentnosti pri grupiranju nastojao se izbjeé¢i na sljedeci

nac¢in. Sliéno kao i kod (Paice, 1996), grupiranje je provedeno u dvije razine, ali su



7. EKSPERIMENTALNO VREDNOVANJE 106

(1) {arheolog} {arheologija, arheologiju}

{arheologka, arheoloSke, arheolo§ki, arheolos§kih, arheoloﬁkog}

(2) {arhitekt, arhitekta} {arhitekturi, arhitekture, arhitekturama}

{arhitektonske, arhitektonskih, arhitektonskim, arhitektonskog}

(3) {arhiva, arhivima, arhivu} {arhivske, arhivskim, arhivskoj} {arhivar}

(4) {arija, arije, ariju}

(5) {izdajicom} {izdatke} {izdat, izdati} {izdaje, izdavati} {izdavanje}
{izdaje, izdajom} {izdanja, izdanje, izdanjem, izdanjima, izdanju}

{izdavaza, izdavate, izdavaci} {izdavacka}

(6) {grad, grada, grade, gradom, gradova} {gradska, gradske}

(7) {erade, gradimo, graditi} {gradnja, gradnje}

Slika 7.2: Primjer flektivnih i derivacijskih grupa iz uzorka.

razine temeljene isklju¢ivo na morfoloskim, a ne leksicko-semantickim odnosima. Tako
prvu razinu sac¢injavaju grupe flektivnih oblika rijeci (flektivne grupe), dok drugu razinu
¢ine grupe oblika tvorbeno povezanih rijeci, odnosno oblici onih rije¢i koje ¢ine tvorbene
porodice (derivacijske grupe). Primjer takvih grupa dan je slikom 7.2. Granice flektiv-
nih grupa jasno su odredene buduéi da su oblici rije¢i jednozna¢no definirani flektivnim
uzorcima gramatike. Derivacijske grupe dobivaju se stapanjem tvorbeno povezanih
flektivnih grupa, pri ¢emu se dvije flektivne grupe smatraju tvorbeno povezanima ako
izmedu odgovarajuéih rijeci postoji tvorbena veza. Vece derivacijske grupe dobivaju se
tranzitivhom primjenom ovoga pravila.

Uzorak koristen u ovome radu sastoji se od 10.000 razli¢nica koje se dobivene
slucajnim uzorkovanjem iz dijela korpusa Vjesnika opisanog u odjeljku 5.4.1. Kako
bi se pove¢ao broj tvorbeno povezanih oblika u uzorku, domena je ograni¢ena na tek-
stove iz rubrike kulture. Rubrika kulture odabrana je zbog razmjerno visokog omjera
broja razli¢nica i pojavnica (engl. type-token ratio) u korpusu; u tekstovima iz rubrike
kulture taj omjer iznosi 53%, dok, primjerice, u tekstovima iz rubrike sporta omjer iz-
nosi svega 39%. Ruénim grupiranjem dobiveno je 5.510 flektivnih i 3.773 derivacijskih
grupa. Flektivne grupe u prosjeku sadrze 1, 82 oblika, dok derivacijske grupe u prosjeku
sadrze 1,46 flektivnih grupa, odnosno 2,65 oblika. Oblici glagolskoga pridjeva trpnog

nisu tretirani kao oblici glagola, ve¢ kao zasebna flektivna grupa.
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Problem tvorbene veze

Tvorbena veza, kao Sto je istaknuto u odjeljku 6.2, podrazumijeva postojanje izrazne i
sadrzajne veze, pri ¢emu problem moze predstavljati izostanak ili kontekstna uvjetova-
nost sadrzajne veze. Priizgradnji uzorka, u sluéajevima gdje postojanje sadrzajne veza
nije na prvi pogled oéito, konzultirana je rje¢nic¢ka baza Hrvatskoga jeziénog portala,’
koja je, pored ostaloga, temeljena na (Anié¢, 2003). Rijeci koje su etimologki, ali ne vise
i sadrzajno povezane (npr. stol i stolica) smatraju se tvorbeno nepovezanima. Ako su
rije¢i viSezna¢ne, smatraju se tvorbeno povezanima ¢im izmedu nekih od njihovih smis-
lova postoji znacenjska veza (npr. kritican i kritika smatraju se tvorbeno povezanima,
a takoder i izdati i izdavac).

Bududéi da se vece derivacijske grupe dobivaju tranzitivnim grupiranjem, nece uvi-
jek postojati izravna tvorbena veza izmedu pojedinih parova rije¢i unutar derivacijske
grupe. Posljedi¢no, kod derivacijskih grupa postoji raznolikost u snazi i pouzdanosti
znacenjske veze. Primjer takvog slucaja jest derivacijska grupa (5) sa slike 7.2. Ta
je grupa motivirana viseznacnim glagolom +zdati, zbog kojeg su se u istoj grupi nasle
znacenjski gotovo nepodudarne rijeci izdajica i izdavaé. Bitno je medutim naglasiti
da ovakva raznolikost u snazi i kontekstnoj uvjetovanosti znacenjske veze ne proizlazi
ni iz kakvih subjektivnih i moguée nekonzistentnih procjena, kao sto je to slucaj kod
(Paice, 1996). Opisani nacin vrednovanja omogué¢ava nam dakle da, unato¢ zamrsenim
leksicko-semantickim odnosima izmedu rijeci, pogreske prekorjenovanja i potkorjenova-
nja promatramo posve odvojeno od pogresaka koje nastaju normalizacijom znacenjski

nepodudarnih rijeci ili slabo povezanih oblika rijeci.

Problem homografije

Drugi problem pri izgradnji uzorka predstavljaju (vanjski) homografi. Za razliku od
korjenovanja, koje uvijek rezultira samo jednom normom, normalizacija temeljena na
leksikonu homografne oblike svodi na vise mogucih normi. Paiceva metoda vrednovanja,
kako je izvorno predlozena, nije prikladna za takve slucajeve. Moguce rjeSenje ovog
problema, predlozeno u (Kraaij & Pohlman, 1995), bilo bi da se iz uzorka izuzmu svi
homografi. Time bi se medutim potpuno zanemario problem homografije, odnosno u
obzir se ne bi uzele pogreske uslijed neispravne normalizacije homografa. Takav pristup
nije zadovoljavajuéi, osobito ako se uzme u obzir da ukupan udio homografa u uzorku,
izracunat na temelju rezultata lematizacije pomo¢u HML-a, iznosi razmjerno visokih

12,15%.

3http://hjp.srce.hr
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Zbog toga je u ovome radu koristen drugaciji pristup. Svi homografi su zadrzani
u uzorku. Pored toga, homografi koji su se mogli pridijeliti u vise flektivnih grupa
kopirani su i pridijeljeni odgovarajué¢im flektivnim grupama, pod uvjetom da te grupe
imaju barem jedan oblik koji nije homograf. Primjer je oblik izdaje koji je u derivacij-
skoj grupi (5) sa slike 7.2 upotrijebljen u dvije flektivne grupe, a takoder i oblik grade
koji je u upotrijebljen u dvjema derivacijskim grupama, (6) i (7). Takvih oblika koji
su u uzorku upotrijebljeni vise puta ima svega 1% (udio je manji od ukupnog udjela
homografa u uzorku buduéi da za ve¢inu homografa u uzorku ne postoje dodatne flek-
tivne grupe kojima bi se oni mogli pridijeliti). Prije izra¢unavanja vrijednosti indekasa
UI i OI, provodi se dodatni korak razrjesavanja u kojemu se za svaki homografni oblik
odabire ona norma koja je za doti¢nu grupu najceséa. Buduéi da svaka grupa ima ba-
rem jedan oblik koji nije homograf, razrjesavanje se uvijek moze provesti jednoznaéno.
U idealnom slucaju, ako normalizacijski postupak homografe ispravno normalizira (u
smislu da svaki homografni oblik svodi na sve moguée norme), nakon razrjesavanja svi
¢e oblici iste grupe biti svedeni na identi¢nu normu, pa pogresaka potkorjenovanja i

prekorjenovanja nece biti.

7.2.3 Mjere kakvoée normalizacije

Indeksi prekorjenovanja i potkorjenovanja, kako su definirane u Paice (1996), pruzaju
uvid u kakvocéu postupka normalizacije, ali ne daju ukupnu ocjenu kakvoée. Zbog toga

se u ovom radu predlazu neke dodatne mjere za vrednovanje kakvocée normalizacije.

Kakvocéa flektivne i derivacijske normalizacije

Idealni normalizacijski postupak jest onaj kod kojega nema niti pogresaka potkorjeno-
vanja niti pogreSaka prekorjenovanja. U praksi je ipak potrebno prona¢i kompromis
izmedu ovih dviju vrsta pogresaka. Taj je kompromis istovjetan onome koji kod pre-
trazivanja informacija postoji izmedu preciznosti i odziva, i zbog kojega se te mjere
cesto objedinjuju mjerom Fi, odnosno opcenito mjerom Fj (van Rijsbergen, 1979). Po
uzoru na mjeru Fi, a uzimajuéi u obzir da vrijedi P =1— Ol i R = 1 — Ul, mjeru
kakvoée flektivne normalizacije, iSQ (engl. inflectional stemming quality), definiramo
na sljedeéi nacin:*
2(1 —4UI)(1 —i0I)
2 — iUl —i0I 7’

iSQ = (7.5)

4Kao i kod indekasa UI i OI, pojam korjenovanja (engl. stemming) ovdje se koristi u Sirem smislu.
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gdje su 1UI i 701 indeksi potkorjenovanja i prekorjenovanja izra¢unati na flektivnim
grupama. Mjera +S@Q poprima vrijednost jedinice ako na razini flektivnih grupa nema
pogresaka potkorjenovanja niti prekorjenovanja, $to bi znacilo da je flektivna normali-
zacija na uzorku savrseno tocna.

Na slican nacin definiramo mjeru kakvocée derivacijske normalizacije, dSQ (engl. de-

rivational stemming quality), kao:

2(1 — dUT)(1 — dOI)

5@ == —rr —dor

(7.6)

gdje su dUI i dOI indeksi potkorjenovanja i prekorjenovanja mjereni na derivacijskim
grupama. Mjera dS@ poprima vrijednost jedinice ako na razini derivacijskih grupa
nema pogresaka potkorjenovanja niti prekorjenovanja, Sto bi pak znacilo da je flektivno-
derivacijska normalizacija na uzorku savrseno toc¢na.

Mjere SQ i dSQ pretpostavljaju da pogreske potkorjenovanja i prekorjenovanja
imaju jednaku tezinu. To je u vedini slucajeva razumna pretpostavka, premda su

mogucée i primjene kod kojih je jedna vrsta pogreske manje problemati¢na od druge.’

