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Fakultet elektrotehnike i rǎcunarstva Sveǔcili šta u Zagrebu
Unska 3, HR-10000 Zagreb, Hrvatska

E-mail: jan.snajder@fer.hr

Sǎzetak—Zbog morfologije jezika rije či se u tekstu pojavljuju
u razli čitim morfolo škim oblicima. Ta pojava negativno utjěce na
performanse sustava za pretrǎzivanje informacija i klasifikaciju
teksta, osobito kod morfolǒski složenih jezika. Istraživanja su
pokazala da je performanse mogúce pobolǰsati provodenjem
nekog oblika morfološke normalizacije, odnosno sǎzimanjem
razli čitih morfolo ških varijanti rije či na jedan jedinstveni oblik.
Postupci morfolǒske normalizacije véc su desetljécima pred-
metom istraživanja u području pretra živanja informacija, a
istraživanja su danas dodatno intenzivirana sve vécom potrebom
za učinkovitim vi šejezǐcnim pretra živanjem informacija. U ovome
radu dan je pregled najpoznatijih, ali i nekih novijih postupaka
morfološke normalizacije, te je opisan uobǐcajeni način njihova
vrednovanja.

Klju čne riječi—Morfolo ška normalizacija, lematizacija, korje-
novanje, pretraživanje informacija, klasifikacija teksta, obrada
prirodnog jezika.

I. UVOD

Većina metoda pretrǎzivanja informacija (engl. information
retrieval, IR) i klasifikacije teksta (engl. text classification,
TC) temelji se namodelu vektorskoga prostora[1] u ko-
jemu su tekstovni dokumenti prikazani zbirkom pozicijski
neovisnih rijěci, odnosno tzv.vrećom rijěci (engl. bag-of-
words). Za takve metode učinci morfologije jezika mogu biti
vrlo nepovoljni: umjesto da je predstavljen jednim jedinim
oblikom, koncept se raspršuje na vǐse razlǐcitih morfolǒskih
varijanti. Budúci da se pojam iz upita (engl. query term)
u dokumentima mǒze pojavljivati u razlǐcitim morfolǒskim
varijantama, pri pretrǎzivanju informacija mǒze se dogoditi da
relevantni dokumenti budu nisko rangirani, iličak da uoṕce ne
budu dohváceni. Pri klasifikaciji teksta, morfolǒske varijacije
smanjuju pouzdanost statističkih procjena i stoga degradiraju
ukupnu performansu sustava. Pored toga, morfološka varijacija
povécava dimenzionalnost prostora značajki, koja je za vécinu
postupaka klasifikacije teksta već ionako dovoljno proble-
matǐcna [2].

Morfološku varijaciju, odnosno strukturu riječi sazdanu od
morfema, proǔcava lingvistǐcka disciplinamorfologije. Mor-
fologiju je mogúce podijeliti u dvije široke grane:flektivnu
i derivacijsku. Prva se bavi fleksijom (engl. inflection), od-
nosno tvorbom oblika rijěci (engl. word-forms). Oblici rijěci
izražavaju gramatǐcke znǎcajke rijěci, primjerice broj i paděz
kod imenica; broj, paděz, rod i stupanj kod pridjeva, i sl.
Fleksija se uobǐcajno ostvaruje dodavanjemafikasa (gra-

matǐckih morfema) osnovi rijěci (dijelu riječi koji nosi leksǐcko
znǎcenje). Vécinom su tosufiksiodnosno nastavci (afiksi koji
se nadovezuju na osnovu riječi), a rjede prefiksi (afiksi koji
prethode osnovi). Primjer fleksije u hrvatskome jeziku jest
kuća→kućom ili bogat→najbogatijih. Predmet proǔcavanja
derivacijske morphologije jest tvorba novih riječi iz postojécih
uporabom derivacijskih afikasa. Primjer derivacije u hrvatskom
jeziku jekuća→kućanskiili bogat→bogatstvo. Premda deriva-
cija mijenja znǎcenje rijěci, uobǐcajeno su izvedenica i polazna
riječ barem donekle semantički srodne.

Kako bi se uklonili negativni utjecaji morfološke va-
rijacije na pretrǎzivanje informacija i klasifikaciju teksta,
uobǐcajeno se u takvim sustavima primjenjuje neki oblik
morfolǒske normalizacije. Morfološka normalizacija podrazu-
mijeva sǎzimanje razlǐcitih morfolǒskih varijanti jedne rijěci,
bilo flektivnih ili derivacijskih, na jedan jedinstveni oblik,
morfolǒsku normu. U osnovi, taj postupak možemo smatrati
specijalnim slǔcajem postupkasǎzimanja pojmova(engl. term
conflation), odnosnogrupiranja pojmova(engl. term cluste-
ring), koji je medutim temeljen samo na morfološkoj, a ne i
na leksǐcko-semantǐckoj varijaciji [3]. U podrǔcju pretrǎzivanja
informacija, morfolǒska normalizacijǎcesto se smatra tehni-
kom za povécanje odziva (engl. recall), ali i preciznosti pri
niskim razinama odziva budući da relevantnim dokumentima
može omogúciti probijanje do vǐseg ranga [4].

U ovom radu dan je pregled postupaka morfološke normali-
zacije i nǎcina njihovog vrednovanja. Ostatak rada organiziran
je na sljedéci nǎcin. U II. dijelu diskutiraju se ukratko utjecaji
morfolǒske varijacije na sustave za pretraživanje informacija
i klasifikaciju teksta. U III. dijelu dana je podjela pristupa
morfolǒskoj normalizaciji te su u glavnim crtama opisani neki
tipični pristupi. Vrednovanje postupaka normalizacije opisano
je u IV. dijelu, a u V. dijelu iznesen je zaključak.

