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1. Uvod

Perfomanse kaunalnih sustava za pretraZivanje informacija i Kikaciju teksta
mogute je zn&ajno poboljSati sazimanjem ragtih morfolo3kih varijanti rij&€i na jedan
jedinstveni oblik. U podrtju obrade prirodnog jezika (engl. natural langupgecessing
— NLP) taj se postupak naziva morfoloSkom normaiijzan.

1.1 Problem

U morfolo3ki sloZzenim jezicima ista se Kjebog fleksija, prefiksa, sufiksa,
nastavaka ili sloZenica pojavljuje u radlitim oblicima. Jedan od bitnih problema u
racunalnoj lingvistici je razviti algoritam za nenadmio strojno tenje Kkoji bi
prepoznavao sve varijante iste &ije Razliti poku3aji realizacije u primjeni su u
pretrazivanju informacija (engl. information retr&@ — IR), dubinskoj analizi teksta
(engl. data mining — DM), raspoznavanju govora (eagtomated speech recognition —
ASR) i strojnom prevéenju (engl. statistical machine translation — SNI)

Alternativno, mogue je izgraditi alate temeljene na predefiniranirargattkim
pravilima. Takvi alati postoje za neke jezike i ondrfoloSku analizu obavljaju prdho
dobro, ali od velikog broja jezika u svijetu relato malo ima ih na raspolaganju [13].
Medu njima su: engleski, arapski, nizozemski, fran¢ugkéki, madarski, portugalski,
latinski, malezijski, ruski, ukrajinski, slovenskpoljski, Spanjolski i Svedski. Razlog
tako malom broju podrzanih jezika je jako skupaemrg izrade morfoloSkog Kaika,
odnosno rad lingivistkih strinjaka na popisivanju pravila i prilagavanju postupka
morfoloSke analize rij@. Jeftiniji je pristup strojno &iti postupak analize na kolekciji
teksta, primjerice nekoliko izdanja novindak i za one jezike koji eimaju postojée
alate za analizu, statiske metode strojnogcdenja i dalje predstaviljaju zanimljivu i
dobru alternativu [2].

1.2 Motivacija

Pojam pretraZivanja informacija zahtijeva dodatmmjapnjenje. Ne tako davno,
prije popularizacije pristupa Internetu, ljudi bdlazili u gradsku knjiznicu potraZiti
kakvu knjigu 0 onome $to im treba ili ih interesi€zesto se sami ne bi uspjeli gnaak i
pulta i priupitati ga za naslov. Tu se dosta nadigalo u njihovo poznavanje skoro
svake od tiséa knjiga, atesto bi bilo dvojbi oko tnog naziva djefa Ako ni to ne bi
pomoglo, preostajalo je ¥no pretraZivanje kartica sortiranih u ladicama pezpmenu
autora. Dakako, ta zadnja opcija rijetko je daviabgeni rezultat. Kako je rastao broj
knjiga — s njima i broj knjiznica i knjiztara — postalo je nemoée da jedna osoba ili
¢ak viSe knjizéara u svojim odjelima pamte toliko puno informacija

Razvojem raunarstva problem indeksiranja velikog broja knjigkoro se u
potpunosti automatizirao i éanala su postala néniji alat u potrazi za informacijama od
starije osobe s velikim naalama koja povremeno utiS8ava Zamor u knjiZnici.

! U nastavkwe se ponekad Koristiti ¢analni termini prefiks i sufiks u druggem smislu. Za razliku od gramakih, prefiks
odnosno sufiks u tainarstvu ozn&va p@etni odnosno zavrsni niz znakova udije

2 Pposeban je problem predstavljala potraga zartektis osnovnoj SkoliKako se ono zvala zbirka pjesama, moZda “Cvjetovi
zla"? Ma, ne, to nema previSe smisla...



Najranija prondena arhiva pisane informacije datira oko 3000. pkeda su
Sumerani pohranjivali glinene glce s klinastim natpisima na posebno prédwim
mjestima [3].

| stari Sumerani bili su svjesni da je pravilna amzacija i pristup arhivi od
kljuéne vazZnosti za dinkovito koriStenje informacija. Zato su razvili deostavnu
klasifikaciju za prepoznavanje @lica i njihovog sadrzZaja.

Ratunarstvo je promijenilo @ na koji pohranjujemo, pretrazujemo i
dohva&amo tekst. Broj pojmova za pretragu indeksa poecagtas tri (naslov, autor i
kategorija) na gotovo beskaten broj ¢ak i priblizno t&no napisanih) pojmova koji se
mogu dodati u upit trazilice.

Ranije spomenute discipline umjetne inteligenciepbglavlja 1.1 potrebno je
dodatno pojasniti.Pretrazivanje informacijaje disciplina koja se bavi traZzenjem
dokumenata, informacijama i metapodacima unutarudwnata te za pretraZivanje
relacijskih baza podataka i Interneta.

Ona je interdisciplinarna: temelji se nacwaalnim znanostima, matematici,
informatici, arhitekturi informacija, kognitivnoj sthologiji, lingvistici i statistici [9].

Automatizirani sustavi za pretrazivanje informadijariste se za smanjenje onoga Sto se
naziva “previSe informacija” (enginformation overloall Medu hrpom materijala na
povrSinu isplivaju samo najrelevantniji dokumerNinoga svediliSta i javne knjiznice
koriste IR sustave za pristup knjigamé&sopisima i drugim dokumentima. MoZda
najpoznatija primjena su web — trazilice (Googlén@, Yahoo).

Svake godine dodjeljuju se dvije nagrade za izvdamedoprinos na tom podju: Tony
Kent Strix award [16] i Gerard Salton Award [15)v® izdaje britansko tijelo za razvoj
elektrongkih informacijskih resursa UK elnformation Group,daugu SIGIR (specijalna
interesna grupa za podje pretrazivanja informacija) kadanica ACM-a (engl. Association
for Computing Machinery). Nagrade se dodjeljujeeglijcima koji su napravili “zri@jan,
odrziv i kontinuirani doprinos u vidu znanstvenogda na podmju pretraZivanja
informacija”.

Dubinska analiza tekstpe proces ekstrakcije uzoraka iz nekog skupa @Edat
Ono postaje sve vazniji alat za pretvaranje tihgtakia u korisne informacije. N&g&a
mu je primjena u cillanom marketingu, detekciji gijata, bioinformatici, genetici,
medicini, obrazovanju i fainalnom nadzoru.



1.3 Varijacije rijeci
Arampatzis et al. [17] odredili su sljetle podjelu varijacija rijéi u tri
kategorije:

(1) MorfoloSka varijacija vezana uz internu struktuijeci.

Primjerice, “veza” , “vezati”, “vezan”, “povezivdti svode se na zajedtki oblik
“veza” koji konceptualno objedinjuje sve navedemraze.

(2) Lekstko-semantike varijacije vezane uz semathii blizinu rijegi, tako da razfiti
izrazi imaju isto zn&nje i obratno, jedan izraz moze imati viSe @i znatenja.
Uklju¢uje homonime, antonime, homografe i homofone.

“racunalni problem” ili “kompjuterski problem”
kartaSki: koji se odnosi na Kartagu, koji se odmzskartanje
Duga je bila auga.

(3) Sintaktéke varijacije vezane uz strukturu izraza sloZendd viSe rij€i, gdje se
alternativne strukture svode na kanonski oblik.

“uzimajwi u obzir neke jezine varijacije” i “uzimajdi u obzir ove jezine
varijacije” svodi se na jedan oblik: “uzimajw obzir jezéne varijacije” [17].

Kako bi se rijeSio problem jese varijacije, sustavi za pretrazivanje i analizu
primjenjuju neki od oblika normalizacije odnosnmégnja razltitih oblika jedne rij€i
na jedan jedinstven oblik. Razlikujemo dva pristupSavanju problema: lingviski i
nelingvisticki [5].

Lingvisti¢ki ukljuc¢uje algoritme obrade prirodnog jezika (engl. Natlwanguage
Processing — NLP) i pronalazi korijen dje Nelingvisticki pristup se ne oslanja na
gramatiku jezika i pronalazi morfoloSku normu koje mora odgovarati korijenu
(pseudokorijen[13].

U ovom radu fokusiramo se na prvu kategoriju (mogka varijacija vezana uz internu
strukturu rij&i) i nelingvistiéki pristup (gramatika jezika nije ukifena u postupak).

1.4 Definicija korjenovanja

Korjenovanje je postupak reduciranja flektivnih eértviranih rijedi na njihov
korijenski oblik.

Fleksija se odnosi na oblike rfie koje izrazavaju gramatke zn&ajke,
primjerice: rod, broj ili padez. Kad govorimo o dexciji, onda mislimo na tvorbu novih
rijeci iz postojeih, primjerice: industrija — industrijski. Pri tomse mijenja znénje i,
naravno, oblik rijéi. Medutim, polazna rij¢ i njena izvedenica su i dalje donekle
semantiki srodne.

Korijenski oblik koji se dobiva korjenovanjem ne racodgovarati morfoloSkom
obliku rije¢i definiranom u gramatici jezika. Za potreb&unarstva, dovoljno je da se
srodne rije¢i reduciraju na isti zajeddki oblik (pseudokorijen[5].



Korjenovanje se u procesu obrade teksta nalaaioréoloSkoj razini. Na slici 1.6 dan je
pregled svih faza [7]:

Izvorni

teks

Opojavntenje

y . Leksitka razina
Ozna&avanje

vrste rijei

Korjenovanje . _
MorfoloSka razina

Analiza
slozenica

Identifikacija

fragmenata Sintaksna razina

Parsiranje

RazrjeSavanje

viSezng&nosti Semanttka razina

Zakljucivanje

Slika 1.1: Uloga korjenovanja u procesu obrade teka

1.5 Pristup

Temeljna je ideja uzeti skup rijei bez ikakvog predznanja o jeziku ekstrahirati
moguta pravila pretvorbe rije.

Postupak se provodi u tri koraka. Prvo se pronatattegrafski skne rijedi. Koriste se dva
algoritma: prefiksni D4 i neizraziti (engl.fuzzy Ratclif-Obershelp (njemgestalt pristup:
gleda ukupnu sliku).



Drugi korak je pronalazenje grupa tie Rijeci koje su u dovoljnoj mjeri sine
reprezentiraju se tama na grafu i te e se povezuju. Provodi se algoritam iz teorija
grafova koji grupira rijéi u klase.

