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Uvod

Strojni provjernik pravopisa Hascheck, danas poznatiji po svom web-sjediStu
Ispravi.me, svake godine broji sve viSe posjeta i obradenih tekstova. Provjernik pritom
neprestano svim novim i1 nepoznatim, ali smislenim, rije¢ima koje obradi Siri 1 razvija svoj
rjecnik. Ulazak svake rijeci u rje¢nik mora odobriti Covjek, a rijeci koje mu dolaze na ru¢nu
provjeru pozeljno je Sto bolje procistiti od nesuvislih i pogresnih rijeci tako da se ljudski rad
svede na minimum. Ovaj ¢e rad pokusati stvoriti programsko rjeSenje za prepoznavanje i
izdvajanje glagolskih oblika iz korpusa prijavljenih pogresaka. Programski ¢e se izvesti i
ispitatiklasi¢ni programerski pristup i pristup koriStenjem metode nadziranog strojnog

ucenja, tj. stabla odluke.

U drugom ¢e se poglavlju opisati slozenosti postojecih klasifikacija glagola u hrvatskom
jeziku i predstavit ¢e se klasifikacija koja je prihvatljivije slozenosti i ¢ija je implementacija

programski izvedivija.

Tre¢e poglavlje opisuje programsko baratanje rijeCima koje se obraduju i objaSnjava

pogramsko rjesenje izvedeno klasi¢nim programerskim pristupom.

Cetvrto ¢e poglavlje dati iscrpni uvid u temelje i sve preduvijete za izradu stabla odluke.
Objasnjeno je ucenje stabla odluke, svi izazovi koji se najceScée pojavljuju usput i primjena
stabla odluke na konkretan problem.

Peto ¢e poglavlje detaljno prikazati rezultate primjene programskog rjeSenja na dva razlicita

ulazna korpusa podataka uz opis varijabilnog ulaznog parametara koji je moguce

jednostavno prilagoditi ulaznom skupu podataka.



1. Hrvatski akademski spelling checker - Hascheck

1.1. Opéenito o strojnom provjerniku pravopisa

Hrvatski akademski spelling checker [1], tj. Hascheck [Hasek], jedna je od najstarijih
internetskih usluga u Hrvatskoj koja od prolje¢a 1994. godine do danas u razli¢itim oblicima
djeluje kao javna i besplatna usluga pravopisne provjere teksta pisanog hrvatskim jezikom.
Korisnicki dio usluge od srpnja 2016. mijenja naziv (i adresu) u Ispravi.me, a Hasek ostaje
pogonski mehanizam koji u pozadini obraduje tekst [1]. Minimalisti¢ko i intuitivno sucelje
zajedno s visokom razinom funkcionalnosti usluge osiguravaju visoku posjecenost web-
sjediSta Ispravi.me ¢ija je posjecenost u razdoblju od 2009. godine do 2023. godine s
nekoliko tisuca korisnickih sesija mjese¢no porasla na preko 200 000 korisni¢kih sesija
mjesec¢no [1]. Korisnici usluzi pristupaju izravnim pristupom i organskim pretrazivanjem, a
medu rezultatima organskog pretrazivanja kljucne rije¢i provjera pravopisa usluga
Ispravi.me nalazi se na prvoj poziciji [2]. O upoznatosti korisnika s postojanjem i radom ove
usluge svjedoCi postotak od 64,59 % posjeta izravnim pristupom web-sjedistu, dok su
korisnici koji su na ovo web-sjediSte dosli organskim pretrazivanjem u vecini slucajeva
pretrazili kljucne rijeci ispravi me, hasek i hasek ispravi me [3]. Korisnici usluzi pristupaju
iz viSe od 160 zemalja [1], a najviSe se posjeta ostvari iz Republike Hrvatske (83,56 %), BiH
(8,1 %), Srbije (3,47 %), Slovenije (2,52 %) i Njemacke (1,65 %) [3].

1.2. Arhitektura sustava

Konvencionalni pravopisni provjernici, kakav je npr. Microsoftov pravopisni
provjernik za hrvatski jezik, u pravilu rade sa samo tri komponente [4]:
1. rjecnik;
2. ekstraktor, koji iz teksta za daljnju obradu izdvaja sve ono §to u rjecniku nije

pronadeno;

3. korektor, koji nudi moguce ispravke za razli¢nice koje nisu u rjecniku.

Haschekova se arhitektura (Slika 1.1) bitno razlikuje od takve arhitekture. Hascheckov
stvarnovremenski podsustav, koji reagira na tekstove zaprimljene na obradu, uz navedene tri
komponente sadrzi jo$ klasifikator 1 morfologizator. Te dvije komponente daju dodatnu

inteligenciju sustavu [4].
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Slika 1.1 Arhitektura jezgrenog izvornog sustava Haschecka [4]

1.3. Uéenje sustava

Neizostavan je element ucinkovite, tone 1 brze pravopisne provjere bogata baza
rijeci (rjecnik) s kojom je provjernik u neprekidnoj vezi i koja se stalno $iri. Ekspertni sustav
za ucenje u pozadini temeljne obrade tekstova neprestano uci nove rijeci [1], a ucenje je
nadgledano kako bi se osigurala 1 o€uvala visoka €istoca rjecnicke baze. Veliki je nedostatak
takvog pristupa njegovo odrzavanje koje iziskuje iznimno veliki ljudski angazman, ali
osigurava oCuvanje i poboljSavanje kvalitete usluge [1]. Stvarnovremenski podsustav (Slika
1.1) opsluzuje postprocesni podsustav s brojnim podatcima potrebnim za ucenje, a
Hascheckov je sustav za ucenje onaj dio koji ga po inteligenciji bitno izdvaja od drugih

pravopisnih provjernika, bez obzira na to o kojemu je jeziku rije¢ [5].

Isprva su se razlinice u rjecnik dodavale kombiniranjem ru¢ne provjere,
konzultacija rje¢nika, pravopisa, gramatike 1 jezi¢nog priru¢nika uz dodatnu provjeru
konteksta pojavljivanja rijeci trazilicom Google 1 frekvencijom pojavljivanja [6]. Prosjek
brzine takve obrade razli¢nica' iznosio je malo vise od 100 rije¢i po satu [6]. Takav je pristup

najprecizniji 1 najpouzdaniji, ali 1 najsporiji, a ljudska su sredstva ogranicena.

! Razli¢nica - svaki razliditi i jedinstveni oblik nastao od jedne ili vise rijeéi u ili izvan odredenog teksta [6]



Hasek je dosad obradio korpus od preko 16 milijardi pojavnica? i raspolaZe s bazom
koja broji vise od 2 milijuna razli¢nica, koje sve imaju potvrdu u tekstovima pisanim
hrvatskim jezikom [1]. Klju¢na je ¢injenica da rjecnicki korpus sadrzi i nastoji prikupiti sve
dosad obradene suvisle razli¢nice, a ne samo osnovni oblik svih rije¢i (npr. infinitiv za

glagole i nominativ za imenice), $to uvelike povecava opseg rjecnika.

1.4. Podatci

Ljudski su resursi ograniceni, a broj tekstova pristiglih na obradu sve je veéi. Kao sto
je objaSnjeno u [6], tu je enormnu koli¢inu rije¢i moguce programski filtrirati i sortirati kako
bi se maksimalno umanjio nepotrebni utroSak ljudske energije. Sadasnji sustav izdvajanja
nepoznatih pojavnica svakoj nepoznatoj pojavnici dodijeli oznaku klase, zapise broj njezinih
pojavljivanja, jo$ je jednom obradi pravopisnim provjernikom i zapiSe ispravke koje
pravopisni provjernik predlozi pa je jednostavno provjeriti radi li se o nekoj uobicajenoj
pogreski €iji je ispravni oblik medu ponudenim ispravcima. Medu prijavljenim se greSkama
Cesto nalaze oblici suvislih rije¢i koji jo§ nisu popisani u rjecniku, a u rjecniku se nalazi/e
neki drugi oblik/ci te rijeci. Takve rijeci sigurno pripadaju nekoj vrsti rije¢i hrvatskog jezika
(npr. imenice, glagoli, pridjevi, zamjenice...), a svaka od tih vrsta rijeci ima definirana 1

popisana pravila po kojima se rijeci te vrste, uglavnom, ponaSaju i mijenjaju kroz oblike.

U okviru istraZivanja ovog projekta zadatak je bio iz dobivenog korpusa prijavljenih
greSaka izdvojiti potencijalne glagolske oblike. Korpus na kojem se provodilo testiranje
obuhvaca skup prikupljenih greSaka iz razdoblja od pocetka 2024. godine do sredine travnja
iste godine. Korpus se ukupno sastoji od 3 334 463 prijavljenih pojavnica, a svaka se linija

sastoji od sljedecih parametara:

1. Oznaka klase kojoj rije¢ pripada (-klasa-)
2. Rije€ prijavljena kao pogreska
3. Broj pojavljivanja te rijeci
4. Ponudeni ispravci ili oznaka pripadnosti skupini rijec, tudica ili ime
Oznaka klase predstavlja jednu od klasa iz tablice Tablica 1.1 [6] kojom je prikazana 1

zastupljenost pojedine klase u korpusu.

