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Uvod

Obrada prirodnog jezika (engl. natural language processing - NLP) jest podrucje racun
-arske znanosti i umjetne inteligencije koje omogucava raCunalima analizu i razumijevanje
ljudskih (prirodnih) jezika. Pod terminom ljudski jezik ili prirodni jezik podrazumijeva
se jezik koji ljudi koriste za svakodnevnu, medusobnu komunikaciju. Kao kontrast stoje
“umyjetni jezici” u koje spadaju npr. programski jezici i matematicke notacije.

Prirodni jezici su se razvijali generacijskim prenoSenjem ’s koljena na koljeno” i zbog
toga se jako teSko mogu svesti pod skup eksplicitnih pravila. Kao posljedica toga, ne pos-
toje kompajleri ni interpreteri za prirodne jezike poput, primjerice, hrvatskog ili engleskog
jezika, dok za umjetne postoje. Stoga, cilj ovog podrucja jest omoguciti raCunalima obav-
ljanje korisnih zadataka koji ukljuCuju ljudski jezik, poput komunikacije ¢ovjek-racunalo,
ili poboljSanja komunikacije covjek-Covjek ili nekakve korisne obrade jezika/govora.

A obrada jezika jest doista posvuda. Cinjenica da radunalo “razumije” nas jezik postala
je sveprisutna i uobicajena u nasoj svakodnevici i toliko smo se priviknuli na nju da mozda
1 ne zamjecujemo da je upravo racunalna obrada jezika zasluZna za mnoge stvari koje nas
okruZuju. Recimo, internetski pretraziva¢ moZze pruZiti znacajnije rezultate ako se indeksi
internetskih stranica ili dokumenti ¢uvaju tako da uzimaju u obzir znacenje tekstova. Stan-
dardni alat kod svih internet pretrazivaca te tipkovnica za pametne telefone jest automatsko
popunjavanje koje koristi NLP za dovrsSetak misli prilikom pretraZivanja. Mnogi programi
za obradu teksta, proSirenja za internet pretrazivace te uredivaci teksta sadrze pravopisne i
gramati¢ke provjernike. Racunalni programi koji omogucuju oblik interakcije (Cavrljanja)
izmedu Covjeka i stroja (tzv. chatbot programi) koriste obradu prirodnog jezika kako bi
generirali odgovor korisniku. NLP proto¢ne strukture koje generiraju tekst ne samo da
mogu kreirati kratke odgovore korisniku kod chatbot programa te virtualnih pomocnika,
veC 1 mogu kreirati mnogo dulje odlomke teksta. Pa tako Associated Press koristi NLP
kao robot-novinare za pisanje gotovih ¢lanaka o financijskim vijestima i izvjeStaja o sport-
skim dogadajima. Programi mogu i sastavljati vremensku prognozu koja ¢e zvucati sli¢no
onome kako bi je vas meteorolog sastavio. Imamo i filtere za nezeljenu postu koji su pomo-
gli e-poStama da preteknu telefon i telefaks kao glavne komunikacijske kanale u 90-ima.
Nadalje, oko 20% tweet-ova vezanih za predsjednike izbore u SAD-u 2016. sastavljeni
su od strane chatbot-ova[8]]. Na stranicama koje imaju sluzbu za korisnike mozete ¢ak raz-
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govarati s takvim vrstama programa. NLP sustavi mogu generirati 1 viSe od obi¢nih objava
na druStvenim mreZama. Mogu razvijati dugometrane filmove te ostavljati recenzije pro-
izvoda na npr. Amazonu. StoviSe, veéina recenzija za kupljene proizvode i odgledane
filmove nisu napisani ljudskim rukama. Kada chatbot programima dodamo jo§ dodatan
atribut, prepoznavanje glasa, tada dobijemo Siri i Google Assistant[18]. Takoder, NLP
sustavi mogu zamijeniti tajnice u kompanijama i tako odgovarati na pozive, organizirati
dogadaje, zakazati susrete, komunicirati s klijentima preko e-poSte. Mogu ¢ak pripomoci
u marketinSkim kampanjama generirajuci reklame.

Search Web Documents Autocomplete
Editing Spelling Grammar Style

Dialog Chatbot Assistant Scheduling
Writing Index Concordance Table of contents
Email Spam filter Classification Prioritization

Text mining

Law

News

Attribution
Sentiment analysis

Behavior prediction

Creative writing

Summarization
Legal inference
Event detection

Plagiarism detection

Community morale monitoring

Finance

Movie scripts

Knowledge extraction
Precedent search
Fact checking
Literary forensics
Product review triage
Election forecasting

Poetry

Medical diagnoses
Subpoena classification
Headline composition
Style coaching
Customer care
Marketing

Song lyrics

Slika 0.1: Primjene obrade prirodnog jezika

MoZda sve prethodno nabrojano zvuci kao obic¢ni proces nad podacima koje racunalo 1
inace ionako izvrsava. I donekle je to tocno. No, ono §to sustinski razlikuje aplikaciju koja
obraduje jezik od one koja obraduje sirove sistemske podatke jest poznavanje i razumijeva-
nje jezika. Uzmimo primjer Unixove wc sistemske naredbe. Ona se koristi za prebrojavanje
bitova, rijeci i linija u nekoj tekstualnoj datoteci. Kada tom naredbom Zelimo prebrojati bi-
tove 1 linije tada to uistinu jest obi¢no izvrSavanje raCunalnih instrukcija nad podacima. S
druge strane, ako Zelimo izbrojati koliko rijeci sadrZzi tekstualna datoteka tada prije ikakvog
izvrSavanja prvo moramo znati §to je to zapravo rije¢[16]. I jo$ vaznije, racunalo to isto
mora znati. Dakle, trebamo ga u nekom smislu ’nauciti” prepoznavati rijeci. Odnosno, po-
trebno mu je nekakvo znanje o prirodnom jeziku da bi tu operaciju/zadatak mogao izvrSiti.

Upravo zato pri obradi prirodnog jezika veliku ulogu ima jezikoslovlje ili lingvistika.
Logi¢na posljedica te uloge jest da metode proucavanja strukture jezika iskoristimo u
obradi prirodnog jezika na racunalima. Koraci koje poduzimamo pri obradi prirodnog
jezika redom ukljucuju:[24]

e leksicku analizu - identificiranje i analizu strukture rijeci



SADRZAJ 3

o sintakticku analizu - analizu strukture rije¢i u recenici (gramatika)
e semanticku analizu - identificiranje znacenja rijeci i teksta
e integraciju diskursa - analizu znacenja reCenice u odnosu na prethodnu recenicu

e pragmaticku analizu - ponovnu interpretaciju onoga Sto se reklo kako bi se identifi-
ciralo ono Sto se mislilo reci.

Speaker’s intended meaning

1

Pragmatic analysis
A

Semantic analysis
A

Syntactic analysis
A

Lexical analysis
A

Tokenization

1

Surface text

Slika 0.2: Koraci pri analizi i obradi prirodnog jezika

U ovom radu ¢emo prouciti svaki od tih koraka detaljnije, vidjeti podzadatke koje svaka
od tih analiza obuhvaca te algoritme koji implementiraju svaku od tih vrsta analiza na
racunalima. Potom ¢emo spomenuti razne primjene tih vrsta analiza koje smo obradili od
kojih éemo naglasak staviti na chatbot programe, kao Sto 1 sam naslov rada ukazuje. Uzevsi
u obzir veliku raznolikost chatbot funkcionalnosti, mogu¢a kompetencija nekog konkret-
nog programa te vrste jest velika. Ipak, smisleno je vidjeti i konkretnu primjenu. Stoga
¢e se studijskim primjerom pokazati konstruktivna korisnost chatbota u jednom realnom
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problemu (vidjevs$i implementaciju klju¢nih dijelova), ali i pokazati neiscrpnost daljnjih
mogucnosti koje takav program ima.
Prvo éemo zapoceti s kratkim povijesnim pregledom razvijanja obrade prirodnih jezika

kroz godine.



Poglavlje 1

Kratki povijesni pregled

Za mnoge, sposobnost raCunala da obraduje i razumije prirodne jezike priblizno dobro kao
covjek signaliziralo je dolazak "inteligentnih” strojeva. Korijen tog uvjerenja jest u tome
da je ljudski jezik jako povezan s naSom opéom kognitivnom sposobnos$éu. Medu prvima
koji je to primijetio bio je Alan Turing. U svom poznatom radu ”Racunalna tehnologija i
inteligencija”[29] iz 1950. godine, Turing je uveo nesto Sto mi danas nazivamo ~Turingov
test”. On je obrazloZio da na pitanja “Sto to znai da je stroj ili ra¢unalo inteligentno”
ili ”Sto zna¢i da ralunalo misli” nije moguée dati odgovor zbog nedovoljno preciznih i
egzaktnih definicija pojmova “stroj”, “raCunalo”, inteligencija i “misliti”. Umjesto toga,
predloZio je test, igru, u kojoj bi se preko racunalne obrade jezika omogucilo provjeru inte-
ligencije racunala. Ako racunalo pobjedi igru, smatralo bi se inteligentnim. U toj igri, tri su
sudionika: dva ¢ovjeka i racunalo. Jedan Covjek je u ulozi ispitivaca i on pokuSava dokuciti
na temelju njihovih odgovora koji je od preostala dva sudionika racunalo. Zadaca raCunala
bi, dakle, bila prevariti” ispitivaca tako da on povjeruje da je osoba, a ne racunalo. Zadaca
drugog sudionika bi bila da uvjeri ispitivaca da je on Covjek i da je drugi sudionik racunalo.
Iz tog rada, imamo primjer interakcije kakvu je Turing imao na umu.

e Q: Please write me a sonnet on the subject of the Forth Bridge.
e A: Count me out on this one. I never could write poetry.

e Q: Add 34957 to 70764.

e A: (Pause about 30 seconds and then give as answer) 105621.
e Q: Do you play chess?

e A: Yes.
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e Q:Ihave K at my K1, and no other pieces. You have only K at K6 and R at R1. Itis
your move. What do you play?

o A: (After a pause of 15 seconds) R-R8 mate.

Turing je predvidao da ¢e krajem 20. stoljeca racunalo s 10 GB memorije imati vjero-
jatnost uspjeha od 30% u zavaravanju ispitiva¢a nakon 5 minuta ispitivanja.

Nedugo, 14 godina nakon, pokazala se relevantnost onoga Sto je Turing iznio u svom
radu zbog razvijenog programa pod nazivom ELIZA, napisanog od strane Josepha Weizen-
bauma. Taj sustav je simulirao psihoterapeuta i bio je jedan od najranijih sustava za obradu
jezika sposoban za ograni¢enu interakciju s covjekom. Interakcija je bila ograni¢ena zbog
vrlo oskudnog vokabulara.

Ipak, bez koriStenja ikakvih informacija o ljudskom razmisljanju i emocijama, ELIZA je
mogla pruziti interakciju nalik ljudskoj. Kada ”pacijent” nadide njezinu vrlo malenu bazu
znanja, ELIZA bi mogla pruZiti generi¢ki odgovor, primjerice odgovarajuci na “Boli me
glava” pitanjem “Zasto kazete da Vas boli glava?” Slijedi primjer jednog takvog razgovora:

e User: You are like my father in some ways.

e ELIZA: WHAT RESEMBLANCE DO YOU SEE

e User: You are not very aggressive but I think you don’t want me to notice that.
e ELIZA: WHAT MAKES YOU THINK I AM NOT AGGRESSIVE

e User: You don’t argue with me.

e ELIZA: WHY DO YOU THINK I DON’T ARGUE WITH YOU

e User: You are afraid of me.

e ELIZA: DOES IT PLEASE YOU TO BELIEVE I AM AFRAID OF YOU

Uspjeh ovog jednostavnog programa u ovom podrucju je zbog Cinjenice da zapravo ne
treba znati gotovo niSta za imitirati psihoterapeuta ovakvog tipa. Kao §to kaze sam We-
izenbaum, ovo je jedan od nacina pristupa te struke gdje slusatelj u dijalogu smije djelovati
kao da ne zna niSta na svijetu. ELIZA je jako vaZna za Turingove ideje jer mnogi ljudi koji
su komunicirali s ELIZOM su i dalje vjerovali da ih stvarno razumije i da shvaéa njihove
probleme. Weizenbaum zapaza da su mnogi od tih ljudi i dalje vjerovali u Elizu ¢ak i nakon
Sto im je objasnjen nacin rada. Ono o ¢emu je Turing pisao, 14 godina kasnije je Weizen-
baum praktic¢ki pokazao kao naznaku i poCetak moderne racunarske znanosti kakvu danas
poznajemo. Ostaje vidjeti dvije glavne paradigme koje su usmjeravale povijesni razvoj
prirodne obrade jezika.
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Obrada prirodnog jezika temeljena na pravilima

Ova paradigma zapocela je 1950-ih godina na temelju ranijeg Turingovog rada i modela
Turingovog stroja. Taj rad potaknuo je McCulloch-Pitts istraZivanje o neuronima[20].
Za svoj pojednostavljeni model neurona drzali su da bi mogao postati model po kojem
racunala neSto izraCunavaju. Slijede radovi Kleeena iz 1951. 1 1956. godine o kona¢nim
automatima i regularnim izrazima. Na temelju Shannonovog rada iz 1948. godine u kojem
je primijenio vjerojatnosne metode diskretnih Markovljevih lanaca na automate u jeziku,
Chomsky je dobio ideju da modele strojeva s konacno mnogo stanja iskoristi za karakteri-
zaciju gramatike. To je vodilo do razvitka teorije formalnih jezika - teorije koja je koristila
algebru 1 teoriju skupova kao alate za definiranje formalnih jezika preko niza simbola. Ovo
ukljucuje beskontekstne gramatike, koje je prvi definirao Chomsky. Neovisno o njemu,
ponovno su otkrivene od strane Backusa 1959.godine i Naura 1960.godine u svome opisu
programskog jezika ALGOL[22].

