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Sazetak—Zbog morfologije jezika rije ¢i se u tekstu pojavljuju
u razli¢itim morfolo Skim oblicima. Ta pojava negativno utjeCe na
performanse sustava za pretrdivanje informacija i klasifikaciju
teksta, osobito kod morfolgki slozenih jezika. IstraZzivanja su
pokazala da je performanse mogae pobolgati provodenjem
nekog oblika morfoloSke normalizacije, odnosno saimanjem
razlicitih morfolo Skih varijanti rije €i na jedan jedinstveni oblik.
Postupci morfoloske normalizacije vee su desetlj€ima pred-
metom istrazivanja u podru€ju pretrazivanja informacija, a
istrazivanja su danas dodatno intenzivirana sve @&ém potrebom
za Wwinkovitim vi SejezEnim pretrazivanjem informacija. U ovome
radu dan je pregled najpoznatijih, ali i nekih novijih postupaka
morfoloSke normalizacije, te je opisan uobtajeni naCin njihova
vrednovanja.

Klju¢ne rijeCi—Morfolo Ska normalizacija, lematizacija, korje-
novanje, pretrazivanje informacija, klasifikacija teksta, obrada
prirodnog jezika.

I. UvoD

Vetina metoda preti@vanja informacija (engl. information

retrieval, IR) i klasifikacije teksta (engl. text classifica,
TC) temelji se namodelu vektorskoga prostorfl] u ko-

matickih morfema) osnovi rijé (dijelu rijei koji nosi lekstko
zn&enje). V&inom su tosufiksiodnosno nastavci (afiksi koji
se nadovezuju na osnovu Bj¢ a rjede prefiksi (afiksi koji
prethode osnovi). Primjer fleksije u hrvatskome jeziku jest
kuca—kutom ili bogat—najbogatijin Predmet protavanja
derivacijske morphologije jest tvorba novih gjaz postoj&ih
uporabom derivacijskih afikasa. Primjer derivacije u hskatn
jeziku jekuca—ku€anskiili bogat—bogatstvoPremda deriva-
cija mijenja zné&enje rij&i, uobicajeno su izvedenica i polazna
rijec barem donekle semagki srodne.

Kako bi se uklonili negativni utjecaji morfokke va-
rijacije na pretraivanje informacija i klasifikaciju teksta,
uobiCajeno se u takvim sustavima primjenjuje neki oblik
morfoloske normalizacijeMorfoloSka normalizacija podrazu-
mijeva saimanje razitih morfoloSkih varijanti jedne rijéi,
bilo flektivnih ili derivacijskih, na jedan jedinstveni ak)
morfolosku normu U osnovi, taj postupak nd@mo smatrati
specijalnim slgéajem postupkaazimanja pojmovdengl. term
conflation), odnosn@rupiranja pojmova(engl. term cluste-
ring), koji je meadutim temeljen samo na morf@dkoj, a ne i

jemu su tekstovni dokumenti prikazani zbirkom pozicijskina lekstko-semantikoj varijaciji [3]. U podri&ju pretr&ivanja
neovisnih rij&€i, odnosno tzv.vrecom rijeCi (engl. bag-of- informacija, morfol&ka normalizacijaesto se smatra tehni-
words). Za takve metodecinci morfologije jezika mogu biti kom za povéanje odziva (engl. recall), ali i preciznosti pri
vrlo nepovoljni: umjesto da je predstavljen jednim jedininmiskim razinama odziva bud@uda relevantnim dokumentima
oblikom, koncept se rasgmje na vée razlCitih morfoloSkih maoze omogditi probijanje do véeg ranga [4].

varijanti. Buditi da se pojam iz upita (engl. query term) U ovom radu dan je pregled postupaka moréie normali-

u dokumentima mbe pojavljivati u razi€itim morfoloSkim zacije i n&ina njihovog vrednovanja. Ostatak rada organiziran
varijantama, pri preti&vanju informacija mée se dogoditi da je na sljedéi nacin. U Il. dijelu diskutiraju se ukratko utjecaji
relevantni dokumenti budu nisko rangirani,Gik da uope ne morfoloSke varijacije na sustave za préiranje informacija
budu dohvaeni. Pri klasifikaciji teksta, morfokke varijacije i klasifikaciju teksta. U Ill. dijelu dana je podjela pristp
smanjuju pouzdanost statistih procjena i stoga degradirajumorfoloskoj normalizaciji te su u glavnim crtama opisani neki
ukupnu performansu sustava. Pored toga, mastaoarijacija tipicni pristupi. Vrednovanje postupaka normalizacije opisan
povetava dimenzionalnost prostora Bagki, koja je za véinu je u IV. dijelu, a u V. dijelu iznesen je zakipak.

postupaka klasifikacije teksta &@eonako dovoljno proble-
maticna [2].