Kakvoéa flektivno-derivacijske normalizacije

Mjere iSQ i dSQ kakvoéu morfoloske normalizacije opisuju zasebno na flektivnoj i na
derivacijskoj razini. Mjera iS@Q dobar je pokazatelj kakvoce flektivne normalizacije i ona
moze biti korisna kada je normalizaciju potrebno provesti upravo na flektivnoj razini,
odnosno kada normalizacija tvorbeno povezanih rijeci nikako nije pozeljna. Medutim,
niti jedna od ovih dviju mjera nije dobar pokazatelj kakvocée flektivno-derivacijske nor-
malizacije. Mjera iSQ) oCito za tu svrhu nije prikladna jer flektivno-derivacijska norma-
lizacija normalizira i flektivno nepovezane oblike, $to bi se na flektivnoj razini odrazilo
kao prekorjenovanje. S druge strane, mjera dS@ nije prikladna zato Sto pretpostavlja
svodenje bas svih tvorbeno povezanih oblika na jednu normu, Sto u praksi ipak nije
pozeljno. Naime, kao Sto je istaknuto u odjeljku 6.2.2, znacenjske veze izmedu tvor-
beno povezanih rije¢i razlicite su jakosti i nerijetko su kontekstno uvjetovane. Kako bi
se sprije¢io gubitak informacije, potrebno je, ovisno o specificnome zadatku, odabrati
prikladan stupanj derivacijske normalizacije, odnosno nekako ograniciti derivacijsku
normalizaciju, a to bi se kod mjere dS@ neminovno odrazilo kao povec¢anje broja po-

greSaka potkorjenovanja.

SPrimjer takvog zadatka jest ekstrakcija kolokacija iz korpusa (Delaé¢ et al., 2009), kod kojega su
pogreske prekorjenovanja manje bitne od pogresaka potkorjenovanja. Kolokacije se sastoje od dvije ili
viSe rijeci, pa to umanjuje vjerojatnost da se zbog prekorjenovanja dvije razlicite kolokacije svedu na
isti normalizirani oblik.
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Mjera kakvoée flektivno-derivacijske normalizacije treba dakle uvaziti ¢injenicu da
stupanj derivacijske normalizacije u nacelu moze biti proizvoljan, odnosno da stupanj
derivacijske normalizacije ne odreduje kakvoéu normalizacije u smislu pogresaka pot-
korjenovanja i prekorjenovanja. Ovo je mogudée ostvariti ako se u obzir uzme sljedece.
Kod flektivno-derivacijske normalizacije izvjesno je da svi flektivno povezani oblici tre-
baju biti svedeni na istu normu, kao Sto je izvjesno i to da tvorbeno nepovezani oblici
ne smiju biti svedeni na istu normu. U kontekstu metode brojanja pogresaka, to znaci
da se normalizacija oblika treba provesti barem unutar flektivnih grupa, ali nikako iz-
van derivacijskih grupa. Normalizacija oblika koji pripadaju istim derivacijskim, ali
razlicitih flektivnim grupama moze se i ne mora biti provesti. To znaci da pri izracunu
kakvoce flektivno-derivacijske normalizacije u obzir treba uzeti samo pogreske potkorje-
novanja na flektivnoj razini te pogreske prekorjenovanja na derivacijskoj razini. U tom
smislu, mjeru kakvoée flektivno-derivacijske normalizacije (idSQ) moguée je definirati

na sljedeéi nagin:

2(1 — iUI(1 — dOI)
2 — Ul — dOI ’

idSQ = (7.7)

gdje je iUl indeks potkorjenovanja na flektivnim grupama, a dOI indeks prekorje-
novanja na derivacijskim grupama. Mjera ¢dSQ) neosjetljiva je na razlike u stupnju
derivacijske normalizacije te u obzir uzima samo one pogreske potkorjenovanja i preko-

rjenovanja za koje je neupitno da su doista pogreske.

Stupanj derivacijske normalizacije

Mjera kakvoce flektivno-derivacijske normalizacije idS(Q) odrazava kakvoéu normalizacij-
skog postupka u smislu pogresaka potkorjenavanja i prekorjenovanja, ali ne govori nista
o ostvarenom stupanju derivacijske normalizacije, odnosno o tome koliko je tvorbeno
povezanih rije¢i postupkom normalizacije svedeno na zajednicku normu. U tu svrhu
definiramo mjeru stupnja derivacijske normalizacije, dSS (engl. derivational stemming
strength), na nacin opisan u nastavku.
Po uzoru na (Paice, 1996), najprije za svaku derivacijsku grupu g iz uzorka izra¢unavamo

ukupan broj tvorbeno povezanih parova, PDMT, (engl. possible derivational merge to-

tal), kao:

PDMTy =Y nging;. (7.8)

i<j

Taj je broj jednak broju parova oblika (s1, s2) za koje se oba oblika nalaze u derivacijskoj
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grupi g, ali nisu u istoj flektivnoj grupi. Valja ponoviti da, zbog leksicko-semanticke
prirode tvorbene veze, oblici s1 1 s3 ne moraju biti u izravnoj tvorbenoj vezi, te da u
nekim kontekstima ta veza moze izostati. Zbrajanjem po svim derivacijskim grupama
iz uzorka dobiva se ukupan broj tvorbeno povezanih parova, GPDMT (engl. global
possible derivational merge total).

Nadalje, za svaku derivacijsku grupu g izracunava se broj tvorbeno povezanih parova
oblika koji su doista svedeni na istu normu, ADMT (engl. actual derivational merge

total), kao:

ADMTy =Y > 1(s1=s2), (7.9)

1<j S1€9:,52€9;
gdje je 1(X) indikacijska funkcija koja je jednaka jedinici ako je uvjet X ispunjen, a
inace je jednaka nuli. Zbrajanjem po svim derivacijskim grupama iz uzorka izracunava
se ukupan broj tvorbeno povezanih parova oblika svedenih na istu normu, GADMT
(engl. global actual derivational merge total). Stupanj derivacijske normalizacije zatim
je definiran kao omjer ukupnog broja normaliziranih parova tvorbeno povezanih oblika i
ukupnog broja tvorbeno povezanih oblika, dSS = GADMT /GPDMT. Sto je vrijednost
mjere dSS veca, to je veéi stupanj derivacijske normalizacije, dok za ¢isto flektivnu

normalizaciju vrijedi dSS = 0.

7.2.4 Analiza kakvoée normalizacije

Rezultati intrinzi¢nog vrednovanja normalizacije temeljene na leksikonu prikazani su
tablicom 7.2. Tablica je organizirana u dva dijela: u gornjem dijelu tablice dani su
rezultati normalizacije ostvareni pomoc¢u flektivnih leksikona L1-L5. U donjem dijelu
prikazani su rezultati normalizacije pomocu flektivno-derivacijskih leksikona dobivenih
iz leksikona L1, 12 i L5 (v. tablicu 6.4), grupirani u tri grupe prema koristenim deriva-
cijskim uzorcima. Prikazane su vrijednosti indeksa potkorjenovanja i prekorjenovanja
te kakvoéa i snaga normalizacije, zasebno na flektivnoj i na derivacijskoj razini, te
kakvoca flektivno-derivacijske normalizacije i stupanj derivacijske normalizacije. Opti-
mumi ovih vrijednosti unutar svake grupe rezultata istaknuti su masnim slovima. U
posljednjem stupcu dane su vrijednosti faktora saZimanja indeksa, ICF (engl. index
compresion factor), definiranog kao ICF = (W — N)/W, gdje je W broj razli¢nica
prije normalizacije, a N je broj razli¢itih normi (Frakes & Fox, 2003). Oblici za koje
normalizacije nije davala rezultata (tj. oblici koji ne postoje u leksikonu) ostavljeni su

nepromijenjenima.
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Flektivna normalizacija

Rezultati otkrivaju da je na flektivnoj razini kakvoca normalizacije za sve leksikone,
osim za leksikon L3, podjednaka i iznosi gotovo 95%. Indeksi prekorjenovanja i potko-
rjenovanja ujednaceni su i iznose razmjerno niskih 5%, osim za leksikon L3 kod kojega
je potkorjenovanje izrazenije. Ocekivano, kakvoca derivacijske normalizacije flektivnih
leksikona je niska buduéi da na derivacijskoj razini rezultira velikim brojem pogresaka
potkorjenovanja. Flektivno-derivacijska kakvoc¢a normalizacije za sve leksikone, izuzev
za leksikon L3, iznosi vise od 95%. Stupanj derivacijske normalizacije kreée se izmedu
1% i 2%, $to ukazuje na to da normalizacija u vrlo malom broju slucajeva prelazi flek-
tivna granicu, odnosno da je ono gotovo potpuno flektivna. Faktor sazimanja indeksa
iznosi oko 45%, §to znaci da je samo flektivnom normalizacijom veli¢inu indeksa moguée

gotovo prepoloviti.

Flektivno-derivacijska normalizacija

Kod normalizacije pomocu flektivno-derivacijskih leksikona rezultati za flektivnu ra-
zinu nisu od interesa (normalizacija flektivno-derivacijskim leksikonima na flektivnoj
razini uzrokuje pogreske prekorjenovanja). Na derivacijskoj razini udio pogresaka pot-
korjenovanja i prekorjenovanja ovisi o stupnju derivacijske normalizacije. Ocekivano,
Sto je manje derivacijskih uzoraka koriSteno za derivacijsku normalizaciju, to je veéi
indeks potkorjenovanja i to je manji indeks prekorjenovanja. Kada se za derivacijsku
normalizaciju koristi skup derivacijskih uzoraka D; (v. tablicu 6.3), stupanj deriva-
cijske normalizacije iznosi oko 10%, a kakvocéa flektivno-derivacijske normalizacije iz-
nosi srazmjerno visokih 95%, pri éemu izmedu leksikona L1-D1, L2-D1 i L5-D1 nema
znacajnijih razlika. Ukljucivanjem veéeg broja derivacijskih uzoraka, stupanj derivacij-
ske normalizacije raste na oko 42% za skup Ds, odnosno oko 60% za skup D3. Medutim,
uklju¢ivanjem veéeg broja uzoraka ujedno raste i broj pogresaka prekorjenovanja na de-
rivacijskoj razini, §to smanjuje ukupnu kvalitetu flektivno-derivacijske normalizacije s
95% na nesto manje od 90%. S porastom stupnja derivacijske normalizacije uocljiva
postaje i razlika u kvaliteti izmedu pojedinih leksikona: kod leksikona s veéim bro-
jem nerazrijeSenih unosaka (leksikon L1) kakvoéa flektivno-derivacijske normalizacije
je manja, buduéi da je u tom slucaju vecta vjerojatnost grupiranja tvorbeno nepoveza-
nih unosaka. Faktor sazimanja indeksa ICF kreée se u intervalu od oko 47% do najvise
oko 60%, ovisno o ostvarenom stupnju derivacijske normalizacije.