Ve¢ pocetkom 1960-ih polako nastaje 1 druga paradigma - stohastiCka (statisticka).
Prva paradigma nastavlja u smjeru Chomskyjevog rada i generativne sintakse te u smjeru
mnogih istrazivanja i radova na podrucju algoritama za parsiranje. Inicijalno su to bili
dinamicki algoritmi s ”Odozgo prema dolje* (eng. Top-down) i ”Odozdo prema gore*
(eng.Bottom-up) pristupom. Pocetkom 1970-ih nastaju nove dvije paradigme koje se nas-
tavljaju na prethodnu. Prva je paradigma bazirana na logici koja je zapoceta radom Colme-
rauer 1 njegovih kolega na Q-sustavima 1 metamorfoznoj gramatici - Sto je bila preteca pro-
gramskom jeziku Prolog. Paralelno, i neovisno, za to vrijeme Kayov rad na funkcionalnoj
gramatici 1979. godine, i malo nakon Bresnanov i Kaplanov rad 1982. godine na leksicko-
funkcionalnoj gramatici, pokazali su vaznost unifikacije. I time je polako zapocela druga
paradigma - razumijevanje prirodnog jezika (engl. natural language understanding.

Pocetak je popracen Winogradovim SHRDLU sustavom koji je simulirao rad robota u
svijetu kocaka za djecu. Program je mogao prihvatiti naredbe zadane u prirodnom jeziku,
poput “Pomakni crvenu kocku na manju, zelenu kocku”. Roger Schank, njegovi kolege 1
studenti (Cesto se nazivaju engl. Yale School) izgradili su cijelu seriju programa za razu-
mijevanje jezika koji bi strukturirali znanje iz stvarnog svijeta u podatke koji su razumljivi
raCunalu. To je niz radova: Schank i1 Albelson, 1977; Schank i1 Riesbeck, 1981; Culling-
ford, 1981; Wilensky, 1983; Lehnert, 1977.

Statisticka obrada prirodnog jezika

Sve do 1980-ih, vecina sustava za obradu prirodnog jezika bazirala se na kompleksnim sku-
povima rucno pisanih pravila. Kasnih 1980-ih dolazi do revolucije u obradi prirodnog je-
zika s uvodenjem algoritama strojnog ucenja za obradu jezika. Za ovo su zasluZni postojan
rast raCunalne mo¢i (tzv. Mooreov zakon) i postupno popustanje dominacije Chomskyje-
vih teorija lingvistike Cije su teoretiCarske pretpostavke obeshrabrivale uporabu lingvistike
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korpusa koja je temelj pristupa obradi jezika temeljenog na strojnom ucenju. Neki od naj-
ranije koriStenih algoritama strojnog ucenja, kao $to su stabla odluke, generiraju sustave
¢vrstih ako-onda pravila sli¢nih postojeéim ru¢no pisanim pravilima.

Medutim, oznacavanje vrsta rije¢i u reCenicama uvodi uporabu skrivenih Markovljevih
modela u podrucje obrade prirodnog jezika 1 istraZzivanja se sve viSe usredotoCuju na sta-
tisticke modele koji stvaraju meke probabilisti¢ke granice temeljene na povezivanju teZina
saCinjenih od realnih brojeva sa znaCajkama iz ulaznih podataka. Cache jezi¢ni modeli,
na kojima se danas temelje mnogi sustavi za raspoznavanje govora, primjer su takvih sta-
tistickih modela. Takvi modeli su u pravilu robusniji kad rade s nepoznatim ulaznim poda-
cima, posebice onima koji sadrze pogreske (Sto je vrlo Cesto kod stvarnih podataka), i daju
pouzdanije rezultate kad su integrirani u velik sustav koji se sastoji od brojnih podzadataka.

Mnogi rani uspjesi zabiljeZeni su u podrucju strojnog prevodenja, posebice zahvaljujuci
radu IBM Research-a, gdje su razvijeni znatno sloZeniji statisticki modeli. Ovi sustavi
koristili su visejezic¢ne korpuse tekstova koje su sastavili Kanadski parlament i Europska
Unija kao rezultat zakona koji zahtijevaju prevodenje svih vladinih odluka na sve sluZzbene
jezike. Medutim, vecina drugih sustava ovisi o korpusima teksta koji su izgradeni spe-
cifino za zadatak na koji se ti sustavi primjenjuju, Sto je veliko ograni¢enje ovakvih sus-
tava. Kao rezultat toga, velik broj istraZivanja bavi se metodama koje omogucéavaju efek-
tivnije ucenje na temelju ogranicenih koli¢ina podataka.

Nakon kratkog povijesnog pregleda, slijedi analiza obrade prirodnog jezika. Kada
pricamo o analizi obrade, treba re¢i kako ¢e se u ovom radu vecinom staviti naglasak na
analizi obrade hrvatskog 1 engleskog jezika.
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Tokenizacija

Tekst u elektronickom obliku nije niSta drugo nego niz znakova (karaktera). Znakovi mogu
biti: slova abecede, brojevi, interpunkcijski znakovi, bjeline, znak za kraj reda, itd. Ti
znakovi sami po sebi gotovo niSta ne predstavljaju u pisanom obliku (nemaju intrinzi¢no
znacenje) i prije bilo kakve daljnje analize teksta, potrebno je taj tekst pretvoriti u jezikos-
lovne jedinice.

Taj jednostavan koncept prirodne obrade jezika gdje tekst pokuSavamo ras¢laniti u neke
smislenije segmente naziva se tokenizacija (opojavnicenje). A svaki segment zasebno nazi-
vamo token (pojavnica). Neke smislene jezikoslovne jedinice su: rijeci, sintakticke grupe,
reCenice, paragrafi... Kada piSemo tekst nasim prirodnim jezikom tada nam prirodno dolazi
razdvajati napisane rije¢i razmakom. Prema tome, prikladno je da se prvenstveno fokusi-
ramo na rijeci. Tokenizacija naizgled djeluje jednostavna u jezicima poput hrvatskog 1
engleskog. Primjerice, u programskom jeziku Python vrlo se lako razdvoji tekst po raz-
macima jer postoji ve¢ ugradena metoda .split() koja prima odvajal (separator) kao
parametar po kojem Zelimo recenicu razdvojiti:

e Ulaz: Tolstoj je napisao: ,,Sve sretne obitelji nalik su jedna na drugu, svaka nesretna
obitelj nesretna je na svoj nacin.”

o Izlaz: Tolstoj"napisao: »3ve obitelji || nalik ’ jedna"drugu,
svaka || nesretna nesretna ]n—a]

Medutim, ve¢ u ovom primjeru vidimo kako postoje pravopisni znakovi koji su spo-
jeni s rijeCima. Postavlja se pitanje Sto sa znakovima, ho¢emo li ih promatrati odvojeno?
Sigurno da odgovor ovisi o problemu kojim se bavimo, pa ¢ak i o prirodnom jeziku ko-
jeg obradujemo. No, ako i izuzmemo ostale jezike u kojima je tokenizacija razmakom
nemoguca (kineski, japanski, ..), situacija, ¢ak ni tada, nije bas tako jednostavna.
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Sto je rije¢

Naime, ve¢ smo vidjeli kako se u gornjem primjeru pravopisni znakovi nalaze odmah kraj
rije¢i i nema razmaka izmedu njih. MoZe se nametnuti ideja potpunog zanemarivanja pra-
vopisnih znakova u tokenizaciji. Ipak, ta ideja nije preporucljiva jer oni mogu ukazati na
kontekst rije¢i unutar recenice/teksta. Naprimjer, dvotocka i navodnici nam ukazuju na
upravni govor i to nam ukazuje da netko izgovara nekakvu reenicu. To¢ka moze ukazivati
na kraj recenice i sli¢no.

Jedan od pristupa je zadrzati one znakove koje oznacavaju kraj recenica, ali sve unutar-
reCeni¢ne znakove zanemariti. Ni to nije baS mudar pristup. To vidimo na primjeru
reCenice: Upisala se na studij 2005./2006., a diplomirala je 2009./2010.. Ovdje jedna
rije¢ sama 2005./2006. sadrZi tri unutar-recenicna znaka i kada bi ih zanemarili, ta rijec bi
izgubila svoj smisao.

Dakle, pitanje ’Sto podrazumijevamo pod rije¢” je poprilicno kompleksno. Jezikoslovci
ponekad tvrde kako se definicija rijeCi razlikuje ovisno o kontekstu, kao Sto su morfosin-
takticke rijeci 1 fonoloske rijeci. Koju bi definiciju onda trebao koristiti racunarski jezi-
koslovac? Kucera i1 Francis su 1967. predlozili da se rije¢ u engleskom jeziku definira kao
uzastopni niz slovno-broj¢anih znakova (alfanumericki znakovi) s bjelinom sa svake strane
koji mozZe sadrzavati: spojnice, polunavodnike i nikakve druge pravopisne znakovel[2].
Nazalost, i to se pokazalo nedostatnom definicijom, pa Cak i za prakti¢ne svrhe. Brojevi
i novCani iznosi tretiraju se kao rije¢i, a po prethodnoj definiciji izraz 600.000 kuna ne
spada pod rije€. Stvari postanu jo§ kompliciranije kada analiziramo nekakav tekst s inter-
netskih stranica pa rijeci postanu ¢ak i kombinacije pravopisnih znakova koje predstavljaju
osjecajnike (engl. emoticon). S obzirom na to kako postoje mnoge iznimke u definiranju
rijeci iskljucivo preko bjelina, fokusirat ¢emo se na par glavnih problema.

Tocke

Ve¢ smo ustanovili kako rije¢i nisu uvijek okruZene bjelinama nego je Cesto na rijec “prive-
zana” toCka, zarez, dvotocka, trotocka. Iako vecina to€aka oznacava kraj izjavne recenice,
postoje one koje imaju drugo znacenje:

1. iza rednih brojeva napisanih arapskim i rimskim brojkama:

e Zavrsila sam 2. razred.

e Petar KreSimir IV. jedan je od najslavnijih hrvatskih vladara.
2. iza veline kratica: br., dr. sc., i sl., itd., npr., prof., tj.

3. iza primjera koji je izjavna recenica u recenici koja ga objaSnjava: U recCenicama
Marko jede jabuku., Ucitelji su ga pohvalili. i Brod je potopljen. subjekti su imenice
Marko, ucitelji i brod.
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4. ispred drugih pravopisnih znakova:

e Sretna 2013.!

e Mozes i do¢i do 15.7

5. izmedu podataka u pojedinim sustavima pisanja bibliografskih jedinica: Vukojevic,
Luka. 2009. IzraZavanje posljedicnih odnosa u hrvatskome standardnom jeziku.
Institut za hrvatski jezik i jezikoslovlje. Zagreb.

Izostavnik

Izostavnik ili apostrof (engl. Apostrophe) je pravopisni znak posebno karakteristiCan za
engleski jezik. U hrvatskom jeziku se koristi samo u situacijama u kojima se oznacuje
da je nesto izostavljeno u brzome ili neformalnome govoru: DrZ’te ga!, Je I’ doSao?. U
engleskom jeziku se pojavljuje kada se rijeci (glagoli) skracuju ”gutanjem” slova kao Sto
imamo u primjerima I’/ i isn’t ili kada Zelimo naglasiti posjedovanje: in one month’s
time. Tesko je odrediti na koji nacin promatrati ovakve lekseme. S jedne strane po gornjoj
definiciji spada u rije¢, no nasa nam intuicija govori kako su to zapravo dvije rije¢i. U
gornjim primjerima tako I’ll zapravo predstavlja I will, dok isn’t predstavlja is not. Neki
procesi obrade, ovisno o problemu kojeg rjeSavamo, to ”shvacaju” kao jednu rijec, a drugi
pak kao dvije. I jedan i drugi pristup imaju svoje mane. Prvom pristupu je mana §to
prestaje vrijediti tradicionalno sintaksno pravilo (S — NP VP)ito narusava gramati¢ku
strukturu. Drugom pristupu je problem Sto separacijom dobijemo cudne izraze ’sin’t.