II. U TJECAJ MORFOLǑSKE VARIJACIJE

Utjecaj morfologije na performanse sustava za pretraživanje
informacija i klasifikaciju teksta to je veći što je véca mor-
fološka slǒzenost jezika. Morfolǒska slǒzenost jezika odredena
je učestalǒsću afiksacije u jeziku te slǒzenǒsću postupka
segmentacije afikasa u pojedinim oblicima riječi [5]. Neki
jezici (npr. vijetnamski) uoṕce ne koriste afiksaciju, dok je u
drugima (npr. japanskom) afikse lako segmentirati. Kod jezika
u kojima je ǔcestalost afiksacije veća, véca je i morfolǒska



varijacija, pa je i potreba za morfološkom normalizacijom u
nǎcelu izrǎzenija. Ǔcinkovitost samog postupka morfološke
normalizacije odredena je pak slǒzenǒsću segmentacije afi-
kasa.

Zbog toga što gramatǐcke znǎcajke uglavnom izrǎzava
česticama i poretkom rijěci u rěcenici, engleski je jezik, u
usporedbi s drugim jezicima indo-europske skupine, razmjerno
jednostavne morfolǒske slǒzenosti. S druge strane, slaven-
ski jezici, ukljǔcivo hrvatski, znatno su morfološki slǒzeniji,
posebice u pogledu fleksije. Primjerice, većina pridjeva u
hrvatskome jeziku mǒze poprimiti i vǐse od 40 razlǐcitih
oblika. Pored toga, postoji problem velikog broja višeznǎcnih
flektivnih sufikasa, tj. sufikasa koji, ovisno o tome s kojim ih
se osnovama kombinira, označavaju razlǐcite morfosintaktǐcke
znǎcajke. Primjerice, flektivni sufiks ‘-e’ izrǎzava znǎcajke
genitiva jednine vécine imenicaženskoga roda (npr.vode,
ruke), medutim isti sufiks kod imenica muškog roda mǒze
izražavati znǎcajku akuzativa mnǒzine (npr.vojnike, zakone).
Zbog ove vǐseznǎcnosti, slavenski su jezici bogati istopisni-
cama (homografima), tj. oblicima riječi koji su flektivno po-
vezani s dva ili vǐse razlǐcitih leksema. Primjerice,vodemože
biti oblik imenice voda, imenicevod te glagolavoditi. Pored
toga, u slavenskim su jezicima učestale glasovne promjene
na granicama morfema. Primjerice, dok sufiks ‘-e’ u obliku
vojnike oznǎcava akuzativ mnǒzine, u vojniče isti je sufiks
korišten u kombinaciji s glasovno izmijenjenom osnovom kako
bi oznǎcio vokativ jednine. U kontekstu pretraživanja infor-
macija i klasifikacije teksta, ovako visok stupanj morfološke
složenosti vrlo je problematičan.

Premda rana istraživanja za engleski jezik nisu bila indi-
kativna [6], danas se ipak smatra da morfološka normaliza-
cija pobolǰsava pretrǎzivanje informacija [7]. Kod morfolǒski
složenih jezika pobolǰsanja uslijed primjene morfološke nor-
malizacije u nǎcelu su izrǎzenija. Pokazano je da morfološka
normalizacija pospjěsuje pretrǎzivanje informacija u slǔcaju
europskih jezika iz romanske (francuski, talijanski, portu-
galski), germanske (njemački, nizozemski,švedski) ili ugro-
finske (madarski, finski) jezǐcne porodice [8], [9]. Za slavenske
jezike, to je utvrdeno za slovenski [10] ǐcěski [11]. Pre-
liminarna istrǎzivanja provedena za hrvatski jezik [12], [13]
upúcuju na slǐcne zakljǔcke.

Kao i kod pretrǎzivanja informacija,čini se da su utjecaji
morfolǒske normalizacije na klasifikaciju teksta temeljenu na
modelu vreće riječi takoder jezǐcno ovisni. Dok za engleski
[14], njemǎcki [14], [15] i nizozemski [16] nisu utvrdena
znǎcajna pobolǰsanja, kod morfolǒski slǒzenijeg hrvatskog
jezika pobolǰsanja su něsto izrǎzenija [17]–[19]. Istrǎzivanja
takoder sugeriraju da je utjecaj morfološke normalizacije
izraženiji pri manjem broju znǎcajki [17], [20]. Morfolǒska
normalizacija primjenjuje sěcesto i u svrhu smanjenja di-
menzionalnosti prostora značajki [21]. U [17] je pokazano da
je kod hrvatskog jezika uporabom morfološke normalizacije
u kombinaciji s odgovarajúcom metodom izbora značajki
dimenzionalnost prostora moguće smanjiti zǎcak 55%, i to bez
ikakvog utjecaja na performansu sustava. Uzmemo li u obzir
da prostor znǎcajki u ovakvim slǔcajevima redovito poprima

razmjere reda veličine 105, postaje jasan praktični znǎcaj koji
morfolǒska normalizacija ima kod postupaka za klasifikaciju
teksta.

III. PRISTUPI MORFOLǑSKOJ NORMALIZACIJI

U literaturi su predlǒzene razlǐcite taksonomije pris-
tupa morfolǒskoj normalizaciji [3], [14], [22]–[25]. Sasvim
općenito, postupke normalizacije možemo podijeliti prema:

• vrsti obuhvácene morfolǒske varijacije naflektivnei de-
rivacijske,

• vrsti uporabljenog znanja nalingvističke i statistǐcke,
• nǎcinu izgradnje naručne i automatske,
• nǎcinu same normalizacije narječničke (eng. dictionary-

based) i one temeljene napravilima (eng. rule-based).