Zanimljivo je da stupanj derivacijske normalizacije, ¢ak i kada se upotrijebe svi

derivacijski uzorci definirani modelom, ne prelazi 60%, sto upucuje na to da mnogi
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tvorbeno povezani unosci u leksikonu ostaju negrupirani. To moze biti zato Sto neki
derivacijski uzorci nedostaju ili — Sto je vjerojatno bitnije — zbog toga $to u leksikonu
nedostaju unosci preko kojih bi se ostvarilo tranzitivno zatvaranje tvorbeno povezanih
unosaka.

Kakvoca normalizacije kreée se dakle u intervalu od 90 do 96%. Koliko je to dobro
moguce je ocijeniti samo na temelju usporedbe s drugim postupcima normalizacije, pa

je to tema iduceg odjeljka.

7.2.5 Poredbena analiza kakvoée normalizacije

Opisani nac¢in intrinzi¢nog vrednovanja mogucée je primijeniti na bilo koji postupak
morfoloske normalizacije. To omogucuje da se kakvoéa normalizacije temeljene na
leksikonu izravno (dakle na istome uzorku) usporedi s kakvoéom drugih postupaka. U

nastavku su usporedeni sljedeéi pristupi:

e L5(-D1/D2/D3) — Flektivni normalizacijski leksikon L5 te flektivno-derivacijski
leksikoni L5-D1, L5-D2 i L5-D3. Budué¢i da prethodnim eksperimentom nije
utvrdeno postojanje znacajnih razlika u kakvoc¢i pribavljenih leksikona, odabran

je leksikon L5 kao onaj leksikon koji postize najbolju kakvoéu lematizacije.

e P-n — Odsijecanje znakovnoga niza nakon n-tog slova, odnosno zadrzavanje pre-
fiksa znakovnoga niza duljine n. Ovo je najjednostavniji moguéi pristup mor-
foloskoj normalizaciji i stoga postavlja donju granicu (engl. baseline) kakvoce

normalizacije;

e S-1 — Korjenovanje odbacivanjem sufiksa znakovnoga niza do (uklju¢ivo) pos-
ljednjeg samoglasnika, pod uvjetom da je duljina uklonjenog sufiksa manja ili
jednaka duljini ostatka (pseudokorijena). Ovaj jednostavni postupak, upotrijeb-
ljen u (Ljubesié¢, 2009), opravdan je ¢injenicom da veéina obliénih nastavaka u

hrvatskome jeziku zapoc¢inje samoglasnikom;

e S-2 — Korjenovanje primjenom redukcijskog smjera modela HOFM. Postupak pri-
mjenjuje sve flektivne uzorke modela kako bi dobio obli¢nu osnovu rijeci, a zatim
od vise mogudéih osnova odabire onu koja je najkraca (izbor se u prosjeku ¢ini

izmedu ¢ak 6,85 razli¢itih osnova, Sto opet odrazava visok stupanj visezna¢nosti

S Alternativu predstavlja odbacivanje zavrénih n slova znakovnoga niza, §to medutim nije dobar
normalizacijski postupak jer su obli¢ni nastavci Cesto razli¢ite su duljine, pa razli¢iti oblici rijec¢i ne bi
bili svedeni na istu normu.
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flektivnih uzoraka). Ovaj postupak odgovara najjednostavnijem pristupu korjeno-
vanja temeljenom na odbacivanju sufiksa, kod kojega se u slucaju viseznacnosti
dulji sufiks preferira nad onim kra¢im, i u tom smislu postavlja donju granicu

kakvoce za postupke korjenovanja temeljene na odbacivanju sufiksa;

e D-1/2/3 — Korjenovanje temeljeno na usporedbi sli¢nosti (odnosno udaljenosti)
znakovnih nizova prema (Snajder & Dalbelo Basi¢, 2009). Za mjeru udaljenosti
znakovnih nizova upotrijebljena je mjera Dy dana izrazom (2.1), a grupiranje
oblika provedeno je metodom prosjeéne udaljenosti (engl. average linkage), i to
za tri odabrane vrijednosti praga: t; = 0,54 (D-1),¢t=0,86 (D-2)it= 1,10 (D-
3). Prema ispitivanjima provedenima u (Snajder & Dalbelo Basié¢, 2009), s ovim
se vrijednostima ostvaruje optimalna flektivna, derivacijska odnosno flektivno-

derivacijska kakvoca normalizacije;

e HML — Lematizacija uporabom Hrvatskoga morfoloskog leksikona (Tadi¢ & Ful-
gosi, 2003). Buduéi da lematizacija pomoéu HML-a, jednako kao i normalizacija
pomocu leksikona L5 i L5-D1/D2/D3, homografe svodi na vise mogucih lema, pri
vrednovanju je proveden dodatni korak razrjeSavanja na nacin opisan u odjeljku

7.2.2.

Navedeni se postupci uvelike razlikuju prema koli¢ini upotrijebljenog lingvistickog
znanja. Postupci korjenovanja P-n, S-1 i D-1/2/3 ne koriste nikakvo lingvistic¢ko znanje
i zbog toga su potpuno jeziéno nezavisni.” Ostali postupci oslanjaju se na lingvisticko
znanje formalizirano morfoloskim modelom odnosno morfoloskim leksikonom hrvat-
skoga jezika. Postupci se takoder razlikuju i prema tome provode li normalizaciju na
flektivnoj ili na derivacijskoj razini: postupci L5, S-1, S-2 i HML namijenjeni su norma-
lizaciji na flektivnoj razini, postupci L5-D1, L5-D2 i L5-D3 namijenjeni su normalizaciji
na flektivno-derivacijskoj razini, dok za postupake P-n i D-1/2/3 mozemo reéi da su

flektivno-derivacijski zbog toga $to niti ne razluc¢uju izmedu ove dvije razine.

Rasprava rezultata

Rezultati intrinzi¢nog vrednovanja navedenih postupaka prikazani su u tablici 7.3. U
tablici su prikazane samo najznacajnije mjere: za kakvocu flektivne normalizacije in-

dikativna je mjera 5@, a za kakvocéu flektivno-derivacijske normalizacije mjere dSQ i

"Time se ne zeli reé¢i da se ovi postupci mogu primijeniti na bilo koji jezik; sva tri postupka prikladna
su naime samo za jezike konkatenativnih morfologija.
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dSS. Rezultati su grupirani prema vrsti normalizacijskog postupka, a optimalne vrijed-
nosti unutar svake grupe istaknuti su masnim slovima. Dodatno, na slici 7.3 prikazan
je grafikon vrijednosti indekasa UI-OI, posebno na flektivnoj razini (indeksi iUI i iOI)
i na flektivno-derivacijskoj razini (indeksi ¢UI i dOI). Crtkana linija opisuje vrijednosti
koje ostvaruje najjednostavniji normalizacijski postupak odbacivanja slova P-n. Puna
crta odgovara vrijednostima ostvarenima postupkom temeljenom na sli¢nosti znakova,
izmjerenima za viSe vrijednosti praga udaljenosti, od kojih su tri optimalne vrijednosti
(D-1, D-2 i D-3) posebno naznacene.

Opcenito najbolja kakvoca normalizacije ostvaruje se lematizacijom pomoéu HML,
a zatim normalizacijom pomocu leksikona L5 (na flektivnoj razini) odnosno leksikona
L5-D1 (na flektivno-derivacijskoj razini). Kakvoée normalizacije ovih triju postupaka
priblizno su izjednacene, dok je kod svih ostalih postupaka kakvoéa normalizacije znatno
(barem 15%) losija.

Na flektivnoj razini, kakvoéa normalizacije HML-a iznosi oko 96%, dok kakvoca
normalizacije pomoc¢u leksikona L5 iznosi oko 94%. Pritom treba napomenuti da su
pogreske prekorjenovanja kod leksikona L5 vise izrazene (vise od 5%), dok su kod HML-
a zanemarive (indeks prekorjenovanja iznosi 1,96%, no to je uglavnom zbog toga sto su
glagolski pridjevi trpni u uzorku smjesteni u zasebne flektivne grupe, dok su kod HML-
a oni svedeni pod oblike glagola). Od ostalih postupaka, na flektivnoj razini najbolju
kakvoéu normalizacije ostvaruje postupak odbacivanja sufiksa S-2 (vise od 79%), a
zatim jezi¢no nezavisni postupak temeljen na slicnosti znakovnih nizova D-1 (vise od
72%). Kakvoéa normalizacije kod postupka odbacivanja sufiksa S-1 razmjerno je niska
(oko 65%), 1 to ponajvise zbog velikog broja pogresaka potkorjenovanja. Odsijecanje
znakovnog niza nakon n-tog slova daje, o¢ekivano, najlosije rezultate; najbolja kakvoca
normalizacije ostvaruje se za n = 6 (oko 52%), ali sa stupnjem derivacijske normalizacije
vedim od 30%, Sto znaci da normalizacija viSe nije ¢isto flektivna. Stupanj ostvarene
derivacijske normalizacije ukazuje na to se kod flektivnih normalizacijskih postupaka
HML, L5, S-1 i S-2 normalizacija uglavnom zadrzava na flektivnoj razini.

Na flektivno-derivacijskoj razini kakvoc¢a normalizacije najbolja je kod HML-a, ali
je — bududi da je ipak rije¢ o flektivnome leksikonu — stupanj derivacijske normalizacije
priblizno jednak nuli (stupanj derivacijske normalizacije nije jednak nuli zbog veé spo-
menute razlike u tretiranju glagolskih pridjeva trpnih). Leksikonom L5-D1 ostvaruje
se usporediva kakvoca flektivno-derivacijske normalizacije, medutim uz veéi stupanj
derivacijske normalizacije (vise od 10%). Kod jezi¢no nezavisnih postupaka, kakvoca

flektivno-derivacijske normalizacije najbolja je za postupak D-2 (vise od 85%), kojim se
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Tablica 7.3: Kakvoéa normalizacije temeljene na leksikonu u usporedbi s drugim pos-
tupcima normalizacije.

Flektivna razina

Postupak %iUl %101 %iSQ % dOI %idSQ % dSS % ICF

Normalizacija temeljem leksikona:

L5 579 5,56 94,32 3,15 9551 147 44,77
L5-D1 561 18,25 87,62 3,04 95,66 10,71 46,99
L5-D2 502 47,07 67,98 952 9268 41,09 54,49
L5-D3 4,85 57,66 58,60 14,97 8981 5851 57,94

Prefiks znakovnoga niza:

P-7 60,49 43,40 4653 2,53 5623 17,40 26,66
P-6 4498 50,82 51,94 622 6935 3043 38,39
P-5 28,82 6258 49,05 1709 76,60 5278 52,67
P-4 16,40 77,86 3501 46,01 6561 73,37 6843
P-3 7,45 9363 11,91 8314 2853 93,06 85,14

Odbacivange sufiksa:
S-1 47,76 15,39 64,60 5,76 67,22 3,63 30,60
S-2 23,80 17,69 79,14 6,84 83,84 6,13 40,78

Slicnost znakovnih nizova:

D-1 34,25 19,30 72,46 3,45 78,23 7,88 40,01

D-2 19,42 46,55 64,27 8,22 85,82 35226 52,95

D-3 13,91 61,79 52,93 18,34 83,82 59,70 61,93
Lematizacija:

HML 5,62 1,96 96,17 0,36 96,94 0,94 41,93
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Slika 7.3: Grafikon izmjerenih vrijednosti indeksa prekorjenovanja (UI) i potkorjenova-
nja (OI) za normalizaciju temeljenu na leksikonu i druge postupke normalizacije: (a)
flektivna razina; (b) flektivno-derivacijska razina.
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ostvaruje stupanj derivacijske normalizacije od oko 35%. Kakvoca flektivno-derivacijske
normalizacije kod postupka odsijecanja najveca je za n = 5 te iznosi oko 77%, uz raz-

mjerno visok stupanj derivacijske normalizacije od oko 53%.