Zadnji je korak izvdenje pravila. Promatraju se transformacijecrijgnutar klase i pgemu
se razlikuju. Ukoliko se ustanovi da se neko izvedgravilo ponavlja u drugim klasama, to
pravilo dobiva na jé&ni. Na kraju se uzimaju u obzir samo nagaravila.

1.6 Cilj

Kako se morfoloSkom normalizacijom poboljSavaju fperanse? Za petak,
definirajmo dvije mjere kojima se vrednuje sustas pretraZzivanje informacija:
preciznost (eng. precision) P i odziv (eng. recgll)

_ ukupan broj dohvacenih relevantnih dokumenata (1.1)

)

ukupan broj dohvaéenih dokumenta

_ ukupan broj dohvacenih relevantnih dokumenata (1.2)

ukupan broj relevantnih dokumenta

Preciznost i odziv miusobno su suprotstavljeni: preciznost pada s brojem
dohvaenih dokumenata, dok odziv raste [9].

Ako pretraZzujemo po upitu “prometna nessg a sustav ne prepoznaje
morfoloSke varijante rij@ iz upita, dobittemo samo one rezultate u kojima se pojavljuju
navedene rij@ u tom istom obliku. Odziv bi bio slab jer bi dodtio samo mali broj
relevantnih dokumenata. Preciznost ne bi nuzno bitmka, jer se ta fraza usputno
spominje i u nerelevantnim dokumentima.

Normalizacijom bi se pojavili i rezultati koji satk “prometne nesée”, “u

prometnoj nesi@”, “prometnim nesréama” i time bi se zn@jno povéao odziv, a time
i ukupne perfomanse sustava.

1.7 Struktura rada

U nastavku slijedi prezentiranje pojedinih metodajénovanja uz kratki opis njihovih
prednosti i nedostataka. Pojasnjen je izbor neraiag strojnog &enja.

U poglavlju 3 je opisan postupak, a u poglavljujdgova implementacija. Nakon toga u
poglavlju 5 provedeno je eksperimentalno vrednavahja kraju rada dan je zakipk u
poglavlju 6.



2. Pregled podrucja

Prvi rad na temu korjenovanja uétenarstvu Lovinsov algoritam objavljen je
1968. Od tada je razvijeno i u upotrebi viSe pmstutom problemu (rinicka
lematizacija, odbacivanje afikasa, stohédtalgoritmi), a oni se primjenjuju u mnogim
traZzilicama za proSirivanje upita ili indeksiranjgao i za druge probleme obrade
prirodnog jezika.

Metode korjenovanja mozemo podijeliti u sljédekategorije [5,7]:

1. Pretrazivanje tabliceU tablici rasprSenog adresiranja su za svakij&ori
spremljene mogti flektivni oblici. Problem predstavljaju nestandae rijei i veliki
zahtijevi za skladistenjem podataka.

2. Korjenovanje odbacivanjenZadrZzava se prvik slova unutar rijé&, gdje jek
prikladan broj. Rijé s manje ok slova se ne dira.

3. Korjenovanje temeljeno na pravilimiéi eliminacija afikasa Uklanja se niz
znakova koji se podudara se pravilom i eventuak@apravlja rezultat. M&i prvim
algoritmima za engleski jezik igg se Lovinsov algoritam(1968.), zatimPorterov
algoritam (1980.) iPaice-Huskov algoritani1990.). Sva tri su tena za engleski jezik,
a cilj im je dobiti korijen iterativnim odsijecanye najduljeg afiksa koji se podudara s
jednim od afikasa iz pripremljenog popisa.

U zadnje vrijeme razvija s8nowbalt modifikacija Porterovog algoritma (2001.)
koja primjenjuje pravila specifna za pojedini jezik. Do sada su razvijene modijea
za francuski, Spanjolski, talijanski, portugalskiema:ki, norveski i Svedski [5].

4. Rje’nicka lematizacija Podrazumijeva koriStenje dwo sastavljenih
morfoloSkih leksikona. Njima se mogu rjeSavati pesbi homografije i
morfosintaktékog ozn&avanja. S druge strane, izgradnja leksikona izeskugliko
leksicko znanje i ljudski napor, a primjenom su ogeami samo na flektivne varijacije.

Prvi problem djelomino se rjeSava postupcima poluautomatske akvizicije
leksikona iz korpusa.

Na temelju morfoloSkitpravila produkcijei statistékih informacija iz korpusa
pokuSavaju generirati tablicu korijenskih i izvedeoblika. Primjerice, algoritam moze
za prondeni glagoltrcati iz korpusa povezati oblik za tre lice jedninetréi i glagolsku
imenicutrcéanje.

5. Hibridno korijenovanje Uz pravila odsijecanja afikasa dodatno se koristi
rije¢nik kako bi se ublaZila pogreSka potkorijenovanja.

6. Strojno wena lematizacijaNadzirano strojno denje se koristi za automatsku
indukciju lematizacijskih pravila iz postdajé morfoloSkih leksikona.

7. Statisteki pristupi  korjenovanju ili indukcija morfologije Stohastiki
algoritmi koriste se teorijom vjerojatnosti da hdredili korijen rijeti. Prethodno ih je
potrebno trenirati na poznatim parovima korijen zveidenica kako bi “natli” i
“razvili” svoj model vjerojatnosti.

3 Vise o projektu moZe se saznati na http://snovtbatarus.org



8. Korjenovanje temeljem sgiosti nizova znakovaMetoda nenadziranog
strojonog @enja kojom se rjgnici ili pravila korjenovanja induciraju automatski
neozné&enih korpusa. Prednost ovog postupka je Sto jedelngezino neovisan i ne
zahtijeva upotrebu prethodno izemnog morfoloSkog leksikona. Na temeljmjere
slicnostinizova znakova morfoloSki povezane &ijgrupiraju se u razrede ekvivalencije.
Iz njih je zatim mogte inducirati pravila korjenovanja.

Poseban skiaj je analiza n-grama, koja se temelji na gaxanju nekoliko
susjednih slova ili rij& te na temelju njihove asocijacije odrtge odgovarajci
korijenski oblik. Primjerice, metoda ispravno prepaje sintagmu “ministar vanjskih
poslova”, grupirajdi sve 3 rij&i na temelju prethodno ustanovljene asocijacije.

Nadalje, metode za nenadzirani pristup se predekivanom rezultatu mogu podijeliti
na:

» identifikacija morfoloSki povezanih ri¢e (grupiranje),
+ ra&lamba rij&i na morfeme (segmentacija) i
» identifikacija morfema (morfoloSka analiza).

Pojedina natjecanja iz podfja obrade prirodnog jezika orijentirana su na
speciféan problemMorpho Challenge Competitiof6] pokrenut je 2005. i odrZzava se
svake godine, a cilj mu je dizajnirati statigtalgoritam za strojnodenje koji otkriva od
kojih se morfema (najmanjih mogilh cjelina u jeziku, a koje u sebi nose Zeaje)
pojedine rij&i sastoje.

Znanstveni ciljevi natjecanja su prdti osnovni fenomen tvorbe rig¢e u
prirodnim jezicima, otkriti pristup koji bi bio pkiladan za primjenu na Sto dieskup
jezika te unaprijediti metodologiju strojnoganja.

Problem odrédivanja morfoloSki povezanih rif¢ najce¥e se rjeSava kroz
nenadzirani pristup ili primjenom ulaznog skupa giada (rj€nika).

Cesta je ideja iza mnogih metoda ta da seirgazu spajanjem morfema (engl.
item—and-arrangement maiutim takva konkatenacija ne uzima u obzir glasovne
promjene na granicama morfema i time nije podolmagedine jezike [18].

Primjerice, prijevos i prijeglas (njem. ablaut i laut) u njemé@kom: samostan
Kloster (sg.) Kloster (pl.), odnosno promjena salasgika usred rij@ (eng. sing, sang,
sung); infiksacija (promjena afiksa koji se nalamutar korijena) te ekspletivna
infiksacija [19] (koristi se radi pofmvanja govornikovog negativhog stava, primjerice:
eng. —bloody- u rij& absobloodylutely).

U ovom radu koriStena je Ratclif-Obershelp metotid] koja gleda cijele rijé,
a ne pojedine morfeme. Nadalje, veze su ostvaraneatin koji omogiutava primjenu
metoda za grupiranje iz teorije mreza, gdje zajeglmredstavljaju grupe morfoloski
povezanih rijeéi.



3. Korjenovanje primjenom algoritma grupiranja

Problem korjenovanje rijeSava se u tri koraka. Rioviak je povezivanje slhih
rijeci. Idué¢i je grupiranje rijéi u kategorije. Zadnji je izuwbenje pravila unutar
kategorija.

1) U patetnoj fazi potrebno je u ulaznom skupu préndovoljno sliéne rijesi.
Postavlja se prag shosti, kako bi se izbjeglo povezivanje tijekoje su djelomino
nalikuju jedna drugoj. Primjerice, par “igfia i “igra” prije ¢i ¢e prag, dok “izleti” i
“izdrzati” ne¢e. Par “pravo” i “prvo” povezate se ovisno o koristenoj metodi i izboru
parametara.

Problemu se pristupa na dvac¢ima. Prvi je algoritam mjere udaljenosti nizova
Dy, koji je predloZen u [10]. On je orijentiran najemnicki prefiks, odnosno povezuje
rijeci koje pa&inju istim nizom slova. Ako rij& ne painju istim nizom znakova, rezultat
algoritma ¢e sugerirati da su one potpuno réiztd. Stoga je ) prepordeno Kkoristiti
samo kod jezika koji su sufiksno orijentirani (k&to je hrvatski).

U primjeru usporedbe rif& moramoi moraju na slici 1.1 zajedtki prefiks jemora- (to je
ujedno i korijen), dok je sufiksmoodnosno-ju:

Slika 3.1: D, algoritam

Drugi je algoritam Ratclif-Obershelp [11]. On gledakupni dojam® i nije
orijentiran samo na znakovne nizove naeqt&u ili kraju rijedi. Time vjerno oponasa
ljudsko opazanje jer sugerira da sudijslicne ako se razlikuju u relativno malom broju
znakova. S druge strane, mnogediijleoje se skno piSu ne dijele isti korijen. Tée biti
pokazano u sljedem primjeru.