Postupci koji se oslanjaju na lingvističko znanje u nǎcelu su
jezǐcno ovisni, dok su postupci temeljeni na rječniku u nǎcelu
ogranǐcenog opsegajer mogu normalizirati samo one oblike
koji su sadřzani u rjěcniku.

Dva osnovna pristupa morfološkoj normalizaciji jesuko-
rjenovanje (engl. stemming) ilematizacija (engl. lemmati-
sation). U ǔzem smislu, korjenovanje podrazumijeva ukla-
njanje afikasa iz oblika rijěci kako bi se dobio korijen za-
jednǐcki svim oblicima [26]. Tako dobiven korijen ne mora
odgovarati pravom korijenu rijěci u lingvističkome smislu.1

U širem smislu, korjenovanje je svaki onaj postupak koji
rezultira klasama ekvivalencije morfološki povezanih rijěci,
tzv. korijenskim klasama(engl. stem classes) ilisǎzimajúcim
skupovima(engl. conflation sets). Korjenovanje može obuhva-
titi i flektivnu i derivacijsku morfolǒsku varijaciju te mǒze
rezultirati razlǐcitim stupnjevima normalizacije, od slabog ili
konzervativnogdo jakog ili agresivnogkorjenovanja.

Za razliku od korjenovanja, lematizacija je postupak ko-
jim se pronalazi lingvistǐcki ispravan kanonski (natuknički)
oblik neke rijěci, odnosno lema. S lingvistǐckog stajalǐsta,
lematizacija je sofisticiranija od korjenovanja i za morfološki
složene jezike srodna je problemumorfolǒske analize. Pored
toga, lematizacija mǒze ukljǔcivati razrjěsavanje homografije
te morfosintaktǐcko oznǎcavanje,̌sto ječini šire primjenjivom.
U kontekstu morfolǒske normalizacije, dvije su osnovne raz-
like izmedu lematizacije i korjenovanja. Prvo, za razliku od
korjenovanja, lematizacija uvijek rezultira lingvistički isprav-
nom normom. Drugo, lematizacija obuhvaća samo flektivnu,
dok korjenovanje mǒze obuhvatiti i derivacijsku morfolǒsku
varijaciju. Lematizacija u nǎcelu iziskuje vǐse lingvistǐckog
znanja od korjenovanja, i to se znanje izravno ili neizravno
temelji na nekom obliku morfolǒskog leksikona.

U nastavku su detaljnije razmotreni neki tipični pristupi
morfolǒskoj normalizaciji.

A. Rjěcnička lematizacija

Rjěcnička lematizacija(engl. dictionary-based lemmatisa-
tion) podrazumijeva uporabu ručno sastavljenih morfolǒskih

1Neki izvori koriste pojampseudokorijenkako bi naglasili ovu razliku.
Takoder valja primijetiti da je pseudokorijen u praksi sličniji morfološkoj
osnovi rijěci (engl. stem) nego njenom korijenu (engl. root), odnosno korijen-
skom (leksǐckom) morfemu.



leksikona koji oblike neke rijěci, eventualno oznǎcene do-
datnom morfosintaktičkom informacijom, povezuju s pripad-
nom lemom (odnosno, u slučaju homografije, s više mogúcih
lema). Rjěcnička normalizacija teoretski nudi apsolutnu lin-
gvističku tǒcnost, no izgradnja morfološkog leksikona iziskuje
veliko lingvističko znanje i ogroman ljudski napor. Pored
toga, rjěcnička normalizacija nǔzno je ogranǐcenog opsega i
jezično ovisna. Primjer rjěcničke lematizacije jest lematiza-
cijski poslǔzitelj [12] izgraden nadHrvatskim morfolǒskim
leksikonom[27].2 Posljednja verzija ovog leksikona sadržava
više od 100.000 lema i gotovo 4 milijuna različitih oblika.

Problem ogranǐcenosti opsega morfološkog leksikona i ljud-
skog napora potrebnog za njegovu izgradnju u velikoj mjeri
rješavaju postupci (polu-)automatske akvizicije leksikona iz
korpusa. Takvi postupci koriste lingvističko znanje u obliku
morfolǒskih pravila i statistǐcke informacije iz korpusa kako
bi iz tog istog korpusa izlǔcili leme i povezali ih s odgova-
rajućim morfolǒskim paradigmama. Ljudski napor potreban je
u tom slǔcaju za formalnu definiciju morfologije jezika te za
eventualne povremene intervencije uzrokovane višeznǎcnǒsću
jezika. Budúci da je postupak akvizicije leksikona moguće
ponavljati nad razlǐcitim korpusima, problem ograničenosti
opsega manje je izražen. Opisani pristup korišten je za ak-
viziciju morfološkog lekikona za francuski [28], slovački [29]
i ruski jezik [30] te za prǒsirivanje postojéceg Hrvatskog
morfolǒskog leksikona [27]. Sličan pristup predlǒzen je i u ok-
viru formalizmafunkcijske morfologije[31]. Pristup akviziciji
morfolǒskog leksikona osmišljen posebno u svrhu morfološke
normalizacije, te primijenjen na hrvatski jezik, opisan jeu [32].

Problematǐcnom se na prvi pogled kod rječničkih postupaka
može činiti brzina izvodenja. Medutim, taj se problem u
praksi vrlo ǔcinkovito rjěsava primjenom konǎcnih automata,
odnosnopreoblǐcivača (engl. transducers) [33]. Preobličivači
omogúcavaju da ulazni oblik rijěci preoblikuje u normalizirani
oblik u vremenu proporcionalnom s brojem slova ulaznog
oblika, a pored toga pružaju znǎcajnu ǔstedu memorijskog
prostora.