7.2.6 Zakljucci

Rezultati intrinzi¢nog vrednovanja opisani u prethodna dva odjeljka mogu se sazeti u

sljedeé¢im tockama:

1. Na flektivnoj razini kakvoéa normalizacije pomoc¢u pribavljenih flektivnih leksi-
kona iznosi oko 95%, ¢ime je gotovo izjednacena sa zlatnim standardom, odnosno

lematizacijom pomoé¢u HML-a;

2. Na flektivno-derivacijskoj razini najbolja kakvoca ostvaruje se flektivno-derivacijskim
leksikonima kod kojih je grupiranje unosaka provedeno pomocu uzoraka iz skupa

D;, uz stupanj derivacijske normalizacije od oko 10%;

3. Veéi stupanj derivacijske normalizacije (do gotovo 60%) ostvaruje se flektivno-
derivacijskim leksikonima kod kojih je za grupiranje unosaka korisSteno vise uzo-
raka, ali to povlac¢i i blago smanjenje kakvoée normalizacije uslijed veteg broja

pogresaka prekorjenovanja;

4. Od jezi¢no nezavisnih postupaka, najbolja se kakvoéa normalizacije ostvaruje pos-
tupkom temeljenim na sli¢nosti znakovnih nizova, i ona na flektivno-derivacijskoj

razini iznosi oko 86%;

5. Kakvocéa normalizacije ostvariva odsijecanjem znakovnog niza iznosi na flektivno-
derivacijskoj razini 77% i predstavlja donju granicu koju su nadmasgili svi drugi

razmatrani normalizacijski postupci.

Intrinzi¢no vrednovanje pokazalo je da predlozeni postupak normalizacije temeljen
na morfoloskom leksikonu pribavljenom iz korpusa dostize kakvocéu normalizacije ostva-
rivu pomocu rucéno sastavljenog leksikona. Udio pogresaka potkorjenovanja i prekorje-
novanja iznosi razmjerno niskih 5%, $to bi za veéinu primjena u zadacima pretrazivanja
informacija i dubinske analize teksta trebalo biti i viSe nego dovoljno. Takoder je poka-
zano da je stupanj derivacijske normalizacije moguée povecati, a pritom ipak zadrzati

razmjerno visoku kakvoéu normalizacije.



Poglavlje 8
Zakljucak

Morfoloska normalizacija postupak je strojne obrade teksta kojim se razli¢ite morfoloske
varijante jedne ili viSe rijeci sazimlju na jedan jedinstveni oblik. Time se uklanjaju ne-
gativni uc¢inci koje morfoloska varijacija moze imati na pretrazivanje informacija i du-
binsku analizu teksta, a koji se o¢ituju u smanjenju preciznosti i odziva te poveéanju di-
menzija prostora znacajki. Potreba za morfoloskom normalizacijom narocito je izrazena
kod morfoloski slozenih jezika kao §to je hrvatski. S druge strane, upravo zbog visoke
morfoloske sloZzenosti, razvoj ucinkovitog postupka morfoloske normalizacije za hrvatski
jezik zahtjevan je zadatak.

U okviru ovog rada razvijen je postupak za flektivnu i flektivno-derivacijsku nor-
malizaciju tekstova na hrvatskome jeziku temeljen na morfoloskom leksikonu. Polazna
je pretpostavka bila da je za dosezanje visoke kakvoée normalizacije nuzno razviti pos-
tupak koji se oslanja na jezi¢no znanje. Zbog toga je najprije razvijen generativno-
redukcijski model morfologije hrvatskoga jezika kojim je obuhvacéena fleksija i sufik-
salna tvorba imenica, glagola i pridjeva. Model je inspiriran konceptima funkcijske
programske paradigme, napose funkcijame visega reda kao nacinu apstrakcije flektiv-
nih i tvorbenih pravila jezika. Flektivna sastavnica modela upotrijebljena je zatim za
akviziciju flektivnoga leksikona iz neoznacenog korpusa, ¢ime je zaobiden problem vi-
soke cijene i dugog vremena razvoja tog jezitnog resursa. Buduéi da za morfolosku
normalizaciju, za razliku od lematizacije, nije presudno da leksikon bude lingvisticki
besprijekoran, postupak akvizicije moguce je provesti posve automatski. Derivacijska
sastavnica modela koriStena je za grupiranje tvorbeno povezanih unosaka flektivnoga
leksikona. Na taj su nacin dobiveni flektivno-derivacijski leksikoni kojima se, ovisno
o nacinu grupiranja, ostvaruju razli¢iti stupnjevi derivacijske normalizacije. Odabirom

adekvatnog skupa derivacijskih uzoraka moze se smanjiti broj pogresaka normalizacije

120
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znacenjski nepovezanih rije¢i te stupanj normalizacije prilagoditi specificnom zadatku.

U radu je predloZzen nov nacin vrednovanja intrinzi¢ne kakvocée normalizacijskog
postupka koji omogucava da se kakvoca vrednuje zasebno na flektivnoj i na flektivno-
derivacijskoj razini, te da se kvantificira ostvareni stupanj derivacijske normalizacije.
Vrednovanje ukazuje na to da razvijeni normalizacijski postupak dostize visoku in-
trinzicnu kakvoéu. Na flektivnoj je razini kakvoca normalizacije usporediva s onom
rucno sastavljenog leksikona. Na flektivno-derivacijskoj razini kakvoca normalizacije
takoder je visoka, ali je primjetno da s porastom stupnja derivacijske normalizacije
blago opada. Ispitani su i neki jezitno nezavisni pristupi morfoloskoj normalizaciji, za
koje je utvrdeno da su loSije intrinzi¢ne kakvoée. To govori u prilog tezi da kvalitetna
normalizacija morfoloski slozenog hrvatskoga jezika iziskuje neki oblik jezi¢nog znanja.

Ekstrinzi¢no vrednovanje, koje je predmetom buduceg rada, trebalo bi pak odgo-
voriti na pitanja kolika je kakvoéa normalizacije uopée potrebna te koji je stupanj
derivacijske normalizacije optimalan za pojedine specificne zadatke. U tu ée svrhu biti
potrebno najprije izgraditi odgovarajucée ispitne zbirke, Sto je zahtjevan, ali nezaobila-
zan zadatak, koji je za mnoge druge jezike ve¢ odavno rijeSen.

Istrazivanje opisano u ovome radu bilo je usredoto¢eno na hrvatski jezik. S druge
strane, nastojao se ipak zadrzati opcenit, jezi¢no nezavisan okvir kako bi se isti pristup
u buduénosti mogao primijeniti i na druge, morfoloski slicne jezike.

Istrazivanje je otvorilo i neke druge moguénosti za daljnji rad. U kontekstu deri-
vacijske morfoloske normalizacije pojavljuje se niz interesantnih pitanja koja se doti¢u
leksicko-semanticke prirode tvorbenih veza. Buducde istrazivanje trebalo bi detaljnije
razmotriti odnos izmedu leksicke semantike i derivacijske normalizacije, za Sto bi se
mogao upotrijebiti neki od modela racunalne leksicke semantike. Ti bi se modeli pri
grupiranju unosaka flektivnoga leksikona mogli primijeniti na razini znacenjskih sku-
pina, derivacijskih uzoraka ili pojedinacnih tvorbeno povezanih rijeci. Na taj bi se
na¢in mogla sprijeciti normalizacija znacenjski nepovezanih ili znacenjski slabo pove-
zanih rije¢i, §to bi bez sumnje poveéalo djelotvornost morfoloske normalizacije.

Kod morfologki slozenih jezika kao Sto je hrvatski na flektivnoj se razini normaliza-
cije javlja problem homografije. Razmjeri homografije i njen utjecaj na djelotvornost
morfoloske normalizacije tekstova na hrvatskom jezika takoder bi mogli biti predmetom
buduéeg istrazivanja. Takvo bi istrazivanje trebalo usporediti postojete postupke za
razrjeSavanje homografije temeljene na kontekstno ovisnom oznac¢avanju vrste rijeci s
nekim jednostavnijim pristupima, koji bi se medutim u kontekstu morfoloske normali-

zacije mogli pokazati zadovoljavajuéima.
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Nesto drugaciji pravac daljnjeg istrazivanja tice se primjene postupaka strojnog
ucenja kao alternative rucnoj izgradnji morfoloskog modela. Ovdje se otvaraju barem
tri moguénosti. Prva se odnosi na primjenu metoda nadziranog ucenja za indukciju
flektivnih uzoraka temeljem morfoloskog leksikona. Radovi iz tog podrucja doduse
ve¢ postoje, ali bi se tom problemu u kontekstu morfoloske normalizacije — za koju
lingvisticka ispravnost nije presudna — moglo pristupiti drugacije. Druga moguénost
tice se primjene metoda nenadziranog ucenja za indukciju derivacijskih uzoraka iz kor-
pusa. Prethodna normalizacija pomoc¢u flektivnog leksikona omoguéila bi da se pos-
tupak usredotoci na iskljucivo derivacijsku razinu. Dobiveni derivacijski uzorci mogli
bi se koristiti za nadopunu derivacijske sastavnice modela. Konacno, vrijedilo bi pri
indukciji flektivnih i derivacijskih uzoraka pokusSati inducirati i preoblike koje bi bile
prikazane funkcijama visega reda. Na taj bi se na¢in dobili morfoloski modeli koji bi
§to je to tipi¢no slucaj. Navedeni pristupi omoguéili bi da se dodatno pojednostavi

razvoj postupka morfoloske normalizacije za druge jezike.



Dodatak A

Programska izvedba

U ovom dodatku opisana je programska izvedba morfoloskog modela, akvizicijskog al-
goritma i morfoloskog leksikona u funkcijskome programskom jeziku Haskell. Funkcijski
jezici pripadaju skupini deklarativnih programskih jezika temeljenih na lambda ra¢unu,
formalnom modelu izracunljivosti funkcija.! Buduéi da su deklarativni, funkcijski je-
zici u nacelu pruzaju visoku razinu apstrakcije te omogucavaju pisanje vrlo sazetog
programskog koda. Potencijal funkcijskih programskih jezika za rjeSavanje problema
obrade prirodnog jezika otkriva se tek u novije vrijeme (Frost, 2006). Temeljni koncepti
funkcijskih jezika jesu, pored ostalih, funkcija i funkcijska kompozicija, sto te jezike ¢ini
idealnima za izvedbu morfoloskog modela kakav je opisan u ovome radu.