Usporedba rij& pocetak i petak vraca visoku ocjenu sinosti na temelju dugaog
zajedntkog podnizaetaki zajedntkog slovap s krajnje lijeve strane, kao Sto je pokazano
na slici 1.2:

Vot
\ 1
N/

[p\ ol ¢ f:(f:—_—t a--—

\P e | t|alk

Slika 3.2: Ratclif-Obershelp algoritam

lako primjer sugerira da je D4 bolji izbor jer zaijiki pocetak sugerira jau vezu meu
rije¢ima od ukupnog dojma, éenito to ne mora biti stiaj. Primjerice, @ ne bi prepoznao
slicnost rij&€i usporioi spora

" Doista, u hrvatskom se diea rijesi izvodi dodavanjem prefiksa ili promjenom sufik&ijetke su promjene u sredini dje
poput nepostojanog a ili promjene ije“ u ,je".



2) Sljedéi je korak grupirati rijéi po slicnosti u iste kategorije ili grupe rije
Idealno, u jednoj grupi nalazile bi se sve vari@dste rij&i iz teksta i niSta drugo.
Jednostavno teno, svaka rij¢ se reprezentira g&om na grafu, a ndsobno skne
rijeci su povezane tike. KoriStenjem algoritma iz teorija grafova zaalatiju zajednica,
pojedine téke se grupiraju u klase.

Na slici 1.3 pokazano je petno stanje grafa i veze iztherijeci:

2 e
g
oy O

Slika 3.3: Pdetno stanje grafa
Algoritam prepoznaje zajednice na temelju brojajesrah veza: unutar grupe
veze su “gué&”, dok su prema susjednim grupama dg& Rezultat je otkrivanje triju
grupa, kao Sto je pokazano na slici 1.4:

Slika 3.4: Grupiranje



3) Na kraju se na temelju veza unutar grupacirifermiraju mogu¥a pravila
pretvorbe. Sto se neko pravike&e pojavijuje, to je vjerojatnije da se poklapa s
gramatékim pravilima jezika. Proces je ilustriran na slicb:

drzave

\
|
’l|::> drzav e
\ /

\ / ne

>~ - ni

Slika 3.5: Izvadenje pravila

Ulazni skup podataka je skup tije. nad kojima se obavlja prvi korak. Za svakudije iz
zbirke rijedi L traZe se oblikom gine rijedi koristeti prefiksni algoritam za mjeru udaljenosti
D, [10] ili neizrazito odrdivanje slEnosti po Ratclif-Obershelpu [11].

Ocjena sknosti mora prelaziti zadani prag, koji se eksperitamo fiksira na
prikladnu vrijednost. Primjerice, za r§jeredsjednikpo algoritmu Ratclif-Obershelp uz
prag 0,85 prondene su stine rijedi: predsjednika potpredsjednik predsjednikomi
predsjedniku Medu slicnim rije¢éima formiraju se veze s informacijom u kojoj mjeti
one sléne.

Procedura za uspostavljanje veza idmeslicnih rijeci iz zadanog skupd. (koji je u
algoritmu koji slijedi prikazan podatkovnom struidm liste) izgleda ovako:

1. links ={}

2. n=length(L)

3. fori=1 ton{

4.  w=L][i]

5. maitches = get_string_distance(w, L, i)
6. for eachw2 in matches

7. add_link(w, w2,links)

8. }

9. returnlinks

U 3. retku izvrSava se petlja koja prolazi kroz sjegi iz ulazne listel. U 5. retku poziva se
proceduranatches koja za zadanutu rije¢ pronalazi skne rijegi iz liste L. Konano, u 6.
i 7. retku pravi se veza izrde pronaenih slgnih rijeci.
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Na temelju tih veza pravi se graf. Formalno, grajeGireieni par (V, E) gdje je
V skup vrhova, a E podskup odx¥ je skup veza. Prednost grafa je da uzima u obzir
viSestruke veze iznd@l elemenata, tako da se jednostavno vizualizirejultati dobiveni
za jednu toku i njihov utjecaj na cijelu mreZu. Dobiveni gredstoji se od taka (rijei)
povezanih vezama koje na sebi nose morfolo3ku ifel&mmedu te dvije rij&i. Takva
struktura zove se lekdia mreza i prikazana je na slici 3.1:

predsjednik

0,88

predsjednikom

predsjednika

predsjedniku potpredsjednik

Slika 3.6: Leksikka mreza

Idu¢i je problem odréivanje grupa rij&i, a to je zapravo problem otkrivanja zajednica u
grafu. Taj se problem rjeSava koriStenjem algorittaagrupiranje. Primjenjena je metoda
koju je predlozio Newman [2].

Uvodi se funkcija modularnos) koja opisuje kvalitetu povezanosti grupa u mréia jeQ
Vedi, to su rij&i unutar grupe bolje povezane. Tako se problenstaamira u optimizaciju
funkcije Q. Ona je definirana kao:

2
Q= Z ei; — Z eij , (3.1)
L J

gdje jee; udio rubova u mrezi koji povezujivorove unutar zajednidee; je jedna polovica
udijela rubova u mreZi koji povezujtvorove u zajednici s onima u zajedniqi };; e;; je
udio rubova povezanih ri&orove u zajedniai.

Promatraju se postdje grupe i kako bi njihovo spajanje utjecalo na fiijskmodularnosti te
se odabire ono spajanje koje maksimizipa Postupak se ponavlja dok se ne dostigne
maksimum.
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To je prikazano na slici 3.2:

predsjednik

predsjednika

Slika 3.7: Otkrivanje zajednica

Koristi segestaltpristup prilikom porédenja rijei iz iste grupe i dovoljno male razlike se
preoblikuju u pravila. Primjerice, predsjednika predsjednikizvodi se pravilo odbacivanja
sufiksa-a. Radi izbjegavanja pogreski, zadrzavaju se san@opravila koja se pojavljuju

viSe puta. Ne nastoji se raziti infleksija od derivacije. Pravila su ilustrirama slici 3.3:

predsjednik u

om

Slika 3.8: Primjer pravila
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3.1 PronalaZanje ortografski slicnih rijeci

Za odrdlivanje pravopisno sinih rije¢i koriste se dva pristupa: ;,O Ratclif-
Obershelp algoritam.

Algoritam D, je odabran na temelju testiranja [8] provedenom karpusom na
hrvatskom jeziku. Méu ¢etiri algoritma za mjerenje udaljenosti, on je pg&sd najbolje
rezultate u smislu flektivne i derivacijske kvatigeorjenovanja.

D, favorizira rijei s dug&kim zajednékim prefiksom. Neka jen pozicija prvog znaka
s lijeve strane koji se ne poklapa u objediije

U primjeru 3.4m je jednak 4:
0O 1 2 3 /4\ 5

mi| o r almj|o

oflrlapfjfu
(4
Slika 3.9: D, algoritam

Promatramo dva niza X =%;. . . X, i Y = y1 Yo. . . Y. Ako X i Y nisu jednake duljine,
popunjavamo praznine na kraju kearijeci kako bi oba niza bili jednake duljine. Neka je
duljina rijeci n + 1. Tada moZemo definirati,xao:

n

n—-m+1 1
Dy(X,Y) = ———=—x Z = (3.2)
i

=m

Udaljenost I dobiva se mnoZenjem dvaju faktora. Prvi faktorososi na relativnu
duljinu sufiksa: to je omjer duljine sufiksa i ukug duljine rije&i. Drugi faktoj je broj u
rasponu izméu 1 i 2. Sto je prefiks dulji, to je vrijednost taka bliza 1. Obratno, ako je
prefiks kratak, tada se faktor priblizava 2. U aobgé uzima i ukupna duljini rige.
Primjer izr&una vrijednosti dan je na slici 3.5:

0O 1 2 3 /4\ 5 o 1 2 3 4 /5\6 7 8
o|lr|la|m|o elu|rfol|lp]|s]| k]i h
o|lr|lalij/fu elu|lr|lo|pl|e

N4 (4
6—4 1 1 9-5 1 1 .
D4: 3 X(24_4+25_4):O,5 D4: 9 X(F‘}‘"'-}‘F):O,gS

Slika 3.10: Primjer izraéuna udaljenosti D,

Drugi je algoritam Ratclif-Obershelp [11]. On je aidan kao alternativa uz
ocekivanje dace obuhvatiti viSe stinih parova rijéi od prefiksno orijentiranog
algoritma. Oblikovan je tako da usporedba dva wizga decimalnu vrijednost ghosti
nizova. Rezultat od 0,80 z&iada su dvije rij&i 80% slicne.

13



Neka jek ukupna duljina podudar&in blokova,len(X) duljina rijei X te len(Y) duljina
rijeci Y. Tada se udaljenostd@na kao:

2Xk

RO, Y) = len(X) + len(Y)

(3.2)

Najstarija primjena algoritma bila je ispravijanpmgreSno napisanih rijie Na temelju
poraienja s rij¢gima iz rijeénika, ona rij¢ s najvéim postotkom korigirala se kao
pravopisno ispravna.

Osnovna je ideja proda najduzi zajedriki podniz. Ista ideja se zatim
primjenjuje rekurzivno na dijelove lijevo i desna @rona@enog podniza. To rezultira
povezivanjem rij& koje veiini ljudi vizualno doista izgledaju $lo. U nastavku su dana 3
primjera.

Slika 3.6 ilustrira usporedbu rie“momaka” i “momka” po Ratclif-Obershelp algoritmu
Samo za nhapomenu, udaljenost D4 bila bi mala zblagivno kratkog zajeddkog prefiksa
“mom-”.

z N + [ N
\mom/aka mom/ka
all k| a + k | a
a +

N

e 7~
moerak a mor@k a>

N N

2(3+2) ..