MorfoloSku varijaciju, odnosno strukturu resazdanu od  Utjecaj morfologije na performanse sustava za pdtemje
morfema, prot@iava lingvisttka disciplinamorfologije Mor- informacija i klasifikaciju teksta to je @ Sto je v&a mor-
fologiju je mogwee podijeliti u dvije Siroke graneflektivnu foloSka sl@enost jezika. Morfoldka sl@enost jezika oddena
i derivacijsku Prva se bavi fleksijom (engl. inflection), od-je uCestaldtu afiksacije u jeziku te sken&tu postupka
nosno tvorbom oblika rij@ (engl. word-forms). Oblici rijéi segmentacije afikasa u pojedinim oblicima &ijg5]. Neki
izrazavaju gramatike zn&ajke rije€i, primjerice broj i padg jezici (npr. vijethnamski) uope ne koriste afiksaciju, dok je u
kod imenica; broj, pade rod i stupanj kod pridjeva, i sl. drugima (npr. japanskom) afikse lako segmentirati. Kodkgezi
Fleksija se uolfiajno ostvaruje dodavanjerafikasa (gra- u kojima je (Cestalost afiksacije @a, vea je i morfolgka
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varijacija, pa je i potreba za morfadkom normalizacijom u razmijere reda veline 10°, postaje jasan prakini znaaj koji
naelu izr&enija. WEinkovitost samog postupka morf@ke morfoloska normalizacija ima kod postupaka za klasifikaciju
normalizacije odréena je pak slbendtu segmentacije afi- teksta.

kasa. -

Zbog toga $to gramatike zn@ajke uglavnom izrgava Ill. PRISTUPI MORFOLOSKOJ NORMALIZACIJI
Gesticama i poretkom rifg u retenici, engleski je jezik, u U literaturi su predlaene razkite taksonomije pris-
usporedbi s drugim jezicima indo-europske skupine, rammje tupa morfol&koj normalizaciji [3], [14], [22]-[25]. Sasvim
jednostavne morfokke sl@enosti. S druge strane, slavenopcenito, postupke normalizacije memo podijeliti prema:
ski jezici, ukljutivo hrvatski, znatno su morfadli slazeniji, « vrsti obuhv&ene morfol8ke varijacije ndlektivnei de-
posebice u pogledu fleksije. Primjerice,cirea pridjeva u rivacijske
hrvatskome jeziku mie poprimiti i vise od 40 razéitih « vrsti uporabljenog znanja rniagvistickei statisticke
oblika. Pored toga, postoji problem velikog broj&eznanih « n&inu izgradnje naucnei automatske
flektivnih sufikasa, tj. sufikasa koji, ovisno o tome s kojim ih « natinu same normalizacije ngecnicke (eng. dictionary-
se osnovama kombinira, oZtevaju razlitite morfosintakitke based) i one temeljene maavilima (eng. rule-based).
znaf:ajke. Primjerice, flektivni sufiks ‘-e’ iztaava znéajke POStUpCi kOjI se Os|anjaju na ||ngv|é|_qo Znanje u néelu su
genitiva jednine véine imenicazenskoga roda (npivode  jezigno ovisnj dok su postupci temeljeni na geiku u naelu
ruke), medutim isti sufiks kod imenica nikog roda mae ogranigenog opsegder mogu normalizirati samo one oblike
izrazavati zn&ajku akuzativa mngine (npr.vojnike zakong. koji su sadrani u rj&niku.

Zbog ove Véeznénosti, slavenski su jeZiCi boga“ iStOpiSI’]i- Dva oshovna pristupa morfdhoj norma“zaciji jesuko-
cama (homografima), tj. oblicima rgekoji su flektivno po- rjenovanje (engl. stemming) ilematizacija (engl. lemmati-
vezani s dva ili vée razlEitih leksema. Primjericeyodemaze sation). U @&em smislu, korjenovanje podrazumijeva ukla-
biti oblik imeniceVOda imenicevod te glagO|aV0diti. Pored njanje afikasa iz oblika r|fB kako bi se dobio korijen za-
toga, u slavenskim su jezicimeCestale glasovne promjenejednigki svim oblicima [26]. Tako dobiven korijen ne mora
na granicama morfema. Primjerice, dok sufiks *-e’ u oblikgdgovarati pravom korijenu rigé u lingvistitkome smisld:
vojnike ozn&ava akuzativ mngne, uvojnice isti je sufiks y girem smislu, korjenovanje je svaki onaj postupak koji
koriSten u kombinaciji s glasovno izmijenjenom osnovom kak@zultira klasama ekvivalencije morfdlki povezanih rijéi,

bi ozn&io vokativ jednine. U kontekstu preffianja infor- tzy, korijenskim klasamdengl. stem classes) iiazimajitim
macija i klasifikacije teksta, ovako visok stupanj morfie skupovima(engl. conflation sets). Korjenovanje ieobuhva-
slozenosti vrlo je problematan. titi i flektivnu i derivacijsku morfol&ku varijaciju te mae