U nastavku je dan vrlo kratak opis programskog jezika Haskell, u mjeri u kojoj je to
potrebno da bi programski kéd izlozen u nastavku bio razumljiv. Programska izvedba

organizirana je hijerarhijski u module, koji su opisani u drugome dijelu ovog dodatka.

A.1 Programski jezik Haskell

Haskell? je moderan funkcijski jezik ¢iji je razvoj zapoceo krajem 80-ih godina u nas-
tojanju da se objedine tada brojni divergentni pravci razvoja funkcijskih jezika. Zbog
svoje elegantnosti, ali i ¢injenice da je jedan od rijetkih ¢isto funkcijskih jezika, Haskell
je danas de facto standard funkcijskog programiranja, i to kako u u akademskim, tako i
u industrijskim krugovima. Detaljna definicija programskog jezika Haskell moze se naci
u (Jones, 2003), dok dobar uvod u programiranje u Haskellu daju (Thompson, 1999) i
(Hudak, 2000).

Mzvrstan uvod u sustav lambda raduna moze se naéi u (Hankin, 2004).
2Jezik je nazvan u ¢ast logicaru Haskellu Curryju, poznatome po radu na kombinatorickoj logici.
3Mnogi resursi povezani s Haskellom dostupni su na internetskoj stranici http://www.haskell.org.
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Osnovne karakteristike programskog jezika Haskella su sljedece:

e Haskell je ¢isti funkcijski jezik (engl. purely functional), Sto znaci da pri izvodenju
programa nije moguée nastupanje popratnih ucinaka (engl. side effects). Zbog
toga svi izrazi zadrzavaju referencijalnu prozirnost,* a to onda smanjuje moguénost
pogresaka, omogucava (formalno) rasudivanje o programu te omogucava laksu pa-

ralelizaciju programa.

e Haskell je takoder lijeni funkcijski jezik, odnosno jezik s lijenom (nestriktnom)
evaluacijom (engl. lazy evaluation). Izratunavanje izraza odgada se sve do tre-
nutka dok vrijednost tog izraza nije doista potrebna, Sto u nacelu omogucava

ucinkovitije izvodenje programa.

e Haskell je strogo i staticki tipiziran (engl. strongly and statically typed). Sve vri-
jednosti moraju imati unaprijed odredene tipove koji se moraju ispravno kombini-
rati. Tipski sustav oslanja se na mehanizam zaklju¢ivanja o tipovima (engl. type
inference) koji se temelji na Hindley-Milnerovu algoritmu. Tipovi vrijednosti
¢esto se eksplicitno naznacuju. Npr. s: :String naznacuje da je vrijednost s tipa
String (znakovni niz), dok f::String->(Int,Int) naznacuje da je f funkcija

koja znakovnom nizu pridruzuje uredenu dvojku sastavljenu od dva cijela broja.

e Tipski sustav podrzava polimorfizam. Polimorfizam obuhvaca slucajeve kada
razlic¢ite vrijednosti imaju sli¢cnu podatkovnu strukturu. Polimorfni tipovi nazna-
Ceni su tzv. tipskim varijablama, koje se pisu malim slovima. Npr. £:: [a]->Int
naznacuje da je funkcija £ polimorfnog tipa te da listi sacinjenoj od vrijednosti

proizvoljnog tipa a pridruzuje cijeli broj.

e Tipski sustav podrzava i nadjac¢avanje (engl. overloading), kojim se obuhvaéaju
slucajevi kada su nad razli¢itim podatkovnim strukturama definirane slicne ope-
racije. Nadjacavanje se ostvaruje tzv. tipskim razredima (engl. type classes). Tip-
ski razred predstavlja familiju tipova koji podrzavaju neke definirane operacije.
Npr. tipski razred Eq obuhvaca sve tipove koji podrzavaju provjeru jednakosti,
dok tipski razred Ord obuhvaca sve potpuno uredene tipove. Tipskim razredima
ogranicava se polimorfizam funkcija. Npr. £:: (Eq a)=>[a]->Int naznacuje poli-
morfnu funkciju koja je primjenjiva samo na liste ¢iji elementi podrzavaju provjeru

jednakosti, odnosno samo na one elemente ¢iji je tip primjerak razreda Eq.

4Referencijalna prozirnost odnosi se na moguénost zamjene istovrijednih izraza u svim kontekstima.
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e Haskell podrzava tzv. Curryjev oblik funkcije koji omoguéava djelomi¢nu aplika-
ciju funkcija od viSe argumenata. Funkcija od vise argumenata tipi¢no se definira
kao funkcija viseg reda koja se primjenjuje na jedan (prvi slijeva) argument, a
rezultira novom funkcijom viseg reda koja se zatim primjenjuje na iduéi (drugi sli-
jeva) argument, itd. Primjerice, umjesto funkcije £ : : (a,b,c)->d, koja preslikava
s trojki tipa (a,b,c) na vrijednosti tipa d, u Haskellu se tipi¢no definira funkcija
f::a->(b->(c->d)), odnosno kraée f::a->b->c->d, buduéi da je operator —->

definiran kao desno asocijativan.

e Kada je to ipak potrebno, programiranje s popratnim ucincima moze se ostva-
riti bez narusavanja referencijalne prozirnosti primjenom tzv. monada. Tipican
primjer monade jest ulazno-izlazna monada I0, koja omogucava izvodenje ulazno-
izlaznih operacija. Funkcije koje se izvode unutar monade imaju to eksplicitno
naznaceno u svome tipu. Npr. £::String->I0 Int naznacuje funkciju koja zna-
kovnom nizu pridruzuje cijeli broj, ali se izvodi unutar monade I0, Sto znaci
da dodatno obavlja neku ulazno-izlaznu operaciju. U tom slucaju kazemo da je

vrijednost tipa Int omotana u monadu I0.

Popularnosti Haskella zasigurno je pridonio i izvrstan, javno dostupan programski
prevodilac GHC (Glasgow Haskell Compiler).> GHC je optimizirajuéi prevodilac, ali se
takoder moze koristiti i kao interpreter u interaktivnom nacinu rada, $to bitno olaksava
razvoj programa. Za razvoj iispitivanje programskog koda opisanog u nastavku koristen

je upravo GHC.

A.2 Moduli

Programski kod hijerarhijski je organiziran u module. Svaki modul definira sucelje u
vidu funkcija, tipova i tipskih razreda koji su vidljivi izvan modula. Razvijena su tri
osnovna modula: MorphModel (apstraktni morfoloski model), Hofm (morfoloski model
temeljen na funkcijama viseg reda) te Molex (morfoloski leksikon). U nastavku su

opisana sucelja ovih modula i njihovih podmodula.

A.2.1 Modul MorphModel

Modul MorphModel definira apstraktni morfoloski model opisan u odjeljku 3.1. Flek-

tivna sastavnica modela definirana je tipskim razredima IP (generativni dio) i IPR (re-

Shttp://www.haskell.org/ghc/



A. PROGRAMSKA IZVEDBA 126

dukcijski dio). Ovim tipskim razredima definiran je zapravo flektivni uzorak i funkcije
koje se na njega primjenjuju.

Tipski razred IP definiran je na sljedeéi nacin:

class (Eq ip, Eq x, Labeled ip) => IP ip x | ip -> x where

sWfs :: ip -> String -> [String]

sWfsMsd :: ip -> String -> [(String,x)]

sLemma :: (MonadPlus m) => ip -> String -> m String
msds 1:oip > [x]

Ovime je definiran dvoparametarski razred IP ip x, gdje je ip tipska varijabla uzorka,
a x tipska varijabla morfosintaktickog opisa. Oba ova tipa moraju pripadati razredu Eq,
dok ip ujedno mora pripadati i razredu Labeled, odnosno mora imati definiranu oz-
naku. Da bi dakle neki tip pripadao razredu IP, on mora implementirati navedene cetiri
funkcije. Posljednja funkcija, funkcija msds, uzorku pridruzuje skup morfosintaktickih
opisa koji se u njemu koriste. Prve tri funkcije, sWfs, sWfsMsd i sLemma, odgovaraju
onima definiranima izrazima (3.1)—(3.3), uz napomenu da je redoslijed argumenata za-
mijenjen kako bi se omogucéilo jednostavnije definiranje kompozicije funkcija. Primjerci
razreda IP moraju definirati samo funkcije sLemma, sWfsMsd i msds, dok funkciju sWfs
nije potrebno eksplicitno definirati buduéi da za nju postoji podrazumijevana definicija
prema (3.4).

Valja napomenuti da kodomenu funkcije sLemma ¢ine znakovni nizovi omotani unu-
tar monade MonadPlus. Monada, odnosno tipski razred MonadPlus, obuhvaca dva tipa:
listu i algebarski tip Maybe. Listom je moguce prikazati skup mogucih rjesenja, dok
je tipom Maybe moguce prikazati jedno ili nijedno rjeSenje, ovisno o ishodu izracuna.
Na taj je nacin osigurano da funkcija wLemma, u slu¢aju viSezna¢nosti, moze rezultirati
skupom (listom) rjesenja, ukoliko je to potrebno.

Kod redukcijskog dijela modela flektivni uzorak ip mora biti primjenjiv i u obrat-

nome smjeru. To je obuhvacéeno tipskim razredom IPR, definiranim na sljedeéi nacin:

class (IP ip x) => IPR ip x where

1Stem :: (MonadPlus m) => ip -> String -> m String
wStem :: (MonadPlus m) => ip -> String -> m String
wStemMsd :: (MonadPlus m) => ip -> String -> m (String,x)

Tipski razred IPR prosiruje (nasljeduje) razred IP, tj. tip ip moze biti ¢lanom tip-
skog razreda IPR samo ako je ¢lan tipskog razreda IP. Razred IPR odgovara dakle
generativno-redukcijskom modelu koji generativni model prosiruje trima funkcijama
(3.5)—(3.7). Za funkciju wStem nije potrebna eksplicitna definicija buduéi da postoji

podrazumijevana definicija (temeljem funkcije wStemMsd). Sve tri funkcije mogu, po
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potrebi, dati viSe rezultata, pa su njihove povratne vrijednosti omotane u monadu
MonadPlus.
Za generativno-redukcijski model, odnosno za tipove iz razreda IPR, u modelu su

definirane sljedece funkcije:

1wWfs :: (IPR ip x) => ip -> String -> [String]
1WfsMsd :: (IPR ip x) => ip -> String -> [(String,x)]
wLemma :: (MonadPlus m, IPR ip x) => ip -> String -> m String

wLemmaMsd :: (MonadPlus m, IPR ip x) => ip -> String -> m (String,x)

Navedene funkcije omogucéavaju generiranje oblika i lematizaciju, i to s lemom kao
ishodisnim oblikom.
Lematizacija temeljem skupa (liste) flektivnih uzoraka [ip] ostvaruje se funkcijama:

1m :: (IPR ip x, MonadPlus m) => [ip] -> String -> m (String,ip)
1mMsd :: (IPR ip x, MonadPlus m) => [ip] -> String -> m (String,x,ip)

Derivacijska sastavnica modela definirana je tipskim razredom DP, koji odgovara
derivacijskom uzorku. Taj je tipski razred definiran kao:

class (Labeled dp, IPR ip x) => DP dp ip x y where
1Derive :: (MonadPlus m) => dp -> (String,ip) -> m (String,y)

Razred DP dp ip x y je Cetveroparametarski razred: dp je tipska varijabla deriva-
cijskog uzorka, ip je tipska varijabla flektivnog uzorka, x je tipska varijabla morfosin-
taktickog opisa, dok je y tipska varijabla znacenjske kategorije izvedenice. Tipski razred
deklarira funkciju 1Derive, sukladnu onoj definiranoj izrazom (3.29), koja na temelju
LU-para izvodi listu parova izvedenice i pripadne znacenjske kategorije (ili jedan takav
par, ovisno o tome koji se primjerak razreda MonadPlus koristi).