2 Pojavnica - svaka rije¢ koja se pojavljuje u odredenom tekstu [6]



Tablica 1.1 Klase razli¢nica

Oznaka klase Opis klase Zastupljenost klase
-kk- kombinacija slova i brojeva 6,35 %
-cc- razli¢nica ne dulja od 3 slova 2,32 %
-XX- ekstremno sumnjiva razli¢nica 20,15 %
-11- vrlo sumnjiva razli¢nica 17,59 %
-mm- umjereno sumnjiva razli¢nica 22,67 %
-88- gotovo nesumnjiva razli¢nica 26,85 %
-gg- neuobicajeno pisanje velikih i malih slova 4,07 %

Neke su rije¢i unaprijed oznadene kao potencijalne rijeci, tudice ili imena (oznake !RIJEC!,
ITUDICA! i IME!). Uz vecinu rije¢i nakon oznake => stoje ponudeni ispravci, ali nekim
rijeima pravopisni provjernik uopée nije pronasao potencijalne ispravke. Zastupljenosti tih

obiljezja prikazane su tablicom Tablica 1.2.

Tablica 1.2 Zastupljenosti obiljezja

Obiljezje Zastupljenost obiljezja
Ponudeni ispravci 77,06 %
Dodijeljena oznaka !RIJEC! 2,57 %
Dodjjeljena oznaka !TUDICA! 0,51 %
Dodijeljena oznaka IME! 1,86 %
Bez ponudenih ispravaka 18,00 %




2. Prepoznavanje glagola

2.1. Glagoli u hrvatskom jeziku

Prvi izazov kod prepoznavanja pripadnosti rije¢i nekom glagolskom obliku
predstavlja sama klasifikacija glagola u hrvatskom jeziku, tj. pronalazak kriterija i obiljezja
po kojima bi se dobivena rije¢ jasno mogla razluciti kao potencijalni oblik nekog glagola.
Hrvatska Skolska gramatika [7] glagole u hrvatskom jeziku definira kao promjenjive rijeci
kojima se izrie radnja, stanje i zbivanje. Oblici su glagola odredeni gramatiCkom
kategorijom vremena (sadaSnje — prezent; proslo — aorist, imperfekt, perfekt,
pluskvamperfekt; buduce — futur 1., futur IL.), lica (prvo, drugo, trece), broja (jednina,
mnozina), stanja (aktiv, pasiv), nacina (zapovjednost — izriCe se imperativom, uvjetnost
radnje — izrice se kondicionalom I. i kondicionalom II.), vida (svrSeni, nesvrSeni, dvovidni

(oni koji su i svrSeni i nesvrseni)), prijelaznosti (prijelazni, neprijelazni, povratni) [7].

Klasifikacija glagola u hrvatskom jeziku detaljno je obradena u [8]. O kompleksnosti
tvorbe 1 kategorizacije glagola u hrvatskom jeziku govori nam ¢injenica da ne postoji
konsenzus o podjeli 1 klasifikaciji glagola na vrste 1 razrede u suvremenom hrvatskom jeziku.
Sosi¢ u [8] detaljno analizira tri razliite podjele glagola na vrste i razrede u suvremenim
hrvatskim gramatikama: podjela Mije Loncari¢a (1979.), podjela Stjepana Babica (1986.) te
podjela Josipa Sili¢a i Ive Pranjkovic¢a (2005.). Loncari¢ glagole dijeli na Sest vrsta koje,
grananjem na razrede, ukupno ¢ine sedamnaest skupina glagola. Babi¢eva se podjela glagola
svodi na sedam vrsta koje s razredima Cine Sesnaest skupina. Razdioba Sili¢-Pranjkovi¢
ukupno broji najvise podjela — ¢ak Sest vrsta koje, nakon podjele na razrede, ukupno daju

dvadeset devet skupina, a objavljena je i u Gramatici hrvatskog jezika (2005.) [8].

Nakon detaljne analize tih triju podjela utvrdeno je da bi odabir klasifikacije Sili¢-
Pranjkovi¢ za izvedbu programskog rjeSenja bio optimalan jer glagole ukupno dijeli na
najveci broj skupina, a to bi, u konacnici, osiguralo najprecizniju klasifikaciju i najdetaljnije
definirana obiljezja. Medutim, pokuSaj programskog definiranja obiljezja po kojima bi
programsko rjeSenje prepoznalo glagolski oblik neke vrste ili razreda glagola pokazao se
prekompleksnim i nedovoljno efikasnim. Spomenute su klasifikacije glagola pogodnije za
samu tvorbu glagola, a ne i za prepoznavanje glagola, pa je umjesto jedne od njih odabrana

jednostavnija, ali prakti¢nija, klasifikacija glagolskih oblika po glagolskim vremenima.
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2.2. Podjela glagola po glagolskim oblicima i nastavcima

Klasifikacija glagola po glagolskim vremenima odreduje nastavak, tj. sufiks ili
dometak, rijeci, tj. potencijalnog glagola, kao najznacajnije obiljezje rijeci po kojem se tu
rije¢ moZze svrstati u potencijalne glagole. U hrvatskom bismo jeziku vjerojatno za svaki
nastavak svakog glagolskog vremena mogli pronaéi rije¢ koja nije glagol, a zavrSava
ekvivalentnim nastavkom (Tablica 2.1) pa je poseban naglasak nuzno staviti na rijec
potencijalne jer nastavak sam po sebi ne moze biti dovoljan uvjet za oznacavanje pripadnosti
rije¢i nekom od glagolskih oblika. Takva bi klasifikacija rije¢i kao glagolskih oblika

garantirala izrazito nizak stupanj to¢nosti.

Tablica 2.1 Primjeri rijeci (za svako glagolsko vrijeme) koje zavr§avaju nekim glagolskim

nastavkom, a ne pripadaju nekom od glagolskih oblika

Glagolski nastavak Glagolsko vrijeme Rijec
-as prezent Sas
-¢h aorist grijeh
-ah imperfekt uzdah
-la gl. pridjev radni zdjela
-ta gl. pridjev trpni cesta
-v§i gl. prilog prosli bivsi [pridjev]
-¢1 gl. prilog sadasnji ptici
-] imperativ ¢aj

Stupanj se tocnosti te klasifikacije znatno moZe povecati dodavanjem dodatne
provjere koja ukljucuje komunikaciju s rje¢nikom pravopisnog provjernika. Rje¢nik sadrzi
popis svih rijeci koje su prolaskom kroz pravopisni provjernik oznacene kao suvisli oblik
neke rijeci. Rjecnik tako sadrzi i veéinu oblika vecine glagola u hrvatskom jeziku, pa se na
temelju tih ve¢ popisanih oblika nekog glagola moze, uz provjeru nastavaka, odrediti je li
rije¢ koju program trenutno obraduje zapravo suvisli oblik nekog ve¢ videnog glagola. Takav

je nacin jednostavnog uklanjanja glagolskog nastavka iz rijeci, tj. iz potencijalnog glagola,
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vjerojatno najjednostavniji nacin izvodenja kakve-takve glagolske osnove iz glagola. To je
ujedno i najprakti¢nije rjeSenje za programsku implementaciju jer pokriva vecinu pravilnih
glagola, a nezanemariv ostatak ovom metodom ostaje nepokriven zbog brojnih nepravilnih

glagola, brojnih glasovnih promjena i sl.

Za §to kvalitetniju provjeru kljucno je precizno definirati glagolska vremena koja
sadrze nastavke karakteristicne za doticno glagolsko vrijeme. Nastavke unutar jednog
glagolskog vremena zatim treba organizirati u skupine nastavaka tako da svaka skupina
nastavaka odgovara istim oblicima pravilnih glagola na Ciju ¢e se osnovu stavljati ti nastavci.
Nema smisla npr. glagolu radim nastavak promijeniti iz -im u -emo da dobijemo 1. 1. mn.
rademo, nego oblik pocetnog glagola za 1. 1. mn. treba prebaciti u radimo — nastavci -im 1
-imo trebaju biti u istoj skupini nastavaka unutar skupine prezent. Takoder nema smisla
mijenjati nastavke rijeci koje zavrSavaju na -vSi i -avsi jer su to jedini nastavci glagolskog

priloga proslog, pa se moze pretpostaviti da ta rije¢ pripada tom glagolskom obliku.