Premda rana istzvanja za engleski jezik nisu bila indi- rezultirati razltitim stupnjevima normalizacije, od slabog ili
kativna [6], danas se ipak smatra da morbia normaliza- konzervativnoglo jakog ili agresivnogkorjenovanja.
cija pobolfava pretraivanje informacija [7]. Kod morfolski 7 razliku od korjenovanja, lematizacija je postupak ko-
slozenih jezika poboanja uslijed primjene morfolke nor- jim se pronalazi lingvistiki ispravan kanonski (natukiki)
malizacije u naelu su izr@enija. Pokazano je da morfalka oplik neke rij&i, odnosnolema S lingvistékog stajafta,
normalizacija pospfuje pretraivanje informacija u sléaju |ematizacija je sofisticiranija od korjenovanja i za mookNi
europskih jezika iz romanske (francuski, talijanski, pert sigzene jezike srodna je problenmorfoloske analize Pored
galski), germanske (njerdki, nizozemski,Svedski) ili ugro- toga, lematizacija mie ukljwivati razrigsavanje homografije
finske (matarski, finski) jeztne porodice [8], [9]. Za slavenskete morfosintakitko ozn&avanje sto je&ini Sire primjenjivom.
jezike, to je utvdeno za slovenski [10] EeSki [11]. Pre- y kontekstu morfoléke normalizacije, dvije su osnovne raz-
liminarna istraivanja provedena za hrvatski jezik [12], [13]like izmedu lematizacije i korjenovanja. Prvo, za razliku od
upleuju na sléne zakljicke. korjenovanja, lematizacija uvijek rezultira lingviski isprav-

Kao i kod pretraivanja informacija,Cini se da su utjecaji nom normom. Drugo, lematizacija obulteasamo flektivnu,
morfoloSke normalizacije na klasifikaciju teksta temeljenu nggk korjenovanje mie obuhvatiti i derivacijsku morfokku
modeluvreCe rijeci takader jezEno ovisni. Dok za engleski yarijaciju. Lematizacija u rizlu iziskuje vée lingvisttkog
[14], njema&ki [14], [15] i nizozemski [16] nisu utdena znanja od korjenovanja, i to se znanje izravno ili neizravno
zn&ajna pobofanja, kod morfoldki slazenijeg hrvatskog temelji na nekom obliku morfokkog leksikona.
jezika pobolpanja su n§to izr&enija [17]-[19]. Istrdivanja Uy nastavku su detaljnije razmotreni neki &ipi pristupi
takoder sugeriraju da je utjecaj morfdke normalizacije morfologkoj normalizaciji.
izrazeniji pri manjem broju zn&ajki [17], [20]. MorfoloSka N o
normalizacija primjenjuje s&esto i u svrhu smanjenja di-A- Ri€nicka lematizacija
menzionalnosti prostora zéajki [21]. U [17] je pokazano da  Rjetnitka lematizacija(engl. dictionary-based lemmatisa-
je kod hrvatskog jezika uporabom morf8lke normalizacije tion) podrazumijeva uporabu &no sastavljenih morfokkih
u kombinaciji s odgovarafgom metodom izbora zgajki
dimenzionalnost prostora mogeismanijiti za&tak 55%, i to bez _ ‘Neki izvori koriste pojampseudokorijenkako bi naglasili ovu razliku.

. . . . Takader valja primijetiti da je pseudokorijen u praksi&sliji morfoloSkoj
ikakvog utjecaja na performansu sustava. Uzmemo li u Ob%gnovi rije€i (engl. stem) nego njenom korijenu (engl. root), odnosngjéw-
da prostor znéajki u ovakvim sléajevima redovito poprima skom (lekstkom) morfemu.