Tri opisana tipska razreda, IP, IPR i DP, definiraju apstraktno sucelje koje je kon-

kretizirano (instancirano) u modulima Hofm.IPattern odnosno Hofm.DPattern.

A.2.2 Modul MorphModel .MsdProb

Podmodul MorphModel . MsdProb definira funkcionalnost za izra¢un razdiobe oblika flek-
tivnih uzoraka temeljem korpusa. Ta je razdioba potrebna za vjerojatnosne mjere
ocjene LU-parova, kako je opisano u odjeljku 5.3.3.

Korpus je prikazan kao multiskup znakovnih nizova:

type Corpus = Data.Set.MultiSet String

Uvjetnoj vjerojatnosti P(z|f) odgovara funkcija:
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type MsdProb ip x = ip -> x -> Double

koja se, temeljem uzorka LU-parova, izra¢unava pomocu sljedec¢e funkcije visega reda:

msdProb ::(IPR ip x, Ord ip) =>
(ip -> Int) -> Corpus -> (ip -> x -> x) -> [(String,ip)] -> MsdProb ip x

Prvi argument jest funkcija tipa ip->Int koja flektivne uzorke grupira prema mor-
foloskoj vrsti. Drugi je argument korpus temeljem kojega se izracunavaju vjerojatnosti.
Tredi je argument funkcija tipa ip->x->x, kojom se morfoloski opisi skra¢uju, odnosno
kojom se odbacuju vrijednosti gramatickih kategorija koje se pri izracunu razdiobe tre-
baju zanemariti. Cetvrti argument, lista LU-parova, jest uzorak za koji se razdioba

izracunava.

A.2.3 Modul Hofm

Modul Hofm definira morfoloski model temeljen na funkcijama viseg reda, kako je opi-
sano u odjeljku 3.2. Modul sac¢injavaju tri podmodula: Hofm.Transf (preoblike znakov-

nog niza), Hofm.IPattern (flektivni uzorak) te Hofm.DPattern (derivacijski uzorak).

A.2.4 Modul Hofm.Transf

Podmodul Hofm.Transf definira apstraktno sucelje preoblike znakovnog niza, i to pu-

tem tipskog razreda Transf definiranog kako slijedi:

class Transf t where

($$) :: (MonadPlus m) => t -> String -> m String
& 1t >t ->t

rsfx :: String -> String > t

rpfx :: String -> String > t

rifx :: String -> String -> t

nul :: t

fail :: ¢t

Razred deklarira funkcije koje svaka preoblika tipa t mora podrzati. Funkcija (od-
nosno infiksni operator) $$ jest operator primjene (aplikacije) preoblike na znakovni
niz. Rezultat operatora omotan je u monadu MonadPlus, §to znaci da preoblika moze
biti viseznacna i rezultirati skupom moguéih znakovnih nizova. Operator & definira
funkecijsku kompoziciju dviju preoblika, prema (3.33). Funkcije viseg reda rsfx, rpfx i
rifx odgovaraju zamjeni sufiksa, prefiksa i infiksa znakovnog niza, prema (3.51), (3.52)
odnosno (3.59).

Za tipove razreda Transf u modulu su definirane sljedeé¢e funkcije viseg reda:
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sfx :: (Transf t) => String -> t
pfx :: (Transf t) => String -> t
dsfx :: (Transf t) => String -> t
dpfx :: (Tramsf t) => String -> t

sukladno definicijama (3.55)—(3.58).
Preoblike koje podrzavaju opcionalnost obuhvacéene su tipskim razredom OptTransf,

koji proS§iruje razred Transf, kako slijedi:

class (Transf t) => OptTransf t where
Gl) it >t ->1
CIr) =2t >t >t

Funkcija .|. jest operator ravnopravnog odabira definiran izrazom (3.35), dok je
funkcija .||. operator pristranog odabira definiran izrazom (3.36). Za preoblike
koje podrzavaju opcionalnost definirane su takoder, prema definicijama (3.61) i (3.62),
sljedeée funkcije viSeg reda:

asfx :: (OptTransf t) => [(String,String)] -> t
aifx :: (OptTransf t) => [(String,String)] -> t

Funkcije opt i try definirane su, sukladno (3.43) odnosno (3.44), na sljedeéi nacin:

opt :: (OptTramsf t) =>t > t
(.]. nul)

opt

try :: (OptTransf t) =>t > t
(.11. nul)

try

Konacno, tip preoblika koji podrzava izracunavanje inverza preoblike obuhvacen je

tipskom klasom InvTransf, definiranom kao:

class (Transf t) => InvTransf t where
inv :: t > t

Razredom je deklarirana samo jedna funkcija, inv, koja izra¢unava inverz preoblike t.

A.2.5 Modul Hofm.Transf.TTransf

Podmodul Hofm. Transf . TTransf definira konkretnu implementaciju preoblike znakov-
nog niza koja zadovoljava gore opisana apstraktna sucelja. To je ostvareno na nacin da
je najprije definiran novi tip TTransf, a zatim su nad njime definirane funkcije tipskih

razreda Transf, OptTransf i InvTransf, ¢ime taj tip postaje primjerkom tih razreda.
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Buduéi da je preoblika znakovnog niza u stvari funkcija, bilo bi najjednostavnije
implementirati je izravno kao funkciju programskoga jezika Haskell. Takvo rjeSenje
medutim nije zadovoljavajuée jer ne omogucéava izracunavanje inverza preoblike. Dru-
gim rijeCima, za tako definiranu preobliku ne bi bilo moguce definirati funkciju inv, pa
takva preoblika ne bi mogla biti primjerkom razreda InvTransf. To bi onda, u skladu
s napomenama iz odjeljka 3.1.1, znacilo da morfoloski model ne moze biti redukcijski.

Ovaj je problem ovdje rijesen tako da je funkcija preoblike prikazana posredno,
pomoc¢u odgovarajuée podatkovne strukture. Konkretno, preoblika tipa TTransf (od
engl. tree-transform) prikazana je podatkovnom strukturom binarnoga stabla. Stablo
odgovara strukturi izraza kojim je preoblika definirana: ¢vorovi stabla odgovaraju bi-
narnim operatorima ‘|’, ‘||’, ‘o, dok listovi stabla odgovaraju osnovnim operacijama
nad znakovnim nizovima. Algebarski tip TTransf definiran je rekurzivno na sljedeéi

nacin:

data TTransf Else TTransf TTransf

| Ilse TTransf TTransf
| Or TTransf TTransf
| Comp TTransf TTransf
| Tip Op

| Fail

deriving (Eq,Show)

gdje su Else, Or i Comp tzv. tipski konstruktori koji naznac¢uju vrstu évora. Cvor Ilse
je pomocéni ¢vor koji se koristi za prikaz invertiranog ¢vora Else. List stabla moze biti
ili temeljna operacija nad znakovnim nizom (tipski konstruktor Tip) ili ¢vor Fail, koji
oznacava preobliku koja uvijek zakazuje.

Osnovne operacije nad znakovnim nizom, kako je pojasnjeno u odjeljku 3.3.6, jesu
zamjena prefiksa, sufiksa i infiksa. Ove su operacije obuhvacéene algebarskim tipom Op,

definiranim na sljedeéi nacin (tipski konstruktor NO koristi se za prikaz nul-preoblike):

data Op = RP String String
| RS String String
| RI String String
| NO
deriving (Eq,Show)

Primjerice, preoblika sfz(a) prikazana je kao:

Tip (RS nn llall)

Primjer slozenije preoblike jest preoblika sfz(aca) o try(jat;), koja je prikazana kao:
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Comp (Tip (RS "" "aca"))
(Else (Tip (RI "ije" "je"))
(Tip NO))

ili preoblika sfz () o sbl, koja je prikazana kao:

Comp (Tip (RS "" "i"))
(0r (Or (Tip (RS "k" "c"))
(Tip (RS "h" "s")))
(Tip (RS "g" "z")))

Nad ovako definiranom podatkovnom strukturom funkcija inv definirana je na
sljedeé¢i na¢in. Za unutarnje ¢vorove funkcija je definirana rekurzivno: za ¢évor tipa
Or prema izrazu (3.41), za ¢évor tipa Else prema izrazu (3.42), a za ¢vor tipa Comp
sukladno izrazu (t; o tp)™! = t;l o tfl. Pri invertiranju se ¢vor tipa Else zamjenjuje
¢vorom tipa Ilse, i obrnuto. To je potrebno kako bi se osigurala ispravna primjena
invertirane preoblike, sukladno (3.42). Za ¢vorove listove fukcija inv definirana je suk-
ladno izrazima (3.53), (3.54) i (3.60), ovisno o operaciji. Na primjer (primjer interakcije

u interpreteru GHC-a):

> inv(sfx "a") :: TTransf

Tip (RS Ilall n Il)

> inv(sfx "aca" & try(jatl)) :: TTransf

Comp (Ilse (Tip (RI "je" "ije")) (Tip NO)) (Tip (RS "aga" ""))

Operator primjene preoblike na znakovni niz, $$, definiran je takoder rekurzivno
nad strukturom binarnoga stabla, i to za unutarnje ¢vorove sukladno (3.33), (3.35),

(3.36) 1 (3.42), a za listove stabla sukladno (3.51), (3.52) i (3.59). Primjenu preoblika

ilustriraju sljedeéi primjeri:

> (sfx "i" & sbl :: TTransf) $$ "slik" :: [] String
["slici"]
> (sfx "ata" & try(jatl) :: TTransf) $$ "cvijet" :: Maybe String

Just "cvjetaca"

Buduéi da je povratna vrijednost operatora $$ omotana u tip razreda MonadPlus,
konkretan tip povratne vrijednosti (koji moze biti ili lista ili vrijednost tipa Maybe)
potrebno je eksplicitno naznaciti (u programskom kodu to je rijetko potrebno bududéi
da se tip povratne vrijednosti moze automatski izvesti temeljem konteksta). Primjenu

inverza preoblike ilustriraju sljede¢i primjeri:

> inv(sfx "i" & sbl :: TTransf) $$ "slici" :: [] String
["slik"]
> inv(sfx "aca" & try(jatl) :: TTransf) $3$ "cvjetaca" :: [] String

["cvijet","cvjet"]
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U drugom slucaju, buduéi da je preoblika try neinjektivna, to je sukladno izrazu (3.45)

inverz preoblike viseznacan.