Spojnica

Spojnica (—) pravopisni je znak koji se piSe bez bjelina slijeva i zdesna. Premda nema
bjelina ni s jedne strane, postavlja se pitanje predstavlja li niz znakova koji sadrZi spojnicu
jednu rijec ili dvije. Situacija nam ponovno govori - ovisi. | to ponajviSe o tome u koju
smo je svrhu Koristili jer se spojnicom pise:

1. dvije sastavnice od kojih se prva ne sklanja, koje oznacuju jedan pojam, a svaka ima
svoj naglasak: aperitiv-bar, beta-inacica, dZin-tonik, zemlja-zrak, ping-pong

2. dvije sastavnice od kojih je prva oznaka, simbol, kratica ili broj:

e a-mol, e-posta, H-dur, i-sklonidba, T-profil, x-faktor

pH-vrijednost, Rh-faktor

18-karatni, 22-in¢ni, 8-bitni, 25-godisnjica, 2,8-postotni, 18-godiSnjak

n-ti, n-torka, x-ti
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3. najmanje dvije sastavnice od kojih se samo zadnja sklanja, koje oznaCuju najmanje
dva pojma, a svaka ima svoj naglasak: englesko-njemacko-hrvatski, fizicko-kemijski,
Michelson-Morleyev, politicko-ekonomski, splitsko-dalmatinski

4. rijeCi nastale povezivanjem dviju opreCnih sastavnica: hoces-neces, kakav-takav,
lijevo-desno, manje-vise, povuci-potegni

5. rijeci nastale povezivanjem brojevnih rijeci ili imenica i1 brojevnih rije¢i kojima se
izrazava priblizna vrijednost: dva-tri, tisucu-dvije, casica-dvije, dan-dva, sat-dva

6. najmanje dvije nesamostalne sastavnice: cakum-pakum, ho-ruk, su¢-mud, tip-top

7. usklici koji se ponavljaju ili spajaju: av-av, kuc-kuc, z-z-z, bim-bam-bom, klik-klak,
tik-tak

8. padezni oblici i tvorenice u kojima je prva sastavnica broj ili pokrata rije¢ koja se
piSe velikim slovima nastala kradenjem najcesce viserjeCnoga naziva ili imena: EU-
a, INA-e, NATO-a, 30-ak, 80-ih, PMF-ovac

9. rijeC koje se dio prenosi u novi redak

Tokenizer bi zapravo trebao pokrivati sve slucajeve. Slucaj 9. bismo mogli rijesiti
gledajuci samo spojnice koje se nalaze na kraju linije, maknuti ih te spojiti dijelove rijeci
s kraja 1 poCetka nove linije. Ni to rjeSenje nije savrSeno jer ukoliko bi imali neku od
sloZenica kao zadnju rije¢ u liniji, u tom slucaju bi se pisala samo jedna spojnica, a ne
dvije (jedna zbog nove linije, jedna zbog sloZenice). Kod nekih od preostalih slucajeva je
oCito, naprimjer 2. slucaj gdje svakako ne zelimo razdvajati jedno slovo od rijeci i jos time
izgubiti izvorni smisao. U slucCajevima 4. 1 5. svakako Zelimo razdvajati s obzirom na to
da bi u protivhom vokabular mogao znatno porasti, dok u 8. slucaju Zelimo razdvojiti 1
odbaciti padezni oblik.

Ovdje su obradeni neki od glavnih problema koje pravopisni znakovi mogu predstav-
ljati u tokenizaciji. Postoje i mnogi drugi pravopisni znakovi poput dvotocke, trotocke,
zagrada, kosih crta, itd. koje ovdje nismo podrobno obradili.

Tokenizacija u drugim jezicima

Jezici kao §to su kineski, japanski i tajski ne koriste bjeline kao grani¢nu podjelu za odrediti
Sto je rijecC.

U kineskom, primjerice, rijeci se sastoje od niza znakova koji se zovu hanzi. Svaki od
tih znakova generalno predstavlja morfem i izgovara se kao jedan slog. Rijeci se u prosjeku
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sastoje od 2.4 takva znaka. Jednostavan algoritam koji nam pomaZe u segmentaciji kine-
skog jezika, a podloga je i za mnoge druge kompleksnije algoritme, jest pohlepna verzija
algoritma koji se naziva MaxMartcH algoritam.

Rad algoritma zahtijeva rjecnik rijeci iz jezika. Algoritam zapocinje postavljanjem po-
kazivaca na pocetak nekakve zadane rijeci. Pokazivac€ nastavlja "hodati” po nizu znakova
traze¢i najdulji podniz koji se nalazi i u rjeCniku. Ako ne postoji takav podniz, tada uzima
samo prvo slovo, kreirajuci rije¢ od jednog slova. Algoritam tako radi iterativno svaki puta
krenuvsi od te nove pozicije pokazivaca nakon $to smo pronasli rije¢ unutar recenice.

Kako bi se pomoglo vizualizirati taj algoritam, Palmer je 2000. godine iskazao primjer
analogije unutar engleskog jezika, primijenivsi algoritam na thetabledownthere. Algori-
tam bi, dakle, prvo pronaSao rijec theta kao najdulju rijeS koja se nalazi u nizu znakova i
u rjeCniku. Pokaziva¢ bi nastavio od nove pozicije i tako iterativno pronaSao redom bled,
own, there. Kao $to vidimo to nije toCan rezultat zbog toga Sto recenica theta bled own
there nije smislena. Rezultat je trebao biti the table down there. Algoritam puno bolje
funkcionira za kineski jezik nego za engleski. Kao razlog tome moZemo pripisati Sto al-
goritam ne radi dobro za jezike koji sadrZe duge rijeci Sto je u naSem primjeru bio sluca;.
No, primjena u kineskom jeziku takoder sadrZi ima par slabih to¢aka, poput: rad na dosad
nepoznatim rije¢ima (onih kojih nema u rjecniku).

Algoritam 1 MaxMarcH

Ulazni podaci: recenica rec i rjecnik dict
Izlazni podaci: lista rijeci
if recenica rec prazna then
return prazna lista
end if
for i < length(rec) to 1 do
prva_rijec « prvih i znakova recCenice rec
ostatak < ostatak reCenice
if uRjecniku(prva_rijec, dict) then
return list(prva_rijec, MaxMarcH(ostatak, dict))
end if
end for
prva_rijec « prvi znak recenice rec
ostatak < ostatak reCenice
return list(prva_rijec, MaxMarcH(ostatak, dict))

Postoje natjecanja na godisSnjoj bazi (engl. bakeoff annual competition) u algoritmima
za segmentaciju kineskog jezika algoritmima, i oni obi¢no koriste sekvencijalne modele
trenirane uz nadzirano strojno ucenje na ru¢no segmentiranim skupovima za treniranje.



Poglavlje 3

Morfoloska analiza

Vecina podataka na racunalima se cuva u tekstu. Kako bismo tim podatcima brzo i jed-
nostavno pristupali, moramo razvijati tehnologije pogodne pretrazivanju teksta. Fiktivan
primjer: zamislimo da iz mnogo novinskih ¢lanaka (koje imamo spremljene na racunalo),
Zelimo izvu¢i neke Clanke o odredenoj temi, recimo bankarstvu. Za pretragu nije dosta
samo pretraziti pojam bankarstvo veC i pojmove bankarstvu, bankarstvom, bankari, banci,
banka, ... Drugim rijeCima, trebala bi nam u nekom smislu morfoloSka normalizacija rijeci
bankarstvo.

Razlikujemo dva osnovna pristupa morfoloskoj normalizaciji: lematizacija i korjenova-
nje. Lematizacija je postupak kojim se pronalazi kanonski oblik rijeci, tj. natuknicki oblik
u rjecniku ili lema. Lematizator bi oblike bankarstvo, bankarstvu, bankarstvom, bankari
trebao svesti na lemu bankar. Korjenovanje je pak postupak kojim se uklanjaju afiksi iz
razlicitih oblika rijeci kako bi se pronasSao ,.korijen” koji je zajednicki svim oblicima. Tako
dobiven ,korijen” CeSée je zapravo jednak osnovi rijeci (ne treba biti rije¢ sama po sebi),
pa se neki autori koriste nazivom pseudokorijen.

Korjenovanje

Kao §to smo rekli, u ovom pristupu morfoloske normalizacije Zelimo pronaci “’korijen”
zajednicki svim oblicima i on ne mora nuzno biti smislena rije¢. Racunarsko rjeSenje za
ovaj pristup morfoloskoj normalizaciji nazivamo korjenovatelj. Primjer: Kod rijeci Zupni,
Zupnog, Zupnim, Zupa, Zupe, Zupi, Zupana, Zupanom, Zupanje, Zupe, banka, korjenovatelj
bi trebao izbaciti pseudokorijen Zup.

Treba istaknuti da korjenovanje moZe obuhvatiti i flektivnu 1 derivacijsku morfolosku
varijaciju, tako da moze dovesti do razliCitih stupnjeva normalizacije. Ako korjenovanje
obuhvaca samo flektivnu morfolosku varijaciju, govorimo o slabome (konzervativnome)
korjenovanju, a ako obuhvaca 1 derivacijsku morfolosku varijaciju, govorimo o jakome
(agresivnome) korjenovanju. Postupak bi slaboga korjenovanja oblike ¢lanstvo , clanstva,

14
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Clanstava 1 ¢lanstvima trebao svesti na pseudokorijen ¢lanstv, a postupak jakoga korjeno-
vanja iste bi oblike trebao svesti na pseudokorijen ¢lan[8].

Pristupi korjenovanju

Pristupe morfoloskoj normalizaciji moZemo podijeliti na: korjenovanje temeljeno na pravi-
lima, hibridno korjenovanje i nenadzirane pristupe korjenovanju. Korjenovanje temeljeno
na pravilima Cine algoritmi temeljeni na pravilima koji pronalaze pseudokorijen rijeci pri-
mjenom niza ru¢no kodiranih pravila odsijecanjem afiksa (najéeSce sufiksa). Hibridno
korjenovanje takoder upotrebljava pravila odsijecanja sufiksa, ali smanjuje broj pogreSaka
koriStenjem rjecnika. Nenadzirani pristupi korjenovanju rjecnike ili pravila korjenovanja
induciraju automatski iz neoznacenih korpusa.

NajraSirenije od navedenih pristupa jest korjenovanje temeljeno na pravilima. Prednost
ove vrste u prvome je redu njegova jednostavnost i1 brzina izrade. Za razliku od ostalih
pristupa, za korjenovanje temeljeno na pravilima nisu potrebni ni leksicki resursi kao Sto
su morfoloski leksikoni, ali ni specijalizirano znanje o strojnome ucenju.

Algoritmi za Korjenovatelje u engleskom jeziku

Porterov algoritam: Porterov algoritam baziran je na ideji da su sufiksi u engleskom
jeziku formirani kombinacijom manjih i jednostavnijih sufiksa. Sastoji od pet stadija koji
se odvijaju jedan za drugim. Jedan od najucinkovitijih 1 naj¢eS¢e koriStenih algoritama za
korjenovanje engleskoga jezika zbog svoje brzine i jednostavnosti. Algoritam je poprili¢no
dugacak i star (1980. godina).

e Primjer: Jedno od pravila glasi EED — EE i ono znaci “ako rije¢ sadrzi barem
jedan samoglasnik i suglasnik te sufiks EED, promijeni sufiks u EE.

Tako npr. ‘agreed’ postaje ‘agree’.

e Prednosti algoritma: Daje najbolje rezultate u usporedbi s ostalim algoritmima za
korjenovatelja i ima nisku stopu pogreske.

e Mane algoritma: Pseudokorijen Cesto nije smislena rije¢ engleskog jezika.

Lovinsov algoritam: Prvi algoritam za korjenovanje rijeci bio je Lovinsov. Ime je dobio
po Julie Beth Lovinsov i njezinom radu iz 1968. godine. Algoritam je poprilicno tehnicke
vrste i znatno je veci od Porterovog zbog velike liste sufiksa. Sadrzi 294 razli¢ita nastavka,
29 uvjeta i 35 transformacijskih pravila. Algoritam radi tako da je svaki nastavak povezan
s jednim uvjetom. Na pocetku trazimo najduZzi nastavak koji zadovoljava svoj uvjet te ga
potom micemo. U drugom koraku primjenjujemo transformacijska pravila.



POGLAVLIJE 3. MORFOLOSKA ANALIZA 16

e Primjer: sitting — sitt — sit

e Prednosti algoritma: BrZi je od Porterovog te pokriva nepravilne glagole i slican
tip rijeci.

e Mane algoritma: Relativno spor.

Snowball algoritam: Mnogo implementacija Porterovog algoritma napisane su i dis-
tribuirane kroz vrijeme. Medutim, svaka od tih implementacija je sadrZavala suptilne
greSke. Kao rezultat, takav korjenovatelj nije dosegao svoj potencijal. Da bi se elimini-
rale te greSke, Martin Porter je napravio preinaku algoritma, kojeg mozemo prakticki zvati
Porter2 algoritam. Nastavio je svoj rad i kroz idu¢ih par godina nastao je Snowball - radno
okruZenje za pisanje korjenovatelja. U sklopu toga izraden je unaprijedeni korjenovatelj za
engleski jezik, ali 1 za neke druge jezike.

e Primjer: sportingly — sport

e Prednosti algoritma: Zbog preinaka koje su dodane u odnosu na Porterov, ima puno
vecu brzinu.

e Mane algoritma: Znatno je agresivniji i ja¢i od Porterovog $to moze biti mana.

Lancasterov algoritam: Lancasterov algoritam je vrlo agresivan algoritam. Nadalje,
krajnje rijeci koje dobijemo Porterovim algoritmom (¢ak i Snowball) su najeS¢ée razum-
ljive, dok s ovim algoritmom, narocito s kra¢im rijeCima, dobijemo prilicno nejasan pse-
udokorijen. Takoder, ovaj algoritam je najbrzi od do sada navedenih te ¢e mnogo skratiti
radni set rijeci.

Sve ovisi o potrebi zadatka koji algoritam Zelimo koristiti. Postoje joS neki (manje
bitni) koje ovdje nismo naveli (Dawsonov, Krovetzov, ...).

e Primjer: caring — car

e Prednosti algoritma: Najbrzi algoritam, te moZe znatno smanjiti radni set rijeci ako
je potrebno 1 to Zelimo.

e Mane algoritma: Najagresivniji medu algoritama.
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Korjenovatelj u hrvatskom jeziku

U radu Ivana PandZi¢a Oblikovanje korjenovatelja za hrvatski jezik[8], vidimo neka dos-
tupna rjeSenja za morfolosku normalizaciju hrvatskog jezika. IstiCe se rad LjubeSica i
drugih iz 2007.godine. Do te navedene godine izradena su samo dva korjenovatelja za
hrvatski jezik i to za pretraZivanje informacija. Prvi takav osmislila je dr.sc. Tomislava
Lauc napisavsi pravila za imenicke 1 pridjevske paradigme. Taj korjenovatelj je postigao
preciznost od 90,26% (bio je testiran na leksikonu, a ne na korpusu). Drugi korjenovatelj,
izraden u svrhu pretrazivanja tekstova Narodnih novina Republike Hrvatske, napravio je
Dobrica Pavlinus$i¢. Ucinkovitost tog korjenovatelja nije moguce procijeniti s obzirom na
to da nije bio kvantitativno ispitan. Jo§ preostaje spomenuti rad Snajder i Bagi¢ iz 2009.
godine[31] koji opisuju korjenovanje temeljeno na udaljenosti znakovnih nizova.