Tako ostvarena podjela glagola ukupno broji osam glagolskih oblika, tj. osam skupina

skupina glagolskih nastavaka [7], a to su:
1. Prezent (Tablica 2.2) [7]
2. Aorist (Tablica 2.3) [7]
3. Imperfekt (Tablica 2.4) [7]
4. Glagolski pridjev trpni (Tablica 2.5) [7]
5. Glagolski pridjev radni (Tablica 2.6) [7]
6. Glagolski prilog prosli (Tablica 2.7) [7]
7. Glagolski prilog sadasnji (Tablica 2.8) [7]

8. Imperativ (Tablica 2.9) [7]

Tablica 2.2 Skupine nastavaka za prezent

Prezent

Lice 1. skupina 2. skupina 3. skupina

1. 1.jd. am im em
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2.1.jd. as i8 es
3.1.jd. a i e
1. 1. mn. amo imo emo
2. 1. mn. ate ite ete
3. 1. mn. aju e u
Tablica 2.3 Skupine nastavaka za aorist
Aorist
Lice 1. skupina 2. skupina 3. skupina
1.1.jd. oh eh h
2.1 jd. e e /
3.1.5d. e e /
1. 1. mn. 0smo esmo smo
2. 1. mn. oste este ste
3. 1. mn. oSe ese Se

Tablica 2.4 Skupina nastavaka za imperfekt

Imperfekt
Lice 1. skupina
1.1 jd. ah
2.1.3d. aSe
3.Ljd. aSe




1. 1. mn. asmo
2. 1. mn. aste
3. 1. mn. ahu

Tablica 2.5 Skupine nastavaka za glagolski pridjev trpni

Glagolski pridjev trpni

Lice 1. skupina 2. skupina
1.1.jd. n t
2.1.jd. na ta
3.1 jd. no to
1. 1. mn. ni ti
2. 1. mn. ne te
3. 1. mn. na ta

Tablica 2.6 Nastavci za glagolski pridjev radni

Glagolski pridjev radni

Lice 1. skupina
1. 1.;d. o/ao
2.1 jd. la
3.1.jd. lo
1. 1. mn. li
2. 1. mn. le




3. 1. mn. la

Tablica 2.7 Nastavci za glagolski prilog prosli

Glagolski prilog prosli

Tablica 2.8 Nastavci za glagolski prilog sadasnji

Glagolski prilog sadasnji

¢i

Tablica 2.9 Skupine nastavaka za imperativ

Imperativ

Lice 1. skupina | 2. skupina | 3. skupina | 4. skupina

2.1.;d. / ] i ji
1. 1. mn mo jmo imo jimo
2. 1. mn. te jte ite jite

Izostavljeno je nekoliko skupina i nastavaka jer su, u kontekstu programskog rjesenja,

sadrzani u nekoj od susjednih skupina. 1zostavljeni su:

e Skupina nastavaka prezenta (-jem, -jes, -je, -jemo, -jete, -ju) jer je obuhvadena
treCom skupinom nastavaka prezenta

¢ Dvije skupine nastavaka imperfekta (-jah, -jase, -jase, -jasmo, -jaste, -jahu i -ijah,
-ijjaSe, -ijase, -ijasmo, -ijaste, -ijahu) jer su obuhvacene jedinom uklju¢enom

skupinom nastavaka
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¢ Dvije skupine nastavaka glagolskog pridjeva trpnog (-en, -ena, -eno, -eni, -ene, -ena
1 -jen, -jena, -jeno, -jeni, -jene, -jena) jer su obuhvaceni prvom skupinom nastavaka

e Nastavak -avsi glagolskog priloga proslog jer je obuhvacen nastavkom -vsi.

Infinitiv je izuzet s popisa glagolskih vremena zato $to vecina glagola u infinitivu zavrSava
nastavkom -ti (iznimke koje zavrSavaju na -¢i program ¢e svrstati pod glagolski prilog
sadaSnji) 1 nema drugih nastavaka kojima bi se mogla provijeriti pojavnost u rjecniku.
Nastavak -ti Cesto se pojavljuje kod imenica (npr. kosti, mati, fosfati, ugljikohidrati, nokti),
pa bi oznaCavanje svih rije¢i koje zavrSavaju na -ti kao infinitiv bilo neprecizno.
Uklanjanjem nastavka -ti od infinitiva dobije se infinitivna osnova od koje se tvore aorist,
imperfekt, glagolski pridjev radni, glagolski pridjev trpni i glagolski prilog prosli [7], pa se
za provjeru infinitiva koriste sve skupine glagolskih nastavaka (ukupno njih osam) tih

glagolskih vremena.
2.2.1. Nedostatci

Ova je klasifikacija glagola itekako prakti¢na, ali je daleko od savrSenog rjeSenja.

Kriteriji za programsko svrstavanje neke rijeci u skupinu glagola ovom su klasifikacijom
ograniceni na provjeru ostalih nastavaka iste skupine istog glagolskog vremena. Moguce je
da je neki glagol u rje¢niku prisutan u relativno malom broju oblika unutar jedne skupine
nastavaka, pa ¢e program odbaciti glagolski oblik koji pripada toj skupini zbog nedovoljnog
broja podudarnosti kod konzultacije s rje¢nikom. Sosi¢ u [8] navodi kako je u veéini
slu¢ajeva od pojedinog glagolskog oblika moguce izvesti njegovu infinitivnu ili prezentsku
osnovu koje su polazi$na tocka za sva glagolska vremena. Izvodenje tih osnova iz glagolskih
oblika zahtijeva programski znatno sloZeniju klasifikaciju glagola na vrste i razrede [8], ali
bi implementacija takve klasifikacije omogucila konzultaciju s rje¢nikom u kojoj program,
nakon izvodenja infinitivne ili prezentske osnove, provjerava oblike tog potencijalnog

glagola i izvan skupine nastavaka kojoj taj potencijalni glagol pripada.

Dodatan problem predstavljaju imenice i pridjevi jer imaju velik broj izvedenih oblika koji
zavrSavaju nastavcima neke skupine glagolskih nastavaka, i to uglavnom iz skupina
nastavaka glagolskog pridjeva trpnog. Tako ¢e program, primjerice, rijec stopedeset oznaciti
kao glagolski oblik ¢ak i ako trazimo tri podudarnosti u rje¢niku jer rje¢nik sadrzi oblike
stopedeseti, stopedeseta 1 stopedesete, a svi su ti nastavci unutar iste skupine nastavaka za

glagolski pridjev trpni. Ako traZimo manji broj podudarnosti u rjecniku, npr. dvije, tada 1
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ostala glagolska vremena predstavljaju problem jer program, primjerice, rije¢ trokutasti
svrstava medu glagole zato $to u rje¢niku pronade oblike trokutastim i trokutaste (Ciji su

nastavci u istoj skupini nastavaka prezenta kao nastavak 1).
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3. Programsko rjesenje

3.1. Odabir programskog jezika i struktura podataka

Za §to uspjesniju i jednostavniju manipulaciju rije¢ima (objekti tipa string) kljucno
je bilo odabrati programski jezik koji je dovoljno visoke razine kako bi se, radi
jednostavnosti i jasnoce, izbjeglo koriStenje regularnih izraza (regex). 1z tog je razloga

programsko rjesenje izvedeno u programskom jeziku Java, verzije 21.

Uz velik broj rastavljanja i sastavljanja sadrzaja objekata razreda String, veliku
prepreku razvoju brzog i ucinkovitog programskog rjeSenja €ini 1 rukovanje s izrazito
velikim tekstualnim datotekama. Java u tom pogledu kombiniranom uporabom razreda
FileReader i razreda BufferedReader nudi brzo i ucinkovito rjeSenje za Citanje velikih
tekstualnih datoteka jer obavlja relativno mali broj U/I operacija i ugradenom metodom
readLine osigurava vrlo jednostavno ¢itanje redak po redak, a svi su ulazni podatci tako 1
zapisani. Tekstualne se datoteke s rije¢ima koje idu na obradu Citaju cijele — radi se o
jednostavnoj iteraciji po sadrzaju cijele datoteke — ali jako Cesta provjeravanja pojavnosti
rijeci u tekstualnoj datoteci rjecnika zahtijeva bolje rjeSenje od obi¢nog pretrazivanja cijele
tekstualne datoteke. Obicno pretrazivanje jam¢i vremensku sloZenost O(n) gdje je n broj
redaka u rjeniku, a u ovom slu¢aju n iznosi preko 3 milijuna. Za rjeSenje se ovog problema
u Javi tekstualna datoteka rjecnika jednostavno hashira pohranjivanjem svih rijeci (redaka)
rjenika u strukturu podataka HashSet. Pretrazivanje postojanja neke rijeci unutar tako

organiziranog rje¢nika jamci sloZzenost O(1) ¢ime je pretraga rje¢nika optimizirana.

Glagolski su oblici prikazani kao objekti razreda GlagolskiOblik. Razred
GlagolskiOblik sadrzi atribute naziv (predstavlja naziv glagolskog oblika) i listu nastavci
koja je tipa ArrayList<ArrayList<String>> 1 sadrzi onoliko lista tipa ArrayList<String>
koliko taj glagolski oblik ima skupina nastavaka. Program ¢e u obradi rijeci Cesto iterirati po
osigurava jednostavnu iteraciju, dok za jednostavnu iteraciju po objektu razreda tipa npr.
HashSet taj objekt prvo treba pretvoriti u listu. Razred GlagolskiOblik sadrzi 1 konstruktor 1

funkcije za postavljanje (metode sef) i dohvat (metode gef) spomenutih atributa.