A.2.6 Modul Hofm.Cond

Modul Hofm.Cond definira uvjetnu funkciju i funkcije viseg reda koje se koriste za
definiranje uvjetnih funkcija. Uvjetna funkcija implementirana je izravno kao funkcija
programskoga jezika Haskell (to je moguée buduéi da nije potrebno izra¢unavati njezin

inverz):

type Cond = String -> Bool

Za logicko kombiniranje uvjeta definirane su sljedeée funkcije:

land :: Cond -> Cond -> Cond
lor :: Cond -> Cond -> Cond
neg :: Cond -> Cond

Funkcije viseg reda za definiranje uvjetnih funkcija su sljedece:

always :: Cond

ends  :: [String] -> Cond
starts :: [String]l -> Cond
nends :: [String] -> Cond

A.2.7 Modul Hofm.IPattern

Modul Hofm. IPattern implementira apstraktna sucelja razreda IP i IPR, odnosno defi-
nira tip flektivnog uzorka kao konkretan primjerak tih tipskih razreda. Flektivni uzorak

predstavljen je algebarskim tipom IPattern, definiranim kako slijedi:

type Label = String
type TransfMsd t x = (%, [x])
data IPattern t x = IPattern Label Cond [TransfMsd t x]

Tip IPattern t x parametriziran je tipskom varijablom t, koja odreduje tip preoblike
koji se u uzorku koristi, te tipskom varijablom x, koja odreduje tip morfosintaktickog
opisa. Sama podatkovna struktura IPattern sastoji se od triju vrijednosti: oznake
(naziva uzorka), uvjetne funkcije te liste parova preoblika i morfosintaktickih opisa.
Ova struktura odgovara onoj danoj definicijom (3.31).

Tip IPattern definiran je kao primjerak razreda IP (puna definicija je izostavljena):
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instance (Transf t,Msd x) => IP (IPattern t x) x where
sWfsMsd ...
sLemma ...

msds ...

Kako bi tip IPattern mogao biti primjerkom razreda IPR, koji odgovara generativno-
redukcijskome modelu, preoblika t mora pripadati razredu InvTransf, odnosno njezin

inverz mora biti izracunljiv. Prema tome (puna definicija je izostavljena):

instance (InvTransf t, Msd x) => IPR (IPattern t x) x where
1Stem ...
wStemMsd ...

Tipski razred Msd obuhvaca tipove koji se mogu koristiti za prikaz morfosintaktickih
opisa:

class (Eq x) => Msd x where

combine :: x -> x -> x

Razred dakle deklarira samo jednu funkciju, combine, koja se kod definiranja flektivnih
uzoraka koristi za kombiniranje djelomi¢no zadanih morfosintaktickih opisa. Prikaz
morfosintaktickih opisa u nacelu je proizvoljan (pod uvjetom da tip pripada razredu
Eq). U modulu je kao osnovni tip za prikaz morfosintaktickih opisa predefiniran tip
String, pa se dakle morfosintakticki opisi mogu prikazivati kao znakovni nizovi, §to
je sukladno normi MULTEX-East (v. odjeljak 4.2.4). U tom slu¢aju kombiniranje
morfosintaktickih opisa definirano je kao povezivanje (konkatenacija) znakovnih nizova,
pri ¢emu se, dodatno, na mjestima koja su u drugom znakovnom nizu oznacena tockom

(.) umedu, slijedno slijeva nadesno, znakovi drugog znakovnog niza. Primjerice:

> combine "N-m" "sn"
|IN_msnl|

> combine "Af..... " "p...n"
"Afp...n"

Ovime se osigurava da vrijednosti pojedinih morfosintaktickih kategorija u kombinira-
nom znakovnom nizu zavrse na ispravnim pozicijama (u normi MULTEX-East katego-
rija je odredena polozajem u znakovnome nizu).

Podrazumijevani tip flektivnoga uzorka definiran je na sljedeéi nacin:
type IPatternDefault = IPattern TTransf String
Podrazumijevani tip koristi, dakle, preobliku tipa TTransf, dok za morfosintakticke

opise koristi znakovne nizove. Bududi da tip TTransf pripada razredu InvTransf, to

tip IPatternDefault pripada kako razredu IP, tako i razredu IPR.
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Kako bi se pojednostavilo definiranje flektivnih uzoraka, definiran je sljede¢i infiksni

operator:

(#) :: (Transf t) => t -> [x] -> TransfMsd t x

Operator se moze upotrijebiti za konstrukciju parova sastavljenih od preoblike t i (dje-
lomi¢no zadanih) morfosintaktickih opisa iz liste [x].
Takoder u svrhu pojednostavljivanja definiranja flektivnih uzoraka, u modulu je

definirana sljedeca funkcija:

iPattern :: (Tramsf t, Msd x) =>
Label -> x -> Cond -> [TransfMsd t x] -> IPattern t x

Funkcija iPattern istovjetna je tipskom konstruktoru IPattern, s tom razlikom da
uzima jo$ jedan dodatni argument: djelomic¢ni morfosintakticki opis koji je zajednicki
svim oblicima koje uzorak izvodi, a koji se kombinira sa specifi¢nijim morfosintaktickim
opisima koji su pridruzeni pojedinim preoblikama.

Na primjer, flektivni uzorak (3.19) definiran je na sljedeéi nacin:

n04 = iPattern "NO4" "N-m"

(ends velars ‘land‘ (neg(ends cgr)))

[nul # ["sn"],

sfx "a" # ["sg","sa","pg"],
sfx "u" # ["s1"],

sfx "e" & plt # ["sv"],

sfx "om" # ["si"],

sfx "i" & sbl  # ["pn","pv"],

sfx "ima" & sbl # ["pd","pl",'"pi"],
sfx "e" # ["pa"]]

Ovim je uzorkom definirano 13 razli¢itih parova preoblika i morfosintaktickih opisa,
koji se mogu izvesti primjenom funkcija sWfsMsd ili 1WfsMsd. Na primjer, oblici leme
vojnik jesu:
> 1WfsMsd (nO4::IPatternDefault) "vojnik"
[("vojnik","N-msn"), ("vojnika","N-msg"), ("vojnika","N-msa"),
("vojnika","N-mpg"), ("vojniku","N-msl"), ("vojnice","N-msv"),
("vojnikom","N-msi"), ("vojnici","N-mpn"), ("vojnici","N-mpv"),
("vojnicima","N-mpd"), ("vojnicima","N-mpl"), ("vojnicima","N-mpi"),

("vojnike","N-mpa")]

Svodenje oblika na osnovu ili lemu ostvaruje funkcija wStemMsd odnosno wLemmaMsd.

Primjerice:
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> wStemMsd (nO4::IPatternDefault) "vojniZe" :: Maybe (String,String)
Just ("vojnik","N-msv")

> wStemMsd (nO4::IPatternDefault) "vojniki" :: Maybe (String,String)
Nothing

> wLemmaMsd (nO4::IPatternDefault) "bubrezima" :: [] (String,String)

[("bubreg","N-mpd"), ("bubreg","N-mpl"), ("bubreg","N-mpi")]

Za definiranje flektivnih uzoraka koji su sastavljeni od poduzoraka, u modulu su
definirana sljedec¢a dva pomoéna operatora:

(<&) :: (Transf t,Msd x) => [TransfMsd t x] -> t -> [TransfMsd t x]
(<#) :: (Transf t,Msd x) => [TransfMsd t x] -> [x] -> [TransfMsd t x]

Operator <& distribuira zadanu preobliku na listu parova preoblika i morfosintaktickih
opisa, ¢ime se dobiva kompozicija preoblika u kojoj se pridodana preoblika nalazi sdesna
operatoru kompozicije. Operator <# distribuira zadanu listu morfosintaktickih opisa te
ih kombinira s postojeéim opisima. Prvi se operator koristi za primjenu preoblike na

poduzorak, a drugi za specijaliziranje morfosintaktickih opisa u poduzorku. Primjerice:

[SfX nin o# ["msn","msa"], sfx "Og" # ["msg","nsg"]] <& sfx uijn <# ["C..."]

ekvivalentno je s:

[sfx "i" & sfix "ij" ["cmsn","cmsa"], sfx "og" & sfix "ij" ["cmsg",'"cnsg"l]

Na primjer, flektivni uzorak dan izrazom (3.20) moze se definirati na sljedeé¢i nacin:

a0l = iPattern "AO1" "Af..... "
(ends nonpals ‘land‘ (neg(ends cgr) ‘lor‘ emds ["st","s5t"]))
(ai01 <# ["p...n"] ++
ad0l <# ["p...y"] ++

ad02 <& tc <# ["c...-"] ++
ad02 <& tc <& ts <# ["s...-"1)
where tc = jot
ts = pfx "naj"

gdje je ++ Haskellov operator povezivanja (konkatenacije) listi, dok su ai01, ad01 i
ad02 poduzorci (liste preoblika) definirani sukladno (3.21). Primjerice, oblici pridjeva

brz su sljededi:

> 1Wfs (a01l::IPatternDefault) "brz"
["brz","brza","brzu","brzim","brzi","brzih","brzima", "brze","brzo","brzoj",
"brzom", "brzog","brzoga", "brzome","brzomu", "brzi", "brzeg","brzega", "brZem",
"brzom","brzemu","brzim","brzih","brzima","brze","brza","brzoj","brzu",
"najbrzi","najbrZeg","najbrzega","najbrzem","najbrZom","najbrzemu",

"najbrzim","najbrzih","najbrzima","najbrze","najbrza","najbrzoj", "najbrzu"]



A. PROGRAMSKA IZVEDBA 136

Viseznacnost svodenja na lemu ilustrira sljedeéi primjer (prema (3.27)):

> wLemmaMsd (a0O1l::IPatternDefault) "brzeg" :: [] (String,String)
[("brzeg","Afpmsnn"), ("brzeg","Afpmsan"), ("brzeg","Afpmsvn"),
("bI‘Z" s "Afcmsg—") s (Ilbrzll , "AfCIng_")]

A.2.8 Modul Hofm.DPattern

Modul Hofm.DPattern implementira apstraktno sucelje tipskog razreda DP, odnosno
definira konkretan primjerak tog razreda. Derivacijski uzorak predstavljen je algebar-

skim tipom DPattern, definiranim na sljedeéi nacin:

type Label = String
data DPattern t ip = DPattern Label t [ip] [ip]

Tip DPattern t ip parametriziran je tipskom varijablom t, koja odreduje tip pre-
oblike, te tipskom varijablom ip, koja odreduje tip flektivnog uzorka. Podatkovna
struktura DPattern sastoji se od cetiri vrijednosti: oznake uzorka, preoblike koja
obli¢nu osnovu preobli¢uje u lemu izvedenice te dviju listi flektivnih uzoraka koje od-
govaraju kategorijama osnovne rijeci i izvedenice.