B. Korjenovanje temeljeno na pravilima

Najrǎsireniji pristup korjenovanju predstavljaju pristupi te-
meljeni na pravilima (engl. rule-based stemming), takoder
poznati kaoalgoritmi uklanjanja afikasa(engl. affix removal
algorithms). Ovi algoritmi pronalaze korijen riječi primjenom
niza rǔcno kodiranih pravila odsijecanja (odnosno zamjene)
sufikasa i prefikasa. Uobičajeno je rijěc o heuristǐckim pra-
vilima temeljenima na ograničenom lingvistǐckom znanju.
Premda s rǎcunarskog stajališta algoritmi korjenovanja pred-
stavljaju brzo i elegantno rješenje, njihovo oblikovanje može
biti poprilično izazovno. To je osobito slučaj kod morfolǒski
složenih jezika koji intenzivno koriste afiksaciju i koji obiluju
glasovnim promjenama, pa stoga iziskuju veliki broj pravila.

Prvi algoritmi odsijecanja sufikasa razvijeni su za engle-
ski jezik: Lovinsov algoritam[26], Porterov algoritam [34]
i Paice-Huskov algoritam[35]. Lovinsov algoritam uklanja

2http://hml.ffzg.hr

najdulji sufiks koji se podudara s jednim od sufikasa iz
pripremljenog popisa. Kod Porterovog algoritma pravila od-
sijecanja sufiksa kaskadno su posložena u pet razina. Prvom
razinom ostvaruje se flektivna, a ostalimčetirima derivacijska
normalizacija. Primjerice, pravilo

(m > 1) ence→ ε

opisuje odsijecanje sufiksa-ence (npr. inference→infer), uz
uvjet da je heuristǐcka mjera korijenam veća od 1. Mjera
m otprilike odgovara broju slogova u korijenu. Definirana je
kao [C](V C)m[V ], gdjeV oznǎcava niz samoglasnika,C niz
suglasnika,[·] opcionalno pojavljivanje, am broj ponavljanja
nizaV C. Uvjetm > 1 u gornjem pravilu osigurava da ono nije
primjenjivo na, primjerice, oblikdefence(mjeram korijenadef
je 1). Na taj se nǎcin mogu sprijěciti mnoge pogrěske pre-
korjenovanja(engl. overstemming errors), odnosno pogreške
pretjeranog sǎzimanja morfolǒski ili semantǐcki potpuno nepo-
vezanih oblika rijěci (npr. korjenovanje oblikadefencei define
na korijendef). Paice-Huskov algoritam koristi slična pravila,
no primjenjuje ih iterativno sve dok se ne dosegne zaustavno
pravilo ili dok niti jedno pravilo vǐse nije omogúceno.

Po uzoru na algoritme za engleski jezik, slični su algoritmi
razvijeni za druge, morfolǒski slǒzenije jezike, uljǔcivo am-
harski [36], arapski [37], nizozemski [38], [39], francuski [40],
grčki [41], madarski i portugalski [8], latinski [42], malezijski
[43], ruski i ukrajinski [44], slovenski [10], poljski [45],
španjolski [46] i švedski [47]. U okviru projektaSnowball
razvijeni su i algoritmi korjenovanja za neke druge jezike.3

Razmjerno jednostavan algoritam korjenovanja za hrvatski
jezik predlǒzen je u [48].

C. Hibridno korjenovanje

Unatǒc tome što postavljaju uvjete na primjenu pojedinih
pravila, kod algoritama odsijecanja ipak sučeste pogrěske
prekorjenovanja. Na primjer, Porterov algoritam [34] pogrěsno
normalizira oblikepolicy i police na zajednǐcki korijen polic.
Ovaj problem donekle se može rijěsiti hibridnim postupcima
koji uz pravila odsijecanja sufikasa dodatno koriste rječnik.
Primjer takvog postupka jeKrovetzov algoritam korjenovanja
KSTEM [49] koji pravilo odsijecanja primjenjuje samo na
one oblike koji nisu sadržani u rjěcniku. Dodatno, kako bi
se sprijěcila normalizacija semantički nepovezanih oblika,
KSTEM ogranǐcava primjenu pravila odsijecanja derivacij-
skih sufikasa temeljem podudaranja u rječničkim definicijama
(engl. gloss overlap). Ovaj pristup, inače prvi puta upotrijeb-
ljen za razrjěsavanje leksǐcke vǐseznǎcnosti [50], temelji se
na pretpostavci dáce semantǐcki srodne rijěci biti u rječniku
definirane uporabom istih riječi. Eksperimenti nad engleskim
jezikom pokazali su da algoritam KSTEM poboljšava prezic-
nost sustava za pretraživanje informacija vǐse nego Porterov
algoritam, no da su razlike ipak male (manje od5% promjene
preciznosti).