Na pocetku se izvodenja programa, a nakon ucitavanja ulaznih datoteka,

inicijaliziraju svi glagolski oblici pozivom funkcije inicijalizacijaGlOblika koja za sve
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prethodno navedene glagolske oblike stvori novi objekt razreda GlagolskiOblik 1 doda mu
sve pripadajuce skupine nastavaka. Zatim se svi popisani glagolski oblici dodaju u strukturu
glagoli koja je objekt tipa HashMap<GlagolskiOblik, HashSet<String[]>>. Ta struktura
podataka funkcionira po principu kljuc-vrijednost gdje su kljucevi svi glagolski oblici, a
njihove su vrijednosti sve rije¢i izdvojene kao potencijalni pripadnici tom glagolskom
obliku. Sve su obradene rije¢i (i one koje program obradom svrsta pod potencijalne
glagolske oblike i1 one koje program obradom odbaci) razvrstane u strukture podataka tipa
HashSet<String[]> jer razred HashSet osigurava pohranu jedinstvenih rijeci, pa ne dolazi
do redundancije, i dodavanje elemenata s optimalnom vremenskom slozenosti O(1). Svrha i

upotreba strukture String/] opisane su sljedecem potpoglavlju.

3.2. Priprema rijeéi za obradu

Podatci koji dolaze na obradu i format ulaznih redaka opisani su u potpoglavlju

1.4 Podatci, a primjeri redaka koji dodu na analizu dani su tablicom Tablica 3.1.

Tablica 3.1 Primjeri redaka za analizu

Redak za analizu

-ss- 'tito 2

-k- 16h 2

-1I- znantsvenog 1 => znanstvenog?

-ss- Amigovim 3 => IME!?

-mm- stedjeti 1 => Stedjeti? sjedjeti? stidjeti? studjeti?

Svaki redak treba rastaviti na dijelove tako da iz retka izdvojimo rije¢ i ponudene
potencijalne ispravke (ako postoje). Program liniju prvo dijeli na dvije strane po separatoru
“=>7_Prvi ¢e ¢lan novodobivene liste sigurno sadrzavati oznaku klase i rije¢, neovisno o
tome postoji li uopce separator “ => ", pa taj dio jo$ dijelimo po separatoru “ ” da bismo s
pozicije s indeksom 0 dobili oznaku klase, a s pozicije s indeksom 1 rijec. U rijeci odmah,
radi jednostavnosti, ugradenom metodom foLowerCase sva velika slova prebacujemo u

odgovarajuca mala slova. Retkom se nadalje upravlja u obliku strukture String/] naziva
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parRijecDioDesnoOdStrelice koja predstavlja jednodimenzionalnu listu podataka tipa
String 1 uvijek sadrzi jedina dva elementa koja su relevantna za daljnju analizu: rije¢ i1 dio
retka koji dolazi nakon strelice => (to su ili ponudeni ispravci ili neka od triju ranije
spomenutih oznaka). U slucajevima u kojima redak nema strelicu, element liste

e

parRijecDioDesnoQOdStrelice na poziciji s indeksom 1 je prazni objekt razreda String, tj.

Program za svaku rije¢ koja mu dode na obradu prvo, provjerom podudarnosti rijeci
s odgovaraju¢im regularnim izrazom, odbacuje rijeci koje sadrze neke znakove koji nisu dio

abecede, npr. /, #, @ 1 sl.

Program zatim eliminira rijeci za koje pravopisni provjernik nije ponudio ispravke (za te
sluc¢ajeve se moze pretpostaviti da se ne radi o suvisloj rijeci) i rijeci koje pripadaju nekoj od
klasa koje nisu kandidati za daljnju provjeru, a to su klase: -kk-, -cc-, -xx- 1 -gg-; €ija su

tumacenja i zastupljenosti prikazane tablicom Tablica 1.1.

Jasno je da rijeci koje pripadaju klasi -kk- sigurno nisu neki od glagolskih oblika jer nema

smisla u daljnje razmatranje uzimati rijeci koje sadrze brojeve.
Rijeci klase -cc- se takoder mogu odbaciti jer je mali postotak glagola duljine do 3 slova.

U korpusu prijavljenih pogreSaka klasa -xx- ukupno broji 671 845 rijeci, a klasa -gg- 135
570 rijeci. Za analizu tih dviju klasa nasumic¢no je odabran uzorak od po 500 rijeci iz svake
klase, a medu njima je u klasi -xx- pronadeno 7 rijeci koje su pogre$no napisani glagolski
oblici. Rijeci iz uzorka te klase uglavnom su bili zatipci i nesuvisle rije¢i. U uzorku iz klase

-gg- nije pronaden nijedan glagolski oblik, a rijeci su uglavnom deklinacije kratica i zatipci.

Navedene klase u korpusu prijavljenih greSaka ¢ine veliki postotak od ukupnih rijeci (¢ak
32,89 %), a njihova daljnja analiza nema smisla, pa je isplativije rjeSenje u startu ih izuzeti

iz daljnje provjere.

Za rijeci koje je pravopisni provjernik oznacio kao imena pretpostavljamo da je bio u pravu

1 izuzimamo ih iz daljne analize.

Odbaceni se retci, radi detaljne obrade i jednostavnog uvida u odbacene retke, ne
zanemaruju u potpunosti, nego ih program pohranjuje u strukturu smece klase HashSet u
obliku liste parRijecDioDesnoOdStrelice. Retci koji su prosli dosadasnje provjere i jo$ nisu
odbaceni idu na daljnju detaljnu analizu, radi preglednosti i sistemati¢nosti, organiziranu u

sklopu metode analizaRijeci.
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3.3. Analiza rijeci

Program ¢e rije¢ vjerojatno trebati analizirati po nastavcima ako je dosla do ove
razine, ali prije toga preostaje opcija provjeriti ponudene ispravke i, iz rije¢i u obradi,
pokusati dobiti neku od ponudenih rijeci. Potprogram ijeJe redom zamijeni svaki ije s je, je
s ije te e s ije 1 je (zbog Ceste pojave rijeci iz ekavskog govora) i takav oblik rije¢i usporedi
sa svakom ponudenom rije¢i. Dodatno se obavi i zamjena svih slova koja imaju svoju inacicu
s kvacicom u hrvatskom jeziku. Potprogram kvacice redom mijenjadjudidz, dzu didz, c
ucié,cud, cud,sus tezucz Nisupokrivene sve kombinacije jer iznimno rijetko npr. Z
bude napisan umjesto z, a obrnuti je slucaj relativno Cest. Takoder je nepotrebno provoditi
dvostruke zamjene jer pravopisni provjernik ne detektira dvostruku gresku, tj. kao ponudu
za unesenu rije¢ kao $to je npr. cekic pravopisni provjernik ponudi cekin, a ne cekic, pa

zamjene ovog tipa smisla ima provoditi samo jednu po jednu.

Ako je primjenom neke od zamjena dobivena neka od ponudenih rijeci, mozemo
pretpostaviti da ¢e se u veéini slucajeva raditi o pogreski takvog tipa i program odbacuje
rije¢ dodavanjem strukture parRijecDioDesnoOdStrelice u strukturu ijeJeKvaciceSmece tipa
HashSet kako bi, u fazi testiranja, bilo jednostavno odrediti uspjesnost i korisnost ovih

provjera.

Nakon svih prethodnih provjera na red dolazi provjera popisanih nastavaka
glagolskih oblika. Potprogram jelLiGlagol za svaki glagolski oblik 1 za svaku skupinu
nastavaka unutar tog glagolskog oblika uzima svaki nastavak 1, ako nastavak nije prazni

(134

objekt razreda String, tj. “, ugradenom metodom endsWith provjerava zavrSava li rije¢ koja

(1324

je u obradi s doti¢nim nastavkom. Ako te dvije provjere (nastavak nije “” i rije¢ zavrSava
tim nastavkom) budu zadovoljene na red dolazi potprogram provjeriOstaleNastavke koji iz
rije¢i uklanja nastavak ¢ime taj dio rijeci bez nastavka postaje osnova na koju potprogram
onda dodaje ostale nastavke iz te skupine nastavaka. Taj potprogram za svaki dobiveni oblik
osnova + nastavak_iz_skupine provjerava nalazi li se on u rjecniku, tj. ispituje pojavnost te

konkretne rijeci u rjecniku.

Program, primjerice, u rijei pricam uocava glagolski nastavak -am prve skupine nastavaka
prezenta. Program zatim uklanjanjem uo¢enog nastavka -am od te rijeci tvori osnovu pric,
na koju onda dodaje ostale nastavke iz te skupine (-as, -a, -amo, -ate, -aju) kako bi dobio

oblike pricas, prica, pricamo, pricate 1 pricaju.
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U slucaju da za neki izvedeni oblik dode do podudarnosti s nekom rijeci u rje¢niku, mogli
bismo pretpostaviti da se radi o nekom glagolskom obliku jer oblik te rijeci s nekim drugim
nastavkom iz iste skupine nastavaka postoji u rjecniku. Problem je Sto bi npr. rije¢ kuci tada
zavrsila medu glagolima jer zavrSava prezentskim nastavkom -i, a zamjenom tog nastavka
nastavkom -e, dobijemo rijeC kuce koja je suvisli oblik imenice kuca i nalazi se u rjecniku.
Naravno da je tako ¢esta imenica ve¢ zapisana u rje¢niku, ali neka bi se nezapisana rije¢ koja
nije glagolski oblik tako mogla provu¢i medu glagole. Rjesenje tog problema predlozeno je

u poglavlju 5.1.