=615 %0

Slika 3.11: Primjer rada Ratclif-Obershelp algoritma
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Na slikama 3.7 i 3.8 prikazan je iZum udaljenosti vizualno shih rijeci “pocetak” i
“petak”, odnosno “ostaje” i “stanje”. To je i glavnedostatak metode, j&eXe od O

povezuje rijéi koje ne dijele isti korijen:

poé@tab p(et D
H_J
p [Jo | ¢ p
u_Y_/
o| ¢
P[0 (LD

o<staDje <sta> ]| e
- ——
0
j|e j|e
-
o<sta}je (stzb e

Slika 3.13: Primjer rada Ratclif-Obershelp algoritma za par rije¢i “ostaje” i “stanje”

Procedurd&Oizgleda ovako:

1. int m=Length(a), n = Length(b), len;

if (m==1)

arwp

t hen if b[0] ==

returnoO

RO(a[i+len:m],b[j+len,n]);

find_longest_match(a, b, i, j, len);
i f (len==0)
r et ur nlen + RO (a[0:i], b[O:]]) +

returnl else returno;

U pitanju je rekurzivan algoritam koji wa broj zajedrikih slova. U 3. retku naveden je
trivijalan slutaj rekurzije, kada se poredi samo jedno slovo emiznakova. Pronalazenje
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najduljeg zajedrtkog podniza obavlja funkcijéind_longest_match u 4. retku. Njen
izlaz su:i i j (pozicija zajedrikog podniza u niza odnosnd) te duljina podnizéen.

Na kraju je rekurzivan poziv izéana sume zajed¥kih slova. Ona je jednaka pratemoj
duljini podniza uvéanoj za vrijednosti duljina kojée se proné s lijeve odnosno s desne
strane podniza.

Da bi se dobila Ratclif-Obershelp udaljenost izre#ekao decimalna vrijednost (odn.
postotak skinosti), rezultat procedure se dodatno dijeli saraiickom sredinom duljina
ulaznih rijesi.

3.2 Algoritam za grupiranje po Newmanu

Drugi korak je grupirati rij& na temelju veza iz grafa. Primjenjuje se Newmanmetoda
zbog pristupa koji rezultira kéam vremenom izvdenja u odnosu na postupke koji iterativho
uklanjaju veze (primjerice, metoda po Girvanu kaej@ednuje veze na ,unutarnje” i
,vanjske") [2]. Apriorno vrijeme izvdenja za optimiziranu realizaciju je GIn

Umjesto da se istraze sve moguwarijante grupiranja taka u grafu, problemu se pristupa
uvodenjem funkcije modularnostQ koja odréuje kvalitetu podjele grafa. Funkcija
modularnosti poredi stvaran broj veza u zajednictekivanim. Dobra podjela odgovara
vecem broju veza unutar zajednica nego Sto bi gekigalo nasundnim izborom.
Modularnost je visoka kada postoji velik broja verautar zajednice, a mali broj izthe
njih.

Newmanova metoda se zasniva na optimizaciji fuek@ij Prednost ove metode je da nije
nuzno unaprijed znati broj zajednica i nije potrelpnecizno podeSavanje parametara.
Postupak se izvodi u nekoliko koraka:

1. pocetno: svaka ttka je sama u svojoj grupi,
2. za svake dvije grupei j odreiuje se promjenaQ; ako bi se spojile te dvije grupe,
3. odabire se naj\we AQ; i obavlja se spajanje grupaj

(koraci 2 i 3 se ponavljaju sa ciljem optimizade

Dodatno, radi ubrzanja algoritma kreira se matuckljenostiAQ; za svaki pari i j
zajednica sa barem jednom vezom i2majih.

Ona se peetno popunjava vrijednostima po sljédeformuli:
AQ;; = 2(eij — i), (4.1)

gdje je ¢ udio svih veza izm# grupei i j. 8 odnosno gje udio svih rubova veza koje
zavrSavaju u grupiodnosng.

Prilikom spajanja grupai j, elementi grupé se dodaju grugi. Zatim se matrica osvjeZzava
te se iz nje briSe redak i stupac

OsvjeZavanje matrice radi se po sljggta principu.

Neka je audio vrhova vih veza koji zavrSavaju u gripi
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Ako je grupak povezana i §i sj, onda:

AQ'jk = AQik + AQj - (3-3)
Ako je grupak povezana sali ne g, onda:

AQ'jx = AQy — 2ajay, . (3.4)
Ako je grupak povezana gali ne s, onda:

AQ'jx = AQjx — 2aay, . (3.5)

U nastavku slijedi primjer rada i detekcija dvijgjednice, koja se provodi kroz 4 koraka
opisanog algoritma.

Slika 3.14: Prvi korak, svaka rije¢ je u svojoj grupi
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predsjednika

predsjedniku

Slika 3.16: Tredi korak, nastavlja se spajanje grupa
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predsjednikom

predsjednika

predsjedniku potpredsjednik :

Slika 3.17: Cetvrti korak, kona &ni rezultat

Procedura za prodenje grupiranja rij@ wordsu grupegroupsna osnovu matrice
udaljenostigMatrix izgleda ovako:

1. dQmax = Max(gMatrix);
whi | e (dQmax > 0) {
getindex(dQmax, i, j);
MergeGroups(i,));
Update_qgMatrix(i,j);
dQmax = Max(gMatrix);
}

U 2. retku je definirano da se procedura ponawja god se ne postigne lokalni maksimum
funkcije Q. To je ujedno i globalni maksimum, jer jednom kathblici ne postoji pozitivan
¢lan nemogte je spajanjem grupa paati Q. To je @ito iz definiranih pravila za
osvjezavanje elemenata matrit®’j.

Nooh~wWDN

Dohvataju se indeks grupai j cije spajanje rezultira maksimalnim porastom furecij
modularnosti. U 4. koraku radi se spajanje grupag tako da se elementi grupedodaju
grupij te se zatim grupa i briSe iz popisa grgpaups

U 5. koraku osvjeZzava se matrica udaljenosti pajeageefeniranim pravilima, a 6. se
odreiuje idwi najveli element matrice.
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Na slici 3.13 dan je vizualna predodzba postupka:

ONTST

X
PLX X Matrica udaljenosti je
simetri‘na,ali radi
jednostavnosti primjera
X X prikazana je kao donja
trokutasta.
J | x X
X X
X | x X | x

i j
Slika 3.18: Primjer postupka grupiranja

U gornjem primjeru, 0.-ti stupac je povezan i sj, pa je onda:

AQ'jo = AQjp + AQjo -
1. stupac je povezari gli ne g, pa je:

AQ’jl = AQiy — 2g5a, .
2. stupac je povezanjsali ne si, pa onda:

AQ’jZ = AQj2 — 2a;a; .
| tako dalje za sve stupce matrice.
Idealno, po zavrSetku postupka svi flektivni i gadijski oblici iste rij&i nalaze se u istoj
grupi. Razléite grupe predstavljaju razite rijeci.
3.3 Izvodenje pravila

Jednom kad su morfoloski &fie rijedi sortirane u grupe, mozZze se pristupiti
posljednjem, tréem koraku. Unutar grupa préavaju se razlike ni rijecima, te se na
osnovu njih predlazu pravila. Pri tome je méguzvesti i pogreSno pravilo, pa je zato
bitno uciti koliko ¢esto se novo potencijalno pravilo primjenjuje istaim grupama.
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Promotrimo sljedé& primjer na slici 3.14:

govor e

u ima

Slika 3.19: Primjer izvodenja pravila

Iz grupe rij€i u kojima se nalaze “ugovorima”, “ugovor” i “gowatizvode se 3 potencijalna
pravila. Prvo definira da se moZe odbaciti sufikena”. Drugo da se smije odbaciti prefiks
“u-" uz dodavanje sufiksa “-e”. Tée definira da ako rife pctinje sa prefiksom “u-" a
zavrSava sufiksom “-ima”, onda se oboje moze odbarzidodavanje sufiksa “-e”. MoZe se
primijetiti da je u sva tri pravila korijen rigg“govor”, medutim to je pretpostavka koja se na
osnovu tri varijacije ne moze potvrditi (bez pozaaja gramatike).

Potencijalno pravilo koje kaze da se moze odbpaodtiiks u- (izvedeno isigovori govor) ne
pojavljuje sefesto u ostalim grupama te se odbacuje kao nepoozdan

Koristi se sljedéa procedura za formiranje potencijalnih pravilgp&ra rij&i a i b unutar
iste grupe:

1.inti =0, string[]] m = get_matching_blocks(a, b );
2. for each strings inm{

3. replace_string(a,s,’(.+)");

4. i+

5. replace_string(b,s,"\\"+(string) i);
6. return"+a+"$>"+b;

Vektor m se u 1. retku procedure popunjava zaj&dm podnizovima. Zatim se u retcima 2
— 5 zamjenjuje podniz u rijea sa stringom (,+), dok se u @jeb on zamjenjuje s oblikorv#
gdje# ozna&ava redni broj zajed#kog bloka.

Primjerice, pretvorba rijg “vlada” u “vlade” definira se sljedém pravilom: ~(.+)e$-

>\1a , gdje se regularni izraz s lijeve strane zamjenfuflesnom stranom uziméiju obzir

poloZaj zajedrike grupe znakova. Pretvorba “momaka” u “momka” miedi se pravilom:
A.H)a(.+)$->\1\2 A

4 Ovo je pravilo dosta nezgodno za primjenu, jesup ono Sto se u gramatici hrvatskog jezika reaziepostojano a. Za
njegovu ispravnu primjenu bilo bi nuZzno poznavagirgatiku jezika na koji se primjenjuje.
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4. Programska izvedba

Program je u cjelosti pisan u C#-u. lako postojegpamske implementacije u
pojedinih modula u drugim jezicima (primjerice diiff datoteka za Python s Ratclif-
Obershelp algoritmom [14]), autoru je C puno drazpoznatiji jezik. Isto tako,
programiranje od nule eliminira nekeste probleme koéitanja tuteg koda.

Projekt se sastoji od 3 glavne datotelkéainform.cs sadrzi sve vezano uz
skelje i pozive metoda iz drugih klas@Vords.cs sadrzi sve vezano uz tri koraka
korjenovanja: odrdivanje udaljenosti, grupiranje 8hih rijeci i izvodenje pravila.
Stemmer.csprimjenjuje dobivena pravila i korjenjuje ulazngeéi.

4.1 Mainform.cs

U Mainform.cs je opisano ponaSanje algoritma, upute korisnikadreiene
restrikcije. Primjerice, zabranjeno je pokretanjgoaitma ako nije zadana ispravna
ulazna datoteka. Ili nije dopuStena negativna dnjest praga, nego se u tom ¢&gju
automatski korigira na najmanju dopustenu.