Lematizacija

Lematizacija, za razliku od korjenovanja, reducira rije¢ na njezin osnovni oblik. Taj os-
novni, kanonski oblik mora biti rije¢ koja je dio jezika i nazivamo je lema. U hrvatskom
jeziku lema neke imenice je njezin nominativ jednine, a lema glagola infinitiv. Primje-
rice, neki od oblika leme hodati su: hodam, hodao, hodamo itd. U engleskom jeziku
lematizacija, za razliku od korjenovanja, pronalazi lemu cak i kod nepravilnih izraza. Na-
primjer, kada imamo nepravilni glagol u proslom vremenu was, lema je be. Ponekad nije
moguce jednoznacno odrediti lemu neke rijeci. Tako u primjeru rijeci vode imamo sljedece
leme: vod, voda, voditi. 1z prethodnog vidimo kako nam je potrebno najprije odrediti vr-
stu rijeci ovisnu o kontekstu kako bi mogli jednoznacno odrediti lemu rijeCi. Taj proces
jednoznac¢nog odredivanja vrste rijeCi nazivamo gramatic¢ko tagiranje.

Gramaticko tagiranje

U sklopu morfoloske analize treba joS obraditi gramaticko tagiranje. Ukratko, gramati¢ko
tagiranje (engl. part-of-speech tagging) jest pridruzivanje oznake za vrstu rijeci pojavni-
cama (token) u korpusu[6]]. Zbog Cega je taj proces bitan? Naime, ve€ je viSe puta u ovom
radu spomenuto (¢ak je i iz same strukture rada ocito) kako se racunalna obrada prirodnog
jezika odvija sekvencijalno. Svaki korak nam sluzZi kao podloga u svrhu daljnje obrade.
Kako je iduéi korak parsiranje gramatike koje ne bi bilo moguce bez oznacenih pojavnica,
gramaticko tagiranje svrstavamo u potproces morfoloske analize, iako je znatno druk¢iji od
korjenovanja i lematizacije koji se bave afiksima. Osim Sto je bitno za daljnju analizu, ta-
giranje je generalno korisno zato Sto vrste rijeci otkrivaju mnogo informacija o samoj rijeci
1 rijeCima koje su joj susjedne. Naprimjer, oznacivaci za engleski jezik imaju najcesce
razli¢ite oznake za posvojne zamjenice (my, your, his, her, its) i osobne zamjenice (I, you,
he, me). Saznanjem je li rijeC posvojna ili osobna zamjenica moZemo pretpostaviti koja ¢e
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se rijeC vrlo vjerojatno pojaviti iduca unutar recenice jer je posvojna zamjenica najcesée
popracena imenicom, dok je osobna najcesce glagolom.

Sad se namece jedno prirodno pitanje? Koje oznake sve mogu postojati u gramatickom
tagiranju? I kako ih odrediti? S lingvisticke strane glediSta, zajednicki je konsenzus da
postoje tri glavne kategorije rijeCi: imenice, glagoli 1 pridjevi (Pustet, 2003.). Ovaj mi-
nimalni skup od tri kategorije se smatra univerzalnim. Osim te glavne leksicke skupine
kategorija, lingvisti predlazu i neke sekundarne skupine (priloge, prijedloge,..) , te pot-
kategorije primarnih kategorija (Anderson, 1997; Taylor, 2003). Spomenute potkategorije
najcesc¢e ukljucuju distinkciju na morfosintakti¢koj razini, recimo po rodu (muski, Zenski),
broju(jednina, mnoZina), vremenu (glagol u prvom licu jednine..) 1 sl. Hrvatski jezik je
druk¢iji od engleskog pa je logi¢no da ¢e 1 oznacivaci imati razliCite oznake za rijeci. Dok
engleski sadrzi neke kategorije koje hrvatski nema, primjerice posebnu za odrednice (a,
the,..), tako u hrvatskom jeziku razlikujemo veci skup glavnih kategorije. U hrvatskom
jeziku razlikujemo promjenjive i nepromjenjive rijei. Promjenjive su: imenice, glagoli,
pridjevi, zamjenice i brojevi. A nepromjenjive su: prilozi, prijedlozi, usklici, veznici 1
Cestice. Potkategorije u hrvatskom postoje samo za promjenjivu vrstu rijeci.

Kako racunalna obrada jezika zahtijeva i prakti¢nu analizu, ne mozemo kod odredivanja
kategorija pristupati iskljucivo s lingvisticke perspektive. Zbog toga se oznacivaci Cesto
razlikuju u veli¢ini skupa kategorija, ovisno o potrebi. Zgodno je navesti par najpoznatijih
oznacivaca (za engleski jezik). Svakako vrijedi istaknuti TAGGIT kojeg su razvili Greene
1 Rubin 1971. godine. Bio je osmiSljen za osnovno oznacavanje Brown korpusa. Sastojao
87 kategorije/oznaka za oznacCavanje. Nakon toga se, kasnih 1970-ih, pojavio CLAWS1
oznacivac koji je razvijen na SveuciliStu Lancaster za potrebe oznacavanja Lancaster-Oslo-
Bergen korpusa. Imao je 135 oznaka od kojih je 23 bilo baznih. Vrijedi mozda jo§ samo
spomenuti Penn Treebank and Wall Street Journal korpus s 48 oznaka.

Dolazimo do dijela kad ¢emo definirati problem 1 vidjeti razli€ite pristupe u izradi
oznacivaca. Postoji mnogo algoritama za ovaj problem. Mi ¢emo vidjeti neke glavne ideje.
Tako razlikujemo oznacivace temeljene na pravilima, probabilisticke metode, te oznaivace
bazirane na transformacijama. I ako pricamo o modernijim pristupima, neuronske mreze
se takoder koriste.

Pristup izradi oznacivaca

Neka je W = wy, w, ..., w, reCenica sastavljena od n rije¢i. Zadatak oznacivaca je pronaci
skup oznaka T = 1, 1,...,t,, gdje je t; gramaticka oznaka za rije¢ w;, 1 < i < n, §to je
tocnije moguce([14]].

Da bi odabrao odgovarajucu oznaku, oznacivac se koristi morfoloskom strukturom, ali
i kontekstom. U tu svrhu, oznaciva¢ Cesto uzima u obzir i okolne rijeci koje se nalaze
oko rijeci Ciju oznaku Zeli odrediti. Tako, koriste¢i se informacijama koje mu donosi taj
kontekst rijeCi, pokusava $to to¢nije odrediti. Recimo, ako je zadana rije¢ w;, tada ¢emo
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Slika 3.1: Pristupi u izradi modela za oznacivace[13]]

uzeti u obzir redom w;_», %, w;_1, t;_1, w;. Ve€ina se oznacivaca koristi samo lijevim kon-
tekstom (onim koji se nalazi lijevo od zadane rijeci), no ima primjera gdje se koristi i desni
kontekst. Prirodno pitanje koje dolazi jest zbog &ega se ne uzme veéi kontekst? Sto je veéi
kontekst, bolje ¢e se odrediti vrsta rijeci. Slijedi primjer iz kojeg ¢e se to ocigledno vidjeti:

the girls can..

Vidimo kako u ovom primjeru ovaj uzeti kontekst joS uvijek nije dovoljan za jednoznacno
odrediti predstavlja li can u toj reCenici pomoc¢ni glagol (npr. the girls can do it) ili glagol
(npr. the girls can the food). Kada bi koristili Siri kontekst

The man who saw the girls can..

jasno bi bilo da je can u ovom slucaju pomocni glagol Ipak, prevelik kontekst bi jako
povecao “obujam” problema i pretvorio ga u problem jo§ vee sloZenosti. StoviSe, uzi-
majuci u obzir i tako relativno “malen” kontekst, dobivaju se rezultati visoke to¢nosti.

Oznacdiva¢ temeljen na pravilima

Prvi algoritmi razvijeni za automatsko dodjeljivanje gramatickih oznaka bazirani su na
arhitekturi koja se odvija u dva stadija. Prvi stadij koristi rjecnik kako bi svakoj rije¢i do-
dijelio potencijalnu listu oznaka. (Klein i Simmons, 1963). Drugi stadij koristi veliki skup
rucno napisanih pravila (rijec je imenica, a ne glagol ako ispred nje stoji odrednica) kako bi
gornju potencijalnu listu sveo na samo jednog kandidata tj. kako bi dodijelio jedinstvenu
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oznaku svakoj rijeci i rijesio se viSeznacnosti (Greene and Rubin, 1971). Moderni pristupi
oznaciva¢ima imaju sli¢nu arhitekturu, no rjecnici i skup pravila je znatno veci.

Primjer ovakvog oznacivaca je ENGTWOL. ENGTWOL je dvo-razinski morfoloski ana-
lizator za engleski jezik koji za svaku rijeC u tekstu daje u prosjeku dvije alternativne oz-
nake. Taj oznacivac koristi princip gramatike ogranicenja (engl. Constraint Grammar, CG
pa se joS ovaj oznacivaC zna nazivati 1 EngCG ENGTWOL. Sadrzavao je oko 56 000 ko-
rijena engleskih rijeci (s tim da su se homonimi brojali kao odvojene rijeci). Svaki od tih
ulaza bio je oznacen kao $to moZemo vidjeti na primjeru iz slike[3.2]

Wl Fiks L ddbiiomal NS feadures

aitialle W CORMPARATIY

enlre g ARSCLLUTE ATTRIELTIVI

fas1 LI SUPERLATIVI

that LAk 1 CEMTEAL DESMCRS TRATIYE S

all 131 PFEEDETERMIMER SGFL (QAUAMTIFIER
dieg's N LIENITIVE S0

ETTR ISR I MOMINATIVE SG NOIMNDEFDETERMINER
aitz-third MWLM s1

aliir PRI PERSOMNAL FEMIMNIME RMOMINATIVE S0G3
shivs ! IMFERATIVE VEIN

shivw 4 PEESEST -50% Y I

show MOMIMNATIVE 8G

shown P2 SV RV &N

winrmed TR s

OECUITed h PAST VEIM 5%

Slika 3.2: Primjer jednog dijela EngCG oznacivaca

Te oznake su se poslije koristile u pravilima i za veinu se da zakljuciti iz kratice $to
predstavljaju. Tako je SG zapravo singular 1li jednina, -SG3 zapravo third-person-singular
ili trece lice jednine, ABSOLUTE zapravo non-comparative adjective ili pridjevi koji se ne
kompariraju itd.

U prvom stadiju, oznaciva¢ prolazi kroz gore navedeni leksikon rijeci i iz njega iSCitava
sve moguce oznake za neku rije¢. U primjeru reCenice Paviov had shown that salivation,
oznacivac bi vratio listu mogucih oznaka
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Paviov  PAVLOV N NOM SG PROPER
had HAVE V PAST VFIN SVO
HAVE PCP2SVO
shown SHOW PCP2SVOOSVOSV
that ADV
PRON DEM SG
DET CENTRAL DEM SG
cS
salivation N NOM SG

Vidimo kako za sve rijeCi ima viSeznaCne oznake. Potom bi slijedio drugi stadij u
kojem bi pomocu pravila (ima ih otprilike 3,744) eliminirali sve viSeznane oznake koje
su nedosljedne s kontekstom. Naprimjer, ocito bi bilo kako had ovdje nije past participle,
pa bi eliminirali PCP2 oznaku[16]. Na kraju, analognim postupkom i primjenom pravila,
ostala bi na kraju jedinstvena oznaka za svaku pojedinu rijec reCenice.

HMM Oznacivacé

Oznacivac temeljen na pravilima s vremenom se poc¢eo zamjenjivati stohastickim mode-
lima. Jedan od glavnih razloga tome bio je uvjet da pravila piSemo ru¢no Sto osim vremena
zahtijeva 1 lingvisti¢ko znanje. Vecina ljudi smatra kako su ovakvi modeli robusniji i su-
periorniji naspram onih temeljenih na ru¢no napisanim pravilima. Ovakvi modeli najéesée
koriste Markovljeve lance, pa ¢emo se vecinom na njih i koncentrirati i oznacivac se zbog
toga naziva HMM (engl. hidden Markov model) oznacivac.

Problem smo ve¢ prije formalno definirali. Dakle, neka je W = wy, wy, ..., w, reCenica
sastavljena od n rijei. Zadatak oznacivaca bi onda trebao biti pronaci skup oznaka T =
t, b, ..., 1, gdje je t; gramaticka oznaka za rije¢ w;, 1 < i < n, §to je toCnije moguce.

Tocnost u ovakvoj vrsti modela moZemo definirati kao maksimalna vrijednost vjerojat-
nosti:

P(T | W). (3.1)
Po Bayesovom modelu, imamo nadalje

P(W | T)P(T
P(T|W):%. (3.2)
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Stoga, problem pronalaska maksimalne tocnosti oznaka mozemo zapisati ovako

P(W | T)P(T)

P(W) (3.3)
=argmax P(W | T)P(T)
T

argmax P(T | W) = arg max
T T

Clan P(W) smo izostavili jer je isti za sve T.