Ako nakon provjere svih nastavaka nije pronadena podudarnost u bazi, dodatno se
provjeravaju 3. skupina nastavaka aorista i 1. skupina nastavaka imperativa koje sadrze
nastavak ‘. Ovaj je nastavak nuZno provjeriti zasebno (i to na kraju) jer metoda endsWith

(1344

za predani parametar “” uvijek vraca frue, pa je nuzno prvo pregledati sve ostale nastavke, a

ove dvije skupine tek na kraju.
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4. Programsko rjesenje sa stablom odluke

Govornik hrvatskog jezika lako bi, na temelju iskustva, prepoznao je li neka rije¢
glagolski oblik ili nije. Kako bi racunalo za istu rije¢ programom moglo obaviti isti taj
zadatak potrebno je definirati velik broj uvjeta i pravila koje rije¢ mora zadovoljiti da bi je
program svrstao pod (potencijalne) glagole. Ti su uvjeti i pravila implementirani kroz
prethodna poglavlja i njihova je to¢nost ogranicena, a ne obuhvacaju velik broj glagola koji
se ne ponasaju po definiranim pravilima (tzv. nepravilni glagoli).

Druga je opcija ispitati je li korisniji 1 ucinkovitiji pristup istrenirati racunalo, tj.
program, da, kao i govornik hrvatskog jezika, prepozna (potencijalni) glagolski oblik kada
ga vidi. Kretanje u tom smjeru zahtijeva trazenje rjeSenja unutar podru¢ja umjetne

inteligencije ¢ije su primjene u svijetu racunarstva sve §ire 1 sve ¢esce.

Strojno ucenje grana je umjetne inteligencije koja se temelji na u€enju nad skupom
podataka i bavi se prepoznavanjem uzoraka i donosenjem odluka s ciljem $to manje potrebe
za intervencijom covjeka [9]. Podjela strojnog ucenja prikazana je dijagramom Dijagram

4.1, a ostatak ¢e se ovog poglavlja baviti nadziranim strojnim ucenjem, tj. klasifikacijom.

Klasifikacija
Nadzirano uéenje <

Grupiranje

Strojno ucenje

Otkrivanje
strsec¢ih/novih
vrijednosti

Nenadzirano

Podrzano Smanjenje
(ojacano) ucenje dimenzionalnosti

Dijagram 4.1 Podjela strojnog ucenja [9]
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4.1. Nadzirano strojno u€enje — stabla odluke

Nadzirano strojno ucenje [9] (engl. supervised learning) zasniva se na podatcima
koji su u obliku (ulaz, izlaz) = (x, y), a zadatak je pronaci preslikavanje y = f(x). Nadzirani
model na oznacenim primjerima prvo treba trenirati (nauciti), nakon ¢ega se moze Koristiti
za predikciju na njemu do tada nevidenim primjerima. Vrste predikcije su klasifikacija (y je
diskretna/nebrojana vrijednost) i regresija (y je kontinuirana/brojcana vrijednost) [9].
S obzirom na to da je cilj svaku rije¢ izdvojiti u jedno od kategorija glagolski oblik i nije

glagolski oblik, klasifikacija je jasan odabir vrste predikcije.

Jedan od nacina implementacije klasifikacije jest klasifikacija stablom odluke. Stablo
odluke [9] grade unutarnji ¢vorovi koji predstavljaju znacajke (atribute), grane ispod svakog
¢vora koje odgovaraju vrijednostima te znacajke, a na zavr$nim se ¢vorovima stabla odluke
nalaze listovi koji odgovaraju klasifikacijskim odlukama (oznakama klase). Primjer je
takvog stabla prikazan slikom Slika 4.1. Stablo odluke svaki primjer koji mu dode na ulaz
klasificira slijednim ispitivanjem vrijednosti znacajki, pocevsi od korijena (vrha) stabla
prema dnu (listovima), a kada dode do lista primjer se klasificira oznakom lista. Primjer
prikazan slikom Slika 4.1 prikazuje u kojim je kombinacijama vremenskih uvjeta dan
pogodan za igranje odbojke. Svaka staza od korijena od korijena do lista predstavlja jedno
pravila u obliku konjunkcije uvjeta nad vrijednostima znacajki. Tako na primjer konjunkcija
uvjeta (Vrijeme = kiSno A Vjetar = slab) daju oznaku klase da (dan je pogodan za igranje
odbojke). Neki od algoritama za izgradnju stabla odlucivanja su ID3, C4.5 1 CART [9], a
ostatak ¢e se ovog poglavlja baviti primjenom algoritma ID3 koji je pogodan upravo za

klasifikaciju.
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sunano oblaéno kisno

| N

:

visoka normalna jak slab

/ AN / AN

ne da ne da

Slika 4.1 Primjer stabla odluke [9]

4.2. Algoritam ID3

Ross Quinlan je 1986. razvio algoritam ID3 (Iferative Dichotomiser 3) koji
rekurzivno gradi stablo odlucivanja iterativnim odabirom atributa na temelju kojeg je, u tom
trenutku razvoja stabla, najpovoljnije dalje podijeliti podatke [9]. Odabir tog atributa vrsi se
na temelju vrijednosti informacijske dobiti za €iji se izraCun koristi vrijednost entropije tog

atributa.
4.2.1. Entropija

Po [9], entropija (fiz. mjera nereda sustava; inform. mjera za gubitak informacije) u
kontekstu stabla odluke iskazuje mjeru u kojoj su vrijednosti neke znacajke rasprSene po
oznakama klase. Uzmemo li da skup D sadrzi oznacene primjere iz K klasa, onda je izraz za

entropiju skupa D prikazan sljede¢om formulom:

K
E(D)= =) P(y=1)log, P(y = )

gdje je P(y = i) vjerojatnost klase y = i. Dogovorno, 0 log, 0 = 0. Savrseni je slucaj podjele
onaj u kojem klasa na kraju uvijek bude jedna te ista i tada vrijedi E = 0 (srednji redak na
slici Slika 4.2). Najgora je podjela ona za koju vrijedi E = 1, jer ulazni primjer tada u
jednakom broju slu¢ajeva zavrsi u svakoj od klasa. To bi bio slucaj u kojem je u tre¢em 1

Cetvrtom stupcu sa slike Slika 4.2 jednaka vrijednost. U programskom je rjeSenju izraCun
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entropije za pojedinu vrijednosti svake znacajke ostvaren jednostavnom metodom Entropy

koja za predani skup podataka i odredenu znacajku racuna i vraca vrijednost entropije [9].

Znalajka Vrijednost #da #ne E(D)

Vrijeme suncano 2 3 0.971
obla¢no 4 0 0
kiSno 3 2 0971

Slika 4.2 Prikaz vrijednosti entropije na primjeru znacajke Vrijeme
4.2.2. Informacijska dobit

Prema [9], svakom je koraku izrade stabla odluke cilj odabrati znacajku koja $to vise
smanjuje entropiju, a u tom odabiru klju¢nu ulogu igra parametar informacijske dobiti.
Kriterij informacijske dobiti (engl. information gain) mjeri o¢ekivano smanjenje entropije
skupa primjera uslijed podjele primjera po vrijednostima neke znacajke. Informacijska dobit

(IG) znacajke x na skupu primjera D prikazan je sljede¢om formulom:

Dx=v
IG(D,X)=E(D)_ Z ||D| |E(Dx=v)

vEV(x)

gdje je E(D) entropija skupa primjera D, Dp je podskup primjera koji zadovoljavaju uvjet P,
a V(x) je skup mogucih vrijednosti znacajke x. U programskom je rjeSenju informacijska
dobit prikazana jednostavnom metodom InformationGain koja za predani skup podataka,
odredenu znaCajku i1 uz viSestruke pozive funkcije Entropy opisane u prethodnom

potpoglavlju racuna i vraca vrijednost informacijske dobiti [9].

4.2.3. Programsko rjeSenje

Stablo je odlucivanja u programskom rjeSenju organizirano i prikazano klasom Node
koju opisuju atributi value (vrijednost ¢vora), label (oznaka klase ¢vora) 1 subtrees (skup
podataka tipa HashMap<String, Node> koji povezuje nazive ¢vorova na sljedecoj razini).
Cijelo se stablo tako moze prikazati jednim objektom tipa Node jer taj objekt sadrzi ostatak

stabla u svom atributu subtrees.
function id3 (D, DParent X, y)
if D=@ then

parent
Vo~ argmaxley_v
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return Node (v)
Vo~ argmaxV|Dy=v|
if X=0 or D=D,_, then
return Node (v)
X < argmaxxexIG (D, x)
subtrees « @
for veV(x):
t « 1d3 (Dy=y, D, X\{x}, )
subtrees ~ append(subtrees, (v,t))

return Node (x, subtrees)
Pseudokod 4.1 Algoritam ID3 (utjelovljen metodom fif) [9]

Dvije glavne metode na kojima pociva programsko rjeSenje su metoda fit koja kao
argument prima skup podataka i provodi u¢enje modela te metoda predict koja kao argument
prima skup podataka i predvida ciljnu varijablu na temelju ve¢ nau¢enog modela. Metoda fit
predstavlja srz algoritma ID3 jer je uenje modela algoritmom ID3 implementirano upravo
metodom fif koja je idejno temeljena na pseudokodu Pseudokod 4.1 (X predstavlja skup svih
znacajki, y je oznaka klase, a D je skup oznacenih primjera). Dodatno su implementirane
pomoc¢ne metode findDxv, findDyv 1 DEquals za lakSe upravljanje skupom podataka D, a
implementirana je i pomo¢na metoda argmax za pronalazak najce$¢ih oznaka primjera u

¢vorovima 1 za pronalazak najdiskriminativnije znacajke.