Drugi pristup problemu prekorjenovanja semantički nepove-
zanih rijěci predlǒzen je u [51]. Algoritam provodi naknadno

3http://snowball.tartarus.org



particioniranje klasa ekvivalencije dobivenih Porterovim al-
goritmom na temelju statističke informacije o supojavljivanju
riječi u korpusu. Particioniranje se temelji na pretpostavci da
će se semantički srodni oblici blisko supojavljivati u tekstu
te da samo takve oblike treba normalizirati istom normom.
Primjerice, u tekstu u domeni kulture uputno je na istu
normu normalizirati oblikeizdati i izdavǎc, no to ne vrijedi
univerzalno te bi u nekoj drugoj domeni moglo bitištetno.
Mjera supojavljivanja rijěci a i b definirana je na sljedeći nǎcin:

em(a, b) = max
(nab − En(a, b)

na + nb

, 0
)

,

gdje su na i nb broj pojavljivanja rijěci a odnosno b u
korpusu,nab je broj njihova supojavljivanja u prozoru neke
odredene velǐcine, aEn(a, b) je očekivani broj supojavljivanja.
Particioniranje klasa ekvivalencije provodi se tako da se one
najprije predǒce grafom, a zatim se uklanjaju svi oni bridovi
za koje je vrijednost mjere supojavljivanja ispod nekog pre-
definiranog praga. Ovakvim statističkim pristupom dobiva se
konzervativnija te korpusu i domeni prilagodena normalizacija.
Eksperimenti nad engleskim pokazali su medutim razmjerno
mala pobolǰsanja u preciznosti sustava za pretraživanje infor-
macija (manje od5% promjene preciznosti).

D. Strojno ǔcena lematizacija

Učestali pristup morfolǒskoj normalizaciji, odnosno lemati-
zaciji, predstavlja uporaba metodanadziranog strojnog ǔcenja
(engl. supervised machine learning) za automatsku indukciju
lematizacijskih pravila iz postojećih morfolǒskih leksikona
ili morfološki oznǎcenih korpusa. Ovaj pristup osobito je
prikladan za morfolǒski slǒzene jezike koji iziskuju velik broj
lematizacijskih pravila. Ǒciti nedostatak predstavlja potreba
za morfolǒskim leksikonom, razmjerno skupim jezičnim re-
sursom.

Tipičan primjer ovog pristupa jest učenje lematizacijskih
pravila slovenskog jezika na temelju morfološkog leksikona
[52]. Lematizacijska pravila definirana su kao zamjena sufiksa
oblika X → Y , gdje jeX sufiks oblika rijěci a Y je sufiks
leme. Algoritam ǔcenja koristi paradigmuslijednog pokrivanja
(engl. sequential covering) kako bi na temelju primjera za
učenje oblika(oblik , lema) kombinatorǐckom optimizacijom
inducirao ako-ondapravila zamjene sufiksa. Primjer takvog
pravila jest:

if [ThreeLastCh = hom ∨ nom ∨ dom] then om → ε .

Kombinatorǐcka optimizacija temelji se na pohlepnom pre-
traživanju (engl. greedy search) u ovisnosti o kvaliteti pra-
vila mjerenoj na primjerima za učenje. Ovim je pristupom
ostvarena tǒcnost lematizacije od oko60%, odnosno oko75%
kada se primjeni dekompozicija problema metodomslijednog
modeliranja(engl. sequential modeling).

Sličan pristup, no temeljen na paradigmiripple-down pra-
vila (engl. ripple-down rules, RDR) predložen je u [53]. Něsto
drugǎcija je indukcija lematizacijskih pravila iz morfološki
oznǎcenog korpusa temeljeminduktivnog logǐckog programi-
ranja (engl. inductive logic programming, ILP) [54].

E. Korjenovanje temeljem sličnosti nizova znakova

Korjenovanje temeljeno na pravilima problematično je kod
jezika visoke morfolǒske slǒzenosti, dok je strojno ǔcena
lematizacija problematična kod jezika za koje ne postoje
morfolǒski leksikoni. Alternativu predstavljaju metodenenad-
ziranog strojnog ǔcenja(engl. unsupervised machine learning)
kojima se rjěcnici ili pravila korjenovanja induciraju automat-
ski iz neoznǎcenih korpusa. Prednost ovakvih postupaka jest
to što su u nǎcelu jezǐcno neovisni.

Tipičan primjer jest grupiranje morfološki povezanih rijěci
u klase ekvivalencije (korijenske klase) temeljem nekemjere
sličnosti nizova znakova(engl. string similarity measure) [55]–
[57]. Iz dobivenih grupa rijěci mogúce je zatim konstruirati
normalizacijske rjěcnike ili inducirati pravila korjenovanja. U
[55] mjera slǐcnosti dviju rijěci temelji se na broju podu-
darajúcih podnizova fiksne duljine, odnosnon-grama. Mjera
sličnosti SC (similarity coefficient) definirana je Diceovim
koeficijentom na sljedéci nǎcin:

SC =
2 × (broj zajednǐckih unikatnih n-grama)
zbroj unikatnih n-grama u svakom nizu

.

Korištenjem ove mjere provodi se zatim grupiranje temeljeno
na minimalnoj udaljenosti (engl. single linkage clusering) u
ovisnosti o heuristǐcki postavljenom pragu. Ovaj je pristup
uspjěsno primijenjen na mnoge jezike, uključivo engleski [58]
i turski [59]. U [56] opisana je prilagodba pristupa za arapski
jezik u kojoj se, radi ǔcestale infiksacije u jeziku i manje
prosjěcne duljine rijěci, umjesto Diceovog koeficijenta koristi
Jaccardov koeficijent. Pored toga, grupiranje se provodi tek
nakon primjene konzervativnog korjenovanja temeljenog na
pravilima.