leksikona koji oblike neke rij, eventualno ozri@ne do- najdulji sufiks koji se podudara s jednim od sufikasa iz
datnom morfosintaktikom informacijom, povezuju s pripad-pripremljenog popisa. Kod Porterovog algoritma pravila od
nom lemom (odnosno, u staju homografije, s $e mogaih sijecanja sufiksa kaskadno su p&spa u pet razina. Prvom
lema). Rj€niCka normalizacija teoretski nudi apsolutnu lintazinom ostvaruje se flektivna, a ostaléatirima derivacijska
gvisticku tatnost, no izgradnja morfosikog leksikona iziskuje normalizacija. Primjerice, pravilo
veliko lingvistitko znanje i ogroman ljudski napor. Pored
toga, rji€nicka normalizacija ntno je ograntenog opsega i
jezicno ovisna. Primjer rignicke lematizacije jest lematiza- gpisyje odsijecanje sufiksance (npr. inference-infer), uz
cijski poslwzitelj [12] izgreden nadHrvatskim morfolSkim yjet da je heuristika mjera korijenam veta od 1. Mjera
leksikonom[27]2 Posliednja verzija ovog leksikona sa@eva ., otprilike odgovara broju slogova u korijenu. Definirana je
viSe od 100.000 lema i gotovo 4 milijuna raitih oblika. kao [C](VC)™[V], gdje V ozna&ava niz samoglasnike niz
Problem ogrardienosti opsega morfaéog leksikona i ljud- syglasnika-] opcionalno pojavijivanje, an broj ponavijanja
skog napora potrebnog za njegovu izgradnju u velikoj mjefiza C. Uvjetm > 1 u gornjem pravilu osigurava da ono nije
rjeSavaju postupci (polu-)automatske akvizicije leksikoma iyrimjenjivo na, primjerice, obliklefencgmjeram korijenadef
korpusa. Takvi pOStUpCi koriste ||ngV|ékO Znanje u obliku je 1) Na taJ se nan mogu Spnjé't' mnoge pogr‘éke pre-
morfoloskih pravila i statisttke informacije iz korpusa kako korjenovanja(engl. overstemming errors), odnosno pdte
bi iz tog istog korpusa izili leme i povezali ih s odgova- pretjeranog semanja morfol&ki ili semantéki potpuno nepo-
rajucim morfoloSkim paradigmama. Ljudski napor potreban jgezanih oblika rijéi (npr. korjenovanje oblikaefence define
u tom sli£aju za formalnu definiciju morfologije jezika te zana korijendef). Paice-Huskov algoritam koristi 8ha pravila,
eventualne povremene intervencije uzrokovarEex&nasCu no primjenjuje ih iterativno sve dok se ne dosegne zaustavno
jezika. Bud@i da je postupak akvizicije leksikona mdmi pravilo ili dok niti jedno pravilo vée nije omogaeno.
ponavljati nad razlitim korpusima, problem ografgénosti  pg yzoru na algoritme za engleski jezikgsli su algoritmi
opsega manje je izkan. Opisani pristup kasten je za ak- razvijeni za druge, morfokki slazenije jezike, uljgivo am-
viziciju morfoloskog lekikona za francuski [28], slo¥& [29]  harski [36], arapski [37], nizozemski [38], [39], francui§ko],
i ruski jezik [30] te za préirivanje postojeeg Hrvatskog gtk [41], madarski i portugalski [8], latinski [42], malezijski
morfoloskog leksikona [27]. Stian pristup predien je iu ok- [43] ruski i ukrajinski [44], slovenski [10], poljski [45]
viru formalizmafunkcijske morfologijg31]. Pristup akviziciji  gpanjolski [46] ivedski [47]. U okviru projektaSnowball
morfoloSkog leksikona osrsljen posebno u svrhu morfdke  razvijeni su i algoritmi korjenovanja za neke druge jeZke.
normalizacije, te primijenjen na hrvatski jezik, opisamjB2]. Razmjerno jednostavan algoritam korjenovanja za hrvatski
Problemattnom se na prvi pogled kod geickih postupaka jezik predigen je u [48].
moze Ciniti brzina izvalenja. Melutim, taj se problem u
praksi vrlo winkovito rjgsava primjenom korémih automata, C. Hibridno korjenovanje
odnosnopreobliivata (engl. transducers) [33]. PreotilaCi Unatd tome $to postavljaju uvjete na primjenu pojedinih
omogiavaju da ulazni oblik rijei preoblikuje u normalizirani pravila, kod algoritama odsijecanja ipak $este pogréke
oblik u vremenu proporcionalnom s brojem slova ulaznogrekorjenovanja. Na primjer, Porterov algoritam [34] peSgio
oblika, a pored toga paaju zn&ajnu stedu memorijskog normalizira oblikepolicy i police na zajedritki korijen polic.
prostora. Ovaj problem donekle se rie rijesSiti hibridnim postupcima
koji uz pravila odsijecanja sufikasa dodatno koriste&mijk.
Primjer takvog postupka j&rovetzov algoritam korjenovanja
Najrasireniji pristup korjenovanju predstavljaju pristupi teKSTEM [49] koji pravilo odsijecanja primjenjuje samo na
melieni na pravilima (engl. rule-based stemming), tiko one oblike koji nisu sadiani u rj&€niku. Dodatno, kako bi
poznati kaoalgoritmi uklanjanja afikasgengl. affix removal se sprij€ila normalizacija semaritki nepovezanih oblika,
algorithms). Ovi algoritmi pronalaze korijen rieprimjenom KSTEM ogranéava primjenu pravila odsijecanja derivacij-
niza rn&no kodiranih pravila odsijecanja (odnosno zamjenegkih sufikasa temeljem podudaranja Wrjikim definicijama
sufikasa i prefikasa. Uatajeno je rij€ o heuristtkim pra- (engl. gloss overlap). Ovaj pristup, i prvi puta upotrijeb-
vilima temeljenima na ograéénom lingvisttkom znanju. lijen za razri8avanje leksike v&ezn&nosti [50], temelji se
Premda s réunarskog stajaia algoritmi korjenovanja pred- na pretpostavci dée semantiki srodne rijéi biti u rjetniku
stavljaju brzo i elegantno rgenje, njihovo oblikovanje nke definirane uporabom istih rigg Eksperimenti nad engleskim
biti poprilicno izazovno. To je osobito siaj kod morfolki  jezikom pokazali su da algoritam KSTEM pold&dyva prezic-
slozenih jezika koji intenzivno koriste afiksaciju i koji objlu  nost sustava za prefiganje informacija Ve nego Porterov
glasovnim promjenama, pa stoga iziskuju veliki broj pravil algoritam, no da su razlike ipak male (manje®d promjene
Prvi algoritmi odsijecanja sufikasa razvijeni su za englgreciznosti).
ski jezik: Lovinsov algoritam[26], Porterov algoritam[34] Drugi pristup problemu prekorjenovanja semeékithepove-
i Paice-Huskov algoritan{35]. Lovinsov algoritam uklanja zanih rijeti predidzen je u [51]. Algoritam provodi naknadno

(m>1) ence— ¢

B. Korjenovanje temeljeno na pravilima

2http://hm . ffzg. hr Shttp://snowbal | .tartarus. org



particioniranje klasa ekvivalencije dobivenih Porteroval- E. Korjenovanje temeljem ghosti nizova znakova
goritmom na temelju statigtke informacije o supojavljivanju . . . . ..