Samo stelje sastoji se od 2 pogleda izioekojih se prebacuje jabam. Prvi sadrzi
gumbie za odabir i &éitavanje (odnosno parsiranje) ulazne datotekenzatiabir metode
grupiranja (Ratclif-Obershelp ili algoritam,)D odabir praga za spomenute metode, odabir
praga frekvencije primjene pravila (sve ispod pragaodbacuje) te kotiao gumbéi za
pokretanje algoritma i spremanje rezultata.

Slika 4.1 ilustrira stelja programa:

_ . String Distance -Based Stemming - vjesnik-counts-nostop 500. txt

File  Tools  Help

General | Resilts |

Files
Input: _-.Efg\nbocumen.t.s and Settlngs\Hot\My .I-:.)ocumen.t.s\.;:.liﬁ-lql.j.i.s.t;:nncé-Stémm"ihg.gD-i-s.tanceé.t.emm.i-r;.j\.l.n-i.n.(ﬁéf:ué\v.i.esni.k-coun.t.s-no;t.op.566."{:;{:. !
7 Ratcliff - Obershelp B -
w 020 % 2 Bl
© D4 Treshold Treshold
Fun
Output: ;.Elixlljocument.s anci é;e.t.tiragl;\ll-iot-\ll;;lyll.:)loc:umentlsl\d-ii:.d(l.:)li.s.t;:nnc:e-Stlemn.ﬂingl\"[i-i;tance.é temmlr;g\bln\Debug\0500d4t020txt '
Shemmer =
Irpt: | zarnphe bt _‘
Rules; ;C:\Documents and SettingzsHot'y DocumentsdiplDiztanceStemmingtDiztance Stemmingibint D ebughoS00d4t020. txt _‘
() Advanced Usze aggressive stemming
) Basic
; SiEn
Output: | CADocuments and SettingstHotsty Documentsh diphDistanceStemmingh DistanceS temminghbintDebughsample2 tat
Statuis
Algarithm starked. |
Read 500 wards. -

Algorithe finizhed after Om24ds.
File 0500d4t020. tt saved.
Stemming started.

Fead 7813 words.

Read 25 ules.

Stemming finished after Om0s.
File sample tut zaved.

Saved,

Slika 4.1: Swelje programa
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Na alatnoj traci istie se opcijalTools Pom@u nje mogu se definirati tri parametra koja
suzuju ulazni skup rijg: No. of Random words, No. of same starting leftédtsimum word
length Prvom opcijom se oddeje ukupan broj rij& koje je potrebno nasufno Wwitati iz
ulazne datotekeNo. of same starting letterg druga opcija kojom se zadaje duljina
zajentkog prefiksa. To znd da ¢e se iz ulazne datoteke odbaciti svakasrieja ne dijeli
zajednéki prefiks sa barem joS jednom drugom dijélreca opcija jeMinimum word length

i njom se definira minimalna duljina rijg a sve kréde se odbacuju.

Na slici 4.2 prikazane su podene opcije u izborniku:

File | Tools | Help

' Genere| Mo, of random waords 3 | 500
Files Mo, of same skarking letters 3
ini F AER—
[Fpu Minirmum word length . tocumentzhdiplwiesnik-countz-nosh
Fun
. Etem
D4

Rumn

Slika 4.2: Opcije

Pokretanje algoritma redom poziva metode iz kM&ads Match), Newmal) i Ruleg),
koje su opisane u nastavku.

Za korjenovanje su predigna polja u sredini pogleda: gurfibiza Witavanje ulazne
datoteke s rijgma koje treba korjenovati, gunibza datoteku s definiranim pravilima
korjenovanja (moze se Koristiti izlaz prethodnograka) te gumldi za izvrSavanje
korjenovanjaStemi spremanje rezultata. Radi jednostavnosti, alikpm pokretanja polja
za ulazne datoteke nisu definirana, onda prograstaplpa predwene vrijednosti na temelju
prethodnog koraka ili pita korisnika za putanju.datmo, mogte je birati izméu osnovne i
brze metodeRasiq ili preciznije metodeAdvancel)l One su objaSnjene u poglavlju 4.3.

Podrzani format datoteka je tekstovni dokumentt)(kodiran po UTF-8 standardu (zbog
podrSke za hrvatske dijaktike znakove).

Na dnu se nalazi informativni prozoé s porukama o broju pEdanih, zapisanih rij@ ili
pravila, trenutnoj aktivnosti te vremenu izlemja.
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Drugi pogled predstavlja brz pregled rezultata, astho zapisa u izlaznoj datoteci. On je
prikazan na slici 4.3:

_ String Distance -Based Stemming - vjesnik-counts-nostop 500.txt

Fle  Tocls  Heip

wlast vlasti A4

najwise A

kraju kraja A4/
progle A4
wIEmEna /A7
svibnja 444
pitanja pitanje £44
liphja /47

zakon zakona /274
mogla moglo mogao mogli A4
ofujka /44

racan A

glavni £44

subaty 447
listopada #44
sprija A4

ministra ministarsteu ministarsteo ministarstea mimskar A4

Saved,

Slika 4.3: Pregled rezultata
4.2 Words.cs

Words.cs sastoji se od tri metode, slikovito nazvane poakona korjenovanja:
Match() za odrdivanje udaljenostiNewmar) za grupiranje stinih rije¢i i Ruleg) za
izvodenje pravila.

Metoda Match() formira veze meZzu dovoljno &him rije¢ima. Same rij&
pohranjene su u listi stringoweordslist Metoda prolazi kroz cijelu listu i svaku mj@oredi
sa svim ostalima rij@ma iz liste. Poréenje radi logika funkcija CheckTresholtring a,
string b) koja je zapravo okvir za poziv Ratclif-@bhelp metodeStringDistanceRili
algoritma O (StringDistanceD% ovisno o opciji odabranoj na &lju. Njen rezultat je true
ako po zadanoj metodi rijeprelazi definirani prag.

StringDistanceR{string a, string b) via decimalnu vrijednost ghosti rijeti ai b po R-O
algoritmu. Ona poziva ponmiou funkciju StringSimil koja pronalazi broj zajedékim
znakova u zadanom paru tije To je funkcija sa zadanim trivijalnim slajevima i
rekurzivnim pozivima nad nizovima s lijeve odnosthesne strane najduljeg zajetkug
podniza u rijéima a i b. Pri tome se ignorira razlika izahe velikih i malih slova. Ova
metoda je implementirana na temeljanka [11] i diskusije odnosno dijela kdda pisamog
Basicu [12].

StringDistanceD4 (string a, string b)je programska implementacije jednostavne
matemattke formule za prefiksno odivanje udaljenosti (3.2). Odtaje se indeksn prvog
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znaka koji je raziiit u obje rij&i te se jednostavnom petljomcrma vrijednost drugog
faktora (sume).

Rijeci koje prelaze prag povezuju se koriStenjem listgeslist koja je tip&edge gdje je
Edgestruktura koja u sebi sadrzi listu cjelobrojnilijednosti. edgeslidi] sadrzi sve veze
koje zavrSavaju wtoj rijeci iz wordslist Primjerice, ako je rijg,godine* na poziciji O u listi
wordslist strukturaedgeslig] sadrzi listu s vrijednostima 9 i 6Wordslis{9] je ,godina“, a
wordslis{67] je ,godinu“. Naravnoedgeslig9] sadrzi 0 i 67.

Time je ostvarena funkcionalnost stvaranja veza.

Metoda Newmalif) provodi grupiranje rij&. Na paetku se poziva procedura
MatrixFill () koja inicijalizira i popunjava matricu udaljertoggyMatrix. Stupci i retci
matrice predstavljaju grupe, a vrijednost u tablkei redaki i stupacj je promjena
modularnostQ;; ako se spoje te dvije grupe. Zatim se izvrSathie petlja s kriterijem
zaustavljanja da u matri@Matrix ne postoji nijedan pozitivan element. U petlji se
provodi odabir grupai i j cije spajanje rezultira naj¢en porastom funkcije
modularnostiQ. Elementi grupe se dodaju grupj te se zatim briSe grupa Matrica
udaljenosti se osvjezava pozivom proceddadrixUpdate) i petlja p@&inje iznova.

MatrixFill () popunjava matricu udaljenogiMatrix potetnim vrijednostima, za staj kad
svak rij& predstavlja vlastitu grupugMatrix je zapravo lista tipa decimal, radi
jednostavnosti izvrSavanja kasnijih operacija efiadijei-tog retka i stupca. Pamti se Sirina
matrice, a elementima se pristupa modulo logikoratrida se popunjava vrijednostima koje
racuna pomona metodaleltaQ

deltaQ(int i, int j) obavlja izrgun po formuli (4.1). g£se r&una gledajti za svaki vrha iz
groupslisfi] njegove veze edgeslidia]. Ako groupslisfj] sadrzi iste vrhove, onda to ztia
da je vrha povezan s vrhom iz gruge Za izr&un a broj rubova veza koje zavrSavaju u
grupi i se dobiva pozivom metode Count() ngiupslisfi] koja vrata broj elemenata, a
analogno tome dobiva se;i a

MatrixUpdatdint i, int j) osvjezava vrijednosti matrice udadfesti. Za svaki stupac matrike
u ovisnosti o tome je li grupa k povezana s grupognupomnj ili oboje mijenja se vrijednost
elementa matric\Qy. Nakon toga se prolaskom unatrag kroz listu brieredak ii-ti
stupac iz matrice koristemetodeRemoveA) i RemoveRangge

Time je dovrSen drugi korak algoritma.
MetodaRuleg) izvodi pravila nad skupom rife unutar iste grupe.

Unutar svake grupe igroupslistspokuSava se iz svih kombinacija dijgormirati pravilo.
Pravilo izvodi funkcijaDeduceRul@ kojoj se kao argumenti prosfigiu redom dulja, pa
krata rije¢. To je bitno za rad algoritma za korjenovanje,dkak rijeci primjenom pravila
svodili na krai oblik (a ne obratno, Sto bi zapravo bilo i2emje novih rijei).