Sličan pristup, primijenjen na bengalski jezik, opisan je u
[57]. Ondje je za mjeru sličnosti (odnosno mjeru udaljenosti)
predlǒzena, pored ostalih, sljedeća mjera:

D =
n − m + 1

m
×

n
∑

i=m

1

2i−m
,

gdje je m mjesto prvog nepodudaranja nizova znakova (bro-
jano s lijeva nadesno), an + 1 je duljina nizova (kráci od
dva niza nadopunjuje se s desna). Intuitivno, mjera nagraduje
dug zajednǐcki prefiks te kǎznjava svako daljnje nepodudaranje
znakova. Primjerice, za riječi astronomeri astronomicallyvri-
jedi m = 8, n = 13, paD = 6

8
×( 1

20 + · · ·+ 1

213−8 ) = 1.4776.
S ciljem dobivanjašto kompaktnijih grupa, za grupiranje je
korištena maksimalna, a ne minimalna udaljenost (engl. com-
plete linkage clustering). Kako bi se pronašla optimalna vri-
jednost praga, napravljena je analiza broja grupa u ovisnosti
o vrijednosti praga te je kao optimalna uzeta ona vrijednost
oko koje se broj grupa stabilizira. Eksperimenti nad engleskim
jezikom pokazali su da je korjenovanje provedeno na ovaj
nǎcin usporedivo s Porterovim algoritmom [34] u smislu
učinaka na performanse sustava za pretraživanje. Pristup je
uspjěsno primijenjen i na madarskom ičěskom jeziku [11].



F. Statistǐcki pristupi korjenovanju

Mnogi pristupi korjenovanju temelje se na statističkim infor-
macijama o pojavljivanju i supojavljivanju riječi u korpusu. U
literaturi se takvi pristupǐcesto nazivajuindukcija morfologije
(engl. morphology induction). Pristupi se razlikuju po tome
izvode li neko novo znanje iz postojećeg lingvistǐckog znanja
[51], [60] ili indukciju obavljaju bez ikakvog apriornog znanja
(engl. knowledge-free) [22], [61]–[63], a takoder i prema
tome ciljaju li iz korpusa izlǔciti skupove korijena i afikasa
(engl. affix inventories) ili omogúciti punu morfolǒsku analizu
riječi.

Jedan od najranijih pristupa statističkom korjenovanju teme-
lji se na tzv.raznolikosti sljedbenika(engl. successor variety)
[64]. Raznolikost sljedbenika jest broj različitih slova koja
se mogu pojaviti nakon nekog prefiksa. Metoda predložena
u [64] pronalazi korijen rijěci temeljem pretpostavke da se
duljinom prefiksa raznolikost sljedbenika smanjuje, da bi na
granici korijena naglo porasla.4 Granicom korijena mǒze se
proglasiti slovočija raznolikost sljedbenika prelazi neki prede-
finirani prag (metodaodsijecanja), slovo za koje je raznolikost
sljedbenika véca od prethodnog slova i idućeg slova (metoda
vrha i platoa) i sl. Pristup temeljen na raznolikosti sljedbenika,
u kojemu se koristilo heurističko pobolǰsanje metodevrha i
platoa, isproban je u [14] na engleskom i njemačkom jeziku.
Na zadatku grupiranja dokumenata postupak se pokazao tek
neznatno lǒsijim od korjenovanja temeljenog na pravilima.

Statistǐcki pristup korjenovanju predstavlja i već spomenuto
particioniranja klasa ekvivalencije dobivenih Porterovim al-
goritmom [51]. Ovaj pristup iskǔsan je takoder na klasama
ekvivalencije dobivenim pukim grupiranjem riječi koje dijele
zajednǐcki prefiks (pǒcetna tri slova),̌sto ne iziskuje nikakvo
lingvističko znanje. Dobiveni rezultati usporedivi su s Porte-
rovim [34] i Krovetzovim algoritmom [49].

Interesantan je i postupak indukcije pravila derivacijske
morfologije temeljem flektivnog morflǒskog leksikona [60].
Postupak najprije grupira morfološki srodne lema iz leksikona,
a zatim iz dobivenih grupa izlǔcuje pravila sufiksacije za
tvorbu jedne leme iz druge, gradeći na taj nǎcin za svaku grupu
pripadna derivacijska stabla. Takva se pravila mogu koristiti
za derivacijsko korjenovanje, ali i kao pomoć leksikografima
pri izradi jezǐcnih resursa.

Noviji pristupi indukciji morfologije iskǔsavaju i kombi-
niraju razlǐcite metode nenadziranog strojnog učenja. U [24]
opisan je postupak za indukciju pravila odsijecanja sufikasa
temeljen na algoritmunajmanje duljine opisa(engl. mini-
mum description length, MDL). U [63] opisan je postupak
koji koristi skriveni Markovljev model(engl. hidden Markov
model, HMM) za pronalǎzenje najvjerojatnijeg korijena riječi.
U [22] opisan je postupak izlǔcivanja skupa korijena i sufikasa
temeljen na minimizaciji broja elemenata u tim skupovima
uporabom genetičkog algoritma. U [62] opisan je postupak
koji kombinira vǐse vrsta lingvistǐckoga znanja – ortografiju,
semantiku i sintaksu – te koristi analizu raznolikosti sljed-

4Metoda je naslijedena iz strukturalne lingvistike u kojoj se granice
morfema nastoje utvrditi temeljem distribucije fonema [25].

benika i latentnu semantičku analizu (engl. latent semantic
analysis, LSA) kako bi iz korpusa izlučio klase ekvivalencija
ne samo morfolǒski véc i semantǐcki srodnih rijěci.

IV. NAČINI VREDNOVANJA

Morfološku normalizaciju mǒze se vrednovati na dva
nǎcina: ekstrinzǐcno ili intrinzično. Ekstrinzǐcno vrednovanje
provodi se neizravno, mjerenjem konkretnog učinka mor-
fološke normalizacije na performansu sustava za pretraživanje
informacija ili klasifikaciju teksta. Intrinzičnim vrednovanjem
izravno se mjeri tǒcnost samog postupka normalizacije neo-
visno o konkretnoj primjeni.