Kako je nezgodno direktno izraCunati ova dva Clana, jednadzba zahtijeva joS pojednos-
tavljenja. U prvom ¢lanu P(W | T') vidimo kako je svaka rije¢ neovisna o drugim rijeCima
i nizovima oznaka, ve¢ samo ovisi 0 sv0joj oznaci, pa mozemo zapisati na sljede¢i nacin:

P(WIT) = Py ...wo | t1...1,)

= HP(W, |t ...1,)
il (3.4)

= IL[ P(w; | t;)
i=1

A drugi ¢lan moZemo pojednostaviti na temelju Cinjenice kako svaka oznaka ovisi o
posljednjih k oznaka:

P(T)=P(;...t,)
= P(t)P(t | t)P(t3 | t112) ... P(t, [ £y .. Bmy)

= ]—[ P(t; |ty .. tig)
i=1

Spomenuli smo ve¢ kako se za kontekst najcesSce uzimaju dvije rijeci iz lijevog kon-
teksta, odnosno kad je k = 2 i takav model zazivamo model tropojavnice (engl. trigram
model). P(W | T) vjerojatnost moZemo nazivati leksi¢ka vjerojatnost jer se odnosi na
leksicku formu rijeci, a P(T) tranzicijsku vjerojatnost jer raCuna odnose izmedu oznaka.
Konacno, koriste¢i 3.4]1 problem moZemo zapisati kao :

(3.5)

argmax | | POvi | 6)P(t; 111 ... 1i). (3.6)
T

i=1
Korisno je vidjeti na konkretnom primjeru[16] kako HMM oznaciva¢. Neka imamo
recenicu engleskog jezika za primjer:

Secretariat is expected to race tomorrow.
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Ocito je kako neke od tih rije¢i mogu imati viSezna¢nu oznaku. Recimo, rije¢ race
moze inace biti (osim glagola VB) 1 imenica. To vidimo u reCenici People continue to
inquire the reason for the race for outer space.. Ovdje se oCigledno vidi kako race podra-
zumijeva imenicu utrka. Nadalje, na§ HMM oznacivac bi trebao izbaciti sljedeci rezultat
kao krajnji ishod oznacavanja.

NNP  BEZ VBN TO VB NR

T T T T T
Secretariat is expected to race tomorrow.

Zadatak oznacivaca je da od svih mogucih hipotetskih kombinacija oznaka (kojih ima
mnogo) izabere onu najtocniju. lako viSe rijec¢i u naSem primjeru ima viSeznacnu oznaku
(expected), mi ¢emo se fokusirati na rijeC race i uzeti ¢emo bez smanjenja opcenitosti da
ostale rijeci imaju jednoznac¢nu oznaku. Naime, postupak bi se jednako razvijao samo uz
mnogo viSe kombinacija. Dakle, ”pravimo” se kao je cilj oznacivac¢a u ovom primjeru do-
dijeliti oznaku VB ili NN rijec¢i race. U tu svrhu ¢emo Kkoristiti formulu Iz formule
vidimo kako je potrebno izraunati sve vjerojatnosti oblika P(w; | t;) 1 P(¢; | ti-y .. .ti-2).
Kako dobiti te vjerojatnosti? Direktno iz korpusa. Racunanjem frekvencija unutar kon-
kretnog korpusa mozemo vidjeti koliko su “’Ceste” neke pojavnice. U naSem konkretnom
slucaju, prvi ¢lan P(w; | t;) zapravo predstavlja pitanje: ”Koliko je vjerojatno da za neku
danu oznaku #;, neka rije¢ w; ima bas$ tu oznaku #;7”. Ovdje treba pripaziti smjer” pitanja.
Nije dana rije¢ pa mi gledamo kolika je vjerojatnost za neku oznaku nego za danu oznaku
gledamo kolika je vjerojatnost da neka rije¢ ima ba$ tu oznaku. Odnosno, P(race | NN),
P(race | VB) = ? Te vjerojatnosti lako dobijemo gledajuéi u korpus uz pomo¢ brojanja:

broj pojavljivanja (race,NN) u korpusu
broj pojavljivanja (NN) u korpusu

P(race | NN) =

Na jednak nacin dobijemo 1 P(race | VB). Koriste¢i Brownov korpus u ovom primjeru,
dobit ¢emo da su ti konkretni brojevi P(race | NN) = 0.00057 i P(race | VB) = 0.00012.
Kod drugog ¢lana P(t; | t,_y ...t;_»), raCunanje ide sli¢no. Instancirano, trazimo P(VB |
TO,VBN) i P(NN | TO,VBN). Vjerojatnosti dobijemo po istom principu - direktnim
gledanjem u korpus i brojanjem frekvencije ponavljanja:

broj pojavljivanja (VB,TO,VBN) u korpusu

P(VB|TO,VBN) = PN TTR
(VBI ) broj pojavljivanja (TO,VBN) u korpusu
Vjerojatnost P(NN | TO,VBN) doznajemo na identi¢an nacCin. Na kraju, sve dobivene
vjerojatnosti pomnozimo i usporedimo krajnju vjerojatnost. Oznacivac izbacuje onu kom-
binaciju oznaka koja ima vecéu krajnju vjerojatnost.
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Viterbijev algoritam

U proslom primjeru smo vidjeli kako HMM oznacivaci pronalaze skup oznaka koje najbo-
lje opisuju danu recenicu. Medutim, ¢ak i kod tog danog primjera smo ogranicili broj
mogucih kombinacija oznaka na samo dvije. To je, istina, bilo 1 zbog potrebe lakSeg
racunanja, no je li generalno “pametno” da HMM oznaciva¢ mora proci po ba§ svim
moguéim kombinacijama prije nego zakljuci koja kombinacija je optimalna? Takav pristup
bi znacio eksponencijalnu sloZenost problema.

Valja primijetiti da neki skup oznaka #,,1, ..., ako je optimalan, nuZno sadrZi i pod-
skup oznaka f,1, ...t koji je takoder optimalan za prvih i rije¢i. Drugim rije¢ima, nije
moguce da za prvih i rijeci budu dodijeljene oznake tako da za njih oznake nisu optimalne,
a da na kraju za svih n rijeci skup bude optimalan. Ako bi postojao neki drugi optimalni
podskup za prvih i rije¢i tada bi on nuzno bio dio krajnjeg optimalnog skupa. Ovo svojstvo
se inace naziva svojstvo optimalne podstrukture i on jedan od dva uvjeta da problem bude
rjesiv metodom dinamickog programiranja. To sve ukazuje na to kako je ipak moguce po-
boljSanje po pitanju sloZenosti i kako nije nuZno proéi po svim kombinacijama. Stovise,
optimalno rjeSenje za n — 1 je i optimalno rjeSenje za n.

Algoritam koji koristi metodu dinamickog programiranja i rjeSava na$ problem naziva
se Viterbijev algoritam. Intuicija za Viterbijev algoritam glasi ovako: Za zadanu oznaku
pronadi najtoCnije rjeSenje gledajuéi prethodne oznake. Tako se osiguravamo da uvijek
c¢uvamo lokalni optimum i na kraju on rezultira globalnim optimumom.

Dakle, cilj je pronaci arg max, P(#; ..., | w; ... w,). Definiramo sljedecu varijablu[19]

5i(j) = argmax P(ty ...t;.1f | wy...w))
1.1

U ovoj varijabli 65(j) zapravo ¢uvamo prvih j — 1 tocnih oznaka za prvih j — 1 rijeci,
ako j-ta rije¢ po redu ima oznaku 7. Treba paziti, ovo nisu prvih j — 1 to¢nih oznaka, vec¢
prvih j — 1 oznaka uz uvjet da je iduca oznaka 7 (trebalo bi jo$ vidjeti od svih takvih koji
skup je najtocniji).

e Inicijalizacija: 5;(1) = P(7 | w;). Vjerojatnost da reCenica pocinje s rijeju koja ima
f oznaku.

o Korak:

oi(j+1)= fma[zi 07,(J) - P(tjs1 = | t; = fi)'P(Wj | tjs1 = 7
 EXESY N

Yi(j + 1) = aigmax y;(j) - P(tjer = 11, = 1) - P(w; | 141 = 1)
t

1reeoIN
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e Terminacijski uvjet i rjeSenje: Neka je 7, .. .7, to¢no rjeSenje. Njega dobijemo na
sljedeci nacin:
T,;,l = arg max o;(n + 1)
i

iy =Yg (n+ 1),



Poglavlje 4

Sintakticka analiza

Ljudi su proucavali gramatiku jezika od davnina. Prve gramatike datiraju joS od prije
2000 godina. U ovom poglavlju pokazat ¢e se vaznost formalne gramatike u racunalnoj
sintaktickoj analizi, preciznije kod parsiranja.

Rijec sintaksa dolazi od latinske rije¢i syntaxis Sto znaci slaganje ili skladnja (skladno
uredivanje). Sintaksa je formalizirani termin onoga Sto ionako ve¢ znamo svi, da jezici
imaju svoje pravilnosti 1 da poredak 1 nacin kako slaZemo rijeci i reCeniCne jedinice nije
proizvoljan nego postoje neka pravila koja smo trebali nauciti. Da to nije tako, jezik se
uopce ne bi mogao onda ni uciti. Stroga definicija sintakse, preuzeta sa srediSnje hrvatske
leksikografske ustanove, jest:

”dio gramatike koji proucava ustrojstvo i funkcije gramatickih konstrukcija,
odnosno jedinica vecih od rijeCi. Prema veliCini gramatickih konstrukcija
moZe se razlikovati sintaksa fraze ili sintagmatika (proucava slaganje rijeci
u skupine rijeci ili izraze, odnosno u sintagme) i sintaksa recenice (bavi se
ustrojstvom jednostavnih i slozenih reCenica).”[[1]]

U navedenoj definiciji piSe ’proucava ustrojstvo i funkcije gramati¢kih konstrukcija vec¢ih
od rije¢i”. Kakve su to gramaticke konstrukcije? Dosad smo se veinom bavili rije¢ima.
Sad ¢emo vidjeti kako se rije¢i mogu slagati u skupinu rijeci - sintagme. Bududi da je
naglasak trenutno na sintagmama, glavne receni¢ne jedinice (sastavnice) nam viSe nisu
rije¢i. Odsada reCenicu prou¢avamo kao niz sintagmatskih sastavnica. Primjerice, reCenica
Ivan je zaspao moze se ras€laniti u dvije sastavnice, imenski izraz (imensku sintagmu)
Ivan te glagolski izraz (glagolsku sintagmu) je zaspao. Te sastavnice medusobno imaju
hijerahijski odnos. Zbog toga bi se sastavnica je zaspao mogla jo§ rastaviti na nove dvije
sastavnice je i zaspao ($to Ce biti poslije itekako bitno za parsiranje).

Koje se sve vrste sintagmi koriste u obradi? To, naravno ovisi o jeziku, ali i o autoru.
Za engleski jezik se Cesto navodi 7 kategorija sintagmi najces¢ih:

26
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e imenska sintagma: Obuhvaca sve od pocetka imenske fraze pa do njezine glavne
imenice.
Primjer: big brown bear

e glagolska sintagma: Ukljucuje pomocéne glagole, modalne glagole i zavrSava s glav-
nim glagolom/glagolskim pridjevom.
Primjer: can be seen

¢ infinitivna sintagma: Glagoli u infinitivu uklju¢no sa ’to’.
Primjer: fo drive

¢ sintagma prezenta participa ili gerunda: Glavni glagol koji zavr§ava na ’ing’.
Primjer: talking

o pridjevska sintagma: Zapocinje s prilogom, a zavr§ava s glavnim pridjevom.
Primjer: completely silent

e priloZna sintagma: PriloZne sintagme s viSe rijeci.
Primjer: really fast

e sintagma participa proslog: Svi postnominalni i sekundarni glagolski pridjevi koji
su morfoloski participi prosli.
Primjer: bored

Sasvim sliéno moZemo navesti i za hrvatski jezik:

e imenska sintagma: Obuhvaca sve od pocetka imenske fraze pa do njezine glavne
imenice.
Primjer: moj maleni djecak

e glagolska sintagma: Ukljucuje sva jednostavna i sloZena vremena, njihove negacije
1 eventualnu povratnu Cesticu ’se’.
Primjer: bih se bio javio

e atributna sintagma: UkljuCuje dvije imenice od kojih je jedna atribut drugoj te
pridjeve koji pobliZe opisuju navedene imenice. Svi se slaZzu u rodu, broju i padeZzu.
Primjer: veliko srce malog covjeka

e apozicijska sintagma: Ukljucuje dvije imenice od kojih je jedna apozicija drugoj te
njihove pridjeve koji ih pobliZe opisuju. Svi se slazu u rodu, broju i padezu.
Primjer: nase otkupljenje

e prijedloZna sintagma: Ukljucuje jedan prijedlog i imensku, atributnu ili apozicijsku
sintagmu s kojom se slaze u padezu.
Primjer: u tom prekrasnom prvom susretu
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Beskontekstna gramatika

Spomenuto je kako se jezik ponasa po nekakvim svojim pravilnostima te kako bez tih pra-
vila jezik se uopée ne bi mogao uciti. Mogu li se kako ta pravila formalizirati? Naime,
ranih 1900-ih rodila se ideja o formaliziranom modelu tih jezicnih pravilnosti. Tu ideju su
Chomsky (1956.), a kasnije i Backus (1959.) i Naur (1960.) sproveli u djelo u obliku mate-
matickog modela kojeg su nazvali beskontekstna (bezokolinska) gramatikama, kontekstno
neovisna gramatika ili jednostavno BKG (engl. context-free grammar ili CFG).