Pravilo koje se izvede poredi se £ y®stoj€ima unutar liste stringoveuleslist Ako nema
takvog pravila, ono se dodaje u listu. Ako idémdi praviloi ve¢ postoji od ranije, pov@va
se odgovarajti broja¢ rulescountlisfi] koji pokazuje na to pravilo. Ovisno o pragu
pojavljivanja pravila definiranom prije pokretanggoritma, preZiviette samo n&g&a
pravila.
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DeduceRuléstring a, string b) pronalazi zajedke podnizove unutar rigg a i b te ih
zamijenjuje regularnim izrazima. U Pythonovom dliffl modulu pokazan dan je rekurzivan
algoritamget_matching_blocksli on se oslanja na neke druge procedure izodula. 1z
tog razloga programska implementacija u C#-u kiodgbstruku petlju umjesto rekurzije.
Prva rij& a rastavlja se na blokove varijabilne duljine.c@k bloka i njegova duljine su
parametri petlji. Koristi se metoda Substring()sdebtring za utdivanje da li rij& b sadrzi
takav isti blok. Ako da, onda se duljina zajethoig bloka povéava sve dok se ne danjen
maksimum. Tada se taj blok u Kjea zamjenjuje nizom ,(.+)", a u ri@ b nizom ,\#“, gdje

# upttuje na redni broj bloka. Primjerice, iz ,momaka;momka“ izvodi se pravilo da niz
S(-H)a(.+)" prelazi u niz \1\2".

Time je dovrSen i trg korak algoritma.

4.3 Stemmaer.cs

Stemmer.cs rezultate dobivene na skupu z#eoje u prethodnim koracima
primjenjuje na skup za testiranje. Prvo s@tava datoteka sa skupom za testiranje i
datoteka sa pravilima korjenovanja. Zatim se prayedna od 2 metode korjenovanja:
osnovna ili napredna.

Osnovna metoda nije previSe izbirljiva kod izboraypla koje moze primijeniti.
Od svih pravila odabiru se samo ona koja su ilfigs@a (ne poinju sa”™( ) ili sufiksna
(nemaju)$ u sebi). U glavnoj petlji procedure ona se primygu na sve rijéi sa ulaza
ako te rij&i pocinju sa odgovarajgim prefiksom, odnosno sufiksom.

Napredna metoda od svih primjenjivih bira ono pl@koje za promatranu rife
rezultira najkrédim pseudokorijenom. Primjerice, ako promatragijsuncanim” te moze
birati izmeiu korjenovanja na “swani” ili “sunc¢an”, odabratée drugu opciju. Zbog
natina na koji su definirana pravila (poglavlje 3.3psgban problem predstavljaju
promjene bez fiksiranog prefiksa ili sufiksa. Prémge, pravilo promjena “novca” u
“novac” (u hrv. gramatici to je pojava nepostojarajgteSko je pravilno primijeniti bez
poznavanja odgovarajag konteksta ili specifnosti gramatike. 1z tog razloga nije se
nastojalo primijeniti pravila koja mijenjaju samedan znak u sredini ri§g bez nekog
konteksta.

Za naprednu metodu se dodatno moze uklju opcija “agresivnog”
korjenovanja. “Agresivno” u ovom kontekstu zhaponovnu primjenu pravila na
prethodni rezultat korjenovanja. Ako imamo mali gkaravila, onda je takvo ponaSanje
poZeljno, ali moZe rezultirati prekorjenovanjeminfjerice, rije “prepreden” svela bi se
na pseudokorijen “den”. Ukoliko se ta opcija iskijualgoritam nakon primjene jednog

pravila prelazi na promatranje i€irijeci.

Korjenovane rij&i spremaju se u izlaznu datoteku.
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5. Eksperimentalno vrednovanje

5.1 Nacin vrednovanja

U poglavlju 1.6 objaSnjeno je kako korjenovanje @ijgava perfomanse sustava
za pretrazivanje informacija, te su definirani pounpreciznosti i odziva. Na osnovu te
dvije vrijednosti mogtie je napraviti ekstringno vrednovanje sustava. Primjerice, ako
trazimo po pojmu ,psi“, mogie je t@&no izra&unati preciznost i odziv za dohtene
dokumente o psima. Metim, za ocjenu tétnosti normalizacijskog postupka neovisno o
konkretnom zadatku potrebno je provesti intrémz vrednovanje.

Ovdje koriSteni intrinzini n&in vrednovanja temeljen je na postupku
predloZzenom u [21] i proSirenju predloZzenom u [20h je temeljen na prebrojavanju
greSaka potkorjenovanja (engl. understemming) k@rijenovanja (engl. overstemming).
Do pogresSke potkorjenovanja dolazi udju kad dva flektivna ili derivacijska oblika
iste rijeti nisu svedena na zajedku normu. Primjerice, ako se r§e,stanovi® i ,stana“
svedu na razitu normu: ,stanov“ i ,stan“. Obrnuto, do pogreSkmtkorjenovanja
dolazi u sldaju kad se na istu normu svedu dva oblika koja msufoloSki povezana.
Primjerice, ,arterije” i ,baterije” se svedu naushormu: ,aterije”.

Ova dva tipa pogreski ¢anaju se na rno sastavljenom uzorku. KoriSten je
uzorak [20] koji je n#injen iz tekstova Vjesnika, rubrike Kulture. On sgava 5052
oblika rijeci, a od toga 5014 razitih oblika (homografi su pridruZeni u viSe grupa).
Rije¢i su grupirane u 1985 derivacijskih grupadasobno odvojenih praznim redom.
Unutar jedne derivacijske, flektivne grupe (kojiha ukupno 2762) odvojene su redom
koji sadrzi samo crticu -. ‘ma normalizacijska procedura na takvom bi uzorleldta
praviti Sto manji broj pogreSaka potkorjenovanfaékorjenovanja.

Indeks potkorjenovanja (Ul) i indeks prekorjenowan(Ol) r&unaju se na
sljed&i natin [13]:

#(razliCito normalizirani parovi u svakoj grupi)

Ul = 51
#(parovi rijeci u svakoj grupi) ' (1)

o1 #(parovi iz razlicitih grupa svedeni na istu normu)

#(parovi svedeni na istu normu) (5.2)

U praksi su ova dva indeksa d@usobno povezana. Primjerice, konzervativno korjengs/
rezultirat ¢e s malo pogreSaka prekorjenovanja i puno pogrepakarjenovanja, doke
kod agresivnog korjenovanja situacija biti upravwruta (previSe€e se odsijecati i svoditi
na istu normu).

Uvodimo mjeru ukupne kvalitete korjenovanja (SQjakukazuje na ukupne performanse na
flektivnoj i derivacijskoj razini. Nju definiramodo:

20-un@a-orn
=" —or
Pri izratunu kvalitete flektivno-derivacijske normalizaciyeobzir treba uzeti samo pogreske

potkorjenovanja na flektivnoj razini te pogreSkekmrjenovanja na derivacijskoj razini [20].
Ona ukazuje na sveukupnu kvalitetu i na flektivinog derivacijskoj razini.

(5.3)
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Mjeru kvalitete flektivno-derivacijske normalizaei{idSQ) mogte je definirati na sljede
natin:
2(1-iUun@ —dor)
2 —iUl —dol
gdje je iUl indeks potkorjenovanja na flektivninugama, a dOI indeks prekorjenovanja na
derivacijskim grupama. Mijera idSQ neosjetljiva ja mazlike u stupnju derivacijske
normalizacije te uzima u obzir samo one pogreSkkop@novanja i prekorjenovanja za koje
je neupitno da su doista pogreske.

idsQ =

(5.4)

5.2 Rezultati

Skup za dgenje birao se iz tekstovne datoteke od oko 560r)eé preuzetih iz
kolekcije Vjesnika. Rijéi su sortirane podestalosti pojavljivanja u tekstovima. Jedan
od parametara testiranja bila je i v@tia ulazne datoteke. 1z pradtih razloga, tezilo se
trajanju izvatenja u rangu od nekoliko minuta.

U sljede&oj tablici dani su parovi vrijednosti za broj @djeu ulaznoj datoteci i
trajanju izvatenja algoritma [ Uzimano je prvih 300 do 900 rieiz ranije navedene
datoteke. Testno ¢éanalo sastoji se od Intelovog procesora P7350 kta tad 2GHz,
posjeduje 2GB radne memorije i disk s brzinom cdjeeb400 rpm.

Tablica 5.1 Algoritam Dy: prag 0,2; broj pojavljivanja pravila >=2 :

Broj rijeci u ulaznoj datoteci Vrijeme izvenja (s)
300 2
400 9
500 24
600 68+76
700 168
800 320
900 531+552
1000 987

' 76s je trajanje uz prag 0,3

' 5525 je trajanje uz prag pravila 4

U sljedeoj tablici provedeno je isto mjerenje za algoritRatclif-Obershelp.

Tablica 5.2 Algoritam Ratclif-Obershelp: prag 0,8; broj pdjaxanja pravila >=2 :

Broj rijeci u ulaznoj datoteci Vrijeme izvenja (s)

300 5

400 14

500 27/34/36

600 93

700 206

800 388

900 681+700

1000 1127

' 27s je trajanje uz prag 0,85; 36s je trajanjerag 0,75
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U nastavku su dani rezultati mjerenja za t##i kombinacije veliine ulazne datoteke,
koriStene metode i praga, broja pojavljivanja peavite dodatnih parametara: minimalna
duljina rijeci (1), broj nasumino witanih rijeci (n) ili broj slova u zajedkom prefiksu p).

Promatrane su vrijednosti: mjera kvalitete flektwherivacijske normalizacijeidSQ),
pogreSke potkorjenovanja na flektivnoj razirnlJl) te pogreSke prekorjenovanja na
derivacijskoj razini OI). Osim ako nije druggje navedeno, koriSteno je ,agresivno“
korjenovanje opisano u poglavlju 4.3 (rezultat kogvanja ponovno se pokuSava
korjenovati po drugim pravilima).

U tablici 5.3 mjerene su vrijednosti ovisno o odaimj mjeri (Ratclif-Obershelp — RO ili
algoritam D4) uz varijaciju broja rig¢ u ulaznoj datoteci.