rijeéi u korpusu. Particioniranje se temelji na pretpostavci da <0riénovanje temelieno na pravilima problentab je kod
¢e se semaritki srodni oblici blisko supojavijivati u tekstu 16Zika visoke morfolske sldenosti, dok je strojno dena

te da samo takve oblike treba normalizirati istom normorffMatizacija problematha kod jezika za koje ne postoje
Primjerice, u tekstu u domeni kulture uputno je na ist[porfoloskl leksikoni. Alternativu predstavljaju metodenad-

normu normalizirati oblikeizdati i izdava, no to ne vrijedi Zifanog strojnog genja(engl. unsupervised machine learning)
univerzalno te bi u nekoj drugoj domeni moglo bitietno. koyr_na se I’](EinICI. ili pravila korjenovanja mduqraw automa_t-
Mijera supojavljivanja rijéi « i b definirana je na sliedgnagin: sk|v|z neozntiemh_ kovrpusa. Pred.nost ovakvih postupaka jest
to 5to su u néelu jezEno neovisni.
em(a,b) = maX(Mﬁ)’ Tipican primjer jest grupiranje morfad&i povezanih rijéi
Na + M u klase ekvivalencije (korijenske klase) temeljem nekjere

gdje sun, i n, broj pojavljivanja rij&i « odnosnob u slicnosti nizova znakov@ngl. string similarity measure) [55]—-
korpusu,n,;, je broj njihova supojavljivanja u prozoru neke[57]. Iz dobivenih grupa rijéi mogite je zatim konstruirati
odredene vekine, akn(a, b) je otekivani broj supojavljivanja. normalizacijske rjénike ili inducirati pravila korjenovanja. U
Particioniranje klasa ekvivalencije provodi se tako da se o[55] mjera slEnosti dviju rijei temelji se na broju podu-
najprije predée grafom, a zatim se uklanjaju svi oni bridovidarajitin podnizova fiksne duljine, odnosmegrama Mjera
za koje je vrijednost mjere supojavljivanja ispod nekog-preélicnosti SC (similarity coefficient) definirana je Diceovim
definiranog praga. Ovakvim statistim pristupom dobiva se koeficijentom na sljeds naCin:
konzervativnija te korpusu i domeni prilag@na normalizacija. o ' .
Eksperimenti nad engleskim pokazali sudugm razmjerno §C — 2 x (broj zajedn€kih unikatnih n-gram)a.
mala poboBanja u preciznosti sustava za preivanje infor- zbroj unikatnih n-grama u svakom nizu
macija (manje od% promjene preciznosti).

KoriStenjem ove mjere provodi se zatim grupiranje temeljeno

D. Strojno \ena lematizacija na minimalnoj udaljenosti (engl. single linkage clusejing

Utestali pristup morfolskoj normalizaciji, odnosno lemati- Ovisnosti o heuristiki postavijenom pragu. Ovaj je pristup
zaciji, predstavlja uporaba metodadziranog strojnog &enja  Uspiéno primijenjen na mnoge jezike, ukijivo engleski [58]
(engl. supervised machine learning) za automatsku inglukci turski [59]. U [56] opisana je prilagodba pristupa za akaps
lematizacijskih pravila iz postojgh morfolaskih leksikona J€zik u kojoj se, radi Gestale infiksacije u jeziku i manje
ili morfolodki ozn&enih korpusa. Ovaj pristup osobito jeProsj€ne duljine rij&i, umjesto Diceovog koeficijenta koristi
prikladan za morfoléki slazene jezike koji iziskuju velik broj Jaccardov koeficijent. Pored toga, grupiranje se provaddi te
lematizacijskih pravila. @iti nedostatak predstavlja potreba@kon primjene konzervativnog korjenovanja temeljenog na
za morfoldkim leksikonom, razmjerno skupim jézim re- Pravilima.
sursom. Slican pristup, primijenjen na bengalski jezik, opisan je u

Tipi€an primjer ovog pristupa jest¢anje lematizacijskin [57]. Ondje je za mjeru stnosti (odnosno mjeru udaljenosti)
pravila slovenskog jezika na temelju morfskmg leksikona predi@ena, pored ostalih, sljede mjera:
[52]. Lematizacijska pravila definirana su kao zamjena safik
oblika X — Y, gdje je X sufiks oblika rij&i aY je sufiks p_"- m+1 y i 1
leme. Algoritam @enja koristi paradigmalijednog pokrivanja o m gi—m '
(engl. sequential covering) kako bi na temelju primjera za
uEenje Obllka(oblzk, lema) kombinatorékom Optimizacijom gdje jem mjesto prvog nepodudaranja nizova znakova (bro_
indupirqo ako-ondapravila zamjene sufiksa. Primjer takvoqano s lijeva nadesno), a + 1 je duljina nizova (kréi od
pravila jest: dva niza nadopunjuje se s desna). Intuitivho, mjera ragea
dug zajedriki prefiks te kanjava svako daljnje nepodudaranje
znakova. Primjerice, za rij¢ astronometi astronomicallyvri-
Kombinatortka optimizacija temelji se na pohlepnom prejedim = 8, n = 13, paD = g X (Q%Jr- . -+213%8) = 1.4776.
trazivanju (engl. greedy search) u ovisnosti o kvaliteti pre8 ciliem dobivanjaSto kompaktnijih grupa, za grupiranje je
vila mjerenoj na primjerima zadenje. Ovim je pristupom koristena maksimalna, a ne minimalna udaljenost (engl. com-
ostvarena ténost lematizacije od ok60%, odnosno okd@5% plete linkage clustering). Kako bi se prdta optimalna vri-
kada se primjeni dekompozicija problema metodslijednog jednost praga, napravljena je analiza broja grupa u ovisnos
modeliranja(engl. sequential modeling). o vrijednosti praga te je kao optimalna uzeta ona vrijednost