Kontekstno neovisne gramatike se smatraju okosnicama formalnih modela sintakse
prirodnih jezika. Zbog toga su i dovoljno mocne da opiSu sintaksu programskih jezika.
Dapace, sintaksa vecine programskih jezika i jest specificirana koriste¢i kontekstno neo-
visne gramatike. S druge strane, kontekstno neovisne gramatike su dovoljno jednostavne
da dozvole izgradnju u€inkovitih algoritama parsiranja koji, za dani niz sastavnica, odreduju
moZe li se (i kako) taj niz generirati iz gramatike. Glede prirodnih jezika, ova vrsta for-
malne gramatike nam omogucava da imamo precizan mehanizam za opisivanje metoda
pomocu kojih se gramaticke konstrukcije tj. fraze (ponajvise reenice) ras¢lanjuju na ma-
nje blokove. Zbog toga ovu gramatiku ponekad opisuju kao gramatika fraznih struktura.

Beskontekstna gramatika sastoji se od skupa pravila ili izvoda, te leksikona. Jedno
pravilo iskazuje jedan nacin kako se odredene frazne strukture mogu medusobno grupirati.
Pravilo piSemo po sljedeCem principu: Pravilo je niz simbola razdvojenih razmakom i
sadrzi to¢no jedan poseban simbol “strelicu prema desno” (—) koja doznacava ras¢lambu.
Simboli se dijele na terminale (predstavljaju rijeci iz jezika) 1 varijable (gramaticka oznaka
definirana u proslom poglavlju). S lijeve strane strelice nalazi se tocno jedna varijabla,
odnosno neterminalni simbol, a s desne strane se nalazi lista varijabli i/ili terminala (lista
mora imati barem jedan ¢lan, a moZe imati i vise).

Sad ¢e se navesti jedan primjer prethodno opisanih pravila. U tu svrhu koristimo imen-
sku sintagmu NP iz engleskog jezika, za koju smo rekli da obuhvaca sve od pocetka imen-
ske fraze pa do njezine glavne imenice. Prikaz njezine raS¢lambe bi izgledao ovako:

NP — Det Nominal NP se sastoji ili od odrednice (Det) i nominala
NP — ProperNoun ili je vlastita imenica (ProperNoun)
Nominal — Noun Nominal je ili op¢a imenica (Noun)
Nominal — Nominal Noun ili niz op¢ih imenica
Kada imamo niz od n pravila ovog tipa A — a;, A — a3, ..., A — @,, moZemo
ih krace zapisati kao A — «a; | a2 | ... | @,. Slijedi da prethodnu ras¢lambu NP imenske

sintagme moZzemo zapisati jednostavnije:
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NP — Det Nominal | ProperNoun

Nominal — Noun | Nominal Noun

Sli¢no vidimo i za ostale kategorije sintagmi, npr. VP — Verb NP Primijetimo jo§
u gornjem primjeru pravila hijerarhijsku strukturu - VP sintagma se rasclanjuje na NP
sintagmu 1 “nesto”, pa se u nekom smislu NP sintagma nalazi na ’niZoj razini” od VP
sintagme.

Beskontekstne gramatike mogu djelovati dvojako. Mogu se smatrati kao mehanizam
koji generira recenice ili kao mehanizam koji anotira strukture u danoj reCenici. Kao gene-
rator ona instancira varijable na konkretne terminale. Recimo, ako uzmemo sintagmu the
rabbit za primjer, onda kaZzemo da se ona moze “izvesti” pomocu pravila za NP sintagmu.
Naime, znamo da sastavnica the ima oznaku Det i da sastavnica rabbit ima oznaku Noun.
Takoder smo upoznati s pravilima koja kazu NP — Det Nominal i Nominal — Noun.
Taj skup pravila potreban da bi se to realiziralo inace nazivamo izvod. Izvodi se inace
prezentiraju takozvanim parsnim stablima odnosno stablima izvoda.

NP
/\

Det Nominal

the N

|
rabbit

Ostaje joS za spomenuti startni simbol. U formalnoj definiciji gramatike, koju ¢emo
poslije vidjeti, stoji kako je jezik gramatike skup svih stringova koji se mogu izvesti tom
gramatikom iz startnog simbola. S obzirom na to da se naj¢eSce reCenice anotiraju ili
izvode, stoji kako taj startni simbol predstavlja reCenicu. Oznacava se sa slovom S. Recimo,
pravilo za § bi izgledalo ovako: S — NP VP.

Osim pravila, beskontekstna gramatika se sastoji i od leksikona. Slijedi primjer jednog
takvog leksikona.
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Noun

Verb
Adjective
Pronoun
Proper-Noun
Determiner

Preposition

Ll

Conjuction

love | cake | morning | flights | happiness | lion | eyes | children | ...
is | like | want | ate | slept | saw | help | love | ...

first | big | tiny | fat | rich | old | checked | gold | ...

I | me | you | yourself | he | she | him | we | ...

John | Roko | Zagreb | Croatia | Himalaja | Google | Titanic | ...

a | an | the | this | that | my | his | many | much | ...

from | to | on | near | with | before | until | ...

and | or | but | yet | so | for | ...

Kada uz leksikon pridruzimo gore opisani skup pravila neke gramatike, mozemo gene-
rirati reCenice. Sve reCenice zajedno sacinjavaju nekakav jezik L.

NP

Nominal

VP

PP

NP VP

Pronoun
Proper-Noun
Det Nominal

Nominal Noun

Noun

Verb

Verb NP
Verb NP PP
Verb PP

Preposition NP

Jedna recenica koja se nalazi u jeziku L jest primjerice The children ate the cake with
much happiness. 1zvodi, kao Sto je ve¢ spomenuto, se prikazuju uz pomoc parsnih stabala.
Stoga, parsno stablo za ovu reCenicu mozemo vidjeti na iduéoj slici.



POGLAVLIJE 4. SINTAKTICKA ANALIZA 31

S
NP VP
/\
Det Nominal
| |
The  Noun
chilc‘iren Verb NP PP
ate Det Nominal o
| | Preposition NP
the ~ Noun ‘ )
| with Det  Nominal
cake | |
much Noun
|
happiness

Formalna definicija gramatike

U prethodnoj sekciji smo opisivali uvodenje matematickih modela gramatike kako bi for-
malizirali jezine pravilnosti. Za to su potrebne i formalne definicije, prije svega gramatike,
ali 1 svih ostalih potrebnih pojmova kako bi gramatiku i pojmove vezane uz nju definirali.

Definicija 4.0.1. Abeceda je (obicno fiksan) konacan neprazan skup X koji se sastoji od
znakova koje zovemo slova. Elemente skupa X obi¢no oznacavamo s a.

Definicija 4.0.2. Rijec nad X jest niz od konacno mnogo (nula ili vise) znakova iz X.

Napomena 4.0.3. Treba imati na umu kako slova abecede i rijeci iz jezika, zapravo mogu
biti bilo kakvi simboli kao npr. brojevi, znamenke, slova, rijeci.. Ne moraju nuzno biti slova
i rijeci u nasem smislu kakvom smo navikli. Tako u nasem slucaju slova su zapravo rijeci,
a rijeci su recCenice odnosno klauzule.

Definicija 4.0.4. Beskontekstna gramatika G je 4-torka G = (V, X, —, S) (naziva se jos i
beskontekstna gramatika G nad abecedom X) gdje je:

e V: Konacan skup varijabli (neterminala), disjunktan saZ tj. VNZ = 0.

e X: Konacan neprazan skup Cije elemente nazivamo znakovi ili terminali i obicno ih
oznacavamo s a.
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o —: konacnu binarnu relaciju na (V U X)*, Cije elemente zovemo pravila (odnosno
produkcije). Pravilo je oblika A — B, gdjeje A € V, a B € (VUZX)", odnosno string
sastavljen od varijabli i terminala.

o S: istaknuti element S € V koji nazivamo pocetna varijabla.

Uz pomo¢ formalne definicije gramatike, do¢i ¢emo do jezika kojeg te iste gramatike
generiraju (kao u gornjem primjeru kod jezika £). Na za to nam je joS potrebno par defini-
cija. Prvenstveno se misli tu na izvode rijeci.

Definicija 4.0.5. Neka je G = (V, X, —,S) beskontekstna gramatika. Za rijeci a i B €
(VU X)" kaiemo da « “daje” B (a “izvodi” B) i oznacavamo s @« = f, ako i samo ako
postoje y; iy, € (VU X)" takvi da je @« = y,Ay, i B = v,By,, gdje je A — B pravilo iz
binarne relacije —.

Definicija 4.0.6. Izvod u G je konacan niz rijeci ay, ay, . .., @, nad € (V U X)*, takav da je
ayp=3S,tea;i_; = a;zasvei € c. Zovemo ga "izvod za a”, gdje je a neka rijec iz (VUZX)",
ako je a, = a. Krace pisemo S —"* 3.

Definicija 4.0.7. KaZemo da G izvodi rije¢ a nad T ako postoji izvod za a u G.
Definicija 4.0.8. KaZemo da G generira jezik L(G) = {a € X | G izvodi a}.

Definicija 4.0.9. Stablo je konacna skupina ¢vorova organiziranih u neku rekurzivau struk-
turu. Svako stablo je konacni niz (k, sy, S2, ..., S,) za n € Ny, gdje je k ¢vor zvan korijen, a
S1, 82, ..., Sy Su stabla zvana glavna podstabla. Korijene od s; zovemo djecom ¢vora k.

Definicija 4.0.10. Stablo parsanja iz BKG G je stablo u ¢ijem korijenu je pocCetna varija-
bla, a svaki ¢vor je ili znak bez djece, ili varijabla Cija djeca (moZe ih biti 0) Citana redom
predstavljaju desnu stranu jednog pravila za tu varijablu. Stablo parsiranja za rije¢ a je
stablo parsiranja ¢iji znakovi Citani redom su upravo znakovi rijeci a.

Definicija 4.0.11. Ocito, a € L(G) ako i samo ako postoji takvo stablo.

Parsanje u beskontekstnim gramatikama[32]

Temeljem prosle sekcije zakljucujemo kako se parsno stablo 1 parsanje nalaze u centru be-
skontekstnih gramatika. Naime, zanima nas ekspresivnost jezika, koliko i koje sve rijeci se
nalaze u jeziku kojeg generira neka beskontekstna gramatika? A zadnja napisana definicija
kaze kako je dosta ustvrditi postoji li parsno stablo za neku danu rije¢. Stoga Ce se
sada posebna paznja pridati parsanju.

Naziv parsanje preuzet je iz engleskog jezika (fo parse), a oba posljedi¢no crpe iz
1atinskogzﬂ pars orationis, $to u doslovnome prijevodu znaci vrsta rijeci. Takoder, latinska

1https ://www.dictionary.com/browse/parse
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POGLAVLIJE 4. SINTAKTICKA ANALIZA 33

rijeC (pars part) znaci dio. Osim termina parsanje, moZe se koristiti 1 termin parsiranje,
koji je jednakovrijedan terminu parsanje.

Ve¢ smo vidjeli kako izgleda parsno stablo za neku danu rijec iz jezika. No, namece se
pitanje, moZe li biti viSe parsnih stabala za istu rijec? I ako da, predstavlja li to problem?

Postoji poznata Sala americkog komicara Groucha Marxa gdje je jednom prilikom re-
kao: ”One morning I shot an elephant in my pajamas. How he got into my pajamas I’ll
never know.” Ova Sala upravo je smijeSna zbog toga §to prirodno ovu recenicu shva¢amo
na jedan intuitivan i logi¢an nacin, dok komicar to koristi i pridodaje drukcije, pomalo ap-
surdno znacenje reCenici. No, Sala upravo jest u tome Sto svi znamo da se zaista, iako je
apsurdan, reCenica mogla shvatiti i na taj drugi nacin. Drugim rije¢ima, kao da ista reCenica
ima viSe znaCenja. To odmah nagovijesSta i1 viSe parsnih stabala. Potrebno je formalizirati
ove pojmove koje su se intuitivno objasnili.

Definicija 4.0.12. Kada za neku rije¢ a € L(G) postoji vise parsnih stabala kaZemo da je
takva rijec, odnosno njezina gramatika - viseznacna.

Definicija 4.0.13. Rije¢ a € L(G) je G-viSeznacna ako postoji vise stabala parsiranja iz G
za .

Definicija 4.0.14. BKG G je viseznacna ako postoji G-viseznacna rijec iz L(G).
Definicija 4.0.15. Beskontekstni jezik L je viSeznacan ako je svaka BKG za L viSeznacna.

Napomena 4.0.16. "Jednoznacna” (rijec, gramatika ili pak jezik) znaci negaciju pojma
"viseznacna”.

Recenica koju smo gore spomenuli zaista jest viSezna¢na. Primjerom ¢e se pokazati
kako zaista ima dva stabla parsiranja. Prvi nacin na koju smo mogli shvatiti reCenicu jest
onaj intuitivan, a to je da je neki Covjek ujutro, kada se probudio, u svojoj pidZami, upucao
slona. Vidimo parsno stablo za taj nacin.
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/\

NP

Pronoun /\
|

I /\
Verb NP in my pajamas
‘ /\

shot Det Nominal

an Noun

elephant
Drugi nadin jest ovaj iz Sale: Covjek, jedno jutro kada se probudio, upucao je slona koji
je bio obucen u njegovu pidzamu.