Tablica 5.3 Usporedba kvalitete normalizacije za dvije mjedaljenosti:

# Broj Oznaka | prag r | dodatni [ idSQ iUl dol #
rije ¢i metode param. pravila

1 500 R-O 0,8 2 0,771 | 0,345 [ 0,059 48

2 500 D, 0,2 2 0,416 0,733 0,048 25

3 600 R-O 0,8 2 0,747 | 0,377 | 0,065 62

4 600 D, 0,2 2 0,727 0,412 0,049 34

5 700 R-O 0,8 2 0,743 | 0,368 [ 0,096 74

6 700 D, 0,2 2 0,793 0,316 0,053 39

7 800 R-O 0,8 2 0,783 | 0,306 [ 0,101 92

8 800 D, 0,2 2 0,793 0,316 0,053 40

9 900 R-O 0,8 2 0,775 | 0,311 | 0,113 100

10 900 D, 0,2 2 0,793 0,316 0,053 43

11 1000 R-O 0,8 2 0,758 | 0,275 | 0,203 122

12 1000 D 0,2 2 0,829 | 0,245 0,080 57

U tablici 5.4 dane su vrijednosti ovisno o pragdrsisti rijei po odabranoj mjeri. Prilikom
prowavanja rezultata treba uzeti u obzir da su kritehjije metode sljedg: Ratclif-
Obershelp prihnvga sve iznad praga, dok, prinvaca sve skine rijedi ispod zadanog praga.

Tablica 5.4 Utjecaj praga sthosti:

# Broj Oznaka | prag r | dodatni [ idSQ iUl dol #
rije i metode param. pravila

1 500 R-O 0,75 | 2 0,703 | 0,418 | 0,110 69

2 500 R-O 0,8 2 0,771 0,34% 0,099 48
3 500 R-O 085| 2 0,726 | 0,412 | 0,049 24

4 500 D, 0,15 2 0,411 0,737 0,043 16

5 500 D, 0,2 2 0,416 | 0,733 | 0,048 25

6 500 D, 0,30 2 0,776/ 0,343 0,049 42
7 600 R-O 0,75 | 2 0,676 | 0,452 | 0,115 87

8 600 R-O 0,80 2 0,747 0,37 0,065 67
9 600 R-O 085 | 2 0,726 | 0,412 | 0,049 30

10 600 D, 0,15 2 0,411 0,737 0,043 17

11 600 D, 0,20 | 2 0,727 | 0,412 | 0,049 25

12 600 D, 0,30 2 0,773] 0,347 0,049 46
13 900 D, 0,30 | 2 0,811 | 0,274 [ 0,079 203
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U tablici 5.5 dane su vrijednosti ovisno o parameta: minimalna duljina rij& (1), broj
nasuméno Wwitanih rijeci (n) ili broj slova u zajedrkom prefiksu ).

Tablica 5.5 Utjecaj parametara:

# Broj Oznaka | prag r | dodatni [ idSQ iUl dol #

rije ¢i metode param. pravila
1 331 R-O 0,8 2 I=6 0,475 | 0,684 | 0,036 29
2 381" R-O 0,8 2 p=3 0,767/ 0,351 0,06Dp 40
3 [ 500" R-O 0,8 | 2 | n=500| 0,070 | 0,964 | 0,106 4
4 847V R-O 0,8 2 p=3 0,767 0,276 0,181 11
5 900 R-O 0,8 4 | n=900 - 0
6 900 D, 0,2 4 | n=900 - 0

"pravila se izvode iz 331 rijekoje imaju barem 6 slova, iz datoteke od 1008ii]

" pravila se izvode iz 381 rijekoje imaju barem 3 zajedfkia paetna slova, iz datoteke od 500 &ije
" pravila se izvode iz 500 nasumo odabranih rijé iz datoteke od 10.000 rijie

V pravila se izvode iz 847 rijekoje imaju barem 3 zajedfkia paetna slova, iz datoteke od 1000 &ije
V pravila se izvode iz 900 rijenasuméno odabranih iz datoteke od oko 560.00C:tije

V! pravila se izvode iz 900 rijenasuméno odabranih iz datoteke od oko 560.00CTije

Tablici 5.6 sadrZzi mjerenja za minimalni broj pdjaanja pravilar >=4. Sva predloZena
pravila koja se u ulaznom skupu ne ponavljaju bar@uita odbacuju se kao nevéde

Tablica 5.6 Utjecaj broja pojavljivanja pravila:

# Broj Oznaka | prag r |dodatni | idSQ iul dol #
rije i metode param. pravila

1 700 R-O 0,2 4 0,778 | 0,344 [ 0,040 26

2 700 D, 0,2 4 0,591| 0,572 0,036 19

<) 800 R-O 0,2 4 0,772 | 0,351 [ 0,043 37

4 800 D, 0,2 4 0,724 0,417/ 0,039 24

5 900 R-O 0,2 4 0,767 | 0,276 | 0,181 43

6 900 D, 0,2 4 0,724 0,417, 0,039 27
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U tablici 5.7 dani su rezultati ze= 1 (primjena svih predlozZenih pravila) uz varjeapraga
sli¢nosti i broja ulaznih rij&:

Tablica 5.7 Usporedba kvalitete normalizacije ovisno o pralgtnosti i broju rij&i:

# Broj Oznaka | prag r |dodatni | idSQ iul dol #

rije i metode param. pravila
1 900 D, 012 | 1 0,634 | 0,519 | 0,064 27
2 900 D, 0,15 1 0,833 0,249 0,063 68
<) 900 D, 017 | 1 0,833 | 0,249 [ 0,063 73
4 900 D, 0,20 1 0,806 0,240 0.141 84
5 900 D, 025| 1 0,689 | 0,342 [ 0,273 126
6 2000 D 0,15 1 0,758 0,215 0,266 78
7 2000 D, 020 | 1 0,619 | 0,200 | 0,493 138

Tablica 5.8 sadrzi mjerenja za &jeve “neagresivnog” korjenovanja. Jednom korjenava
rije¢ nije se razmatrala za ponovno korjenovanije.

Tablica 5.8 Rezultati “neagresivnog” korjenovanja:

# Broj Oznaka | prag r |dodatni | idSQ iul dol #

rije i metode param. pravila
1 500 D, 020 1 0,537 | 0,628 [ 0,032 68
2 900 D, 0,20 1 0,635 0,527 0,031 84
<) 900 D, 025| 1 0,604 | 0,556 [ 0,052 126
4 2000 D 0,15 1 0,500( 0,662 0,034 78
5 2000 D, 020 | 1 0,716 | 0,429 | 0,037 138
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Tablica 5.9 Rezultati sortirani p@SQ (viSe je bolje):

# Broj Oznaka | prag r |dodatni | idSQ iul dol #
rije ¢i metode param. pravila

1 | 500" R-O 08 | 2 | n=500| 0,07 | 0,964 | 0,106 4

2 500 D4 0,15 0,411 0,737 0,043 16
3 600 D4 015 2 0,411 | 0,737 | 0,043 17

4 500 D4 0,2 0,416 0,733 0,048 25
5 331" R-O 0,8 2 =6 0,475 | 0,684 [ 0,036 29

6 700 D4 0,2 0,591] 0,572 0,03p 19
7 2000 D4 0,2 1 0,619 | 0,200 | 0,493 138

8 900 D4 0,12 0,634 0519 0,064 21
9 600 R-O 0,75 | 2 0,676 | 0,452 | 0,115 87

10 900 D4 0,25 0,689 0,342 0,273 12
11 500 R-O 0,75 2 0,703 | 0,418 | 0,11 69

12 800 D4 0,2 0,724) 0,417 0,039 24
13 900 D4 0,2 4 0,724 | 0,417 | 0,039 27

14 500 R-O 0,85 0,726 0,412 0,049 24
15 600 R-O 085 | 2 0,726 | 0,412 | 0,049 30

16 600 D4 0,2 0,727] 0,412 0,04p 34
17 600 D4 0,2 2 0,727 | 0,412 | 0,049 25

18 700 R-O 0,8 0,743 0,368 0,096 74
19 600 R-O 0,8 2 0,747 | 0,377 | 0,065 62

20 2000 D4 0,15 0,758 0,215 0,266 74
21 | 381" R-O 08 | 2 p=3 | 0,767 | 0,351 | 0,06 40
22 | 847" R-O 08| 2 p=3 0,767 0,276 0,18} 11
23 900 R-O 0,2 4 0,767 | 0,276 | 0,181 43
24 500 R-O 0,8 0,771 0,34% 0,099 48
25 800 R-O 0,2 4 0,772 | 0,351 | 0,043 37

26 600 D4 0,3 0,773 0,347 0,04p 46
27 900 R-O 0,8 2 0,775 | 0,311 | 0,113 100
28 500 D4 0,3 0,776 0,343 0,040 42
29 700 R-O 0,2 4 0,778 | 0,344 | 0,04 26

30 800 R-O 0,8 0,783 0,306 0,101 92
31 700 D4 0,2 2 0,793 | 0,316 | 0,053 39

32 800 D4 0,2 0,793 0,316 0,058 40
33 900 D4 0,2 2 0,793 | 0,316 | 0,053 43

34 900 D4 0,2 0,806 0,24 0.141 84
35 900 D, 030 2 0,811 | 0,274 | 0,079 203
36 900 D4 015 1 0,833 | 0,249 | 0,063 68

37 900 D4 0,17 0,833 0,249 0,063 73
# Broj Oznaka | prag dodatni| idSQ iul dol #

rijeci metode param. pravila

"pravila se izvode iz 331 rijekoje imaju barem 6 slova, iz datoteke od 100&irij

" pravila se izvode iz 381 rijekoje imaju barem 3 zajedfkia pasetna slova, iz datoteke od 500 &ije

" pravila se izvode iz 500 nasumo odabranih rijé iz datoteke od 10.000 rije

V pravila se izvode iz 847 rijekoje imaju barem 3 zajedfkia pasetna slova, iz datoteke od 1000 dije
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Na sljedéem grafikonu 5.10 prikazana su vrijednosti mjeralitete flektivno-derivacijske
normalizacije u ovisnosti o pojedinom mjerenjudblice 5.9:
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5.10: Optimiziranje ukupne kvalitete normiranja kro z prilagodbe metode

5.3 Rasprava rezultata

Iz tablice 5.3 udljivo je da za manji ulazni skup algoritam RatdDbershelp
rezultira véom kvalitetom normiranja od algoritma,Dr'a se razlika smanjuje
povetanjem broja ulaznih rif@ te za njih 700 prelazi u prednost algoritmg Koji zatim
nastavlja davati bolje rezultate kako raste brjegri

Opcenito, za véi ulazni skup bolji rezultati dobivaju se postawim viSeg praga broja
pojavljivanja pravilar (dno tablice 5.3; tablice 5.6 i 5.7). Sira brojem grupiranih rij&
postoji v&a vjerojatnost za ponavljanjem pogresno definirgmagyila, a prag u vrijednosti
2 ili vegi filtrira takve pogreske.