Slican pristup, no temeljen na paradignipple-down pra- oko koje se broj grupa stabilizira. Eksperimenti nad erigies
vila (engl. ripple-down rules, RDR) predien je u [53]. N&to jezikom pokazali su da je korjenovanje provedeno na ovaj
drug&ija je indukcija lematizacijskih pravila iz morfad&i nafin usporedivo s Porterovim algoritmom [34] u smislu
ozn&enog korpusa temeljefinduktivhog logékog programi- ucinaka na performanse sustava za piédemje. Pristup je
ranja (engl. inductive logic programming, ILP) [54]. uspje&no primijenjen i na madarskom iceskom jeziku [11].

i=m

if [ThreeLastCh = hom V nom V dom] then om — ¢ .



F. StatistEki pristupi korjenovanju benika i latentnu semaiku analizu (engl. latent semantic
Mnogi pristupi korjenovanju temelje se na statiktin infor-  2nalysis, LSA) kako bi iz korpusa izt klase ekvivalencija
macijama o pojavijivanju i supojavijivanju riggu korpusu. U "€ Samo morfolski vec i semantki srodnih rijei.
literaturi se takvi pristup€esto nazivajundukcija morfologije
(engl. morphology induction). Pristupi se razlikuju po ®m
izvode li neko novo znanje iz postdieg lingvistékog znanja ~ MorfoloSku  normalizaciju moe se vrednovati na dva
[51], [60] ili indukciju obavljaju bez ikakvog apriornog anja netina: ekstrinz€no ili intrinzicna EkstrinzEno vrednovanje
(engl. knowledge-free) [22], [61]-[63], a tadter i prema Provodi se neizravno, mjerenjem konkretnoginka mor-
tome ciljaju li iz korpusa izliti skupove korijena i afikasa foloSke normalizacije na performansu sustava za pretje
(engl. affix inventories) ili omogititi punu morfoldku analizu informacija ili klasifikaciju teksta. IntrinZinim vrednovanjem
rijeci. izravno se mijeri tonost samog postupka normalizacije neo-
Jedan od najranijih pristupa stati&om korjenovanju teme- Visno o konkretnoj primjeni.
lji se na tzv.raznolikosti sljedbenikdengl. successor variety)
[64]. Raznolikost sljedbenika jest broj raatih slova koja
se mogu pojaviti nakon nekog prefiksa. Metoda preeim ~ Vrednovanje performansi sustava za prétranje
u [64] pronalazi korijen rijéi temeljem pretpostavke da seuobicajeno se provodi nad standardiziranim ispitnim
duljinom prefiksa raznolikost sljedbenika smanjuje, da &i rkolekcijama. Prva kolekcija te vrste je kolekcifaranfield
granici korijena naglo porasfaGranicom korijena mie se (s&eci znanstvenilélanaka), a suvremene kolekcije su TREC
proglasiti slovotija raznolikost sljedbenika prelazi neki prede{jednojezéne ispitne kolekcije za 8e jezika) [65] i CLEF
finirani prag (metodadsijecanja, slovo za koje je raznolikost (ViSejez€ne kolekcije novinskihclanaka) [66]. Takve se
sliedbenika véa od prethodnog slova i ideg slova (metoda kolekcije sastoje od skupa dokumenata, skupa tema odnosno
vrha i platog i sl. Pristup temeljen na raznolikosti sliedbenikal/pita te ocjena relevantnost{engl. relevance judgments) za
u kojemu se koristilo heuristko pobolganje metoderrha i Svaki upit. Ocjene relevantnosti su binarne (dokument je
platoa, isproban je u [14] na engleskom i njeékam jeziku. relevantan za upitili to nije) i donose ih ljudski suci sukte
Na zadatku grupiranja dokumenata postupak se pokazao $09im naputcima. Budii da je kod suvremenih kolekcija
neznatno I8ijim od korjenovanja temeljenog na pravilima. zbog velikog broja dokumenata prakti nemogde napraviti
StatistEki pristup korjenovanju predstavlja i #espomenuto Potpune ocjene relevantnosti (ocjene relevantnosti z&i sva
particioniranja klasa ekvivalencije dobivenih Porteroval- dokument), koristi se tehnikabjedinjavanja(engl. pooling)
goritmom [51]. Ovaj pristup iskéan je takder na klasama [65] kako bi se dobile relativne ocjene relevantnosti: za
ekvivalencije dobivenim pukim grupiranjem rijekoje dijele zadane upite dohgaju se dokumenti uporabom raitih
zajedniki prefiks (p@etna tri slova)3to ne iziskuje nikakvo Sustava za prettavanje, objedinjuje se prvihk rangiranih
lingvistitko znanje. Dobiveni rezultati usporedivi su s Portd€zultata svakog sustava, a zatim se ocjenjivanje provardps
rovim [34] i Krovetzovim algoritmom [49]. nad objedinjenim rezultatima. Ovaj ¢ia izgradnje ispitnih
Interesantan je i postupak indukcije pravila derivacijskéolekcija eksperimentalno je opravdan u [67].
morfologije temeljem flektivnog morfikog leksikona [60]. Nad ispitnim kolekcijama performansa sustava za pre-
Postupak najprije grupira morfd&i srodne lema iz leksikona, traZivanje informacija uoliajeno se vrednuje mjeranye-
a zatim iz dobivenih grupa iztwje pravila sufiksacije za Ciznosti P i odziva(engl. recall) 2, definiranih na sljedd
tvorbu jedne leme iz druge, gratiea taj n&in za svaku grupu Necin [68]:
pripadna derivacijska stabla. Takva se pravila mogu ktrist