Tip DPattern definiran je kao primjerak razreda DP (puna definicija je izostavljena):

instance (Transf t, IPR ip x) => DP (DPattern t ip) ip x [ip] where
1Derive ...

Kako bi tip DPattern mogao biti primjerkom razreda DP, flektivni uzorak mora pripa-
dati razredu IPR, tj. flektivna sastavnica modela podrzavati redukcijski smjer izvodenja.
To je potrebno zato sto funkcija 1Derive kao ishodisni oblik uzima lemu, dok je pre-
oblika t definirana u odnosu na obli¢nu osnovu, pa je dakle lemu potrebno najprije
svesti na obli¢nu osnovu, sukladno (3.29) odnosno (3.50).

Podrazumijevani tip derivacijskog uzorka definiran je na sljede¢i naécin:

type DPatternDefault = DPattern TTransf IPatternDefault

Primjer derivacijskog uzorka jest sljededi:

let d = DPattern "iul3"
(sfx "ina" & try jatl & try plt) mNouns fNouns

Primjenom funkcije 1Derive na uzorak i lemu osnovne rije¢i dobivaju se odgova-

rajuce izvedenice i pripadne kategorije. Primjerice:

> 1Derive d ("junak",n04::IPatternDefault) :: [] (String, [IPatternDefault])
[("junagina", [N28,N47])]
> 1Derive d ("svijet",n04::IPatternDefault) :: [] (String, [IPatternDefault])

[("svjetina", [N28,N47])]



A. PROGRAMSKA IZVEDBA 137

A.2.9 Modul Molex

Modul Molex implementira morfoloski leksikon. Morfoloski je leksikon predstavljen
apstraktnim podatkovnim tipom Molex ip, koji je parametriziran tipom flektivnog
uzorka ip.

Osnovne operacije nad morfoloskim leksikonom su sljedece:

readMolex :: (IPR ip x) => [ip] -> FilePath -> I0 (Molex ip)
writeMolex :: (IPR ip x) => Molex ip -> FilePath -> I0 ()
size :: Molex ip -> Int

lemmas :: Molex ip -> [String]

wordforms :: Molex ip -> [String]

patterns  :: (IPR ip x) => Molex ip -> [ip]

Funkcije readMolex i writeMolex sluze za ucitavanje leksikona iz datoteke odnosno
njegovo pohranjivanje. Funkcija size vraca broj unosaka leksikona. Funkcije lemmas,
wordforms i patterns vracaju listu lema, listu oblika odnosno listu flektivnih uzoraka
sadrzanih u leksikonu.

Modul definira sljede¢ih sedam funkcija za generiranje oblika, lematizaciju i norma-

lizaciju temeljem flektivnog leksikona:

wis :: (IPR ip x) => Molex ip -> String -> [String]

wfsMsd :: (IPR ip x) => Molex ip -> String -> [(String, x)]

lemma :: (MonadPlus m, IPR ip x) => Molex ip -> String -> m String
lemmaMsd :: (MonadPlus m, IPR ip x) => Molex ip -> String -> m (String,x)

1m :: (IPR ip x, MonadPlus m) => Molex ip -> String -> m (String,ip)
1mMsd :: (IPR ip x, MonadPlus m) => Molex ip -> String -> m (String,x,ip)
norm :: (MonadPlus m, IPR ip x) =>

Molex ip -> (Entry ip -> String) String -> m String

Funkcije lemma, lemmaMsd i norm odgovaraju funkcijama (6.1), (6.2) odnosno (6.3).
Funkcije wfsMsd i wfs generiraju oblike zadane leme analogne su funkcijama (3.46) i

(3.47) morfoloskog modela.

A.2.10 Modul Molex.Acquisition

Podmodul Molex.Acquisition definira funkciju za akviziciju flektivnog leksikona iz

korpusa, prema tablici 5.1. Tip funkcije je sljedeci:

acquire :: (IPR ip x) => AcqParams ip -> [ip] -> Corpus -> Molex ip

Akvizicijski parametri definirani su podatkovnom strukturom AcqParams, na sljedeéi

nacin:
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data AcqParams ip = AcqParams {
score :: Score ip,
wford :: (String,Int) -> (String,Int) -> Ordering
accept :: Corpus -> ((String,ip),Double) -> Bool,
tie :: Corpus -> (String,ip) -> (String,ip) -> Bool}

Funkcija wford definira potpuni uredaj nad oblicima rijeci iz korpusa, ¢ime je zapravo
odreden redoslijed pribavljanja oblika iz korpusa (u formalnom modelu to je ostvareno
funkcijom wfpref). Funkcije accept i tie odgovaraju funkcijama (5.1) i (5.3). Tip

Score ip odgovara mjeri ocjene i definiran je kao:

type Score ip = Corpus -> (String, ip) -> Double

A.2.11 Modul Molex.Acquisition.Heuristics

U podmodulu Molex.Acquisition.Heuristics definirane su mjere ocjene LU-parova

opisane u odjeljcima 5.2 1 5.3:

score0 :: (IPR ip x) => Score ip
scorel  :: (IPR ip x) => Score ip
score2  :: (IPR ip x) => Score ip
score3 :: (IPR ip x) => Score ip
score02 :: (IPR ip x) => Score ip
scorel2 :: (IPR ip x) => Score ip
scoreP1 :: (IPR ip x) => MsdProb ip x -> Score ip
scoreP2 :: (IPR ip x) => MsdProb ip x -> Score ip
scoreP3 :: (IPR ip x) => MsdProb ip Score ip

scorelP2 :: (IPR ip x) => MsdProb ip
scorelP3 :: (IPR ip x) => MsdProb ip

-> Score ip

LT S T T
|
A\

-> Score ip

Vjerojatnosne mjere kao dodatni argument uzimaju vrijednost tipa MsdProb ip x, od-
nosno funkciju koja izracunava vjerojatnost morfosintaktickog opisa u ovisnosti o flek-
tivnome uzorku.

A.2.12 Modul Molex.Derivation

Modul Molex.Derivation definira razlicite funkcije za konstrukciju flektivno-derivacijskog

leksikona. Osnovna funkcija modula jest:

dMerge :: (IPR ip x, Ord ip, DP dp ip x [ip]) => [dp] -> Molex ip -> Molex ip

Funkcija ostvaruje grupiranje i stapanje unosaka flektivnog leksikona temeljem liste

derivacijskih uzoraka, sukladno (6.4).



Dodatak B

Izvedba modela HOFM za
hrvatski jezik

Ovdje je izlozena cjelovita programska izvedba modela HOFM za hrvatski jezik. U
nastavku su najprije izlozene jezi¢no specificne preoblike definirane na na¢in opisan u
odjeljku 4.1.1. U dijelu B.2 izlozeni su imenicki, glagolski i pridjevski uzorci, prema
opisu u odjeljku 4.2. U dijelu B.3 izlozeni su derivacijski uzorci modela za sufiksalnu
tvorbu imenica, glagola i pridjeva, na nacin opisan u odjeljku 4.3. Tekst koji je u

programskom kodu prefiksiran dvjema crticama (--) jest komentar.
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Sazetak

Morfoloska normalizacija tekstova na hrvatskome jeziku

za dubinsku analizu i pretrazivanje informacija

Rijeci u tekstu pojavljuju se u razlicitim morfoloskim varijantama, odnosno flek-
tivnim i derivacijskim oblicima. Morfoloska varijacija ima negativan utjecaj na dje-
lotvornost sustava za pretrazivanje informacija i dubinsku analizu teksta, narocito
kod morfoloski slozenih jezika kao Sto je hrvatski. Negativne utjecaje morfoloske va-
rijacije moguce je ukloniti primjenom postupaka morfoloske normalizacije, odnosno
sazimanjem razli¢itih morfologkih varijanti jedne ili viSe rije¢i na jedan reprezentativni
oblik. U okviru ovog rada razvijen je postupak za flektivnu i flektivno-derivacijsku nor-
malizaciju tekstova na hrvatskome jeziku temeljen na morfoloskom leksikonu. Kako bi
se zaobisao problem ogranicenosti opsega leksikona te visoke cijene njegove izgradnje,
razvijen je postupak za automatsku akviziciju flektivnoga leksikona iz neoznacenog kor-
pusa. Akvizicija i normalizacija temelje se na ra¢unalnom generativno-redukcijskome
modelu morfologije hrvatskoga jezika kojim je obuhvacena fleksija i sufiksalna tvorba
imenica, glagola i pridjeva. Model je inspiriran konceptima funkcijske programske pa-
radigme, napose funkcijama visega reda kao nacinu apstrakcije flektivnih i tvorbenih
pravila. Provedeno je iscrpno eksperimentalno vrednovanje kojim je utvrdeno da pos-
tupak doseze visoku intrinzi¢nu kakvoéu normalizacije, na flektivnoj razini usporedivu
s onom ru¢no sastavljenog leksikona. Pristup opisan u ovome radu usredotocen je na

hrvatski jezik, ali je primjenjiv i na druge, morfoloski sli¢ne jezike.

Kljuéne rijeéi: Morfoloska normalizacija, racunalna obrada morfologije, obrada pri-

rodnog jezika, hrvatski jezik, pretrazivanje informacija, dubinska analiza teksta.
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Abstract

Morphological Normalization of Texts in Croatian Language

for Text Mining and Information Retrieval

Due to language morphology, words appear in text in various inflectional and de-
rivational forms. Morphological variation has been shown to negatively affect the per-
formance of most information retrieval and text mining systems, especially in the case
of morphologically complex languages such as Croatian. Morphological variation may
be reduced by performing morphological normalisation, i.e., the conflation of morp-
hological variants of a word into a single representative form. This thesis describes a
lexicon-based approach to morphological normalization that addresses both inflectional
and derivational variation. To eliminate the problem of limited lexicon coverage and
the immense effort required to compile a lexicon by hand, a procedure for acquiring
automatically an inflectional morphological lexicon from raw corpora is devised. To
this end, a computational model of Croatian inflectional and derivation morphology
has been developed. The model, which is both generative and reductive, is inspired by
the functional programming paradigm and makes use of higher-order functions to abs-
tract inflectional and word-formation rules. Detailed experimental evaluation revealed
that the developed procedure achieves high normalization quality, which at the inflecti-
onal level is comparable to the hand-crafted gold standard. Although the focus of this
thesis is on Croatian language, the approach is general enough to be also applicable to

other morphologically similar languages.

Keywords: Morphological normalization, computational morphology, natural langu-

age processing, Croatian language, information retrieval, text mining.
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