A. Ekstrinzǐcno vrednovanje

Vrednovanje performansi sustava za pretraživanje
uobǐcajeno se provodi nad standardiziranim ispitnim
kolekcijama. Prva kolekcija te vrste je kolekcijaCranfield
(sǎzeci znanstveniȟclanaka), a suvremene kolekcije su TREC
(jednojezǐcne ispitne kolekcije za više jezika) [65] i CLEF
(višejezǐcne kolekcije novinskihčlanaka) [66]. Takve se
kolekcije sastoje od skupa dokumenata, skupa tema odnosno
upita te ocjena relevantnosti(engl. relevance judgments) za
svaki upit. Ocjene relevantnosti su binarne (dokument je
relevantan za upit ili to nije) i donose ih ljudski suci sukladno
strogim naputcima. Budući da je kod suvremenih kolekcija
zbog velikog broja dokumenata praktički nemogúce napraviti
potpune ocjene relevantnosti (ocjene relevantnosti za svaki
dokument), koristi se tehnikaobjedinjavanja(engl. pooling)
[65] kako bi se dobile relativne ocjene relevantnosti: za
zadane upite dohvaćaju se dokumenti uporabom različitih
sustava za pretraživanje, objedinjuje se prvihk rangiranih
rezultata svakog sustava, a zatim se ocjenjivanje provodi samo
nad objedinjenim rezultatima. Ovaj način izgradnje ispitnih
kolekcija eksperimentalno je opravdan u [67].

Nad ispitnim kolekcijama performansa sustava za pre-
traživanje informacija uobǐcajeno se vrednuje mjeramapre-
ciznosti P i odziva (engl. recall)R, definiranih na sljedéci
nǎcin [68]:

P =
#(dohváceni relevantni dokumenti)

#(dohváceni dokumenti)
,

R =
#(dohváceni relevantni dokumenti)

#(relevantni dokumenti)
.

Preciznost i odziv medusobno su suprotstavljeni: odziv raste s
brojem dohvácenih dokumenata, dok preciznost tipično pada.
Standardna mjera koja na neki način objedinjuje informaciju o
preciznosti i odzivu rangiranih rezultata jesrednja prosjěcna
preciznost (engl. mean average precision, MAP): za svaki
upit izrǎcunava se srednja vrijednost preciznosti nakonšto je
dohvácen svaki relevantni dokument, a zatim se izračunava
prosjek za sve upite. Medutim, za neke primjene, kaǒsto su
internetske trǎzilice, mjera MAP nije indikativna. Za takve
je primjene puno prikladnija mjera preciznosti pri fiksnim
razinama odziva, tzv.preciznost nak (engl. precision atk),
često oznǎcavana kaoP@k.



Utjecaj morfolǒske normalizacije na sustave za pretraživanje
informacija naǰcěsće je vrednovan u smislu promjene preciz-
nosti pri fiksnom odzivu (primjericeP@25, P@50, P@75 ili
P@5, P@10, P@20) ili promjene MAP vrijednosti [6]–[9],
[40], [49], [51]. Uobǐcajeno se provodi i statistička analiza
rezultata kako bi se utvrdilo je li razlika u preciznosti statistički
signifikantna. U pogledu odabira najprikladnijeg statističkog
testa ne postoji usuglašeno stajalǐste [4]; ovisno o hipotezi i
pretpostavkama o distribuciji podataka, primjenjuje se upareni
t-test, Wilcoxonov test, dvofaktorska ANOVA (analiza vari-
jance) ilisamodopunjujúca (engl. bootstrap) metoda [69], [70].

Vrednovanja utjecaja morfološke normalizacije na klasi-
fikaciju teksta takoder se temelji na mjerama preciznosti i
odziva, zatim na mjeritočnosti (engl. accuracy) te mjeri
F1 koja je definirana kao harmonijska sredina preciznosti i
odziva, F1 = (2PR)/(P + R). Standardne ispitne kolekcije
su Reuters-21578i noviji Reuters-RCV1(novinski članci) te
kolekcija 20 Newsgroups(članci iz diskusijskih grupa).

B. Intrinzično vrednovanje

S obzirom da je krajnja svrha morfološke normalizacije
pobolǰsanje performanse sustava za pretraživanje informacija,
odnosno sustava klasifikacije teksta, ekstrinzično vrednovanje
ne samo da je korisno nego je i neizostavno. Medutim, kao
što je istaknuto u [71], ekstrinzično vrednovanje ne pruža bǎs
nikakav uvid u funkcioniranje postupka normalizacije. Točnije,
ekstrinzǐcno vrednovanje ne omogućava nam razlǔciti izmedu
slučajeva neispravne normalizacije od slučajeva u kojima je
normalizacija ispravna, ali nije od koristi. Za to je potrebno
provesti intrinzǐcno vrednovanje kojéce dati ocjenu tǒcnosti
normalizacijskog postupka neovisno o nekom konkretnom za-
datku. Takvi uvidi mogu biti kljǔcni pri izgradnji i optimizaciji
postupka normalizacije, osobito onih temeljenih na pravilima.

U [71] (slično i u [39]) predlǒzen je intrinzǐcan nǎcin
vrednovanja temeljen na prebrojavanju pogrešaka podkorje-
novanja(engl. understemming) iprekorjenovanja(engl. over-
stemming). Pogrěska podkorjenovanja nastupa kada dva oblika
riječi, premda morfolǒski povezani, nisu svedeni na zajedničku
normu. Pogrěska prekorjenovanja nastupa kada se na istu
normu svedu dva oblika koja nisu morfološki povezana.
Ove se pogrěske izrǎcunavaju na rǔcno sastavljenom uzorku
koji se sastoji od grupa morfološki povezanih oblika rijěci.
Točna normalizacijska procedura na takvom bi uzorku trebala
počinjavati što manji broj pogrěsaka podkorjenovanja i preko-
rjenovanja. Indeks podkorjenovanja (UI ) i indeks prekorjeno-
vanja (OI ) izračunavaju se na sljedeći nǎcin:

UI =
#(razlǐcito normalizirani parovi u svakoj grupi)

#(parovi rijěci svakoj grupi)
,

OI =
#(parovi iz razlǐcitih grupa svedeni na istu normu)

#(parovi svedeni na istu normu)
.