4.3. Ucenje stabla (fitting)

Tijekom treniranja (uenja) modela stabla objekt koji programu dode na ulaz sadrzi
niz znacajki koje su predstavljene vektorom x, a svaka znaCajka predstavlja jedan aspekt
ulaznog objekta (npr. radna memorija, pohrana, tip hladenja...). Program, uz vektor x, na
ulaz prima i oznaku y (engl. /abel) koja oznacava kojoj klasi taj objekt pripada. Ulazni se
parametri mogu predstaviti kao par (x, y). Nakon u¢enja na odgovaraju¢em broju ulaznih
slucajeva, isti se model koristi za predikciju. Tijekom predikcije, model na ulazu dobiva
iskljucivo primjere x, a na izlazu daje oznaku y. Glavni je cilj treniranog modela da dobro
generalizira. PoZeljno je da je razvijeni model sloZen jer to znac¢i da se mozZe vrlo dobro

prilagoditi podatcima i za te podatke davati (skoro) savrSene predikcije.
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4.3.1. Prenaucenost (engl. overfitting)

Za uspjesno je generaliziranje modela nuzno izbje¢i presloZzenost [9], tj.
prenaucenost (engl. overfitting) modela. Pojavljuje se u slucajevima kada je model treniran
na prevelikom broju primjera pa se prilagodio isklju¢ivo tim primjerima. Klju¢no je osigurati
1 da se model ne uci na skupu podataka koji ¢e se koristiti za evaluaciju. Ucenje je modela
na svim dostupnim podatcima potpuno pogresan pristup jer ¢e takav model za ulaze iz tog
skupa savrSeno generalizirati, ali ¢e za nevidene slucajeve dati pogresne predikcije, Sto ga
¢ini beskorisnim. Do prenaucenosti dolazi i ako primjeri za ucenje sadrze sum, tj. sadrze

ulaze s greskom (pogresne vrijednosti znacajki ili pogresna oznaka klase).

Metoda unakrsne provjere (engl. cross-validation) osigurava zaStitu od
prenaucenosti jer ispituje kako model radi na nevidenim podatcima. Nevideni primjeri,
naravno, nisu dostupni i zato je nuzno da dio poznatih primjera u ovoj provjeri glumi te
nevidene primjere. Cijeli je skup podataka koji je na raspolaganju potrebno razdvojiti na
skup podataka za u€enje i skup podataka za testiranje. Uobicajeno 75 % ulaznog skupa
podataka otpada na skup za ucenje, a preostalih 25 % na skup za testiranje. Postoji i pristup
s dodatnim skupom podataka za provjeru (engl. validation set), ali je takav pristup vjerojatno
presloZen za projekt ovog obujma. Model prvo provodi ucenje na skupu za ucenje (75 %
podataka), a nau¢eni model zatim provodi testiranje na skupu za testiranje (25 % podataka)
s ¢ijim se podatcima susre¢e po prvi puta. Nakon testiranja parametar focnost (engl.
accuracy) govori o to¢nosti, tj. sposobnosti generalizacije modela [9]. Optimalna sloZenost
kao savrSeni omjer izmedu podnaucenosti 1 prenaucenosti prikazana je dijagramom

Dijagram 4.2.
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Dijagram 4.2 Dijagram optimalne sloZenosti [9]

4.4. Priprema rijec¢i za obradu

Ucenje stabla odluke provodit ¢e se na kombinaciji rijeci iz rjecnika i pogresnih rijeci
jer je stablo odluke klju¢no upoznati sa sluajevima u kojima je predana rije¢ jedan od
glagolskih oblika, sa slu¢ajevima u kojima predana rije¢ nije jedan od glagolskih oblika i sa
slu¢ajevima u kojima rije¢ uopcée nije suvisla rije¢, nego pogreska. Kao §to je opisano u

prethodnom potpoglavlju, za ulazne je objekte nuzno definirati pripadajuce znacajke.

Stvarni ¢e ulazni objekti ovog sustava biti u formatu s 4 parametra opisanom u
potpoglavlju 1.4 Podatci pa je kao jednu od znacajki razumno odabrati parametar —klasa--.
Sve ¢e rijeci iz rjecnika biti oznaene oznakom klase -ss- (najmanja razina sumnjivosti), a
sve Ce preostale klase biti zastupljene primjerima rijeci iz skupa pogreSaka. Druga znacajka
moze biti sama rijec, a treCa znacajka moze biti 4. parametar iz ulaznog formata definiranog

u potpoglavlju 1.4.

Cetvrtom bi znadajkom stablo odluke na neki nadin trebalo provjeriti pripada li ta
rije¢ nekom od glagolskih oblika. Jedno od rjeSenja moze biti izdvajanje nastavka rijeci i
provjera njegove pojavnosti medu glagolskim nastavcima, ali je takva provjera upitne
isplativosti jer su glagolski nastavci kao npr. -a, -e, -la, -as i sl. prisutni u velikom broju rijeci
koje ne pripadaju nekom od glagolskih oblika. Stablu bi odlu¢ivanja kroz u€enje tako trebalo
biti predstavljeno da je npr. rijeC rekla (nastavak -a) glagolski oblik, a npr. rije€ kuca nije

glagolski oblik iako takoder zavrSava na -a. Stablo bi te dvije rijeci s istim nastavkom moglo
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razlikovati isklju¢ivo prema osnovi $to znaci da bi stablo trebalo poznavati osnove svih
glagolskih oblika iz rje¢nika kako bi moglo razluciti da je rekla glagolski oblik, a kuca nije,
Sto je upitne izvedivosti 1 neupitno je neefikasno. Isti bi se problem pojavio i kod rijeci kao
Sto su munje (glagolski nastavak -e), skola (glagolski nastavak -la), pas (glagolski nastavak

-as) 1 sl.

Za razluc€ivanje je glagolskih oblika od ostalih rije¢i neminovna konzultacija s
rjeCnikom kako bi program ustanovio pripada li ta rije¢ nekom glagolskom obliku nekog ve¢
postojeceg glagolskog oblika u rje¢niku. Tako bi stablo odlucivanja, kao i programsko
rjeSenje bez stabla odlucivanja opisano u 3. poglavljuProgramsko rjeSenje, moralo provesti
provjeru metodom jeLiGlagol (¢ija je funkcionalnost opisana u potpoglavlju 3.3 Analiza
rijeci) 1 rezultat provjere zapisati kao jednu od znacajki. S obzirom na to da vaznost znacajke
rije¢ za izgradnju stabla sada predstavlja 1 opisuje znacajka o zadovoljenosti minimalne
pojavnosti, nadalje nema smisla drzati parametar rije¢ kao jednu od znacajki bitnih za
izgradnju stabla. Opisani ¢e ulazni objekt stabla odluke, nakon ove provedene inicijalne

obrade, sadrzavati tri znacajke 1 oznaku klase, tj. sadrzavat Ce:

1. [znacajka] Oznaka klase kojoj rije¢ pripada

2. [znacajka] Ponudeni ispravci ili oznaka pripadnosti skupini rijec, tudica ili ime

3. [znacajka] Zadovoljena minimalna pojavnost (parametar prag) rijeci s nastaveim iz
iste skupine glagolskih nastavaka (poprima vrijednosti frue ili false, a vrijednost
racuna programsko rjeSenje kada procita svaki ulaz)

4. [oznaka klase] Potencijalni glagol (poprima vrijednosti true ili false, a za izracun su

vrijednosti potrebne sve Cetiri znacajke)

4.5. Provedba ucéenja

Za §to ispravniju i bolje nadziranu provedbu ucenja, uc¢enje valja krenuti provoditi
nad malim skupom ulaznih podataka i postupno ga povecavati. Na prva tri skupa podataka
za ucenje (veli¢ine 10, 20 i 30 ulaznih primjera) primijecen je uzorak koji se pojavljuje u
nauc¢enom stablu odluke kod sva tri skupa podataka. Naime, svako je stablo izgradeno tako
da je tre¢a znacajka, tj. znaCajka o zadovoljenosti minimalne pojavnosti, korijenski ¢vor iz
kojeg se, pri ispitivanju ispitnih primjera nad nauc¢enim stablom, svi primjeri odmah mogu

razvrstati u klasu da (ovo je potencijalni glagolski oblik) i ne (ovo nije potencijalni glagolski
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oblik). To znaci da su ostale znacajke redundantne jer nikako ne pridonose izgradnji stabla,

pa ne utjecu na klasifikaciju nepoznatih ispitnih primjera prilikom ispitivanja stabla.