IV. NACINI VREDNOVANJA

A. Ekstrinz€no vrednovanje

_ #(dohvaeni relevantni dokumenti)

za derivacijsko korjenovanije, ali i kao pofméeksikografima pP= —— 8

pri izradi jeztnih resursa. #(dohvaeni dokumenti)
Noviji pristupi indukciji morfologije isk&avaju i kombi- #(dohvaeni relevantni dokumenti)

niraju razltite metode nenadziranog strojnogenja. U [24] R= #(relevantni dokumenti)

opisan je postupak za indukciju pravila odsijecanja suéika
temeljen na algoritmunajmanje duljine opisaengl. mini-
mum description length, MDL). U [63] opisan je postupa
koji koristi skriveni Markovljev mode{engl. hidden Markov
model, HMM) za pronalzenje najvjerojatnijeg korijena rige

U [22] opisan je postupak izlivanja skupa korijena i sufikasa
temeljen na minimizaciji broja elemenata u tim skupovim%

uporabom genegtkog algoritma. U [62] opisan je postupak Oh\@f n svaki re_lteva’\rlg;_dokumenli, a _zapm sekglaava
koji kombinira viSe vrsta lingvisttkoga znanja — ortografiju, prt()SJe tzka stv?ll.upl e m:;:a neke pdr:(mjtgne, 7 ? iu
semantiku i sintaksu — te koristi analizu raznolikosti dije Interetske trafice, mjera nie ndikativna. z£a takve

je primjene puno prikladnija mjera preciznosti pri fiksnim
“Metoda je naslijdena iz strukturalne lingvistike u kojoj se granice[azmama vOdZ'Va7 tzvpreciznost nak (engl. precision at:),
morfema nastoje utvrditi temeljem distribucije fonema [25]. Cesto oznéavana kaaPQk.

F—’reciznost i odziv m#usobno su suprotstavljeni: odziv raste s
rojem dohvaenih dokumenata, dok preciznost &ipo pada.
tandardna mjera koja na nekitiraobjedinjuje informaciju o

preciznosti i odzivu rangiranih rezultata ggednja prosjéna

preciznost (engl. mean average precision, MAP): za svaki
pit izraunava se srednja vrijednost preciznosti naktmje



Utjecaj morfoldke normalizacije na sustave za preivanje weight) definiranom kadW = OI/UI. U [71] je temeljem
informacija nafeste je vrednovan u smislu promjene precizeve mjere Porterov algoritam [34] ocijenjen kao poprib
nosti pri fiksnom odzivu (primjericé’@25, PQ50, PQ75 ili  konzervativan, Lovinsov [26] kao umjeren, a Paice-Huskov
P@5, PQ10, P@20) ili promjene MAP vrijednosti [6]-[9], kao agresivan [35]. Interesantno je da kod ekstéinag vred-
[40], [49], [51]. Uobiajeno se provodi i statigka analiza novanja ovih algoritama nisu ustanovljene nikakve signifi-
rezultata kako bi se utvrdilo je li razlika u preciznostitsticki  kantne razlike [25].
signifikantna. U pogledu odabira najprikladnijeg statisbg Opisana metoda nie se koristiti za vrednovanje doosti
testa ne postoji usugdano stajafite [4]; ovisno o hipotezi i ne samo flektivnih v i derivacijskih normalizacijskih pos-
pretpostavkama o distribuciji podataka, primjenjuje sarepi tupka. Medutim, bud&i da derivacijski povezane rije¢ ne
t-test, Wilcoxonov test, dvofaktorska ANOVA (analiza varimoraju nizno biti i semantiki povezane, odnosno butuda
jance) ilisamodopunjujéa (engl. bootstrap) metoda [69], [70].ta veza mae biti razltite snage i kontekstno ovisna, to se