S
NP VP
|
Pronoun .75, NP
‘ /\
I shot .
Det Nominal
|
an Nominal PP
|
Noun in my pajamas
|
elephant

Kada racunalo parsira neku gramatiku, sigurno ne Zelimo da vrati spektar nekih rjeSenja
nego jedinstveno rjeSenje. Prema tome, viSeznacnost predstavlja problem koji nazivamo
sintakticka dvoznacnost (eng. syntactic ambiguity. MoZe se joS nazivati i strukturna
dvoznacnost ili dvosmislenost. Razlikujemo viSe vrsta dvosmislenosti koje se pojavljuju,
a najcesCe su: dvosmislenost priljepljivanja (eng. attachment ambiguity) i koordinacijska
dvosmislenost (eng. coordination ambiguity).

Sintakticko uklanjanje dvosmislenosti je proces kojim sustavi za obradu prirodnog je-
zika odabiru to¢no jedno parsiranje od nekoliko mogucih.
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Chomskyjeva normalna forma

Ovdje ¢emo prikazati rjeSenje gore spomenutog problema normalizacijom gramatike.
Gramatiku je potrebno “normalizirati”. I to na takav nacin da dvije gramatike ostanu
ekvivalentne.

Definicija 4.0.17. KaZemo da su dvije gramatike slabo ekvivalentne ako generiraju isti
skup rijeci, a jako ekvivalentne ako su slabo ekvivalentne i dodjeljuju istu fraznu strukturu
svakoj recenici.

U ovom slucaju je potrebna jaka ekvivalencija. Definirat ¢emo sada normalnu formu
za koju Ce se poslije pokazati da ima jaku ekvivalenciju sa svakom beskontekstnom gra-
matikom.

Definicija 4.0.18. Za gramatiku G = (V,Z, —, S ) kaZemo da je u Chomskyjevoj normalnoj
formi (kratko: da je Chomskyjeva) ako je svako njeno pravilo jednog od dva oblika:

o A — BC (Sirenje), gdje je {A,B,C}C V, te S ¢ {B, C}.

o A — « (Citanje), gdje je A, € V varijabla, a a € X znak.

Chomskyjeva normalna forma (eng. Chomsky normal form, krate CNF) stavlja ne-
kakve dodatne uvjete na gramatiku c¢uvajuci jednaku ekspresivnost i mo¢ gramatike. Ono
Sto se dobilo stavljanjem dodatnih uvjeta jest izbjegavanje dvosmislenosti.

Postoji i dodatan benefit osim rjeSenja sintakticke dvosmislenosti. CNF donosi gornju
granicu sloZenosti parsiranja. Za bilo koju rije¢ « duljine n, izvod ide u najvise 2n — 1
koraka: n — 1 kako bi odredili duljinu n 1 dodatnih n koraka kako bi varijable zamijenili
terminalima. U najgorem slu¢aju izraCunavamo svih mogucih 2n—1 koraka. Iako sloZenost
ostaje eksponencijalna, barem znamo da je problem rjeSiv. SreCom, postoji algoritam CKY
(poslije ée se detaljno obraditi) koji ovo izratunava u mnogo manjoj slozenosti, O(n?).

Sada je potrebno pokazati ekvivalentnost tj. da se svaka gramatika moZe pretvoriti u
Chomskyjev normalan oblik.

Teorem 4.0.19. Svaka BKG G se moZe pretvoriti u gramatiku G' u Chomskyjevom normal-
nom obliku koja joj je "skoro” ekvivalentna:

LG) = L@ \ {¢}

Dokaz. Da bi dokazali ovu tvrdnju koristit ¢emo konstruktivni dokaz pokazavsi na takav
nacin konstrukcijsku metodu pretvaranje opéenite gramatike G u gramatiku G’ u Chom-
skyjevom normalnom obliku Dokaz se odvija u 4 faze (koraka):
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e Prva faza: Ako se pocetna varijabla S pojavljuje na desnoj strani nekog pravila,
dodamo novu varijablu S’, dodamo novo pravilo § — §’ te proglasimo S’ novom
pocetnom varijablom.

e Druga faza: Svakom znaku « € X koji se pojavljuje na desnoj strani nekog pravila
ali ne sam (dakle ne u pravilu ¢itanja), dodijelimo novu varijablu N,, te u gramatiku
dodamo pravilo N, — a. Zatim sve takve pojave od @ zamijenimo s N,,.

e Treca faza: Za svako pravilo ¢ija desna strana ima n > 3 simbola (nakon 2. faze oni
moraju biti varijable), oblika A — V,;V,...V,, dodamo nove varijable A,,...,A,, i
to pravilo zamijenimo s n — 1 "ulanCanih” pravila Sirenja.

A—VALA — VoA, Ay — V3A;, ..., A — ViV,

e Cetvrta faza: Cilj ove faze jest ukloniti sva e-pravila (sve e-produkcije). e-pravilo
nazivamo ono pravilo oblika

A — &; gdje A nije S’, odnosno nije startni simbol.

Kako bi eliminirali sva pravila ovog oblika, treba utvrditi koje sve varijable generi-
raju €. Ako postoji pravilo oblika:

A — ¢, tada kazemo da A generira €.

A — V,V,...V,, gdje svaki V; generira g, tada kazemo da 1 svaki A generira .

Tada u svakom pravilu oblika A — V,;V, ...V, “obriSemo” one V; koje generiraju
&. Nakon toga, na koncu, obriSemo i sva e-pravila.

O

Napomena 4.0.20. Gramatika u Chomskyjevu normalnom obliku produkcijama moZe opi-
sivati samo binarna stabla (ona kod kojih se u svakom grananju stvaraju nuzno dvije nove
grane, osim ako se radi o listu stabla).

Formalizirali smo pojam gramatike i1 uveli neke pojmove uz to, kao naprimjer stablo
parsiranja. Ipak, modeliranje gramatike 1 njezin formalni zapis ostaje na deklarativnom
formalizmu trenutno. I time u nijednom trenutku nije navedeno kako to neko konkretno
stablo parsiranja pronaci i odrediti. Jo$ nijednom se nije spomenulo kako zapravo - parsirati
gramatiku. Zato sada slijedi opis par razliitih pristupa parsiranju i na kraju implementacija
algoritma koji parsira gramatiku.
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Razliciti pristupi parsiranja beskontekstne gramatike

Postoje razliciti pristupi kako parsirati beskontekstnu gramatiku i njezina pravila. Nacelno
se svrstavaju u tri kategorije, no u ovom radu ¢e se opisati samo dvije:

1. Prema nacinu suceljavanja ulaznoga niza rijeci s produkcijama zadane formalne gra-
matike razlikuje se:

e Silazno parsiranje odnosno parsiranje od vrha prema dnu parsnoga stabla (eng.
top-down parsing).
e Uzlazno parsiranje odnosno parsiranje od dna prema vrhu parsnoga stabla (eng.
bottom-up parsing).
2. Prema nacinu Citanja ulazne reCenice:
e Usmjereno parsiranje odnosno Citanje niza rijeci s lijeva na desno (eng. direc-
tional parsing).

e Neusmjereno parsiranje odnosno Citanje niza rijec¢i nekim drugim slijedom koji
pogoduje izvrSavanju algoritma (eng. non-directional parsing).

Kod silaznoga parsiranja (eng. top-down parsing) nastoji se oponasati postupak izvodenja
formalnom gramatikom od pocetnoga nezavr§nog simbola prema listovima parsnoga sta-
bla, pa se stoga — buduci da ide od vrha parsnoga stabla prema njegovu dnu — takva analiza
1 naziva silaznom.

S

S S

A P |

NP VP Aux NP VP VP
S S S S S S
AN A NNVA RN
NP VP NP VP Aux NP VP Aux NP VP VP VP
/5 AN
Det NOM P|1‘opN Det NOM Prle Verb NP Verb

Input. Book that flight

Slika 4.1: Top-down parsing.
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Obrnuto, uzlazno parsanje (eng. bottom-up parsing) nastoji rekonstruirati postupak
izvodenja od posljednje produkcije unatrag, odnosno od listova parsnoga stabla pa do
pocetnoga nezavrsnog simbola.

VP

Iy NP
V|P }KN ‘OM N‘OM

Verb Det Noun Ve‘rb Det Noun
Book Ih‘at ﬂi‘ghl Book lk‘lat ﬂi‘ghl
S
I
VP
NP
/\NOM
Verb Det N(‘)un
B(‘)DK lk‘lat ﬂi‘ghl

Slika 4.2: Bottom-up parsing.

Kod neusmjerenoga parsanja (eng. directional parsing) nacin pristupanja ulaznomu
nizu podreden je cilju izgradnje parsnoga stabla. Citava ulazna reenica stoga mora biti
u memoriji parsera kako bi on njezinim rije¢ima mogao pristupati neograni¢enim redosli-
jedom, odnosno neusmjereno. Postoji i silazna i uzlazna inaCica neusmjerenoga parsanja.
Dok usmjereni parseri (eng. non-directional parsing) Citaju ulazni niz rijeci redom, s lijeva
na desno, pa stoga za njihov rad nije potrebno Citavu recenicu pohraniti u memoriju. Sve
poznate metode usmjerenoga parsanja modeliraju se 1 izvode u obliku parsnih automata. S
obzirom na formalnu gramatiku, takoder postoji uzlazna i silazna inacica[32].

Algoritam koji se najceSée rabi kod izvedbe parsiranja beskontekstnih gramatika naziva
se CKY parser. Taj parser spada u skupinu uzlazno neusmjerenih parsera. U iducoj sekciji
slijedi opis 1 implementacija tog algoritma.

CKY parsiranje

Parser CKY jest algoritam za parsanje koji kao ulaz uzima beskontekstnu gramatiku G 1
jedan niz rijeci ay, ..., a,, odnosno jednu recenicu-kandidat za koju treba odrediti stablo
parsiranja (ili stabla parsiranja) prema zadanoj gramatici. Za potrebe parsera CKY ulazna
gramatika mora biti u Chomskyjevu normalnom obliku.

CKY algoritam koristi princip dinamickog programiranja pristupajuci ulaznomu nizu
rijeci, aizvrSavajuéi uzlazno parsiranje. Rad algoritma najcesée se prikazuje s pomocu dvo-
dimenzionalne kvadratne matrice, nazovimo je M (donjetrokutaste ili gornjetrokutaste),
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¢ije su dimenzije odredene duljinom ulaznoga niza, odnosno brojem rijeci u recenici. Tako
¢emo za ulaznu reCenicu od 7 rijeci, imat ¢emo gornjetrokutastu (donjetrokutastu) matricu
M reda (n+1).

Svaki element matrice M[i, j] sadrzi skup varijabli koje predstavljaju sve frazne struk-
ture koje saCinjavaju rijeci pocevsi od i-te rijeci pa sve do j-te. Dakle, element matrice
M]|0, n] predstavlja cijelu recenicu. Ako nakon izvrSenja algoritma sadrzi S, tada postoji
stablo parsiranja (barem jedno). Gdje nam je potrebno da gramatika treba biti Chom-
skyjeva? Zbog napomene [4.0.20] vidimo da svaka varijabla ima dva djeteta u stablu par-
siranja, pa onda znamo da za element na poziciji (i, j) mora postojati k, i < k < j koji
razdjeljuje tu fraznu strukturu na dva dijela: [i, k] i [k, j]. Kako taj kK mora postojati, a
algoritam radi dinamicki, onda znamo kako ¢e svaki element matrice M([i, j] biti popunjen
(ukoliko pravila zaista generiraju neku fraznu strukturu) i osigurano je kako ¢emo u datom
trenutku imati sve potrebne informacije.

Kao konkretan primjer rada ovog algoritma, uzmimo beskontekstnu gramatiku G s
pocetnom varijablom S definiranu kao:

o V={S,A}, disjunktansaX tj. VNZ =0.
o X ={a,b}.

e konac¢nu binarnu relaciju na (V U X)*, ¢ije elemente zovemo pravila (odnosno pro-
dukcije).

.S —S8S

.S — AA

.S —b

.A—AS

.A—AA

AN N B W N =

LA —>a

Sada mozemo pokazati kako bi izgledala matrica M koju bi vratio CKY parser parsi-
rajuci gramatiku G.

a
A [S,AJS,A[S

c oo
>

v >

ww:t>“>cr
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Algoritam 2 opisuje CKY prepoznavanje (a ne parsiranje!). Matrica ima indekse od O
do n, a lista rijeci od 1 do n.

Algoritam 2 CKY PARSER
Ulazni podaci: niz rijeci rijeci i gramatika G
Izlazni podaci: matrica M
Stvori matricu M reda (n + 1)
for j «— 1 to length(rijeci) do
for all A | A « rijeci[j] € G do
M[j-1,jl<M[j-1,jlUA
end for
fori — j—2,0do
fork —i+1toj—1do
forallA| A « BC € Gand B € M[i,k] and C € M|k, j] do
Mli, j] « M[i, jlUA
end for
end for
end for
end for
return M

Spomenuto je ve¢ kako algoritam treba jednostavno pronadi varijablu S unutar elementa
M0, n] kako bi mogli reci da postoji stablo parsiranja. To nam pak ne daje parsno stablo,
ve¢ samo vraca kao rezultat postoji li parsno stablo ili ne. Parsno stablo rekonstruira se
iz rada algoritma CYK, odnosno iz traga ostavljenoga uparivanjima lijevih i desnih strana
produkcija — svako uparivanje stvara jednu roditeljsku granu stabla i dvije njoj podredene
grane na razini ispod.

Statisticko parsiranje

Jedan od glavnih razloga zbog kojeg se uvodi potreba za ovakvim vidom parsiranja jest sin-
takticko uklanjanje dvosmislenosti. Zasto statistiCko parsiranje? OCito moZemo izraCunati
vjerojatnost svakog od stabala parsiranja neke rijeci i “vratiti” onog koji ima najvecu vje-
rojatnost.