Tablica 4.1 Analiza skupa podataka za ucenje

Klasa rijeci Rijec Ponuda Zadovoljen prag | Oznaka klase
-SS- brijem RIJEC da da
-mm- nagalsila naglasila ne ne
-mm- najdraze najdraze ne ne
-8S- naljeganje nalijeganje ne ne
-SS- isperete RIJEC da da
-11- Aldeburghu IME ne ne
-11- Amstronga Armstronga ne ne
-8S- pisemo RIJEC da da
-kk- TorinO Torino ne ne
-kk- f78b f78bsfef ne ne

Obrazlozenje ovog fenomena moze se prikazati na najmanjem skupu podataka za u€enje
(prikazan tablicom Tablica 4.1), a primjenjiv je i na bilo koje vece skupove podataka za
ucenje. Pocetni se ¢vor, kao i svaki novi ¢vor u stablu, odabire na temelju vrijednosti
informacijske dobiti (objaSnjene u potpoglavlju 4.2.2) koja predstavlja stupanj
diskriminativnosti svake znacajke. Pri svakoj izgradnji novog Cvora stabla, algoritam ID3
odabire ¢vor s najve¢om informacijskom dobiti, tj. ¢vor koji je najdiskriminativniji (pravi
najvecu razliku). Na primjeru iz tablice Tablica 4.1 jasno je da zadovoljen_prag = da uvijek
daje oznaku klase da, a zadovoljen prag = ne uvijek daje oznaku klase ne. Uvodenje
znaCajke o zadovoljenosti praga zna¢i da ¢e uvijek postojati znacajka s optimalnom
informacijskom dobiti i algoritam ¢e uvijek bas tu znacajku odabrati za korijenski ¢vor, a

stablo ¢e odmah tada stati s daljnjim ucenjem.

Oznaka klase koja govori o tome je li rije€ potencijalni glagolski oblik potpuno je

istovjetna sa znaCajkom o zadovoljenosti praga jer je ta znacajka, na ovoj razini, jedini
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izvedivi pokazatelj moguénosti da bi rije¢ mogla pripadati nekom glagolskom obliku. Iz
ovoga je jasno da stablo odluke izvedeno algoritmom ID3 nije adekvatan pristup za

rjeSavanje ovog problema.
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5. Ispitivanje programskog rjesenja

5.1. Ispitivanje nad skupom rijeci iz rje€nika

Rjecnik nad kojim se provodi ispitivanje broji 1 111 504 rijeci. Za ispitivanje nad
skupom rijeci iz rjeCnika, programu je, prije pokretanja, kao drugi parametar potrebno
predati Booleovu vrijednost false. Program prije pocetka svih provjera obavezno ucita, tj.
hashira, rjecnik. Ugradenom je metodom toArray u Javi jednostavno iterirati po svim
rije¢ima rje¢nika pohranjenog kao objekt tipa HashSet. S obzirom na to da se u ovom slucaju
preskacu sve inicijalne provjere (jer su sve rijeci rje¢nika ispravne), za svaku se rije¢ poziva

jedino metoda jeLiGlagol koja obavlja provjeru rije¢i po nastavcima.

Da bi metoda jeLiGlagol rijeC¢ smatrala potencijalnim glagolskim oblikom, rijec¢
mora zadovoljiti definirani minimalni broj pojavnosti rijeci u rjecniku s nekim drugim
nastavkom iz iste skupine. Taj minimalni broj pojavnosti nadalje zovemo prag. Njegova se
vrijednost definira tre¢im ulaznim parametrom programa koji se predaje programu prije
pokretanja. U nastavku su prikazani rezultati za ispitivanje programskog rjesenja za razlicite

vrijednosti parametra prag.

Ispitamo li program za slucaj prag = 1, program ¢e pod potencijalne glagolske oblike
pogres$no klasificirati poprili€no velik broj rijeci iz rje€nika kao potencijalne glagole.
Primjeri takvih slucajeva prikazani su u tablici Tablica 5.1. 1 iz njih je jasno zaSto se to
dogada. Raspodjela rijeci po glagolskim vremenima i skupu podataka smece prikazana je
dijagramom Dijagram 5.1. Najve¢i problem predstavljaju prezent (u koji program svrsta
33,44 % rijeci iz rjecnika) i aorist (u koji program svrsta 49,64 % rijeci iz rjecnika), a skup
smece (u koji bi trebale i¢i sve rijeci koje nisu glagolski oblici) ostaje prazan. Kod prezenta
su problemati¢ni nastavci i 1 e iz druge skupine nastavaka te e 1 u iz trece skupine nastavaka

jer se ti nastavci ¢esto pojavljuju u oblicima rijeci koje nisu glagoli.

Tablica 5.1 Primjeri pogresno klasificiranih rije¢i kada je prag = 1

Rijeé ODblik rijeci koji spada u istu skupinu nastavaka | Dodijeljeni razred
aviopromet avioprometa gl. pridjev trpni
kuhinja kuhinja aorist
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otkazano otkazani gl. pridjev trpni

pohanim pohane prezent

crvenkasti crvenkasto infinitiv

Ako program, primjerice, obraduje rije¢ kuhinje i zamjenom nastavaka dobije kuhinji, ta
rijeC postoji u rjecniku i program rije¢ kuhinje svrstava pod prezent. Treca skupina nastavaka

(1524

aorista takoder je problemati¢na jer u 2. i 3. 1. jd. sadrzi nastavak “”, pa ¢e program rijec,

ako ne zavrsava nijednim nastavkom nekog od ostalih glagolskih oblika, svrstati pod aorist

€

jer svaka rije¢ zavrSava nastavkom ’ i program ¢e zapravo, kada na red dode zamjena s

(133

drugim nastavkom “”, u rje¢niku traziti identican oblik pocetne rijec¢i Sto uvijek rezultira

pronalaskom i svrstavanjem u aorist.

Jasno je da ovakav pristup nema smisla — parametar prag nuzno je povecati.

imperativ

gl. prilog sadasnji
gl. prilog prosli
gl. pridjev trpni
gl. pridjev radni
imperfekt

aorist

prezent

infinitiv

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00% 60.00%

Dijagram 5.1 Rijeci klasificirane po glagolskim oblicima za prag = 1

Povecanjem parametra prag na vrijednost prag = 2 rezultati se znatno mijenjaju. Prvi
je, 1 vjerojatno najveéi, pomak to Sto skup podataka smece ne ostane prazan. Program
postavljenim uvjetom sigurnije i tocnije grupira glagole, a stupanj pogreske znatno pada jer
ranije spomenute problemati¢ne skupine nastavaka ne sadrZze viSe od dva nastavka
karakteristi€na za oblike rijeci koje nisu glagolski oblici. Tako bi program, primjerice, za
rije¢ kuhinje 1 prag = 1 u rjecniku pronasao jos$ i kuhinji $to bi bio dovoljan uvjet da rije¢

svrsta pod prezent. Za istu rijec i prag = 2 program pronalazi kuhinji, ali ne pronalazi inacice
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rijeci s nekim od ostalih nastavaka koji su dio iste skupine (-im, -i$, -imo, -ite) jer se oni,
uglavnom, ne pojavljuju u oblicima rijeci koje ne pripadaju glagolskim oblicima. Broj rijeci
koje ne pripadaju nekom glagolskom obliku odreden je veli¢inom skupa podataka smece
koji broji 663 731 rijeci, tj. 59,71 % od svih rijeci rje¢nika. Preostalih 447 773 rijeci, t;.
40,29 % od svih rijeci rjecnika, program je razvrstao pod glagolske oblike, a raspodjela je
rijeci po glagolskim vremenima unutar tog skupa prikazana dijagramom Dijagram 5.2 i

znatno je stvarnija i to¢nija od raspodjele rijeci iz Dijagram 5.1 za prag = 1.

Za analizu to¢nosti klasifikacije rijeci u skup glagola odabran je slucajni uzorak od 384 rijeci
iz skupa svih rije¢i koje je program svrstao pod glagole. Za racunanje veli¢ine uzorka
koristen je parametar veli¢ine populacije glagola (447 773), stupanj pouzdanosti® od 95 %,
granica pogreske* od 5 % i proporcija populacije’ od 50 % [10]. To&nost klasifikacije na tom

slu¢ajnom uzorku iznosi 47,14 %.

aorist

prezent
imperfekt
imperativ
infinitiv

gl. prilog sadasnji
gl. prilog prosli

gl. pridjev trpni

gl. pridjev radni

0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00% 40.00% 45.00%

Dijagram 5.2 Rijeci klasificirane po glagolskim oblicima za prag = 2
U slucaju ispitivanja programskog rjesenja za vrijednost prag = 3 skup glagola
ukupno broji 267 923 rijeci, tj. 24,10 % od svih rijeci, a raspored glagola po glagolskim

vremenima prikazan je dijagramom Dijagram 5.3. Vidljiva je prevlast glagolskog pridjeva

3 Stupanj pouzdanosti — vjerojatnost da stvarna vrijednost koja se prouc¢ava bude unutar vrijednosti izracunate
na temelju uzorka [10]

# Granica pogreske — mjera za iskazivanje greske prilikom uzorkovanja [10]

5 Proporcija populacije — procjena udjela svojstva od interesa unutar cijele populacije [10]
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trpnog, a to je zato S§to su njegovi nastavci prisutni u izvedenim oblicima velikog broja
imenica i pridjeva (npr. rjeCnik za pridjev mesnat sadrzi i oblike mesnata, mesnato 1
mesnati), pa te imenice, ¢ak i za prag = 3, prolaze kao glagoli.