U praksi su ova dva indeksa medusobno povezana: npr. kon-
zervativno korjenovanje rezultirat́ce s malo pogrěsaka pre-
korjenovanja i puno pogrešaka podkorjenovanja, doḱce kod
agresivnog korjenovanja situacija biti upravo obrnuta. Ovi se
odnosi mogu izrazititězinom korjenovanja(engl. stemming

weight) definiranom kaoSW = OI /UI . U [71] je temeljem
ove mjere Porterov algoritam [34] ocijenjen kao poprilično
konzervativan, Lovinsov [26] kao umjeren, a Paice-Huskov
kao agresivan [35]. Interesantno je da kod ekstrinzičnog vred-
novanja ovih algoritama nisu ustanovljene nikakve signifi-
kantne razlike [25].

Opisana metoda može se koristiti za vrednovanje točnosti
ne samo flektivnih véc i derivacijskih normalizacijskih pos-
tupka. Medutim, budúci da derivacijski povezane riječi ne
moraju nǔzno biti i semantǐcki povezane, odnosno budući da
ta veza mǒze biti razlǐcite snage i kontekstno ovisna, to se
javlja problem kako napraviti odgovarajuće grupiranje. U [71]
predlǒzeno je da se grupiranjěcini odvojeno na dvije razine,
ovisno o snazi semantičke povezanosti. Unatoč tome,čini se
da je grupiranje u konǎcnici ipak u velikoj mjeri proizvoljno.

Lematizacijski postupci mogu se, osim navedenom meto-
dom, intrinzǐcno vrednovati i temeljem usporedbe s postojećim
morfolǒskim leksikonima. U tom slǔcaju tǒcnost normalizacije
može se izraziti u terminima preciznosti, odziva ili mjere
F1. Ovaj postupak medutim inzistira na lingvistǐckoj točnosti
leme, stoga ne mora biti indikativan za točnost normalizacije.

V. ZAKLJUČAK

Morfološka normalizacija sǎzimlje razlǐcite morfolǒske va-
rijante jedne rijěci na jedan jedinstveni oblik. Normalizacijom
se uklanjaju negativni ǔcinci morfolǒske varijacije na pre-
traživanje informacija i klasifikaciju teksta, ponajviše smanje-
nje preciznosti pretrǎzivanja pri niskim odzivima te povećanje
dimenzije prostora značajki. Potreba za morfolǒskom norma-
lizacijom osobito je izrǎzena kod morfolǒski slǒzenih jezika.

U ovome radu nǎcinjena je osnovna podjela pristupa mor-
fološkoj normalizaciji te je dan pregled nekih tipičnih postu-
paka. Postupci normalizacije razlikuju se, pored ostalog,prema
vrsti i količini znanja koja je u njih ugradena te stupnju auto-
matiziranosti. Svaki od opisanih postupaka ima svoje prednosti
i nedostatke. Opisana su i dva različita standardna pristupa
vrednovanju postupaka normalizacije: mjerenje učinaka nor-
malizacije na sustav za pretraživanje odnosno klasifikaciju te
izravno mjerenje tǒcnosti normalizacije neovisno o zadatku.
Prvi nǎcin vrednovanja je neizostavan, a drugi je koristan pri
izradi i optimizaciji normalizacijskog postupka.

Morfološka normalizacija i dalje je predmetom intenzivnog
istrǎzivanja. Veliki izazov predstavljaju mali jezici za koje
ne postoje odgovarajući jezični resursi. Za takve se jezike
posebno prikladnim̌cine automatski pristupi korjenovanju te-
meljeni na metodama nenadziranog strojnog učenja. Zanimljiv
je takoder odnos izmedu derivacijske morfologije i leksičke
semantike, koji u kontekstu pretraživanje informacija jǒs uvi-
jek nije dovoljno istrǎzen. Nedovoljno pǎznje posvéceno je i
problemu homografije, vrlo prisutnom kod morfološki slǒzenih
jezika kaošto je hrvatski.
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[48] N. Ljuběsić, D. Boras, and O. Kubelka, “Retrieving information in
Croatian: Building a simple and efficient rule-based stemmer,”in Digital
information and heritage. Zagreb: Odsjek za informacijske znanosti
Filozofskog fakulteta u Zagrebu, 2007, pp. 313–320.

[49] R. Krovetz, “Viewing morphology as an inference process,” in Proce-
edings of the Sixteenth Annual International ACM SIGIR Conference on
Research and Development in Information Retrieval, 1993, pp. 191–203.
[Online]. Available: citeseer.ist.psu.edu/krovetz93viewing.html



[50] M. Lesk, “Automatic sense disambiguation: How to tell a pine cone from
an ice cream cone,” inProceedings of the 1986 SIGDOC Conference.
ACM, 1986, pp. 24–26.

[51] J. Xu and W. B. Croft, “Corpus-based stemming using
cooccurrence of word variants,”ACM Transactions on Information
Systems, vol. 16, no. 1, pp. 61–81, 1998. [Online]. Available:
citeseer.ist.psu.edu/xu98corpusbased.html

[52] D. Mladeníc, “Learning word normalization using word suffix and
context from unlabeled data,” inICML, 2002, pp. 427–434.
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