Na osnovu usporedbe utjecaja pragénsisti iz tablice 5.4 vidljivo je da se kvaliteta
algoritma D moZe pobolj3ati podizanjem praga, 5to za tu metedultira prihnvdanjem
rijeci koje su nesto manje &fie (sve ispod praga).

U tablici 5.5 razmatrao se hibridni pristup iztuedvije metode: uzimanjem u obzir tije
koje dijele pd&etni niz znakova s barem jo$ jednom drugongirieulaznog skupa njegovo
ponaSanje se priblizavalo radu algoritma Drugi pristup bio je odidvanje minimalne
duljine rijegi, koja je za algoritam Ratclif-Obershelp usko pama s pragom (jer on via
postotnu skinost). Kon&no, razmatrao se utjecaj predgrupiranj&iij®ne su sgitale
potpuno nasunino iz cijelog ulaznog skupa. Rezultati u odnostafdicu 5.3 pokazuju da
predsortiranje igra veliku ulogu: akditane rij&i uopte nisu skne, ne mogu se izvoditi
pravila. Ograniavanje duljine rijé&i ili zajednickog prefiksa nije dalo bolje rezultate, pa se
zato u ostalim mjerenjima odustalo od tog pristppholjSanju kvalitete.
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Iz tablica 5.6 i 5.7 odrk=ne su optimalne vrijednosti praga udaljenostagprpojavljivanja
pravilar. Zbog relativno malog ulaznog skupa, prag maknut (postavljen na 1), tako da su
se prihvéala sva predloZena pravila radije nego da se oglbaca koja se ne ponavljaju.

Iz tablice 5.8 vidljivo je kako pristup korjenovanjtjete na pogresku prekorjenovanja
odnosno potkorjenovanja. “Neagresivna” metoda siagej prekorjenovanje, ali zato
povetala potkorjenovanje. Tako je rezultirala slabijokupnom kvalitetom normiranja od
pristupa gdje se korjenovanje nad jednontrigmnavlja dok se ne iscrpe sva primjenjiva
pravila.

Najbolji rezultati postizali su se po prefiksnojentiranom algoritmu P(idSQ
iznosi 83.3%) nad ulaznim skupom od 900dgiijélgoritam Ratclif-Obershelp rezultirao
je kvalitetom normiranja koja je za 3 do 5% slamgd istim ulaznim skupom (tablica
5.9). Takvi rezultati ukazuju da je;Dolji algoritam za primjenu na hrvatski jezik.
Razlog tome je priroda hrvatskog jezika koji je tnmaorijentiran na sufikse, dok
algoritam Ratclif-Obershelp povezuje i one ¢ijkoje se razlikuju po dovoljno malo
slova na bilo kojoj poziciji. U v@ni slucajeva, to za rezultat ima sd@nje razlitih
rijeci na istu normu koja ne odgovara graniktim korijenu (a to je greSka
prekorjenovanja).

Rezultati su usporedivi s onima iz rada [8], gdjeus odgovarajil izbor praga postizao
idSQ od 85%. Radi usporedbe, jednostavno odsijedanja rij&i nakon odréenog broja
slova (engl. truncation) dostiZe rezultat od 75%k gecni¢ka normalizacija postize i do
95%.

Pogreska flektivhog potkorjenovanja bila je diméslucajeva 3 do 5 puta ¢a od gresSke
uslijed derivacijskog prekorjenovanja. To sugedaasu izvedena praviladoa, ali
nepotpuna. Odnosno, normirana forma u tindagkvima dulja je od gramékog korijena
rijeci.

Necatekivani rezultat je slabija kvaliteta normiranjautaznu datoteku od 2000 @jeu
odnosu ha w@nu mjerenja sa manjim brojem ulaznih &jePremda je taj sliaj dao
najmanju izmjerenu vrijednost za pogresku potkayemja, prekorjenovanje je poraslo i
tako smanijilo ukupnu kvalitetu.

Primjer jednog pogresnog pravila koje je izveo aitgan Ratclif-Obershelp, ap
nije izveo jest™g(.+)$->\1 . Ono je izvedeno na temelju&tosti parova rijé& poput
“grad” — “rad”, a zapravo nije pravo gram&to pravilo.

Drugi primjer je pravilo za nepostojano a: ~(.+33$->\1\2. Ono je izvedeno na temelju
slicnosti “zemlja” — “zemalja”, “stranaka” — “strankad|i isto tako i pogreSnim parom:
“pravo” — “prvo”. PoteSkéa kod primjene takvog pravila je Sto ono nije irver. Odnosno,
ne mozemo iz bilo koje rifg proizvoljnom eliminacijom slova “a” dobiti smigteoblik i
obratno: proizvoljno dodavanje slova “a” u (hrvais® jeziku nema smisla.

U dodatku A nalaze se primjeri grupiranih &ijeo oba algoritma. Dodatak B sadrZi pravila
koja su iz njih izvedena zajedno sa ukupnoim brgp@pavljivanja tog pravila u ulaznom
skupu. U dodatku C prikazani su primjeri korjengagoo najboljem skaju iz tablice 3.9.
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6. Zakljucak

Problem koji se pratavao u radu je razvoj algoritma za nenadzirangrsaro
uéenje koji bi prepoznavao sve morfolo3ki srodne kabliijeci (flektivne oblike jedne
rijeci i derivacijsko povezane oblike viSe ®jg Takav algoritam imao bi primjenu u
podrwju pretraZzivanja informacija, dubinskoj analizi $&¢&, raspoznavanju govora i
strojnom prevdenju. Postojé sli¢ni algoritmi zn&ajno pospjesuju perfomanse sustava
za pretrazivanje informacija poé@vaji odziv.

U tu svrhu napravljen je program koji korjenjujgéi na principu ortografske
udaljenosti. Programcupravila korjenovanja kroz tri faze. To su: powemije slEnih
rijeci na temelju dva konceptualno raia algoritma, organiziranje povezanih tije
derivacijske grupe te konmao izvaienje flektivnih pravila iz grupa.

Rezultati su usporedivi s radom [8], gdje se zaouetD, postizao idSQ od 85%.
U navedenom radu ulazni skup bio je vigle 560.000, dok je u ovom radu za najbolji
slucaj iznosio 900. Jednostavno odsijecanje kraj&irijakon odréenog broja slova
dostiZe rezultat od 75%, dok &@cka normalizacija postiZze i do 95%. Takav rezulth i
u prilog primjeni metode opisane u ovom radu zacjez nezavisan pristup.

Jedno od predloZenih butlln poboljSanja jest uvienje predsortiranja, odnosno
podjela velikog ulaznog skupa nha manje cjelingirif@je su smisleno grupirane. Time bi se
program izvr§ao u razumno dugom periodu nad sveukugiim ulazom nego je koriSten u
ovom radu. lzvelo bi se viSe potencijalnih pravitapretpostavku da bi taj pristup smanjio
pogreske potkorjenovanja.

Algoritam bi se dodatno mogao poboljSati prilagoatbgramatici hrvatskog
jezika i u tom smislu optimizirati za konkretanijezPrimjerice, mogla bi se definirati
najvea duljina gramatikog prefiksa. S druge strane, tema ovog rada bijagtno
nezavisan pristup, tako da bi to eventualno biaufokekog drugog rada.
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Dodatak A: primjeri grupiranih rijeci
U nastavku su dani primjeri koji oslikavaju razlikimeiu 2 metode grupiranja.

Ratclif-Obershelp:

e ostati sati ostali ostalim ///

* imamo imao ima /I/

e zemlja zemlji zemlje zemljama zemalja ///

« djelo tijela dijela djela dijelu ///

« koalicije policije policija ///

» strani stranaka stranka strane stranke ///

* rade radu gradu grad rad rada grada ///

e ratu rast hrvata hrvatskoga hrvatskim hrvatsko tiskam hrvatsku hrvatskog
hrvatski hrvatskoj hrvatska hrvatske hrvatskih anait rata ///

e uprava uprave prvo pravo prava /Il

e ostaje stanju stanje ///

D, za iste rijgi; pojedine derivacijske grupe odijeliene su znakthf, neke rijei su
prikazane u istom redu redi lakSe usporedbe zardralgoritmom:

e ostati ///sati ///ostali ostalim ///

e imamo ///imao /llima ///

* zemlja zemlji zemlje ///zemljama ///zemalja ///

» djelo djela ///dijela dijelu //hijela /l/

» koalicije //lpolicije policija ///

» strani strane ///stranka stranke ///stranaka ///

e rade /lfradu ///gradu grad grada ///rada ///

» rat ///vrata /llratu ///hrvatskim hrvatskih htsko hrvatsku hrvatski hrvatska
hrvatske hrvatskoga hrvatskom hrvatskog hrvatgkoj

» uprava uprave //lprvo [//pravo prava /Il

» ostaje /l/stanju stanje /Il
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Dodatak B: primjeri izvedenih pravila
U nastavku su dani primjeri pravila izvedenih peadenoj metodi.

Ratclif-Obershelp:
"po(.+)$->\1: 2 times.
Au(.+)$->\1: 2 times.
Au(.+)e$->\1a: 2 times.
~g(.+)$->\1: 3 times.
A(.+)a$->\1: 26 times.
A(L+)i$->\1: 8 times.
N(.+)a$->\1u: 20 times.

Dy:

AN.A+)m$->\1: 4 times.
N(.+)a$->\1e: 3 times.
N(.+)a$->\1i: 15 times.
A(.+)o$->\1a: 8 times.
N.A4)u$->\1a: 17 times.
N(.+)a$->\1: 21 times.



Dodatak C: primjeri korjenovanja

U nastavku su dani primjeri korjenovanja za najbafietodu

(D4 nad skupom od 900 rijeuz prag 0.17).

/ ace

adaptira

;ldaptacija
adaptaciji
-adaptirana
administraciju
adresu

aduta

advokat

afera

Cferama

\

fnapad

napada

napadaj

napetost
napetosti

napipati

napisala
napisali
napisane
napisao
napisati

naplate
naplatom

latu
NG

(ac

adaptir

adaptac
adaptac

-adaptiran
administrac
adres

adut

advokat

afer

fer
\C

fnapad

napad

napad

napetost
napetost

napipat

napisal
napisal
napisan
napis
napisat

naplat
naplat

lat
N
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