Vrednovanja utjecaja morfadxe normalizacije na klasi- javlja problem kako napraviti odgovardje grupiranje. U [71]
fikaciju teksta takder se temelji na mjerama preciznosti predi@eno je da se grupiranfni odvojeno na dvije razine,
odziva, zatim na mjeritocnosti (engl. accuracy) te mijeri ovisno o snazi semaite povezanosti. Unatotome,cini se
F, koja je definirana kao harmonijska sredina preciznostida je grupiranje u kor@ici ipak u velikoj mjeri proizvoljno.
odziva, F; = (2PR)/(P + R). Standardne ispitne kolekcije Lematizacijski postupci mogu se, osim navedenom meto-
su Reuters-21578 noviji Reuters-RCVXnovinski Clanci) te  dom, intrinzEno vrednovati i temeljem usporedbe s postoje
kolekcija 20 Newsgroupgclanci iz diskusijskih grupa). morfoloskim leksikonima. U tom skaju tanost normalizacije
N . moze se izraziti u terminima preciznosti, odziva ili mjere
B. Intrinzicno vrednovanje Fy. Ovaj postupak nautim inzistira na lingvistikoj tocnosti

S obzirom da je krajnja svrha morfdlke normalizaciie |eme, stoga ne mora biti indikativan zatwst normalizacije.
pobolanje performanse sustava za pr&trnje informacija,

odnosno sustava klasifikacije teksta, ekstinei vrednovanje V. ZAKLJUCAK

ne samo da je korisno nego je i neizostavno.diuten, kao

Sto je istaknuto u [71], ekstringmo Vrednovanje ne pia ba MorfoloSka normalizacija %mlje razlicite morfoldske va-
nikakav uvid u funkcioniranje postupka normalizacijecfige, fijante jedne rij€i na jedan jedinstveni oblik. Normalizacijom
ekstrinzéno vrednovanje ne omogava nam razkiti izmedu se uklanjaju negativni ginci morfolcske varijacije na pre-
slutajeva neispravne normalizacije od &ijeva u kojima je trazivanje informacija i klasifikaciju teksta, ponapd smanje-
normalizacija ispravna, ali nije od koristi. Za to je poteb Nnje preciznosti pretvanija pri niskim odzivima te poanje
provesti intrinzéno vrednovanje kojée dati ocjenu ténosti dimenzije prostora zi@ajki. Potreba za morfoikom norma-
normalizacijskog postupka neovisno o nekom konkretnom Zizacijom osobito je izraena kod morfolski slazenih jezika.
datku. Takvi uvidi mogu biti kljéni pri izgradnii i optimizaciji U ovome radu nénjena je osnovna podjela pristupa mor-
postupka normalizacije, osobito onih temeljenih na phandl foloSkoj normalizaciji te je dan pregled nekih &ipih postu-

U [71] (slieno i u [39]) prediden je intrinzEan na&in paka. Postupci normalizacije razlikuju se, pored ostgiogma
vrednovanja temeljen na prebrojavanju pdgiea podkorje- Vrsti i koliCini znanja koja je u njih ugena te stupnju auto-
novanja(engl. understemming)prekorjenovanjalengl. over- Mmatiziranosti. Svaki od opisanih postupaka ima svoje pwetin
stemming). Poggeka podkorjenovanja nastupa kada dva oblikanedostatke. Opisana su i dva r&# standardna pristupa
rijeci, premda morfolgki povezani, nisu svedeni na zajetkui Vvrednovanju postupaka normalizacije: mjerenjgnaka nor-
normu. Pogréka prekorjenovanja nastupa kada se na isfo@lizacije na sustav za pretiganje odnosno klasifikaciju te
normu svedu dva oblika koja nisu morf§ki povezana. izravno mjerenje ténosti normalizacije neovisno o zadatku.
Ove se pogréke izr&unavaju na réno sastavljenom uzorku Prvi n&in vrednovanja je neizostavan, a drugi je koristan pri
koji se sastoji od grupa morfai povezanih oblika rijgi. izradi i optimizaciji normalizacijskog postupka.

Totna normalizacijska procedura na takvom bi uzorku trebalaMorfoloSka normalizacija i dalje je predmetom intenzivnog
potinjavatisto manji broj pogréaka podkorjenovanija i preko-istrazivanja. Veliki izazov predstavljaju mali jezici za koje
rienovanja. Indeks podkorjenovanj&l) i indeks prekorjeno- ne postoje odgovaraju jeziCni resursi. Za takve se jezike
vanja (OI) izraCunavaju se na sljedenacin: posebno prikladnintine automatski pristupi korjenovanju te-
. e ; : : meljeni na metodama nenadziranog strojnégnja. Zanimljiv
Ul = #(razllcno#(npoar:;\a/\il|fi|j§?|5\p/>:iiz}ngl:uz\i/;1 koj grupl? je takader odnos izméu derivacijske morfologije i lekéke
semantike, koji u kontekstu prehiganje informacija j& uvi-
_ #(parovi iz razl€itih grupa svedeni na istu normu) jek nije dovoljno istrden. Nedovoljno piznje posvéeno je i
N #(parovi svedeni na istu normu) " problemu homografije, vrlo prisutnom kod morféla slazenih

U praksi su ova dva indeksa ahesobno povezana: npr. konJezika kaosto je hrvatski.

zervativno korjenovanje rezultirdte s malo pogrgaka pre-

korjenovanja i puno pogéaka podkorjenovanja, dote kod LITERATURA
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