Za analizu to¢nosti klasifikacije rijeci u skup glagola odabran je slucajni uzorak od 384 rijeci
iz skupa svih rijeci koje je program svrstao pod glagole. Za raunanje veli¢ine uzorka
koriSten je parametar veli¢ine populacije glagola (267 923), stupanj pouzdanosti od 95 %,
granica pogreSke od 5 % 1 proporcija populacije od 50 % [10]. To¢nost klasifikacije na tom

slucajnom uzorku iznosi 63,02 %.

aorist

prezent
imperfekt
imperativ
infinitiv

gl. prilog sadasnji
gl. prilog prosli

gl. pridjev trpni

gl. pridjev radni

0.00%  5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00% 40.00% 45.00%

Dijagram 5.3 Rijeci klasificirane po glagolskim oblicima za prag =3

Za ispitivanje programa s parametrom prag = 4 skup rijeci svrstanih u glagole broji
233 760 rijeci, a za analizu tocnosti klasifikacije rijeci u skup glagola odabran je slucajni
uzorak od 384 rijeci iz skupa svih rijeci koje je program svrstao pod glagole. Za racunanje
veli¢ine uzorka koriSten je parametar veli¢ine populacije glagola (233 760), stupanj
pouzdanosti od 95 %, granica pogreske od 5 % 1 proporcija populacije od 50 % [10]. To¢nost

klasifikacije na tom slu¢ajnom uzorku iznosi 73,44 %.

Klasifikacija rije¢i uz postavke prag = 5 pokriva iskljucivo glagolske oblike za koje
rjecnik sadrZzi sve ostale oblike iz te skupine glagolskih nastavaka. Veli¢ina skupa oznacenih
glagola iznosi 172 832, a za raCunanje toCnosti koristi se sluc¢ajni uzorak od 384 rijeci [10]
(veli¢ina je uzorka izraCunata istim parametrima kao 1 za slucaj prag = 4 uz pilagoden

parametar veli¢ine populacije). To€nost iznosi 93,75 %.
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5.2. Ispitivanje nad skupom prikupljenih pogresaka

Prethodnim je potpoglavljem ispitana to¢nost rada programskog rjesenja uz razlicite
postavke parametra prag za ispitivanje nad rjeCnikom, tj. rije¢ima koje smatramo potpuno
ispravnima. Stvarni je skup podataka, tj. skup podataka s prijavljenim pogreskama, gotovo
tri puta veéi od rjecnika i manje je uredan, pa prije provjere nastavaka prolazi filtre opisane
u potpoglavlju 3.2, a slicne postavke ispitivanja programskog rjeSenja utvrdene na
ispitivanju nad rjecnikom mozemo primijeniti i na ovaj ispitni slucaj. Broj je odbacenih
rijeci, o¢ekivano, znatno veci jer se radi o skupu podataka u kojem su potencijalne suvisle
rijeci u velikoj manjini, a tek u tom podskupu program moze traziti potencijalne glagolske

oblike.

Tablica 5.2 prikazuje rezultate ispitivanja programskog rjeSenja za razlicite
vrijednosti parametra prag. Za rijeci je iz rje¢nika bilo jasno koje su ispravno klasificirane
kao glagoli, a koje ne, ali na ovom je skupu podataka to¢nost teSko definirati jer su neki
glagoli ispravno klasificirani, ali su pogreS$no napisani, pa je ¢esto teSko odrediti o kojoj se
rije¢i uopce radi. Zbog tih je prevelikih odstupanja i nepravilnosti raCunanje to¢nosti na
ovom skupu podataka preskoceno, ali su iz uzorka skupa glagola izdvojeni neki pronadeni
smisleni glagolski oblici koji ne postoje u rjecniku, a to su: tapsem, osposobih, presulo,
suosjecajmo, zbrisase, prorezemo, pritekni, zakasljemo, otpocnimo, prisluskujte, uspuhale,
prizemljujes, prozracujes, koristivsi, okretavsi, rasplamsajmo, namjeravajte, dojahase,

versificirani, otpusemo, krivudale, zarotirajmo, premisljale, unaprjedujes,

Tablica 5.2 Statistika skupa glagola za razli¢ite vrijednosti parametra prag

prag Velicina skupa glagola Udio glagola
1 66 388 1,99 %
2 38519 1,16 %
3 20 167 0,6 %
4 16 222 0,49 %
5 13120 0,39 %
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Zakljuéak

Hrvatski je jezik iznimno sloZen za programsku analizu i oko kompleksnih dijelova,
kao sto je klasifikacija glagolskih oblika, ne postoji konsenzus i ne postoji ispravni ili
jednoznacni nacin podjele glagola. Programsko rjeSenje izvedivo u opsegu ovog rada moze
se zadovoljiti pojednostavljenom podjelom glagola na skupine nastavaka glagolskih
vremena. Takav pristup ograni¢ava programsko rjeSenje na iskljucivo pravilne glagole 1 jos
nam viSe priblizava razinu slozenosti koju obrada hrvatskog jezika zahtijeva. Za ovu se
razinu zadatka programsko rjeSenje, s obi¢nim algoritmima grananja, pokazalo adekvatno i
primjerene sloZenosti. Programsko rjeSenje iz ulaznog skupa rije¢i uspijeva prepoznati
glagolske oblike uz (o¢ekivani) Sum uglavnom raznih oblika pridjeva i imenica za koje
postoji velik broj izvedenih oblika koji zavrSavaju glagolskim nastavcima. Stupanj je nuzne
minimalne podudarnosti (parametar prag) pritom jednostavno prilagoditi ulaznom skupu
podataka, a to¢nost se klasifikacije rijeci kao glagola povecava povecanjem vrijednosti
parametra prag. Jasno je da povecanje vrijednosti parametra prag jamci povecanje tocnosti
klasifikacije rijeci kao glagola, ali ostaje pitanje koliko je to isplativo jer bi program tako
mogao odbaciti oblike nekih glagola koji su u rje¢niku relativno mladi i rjec¢nik ne broji vise

od dva izvedena oblika tog glagola unutar jedne skupine nasavaka.

Stablo se odluke za analizu zadanog skupa pogreSaka pokazalo kao neadekvatno rjeSenje, a
programsko rjeSenje jezicnih problema ovakvog tipa i ovolikog opsega treba nastaviti traziti

medu ostalim granama, pristupima i algoritmima umjetne inteligencije.
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Sazetak

Nadzirano ucenje u strojnom provjerniku pravopisa

Strojni provjernik pravopisa Hascheck, danas poznatiji po svom web-sjedistu Ispravi.me,
svake godine broji sve vise posjeta i obradenih tekstova. Provjernik pritom neprestano svim
novim i nepoznatim, ali smislenim, rije¢ima koje obradi nadziranim u¢enjem S$iri i razvija
svoj rjecnik. Nadzor je potreban radi oCuvanja to¢nosti rjecnika, pa ulazak svake rijeci u
rjenik mora odobriti Covjek, a rijeci koje mu dolaze na ru¢nu provjeru pozeljno je Sto bolje
procistiti od nesuvislih 1 pogresnih rijeci tako da se ljudski rad svede na minimum. Ovaj rad
nudi programsko rjeSenje za izdvajanje glagolskih oblika iz korpusa prijavljenih gresaka.
Programsko se rjesenje temelji na jednostavnoj i programski ostvarivoj klasifikaciji glagola
hrvatskog jezika po nastavcima koja je iscrpno opisana i obradena kroz poglavlja ovog rada.
Uz klasi¢ni programerski pristup, detaljno je opisan 1 pristup izrade programskog rjeSenja
temeljenog na metodi nadziranog strojnog ucenja - stablu odluke. Na kraju su rada prikazani
rezultati i uspjeSnost primjene ostvarenog programskog rjeSenja zajedno s opisom
varijabilnog ulaznog parametara koji je moguce jednostavno prilagoditi ulaznom skupu

podataka.
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Summary

Supervised learning in an online spellchecking service

An online spellchecking service Hascheck, today better known for its new website
Ispravi.me, continues its trend of rapid growth thanks to the increasing number of total
website visits and total number of processed tasks. In doing so, the spellchecker tends to
continuously expand and develop its dictionary with all new and unknown but meaningful
words it processes through supervised learning. Supervision is necessary to maintain the
accuracy of the dictionary, so the entry of each word into the dictionary must be approved
by a human. It is desirable to filter out nonsensical and incorrect words as much as possible
before they reach manual verification, thus minimizing human effort. This paper offers a
programmatic solution for extracting verb forms from the corpus of reported errors. The
solution is based on a simple and programmatically feasible classification of verbs in
Croatian language by their suffixes, which is comprehensively described and elaborated
upon in the chapters of this paper. Alongside the classical programming approach, the paper
also provides details for the development of the programmatic solution based on the
supervised machine learning method - decision tree. At the end of the paper, the results and
effectiveness of the implemented programmatic solution are presented, along with a

description of the variable input parameter that can be easily adjusted to the input data set.
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