Definicija 4.0.21. Vjerojatnosna beskontekstna gramatika G je 4-torka G = (V, X, —, )
(naziva se jos i vjerojatnosna beskontekstna gramatika G nad abecedom X) gdje je:

o V: Konacan skup varijabli (neterminala), disjunktan sa X tj. VNZ = 0.
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o X Konacan neprazan skup Cije elemente nazivamo znakovi ili terminali i obi¢no ih
oznacavamo s «.

e —>: konacnu binarnu relaciju na (V U X)*, Cije elemente zovemo pravila (odnosno
produkcije). Pravilo je oblika A — « [P], gdjeje A € V, aa € (V U X)", odnosno
string sastavljen od varijabli i terminala, te a P vjerojatnost P(a | A) gdje je P €

[0, 1]
o S: istaknuti element S € V koji nazivamo pocetna varijabla.

Dakle, vjerojatnosna BKG se razlikuje od “obi¢ne” Sto svako pravilo dolazi s kondici-
onalnom vjerojatnoscu P gdje je P: R — [0, 1]. Odnosno, P predstavlja vjerojatnost da ¢e
se varijabla A proSiriti u @. Vjerojatnost prema tome mozZemo zapisivati kao P(A — «).
Preciznije, P(A — «a | A). Prema tome, vjerojatnost shvaéamo kao vjerojatnost da Ce
varijabla A proSiriti u @ uz uvjet da ve¢ imamo A. Ili, ako bas Zelimo, mozemo zapisati i
ovako: P(RHS | LHS).

Ako gledamo sva moguca proSirenja varijable A € V, tada mora vrijediti da je suma
svih pravila jednaka 1. Formalno,

ZP(A—wv): 1. 4.1)

Sada ¢emo vidjeti primjer jedne takve gramatike. Znamo kako se gramatika sastoji od
leksikona 1 produkcija, stoga slijede primjeri.

Noun — love [0.30] | cake [0.10] | dinner [0.10] | flight [0.40] | children [0.10]
Verb — is [0.20] | like [0.15] | want [0.15] | ate [0.15] | be [0.05] | book [0.30]
Pronoun — 11]0.40] | me [0.15] | you [0.40] | yourself [0.05]
Proper-Noun — Roko [0.40] | Croatia [0.60]
Determiner — a [0.20] | an [0.10] | the [0.60] | that [0.10]
Preposition — from [0.30] | to [0.30] | on [0.25] | near [0.15]
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S — NP VP [0.95]
S — VP [0.05]
NP — Pronoun [0.35]
|  Proper-Noun [0.3]

|  Nominal [0.15]

|  Det Nominal [0.2]
Nominal —> Nominal PP [0.05]
|  Noun [0.75]

|  Nominal Noun [0.2]

VP — Verb [0.4]
|  Verb NP [0.2]

| Verb NP PP [0.15]

| Verb NP NP [0.1]

|  Verb PP [0.25]

PP — Preposition NP [1.0]

Vjerojatnosna CFG dodjeljuje vjerojatnost svakom stablu parsiranja 7' neke recenice
ili reCeni¢ne klauzule S. Uzmimo naprimjer recenicu: “Book the dinner flights.” Intu-
itivno znacenje reCenice jest da se rezerviraju karte za let koji servira veCeru. Neintuitivan
znacenje bi bilo da se rezerviraju karte za let u ime vecere. OCito je da ta dva znacenja nisu
jednako vjerojatna. Ostaje pokazati konkretnom raCunicom.

Ipak, potrebno je prije toga opisati kako se odvija ta raCunica. Kako izracunati vjero-
jatnost nekog parsnog stabla? Dakle, potrebno je izraCunati vjerojatnost:

P(T,S) = ]—[ P(RHS; | LHS)). 4.2)
i=1
Rezultat gore definirane vjerojatnosti P(7, S ) jest uparena vjerojatnost nekog parsiranja
i reCenice. No, ona je zapravo jednaka samoj vjerojatnosti parsiranog stabla. Slijedi kratki
dokaz.
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S S
| |
VP VP
Verb NP
BI i Verb NP NP
00K Det Nominal [ ~
Book Det Nominal Nominal

the Nominal Noun | | |

| the  Noun Noun
Noun flight |

| dinner  flight

dinner
Rules P Rules P
S| — VP .05 S — VP .05
VP — Verb NP 20 VP — Verb NP NP .10
NP — Det Nominal .20 NP — Det Nominal .20
Nominal — Nominal Noun .20 NP —  Nominal 15
Nominal — Noun 75 Nominal — Noun 75
Nominal — Noun 75
Verb — book .30 Verb —  book .30
Det — the .60 Det — the .60
Noun — dinner .10 Noun — dinner .10
Noun — flights 40 Noun — flights 40

Slika 4.3: Dva parsna stabla iz gornjeg primjera s njihovim pripadaju¢im vjerojatnostima

P(T,S) = P(T)P(S | T). (4.3)

Ali kako stablo parsiranja sadrZi sve rijeci reCenice S, imamo da je P(S | T) = 1.
Dakle,

P(T,S) = P(T)P(S | T) = P(T). (4.4)

Kao posljedicu, imamo da se vjerojatnost svakog parsnog stabla moZe racunati kao
produkt vjerojatnosti svih koristenih pravila u tom parsnom stablu. Konkretno,

P(Tjijevi) = 0.05 x 0.20 x 0.20 x 0.20 x 0.75 x 0.30 x 0.60 x 0.10 x 0.40 = 2.2 X 107,
P(T gesni) = 0.05 x 0.10 X 0.20 x 0.15 x 0.75 x 0.75 x 0.30 X 0.60 x 0.10 X 0.40 = 6.1 x 10~

Ocekivano, od dva parsna stabla (znacenja) recenice "Book the dinner flights”, vecu
vjerojatnost ima ono intuitivnije znacenje i njegovo pripadajuce parsno stablo. Prema tome,
algoritam za dvosmislenost vjerojatnosne beskontekstne gramatike bi vratio P(T;j..;) kao
rjesenje.
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Medutim, ovo sve iz prethodnog primjera potrebno je formalizirati. Treba formali-
zirati intuiciju kako je biranje stabla s najveCom vjerojatno$¢u, ispravan nacin rjeSenja
sintakti¢ke dvosmislenosti.

Neka imamo sva parsna stabla neke recenice S. Tu reCenicu S zovemo “plod” (eng.
yield) parsnog stabla od §. Dakle, od svih parsnih stabala koji imaju recenicu S kao
plod, algoritam za uklanjanje sintakticke dvosmislenosti odabire ono stablo s najve¢om
vjerojatnoscu.

7(S) = argmax P(T |S) (4.5)

T:S = yield(T)

Prema definiciji, P(T | §) moZemo zapisati po definiciji pa dobijemo:

- P(T
7(S) = argmax (7,5)

4.6
T:S = yield(T) P(S) ( )

S obzirom na to da maksimiramo po svim parsnim stablima iste reCenice, P(S) Ce biti
jednak za sva parsna stabla, pa ga moZemo zanemariti:

7(S) = argmax P(T,S) 4.7
T:S = yield(T)

Nadalje, kako smo ve¢ pokazali da je P(T,S) = P(T), konacno imamo:

7(S) = argmax P(T) (4.8)

TS = yield(T)

Vjerojatnosni CKY algoritam

Prema zadnjoj napisanoj formuli trazimo stablo s najveCom vjerojatnoscu.

Algoritam koji ¢emo koristit ¢e biti modifikacija standardnog algoritma za parsiranje
stabla, CKY algoritma. Kao i kod tog algoritma, pretpostavljamo da je gramatika Chom-
skyjeva, inace algoritam ne bi mogao raditi.

Prisjetimo se kratko prvo “obi¢nog” CKY algoritma. Svaka produkcija koju je moguce
iskoristiti, zapisuje se u dvodimenzionalnu matricu M. Za danu reCenicu duljinu n, matrica
jestreda (n + 1). Svaki element matrice M[i, j] sadrzi skup svih moguéih produkcija koje
obuhvacaju sve frazne strukture koje su sacinjene od rijeci, pocevsi od i-te rijeci pa sve do
j-te.

U vjerojatnosnoj inadici malo je drukcije. Svaka od tih mogudih sastavnih fraznih
struktura zapravo konstituira treCu dimenziju matrice, veliCine card(V). Ova treca di-
menzija zapravo predstavlja neterminale koji bi bili inaCe bili zapisani u element matrice
M[i, j]. Vrijednost matrice M([i, j, A] sada viSe nije skup varijabli nego vjerojatnost da Ce
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bas varijabla A biti izvedena nekom produkcijom koja na desnoj strani ima fraznu strukturu
saCinjenu od rijeci izmedu i-te pozicije i j-te pozicije.
Implementacija preinaenog algoritma sada izgleda ovako:

Algoritam 3 VjerojarNosNI CKY PARSER

Ulazni podaci: niz rijeci rijeci i gramatika G
Izlazni podaci: stablo parsiranja 7 s najveom vjerojatnoséu i pripadna vjerojatnost
Stvori matricu M reda (n+ 1) X (n + 1) X card(V)
for j «— 1 to length(rijeci) do
for all A | A « rijeci[j] € G do
M[j—1,j,A]l « P(A « rijeci[j])
end for
fori — j—2,0do
fork—i+1toj—1do
forall A| A « BC € G and M[i,k, B] > 0 and M[k, j,C] > 0 do
if M[j—1,j,A] < P(A « BC) x M[i,k, B] X M|k, j,C] then
M[j-1,j,Al « P(A < BC) X M[i,k, B] x M|k, j,C]
backli, j,A] « {k, B, C}
end if
end for
end for
end for
end for
return




Poglavlje 5

Chatbot programi

U prethodnim poglavljima opisana je detaljno obrada prirodnog jezika na racunalima. Pos-
toje razne prakticne primjene takve obrade. Poput: gramatickih provjernika, pretrage po-
dataka, raznih vrsta traZilica, marketinga, glasovnih pomo¢nika (engl. voice assistant),
filtriranja e-poSte, sentimentalne analize ... Iako su neke od ovih primjena ve¢ spomenute
u uvodu, glavni fokus ovoga poglavlja ¢e biti neka druga primjena - tzv. chatbot programi.
Kako izgledaju opcenito chatbot programi?

Sigurno je gotovo svatko danas ¢uo za Siri, IBM Watson, Google Allo, itd. Glavna ideja
takvih programa jest da pomazu korisnicima da budu produktivniji postajuéi posrednicima.
To Cine tako da omogucuju korisnicima da se manje brinu oko dohvacdanja informacija te
nacina kako dohvatiti odredeni podatak. Spadaju pod podrucje umjetne inteligencije jer
s vremenom mogu postajati sve inteligentniji kako se koriste¢i susreCu s mnogo raznovr-
snijim skupovima podataka na kojima se mogu trenirati. Primjerice, sigurno je jednom
korisniku naporno imati mnogo korisni¢kih imena, lozinki na raznim web aplikacijama
razli¢ite namjene. Zamislimo kada bi postojao nekakav program koji moze narucivati
hranu, obavljati kupovinu, kupovati ulaznice, rezervirati karte i smjestaj, a korisnik ne
bi trebao nikakvo korisnicko ime i lozinku za to.

Postoje servisi koje sve ove zadatke obavljaju, a da nisu chatbot programi (web stra-
nica, aplikacija), stoga se ne smije na chatbot programe gledati kao iskljucivo na sucelja
pogodna za obavljanje zadataka. Razlog zbog kojeg chatbot program ima prednost nas-
pram konvencionalnih metoda koje rjeSavaju sve nabrojane probleme (i mnoge druge) jest
njegova odlike viSenamjenstva i kao takav moze sluZiti kao osobni asistent. To kao poslje-
dicu ima uStedu vremena i novca.

Zbog cega chatbot program zahtijeva obradu prirodnog jezika? Chatbot treba biti do-
voljno inteligentan da “shvati” korisni¢ki zahtjev i $to korisnik treba, a taj upit najcesce
dolazi izrazavajuci se prirodnim jezikom.

46
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Sto su chatbot programi

Claude Shannon i Warren Weaver, pioniri informacijske teorije i strojnog prevodenja,
1940-ih su razvili komunikacijski model[26] toliko utjecajan da se njime Cak i danas
sluzimo za razumijevanje razgovora. U njihovom modelu, komunikacija se svodi na niz
Sifriranja 1 transformacija dok poruka putuje kroz komunikacijski kanal od pocetnog izvora
do Zeljene destinacije. Interakcija se odvija u unaprijed fiksiranom vremenskom intervalu.
Tijekom komunikacije, svaki od sudionika moze ili slusati ili govoriti. Efektivna komuni-
kacija se smatra ona u kojoj u svakom trenutku to¢no jedan sudionik govori, a svi ostali
slusaju.

MoZzda se nama iz naSe ljudske perspektive ¢ini nepotrebna uopce potreba za uvodenjem
nekakvog modela komunikacije jer nam se namece samo od sebe, intuitivno i prirodno. No,
takav pristup ima ogromne racunarske implikacije i korist. Takoder, zar nije i u ugladenijim
ljudskim dijalozima potreban nekakav model? U svakoj saborskoj sjednici ili debati bilo
kakvog tipa postoji to¢no odredeno vrijeme koliko se smije govoriti i kada. I uvijek je
jedan govornik dok ostali sluSaju, kao u naSem modelu[10].

Kako bi se postigla istinska komunikacija, potrebno je da se govornici medusobno
izmjenjuju.

Party A Turn
Speaking: A
Listening: B
Initiative: A

Dialog
Party A Between Party B
A&B

Party BTurn
Speaking: B
Listening: A
Initiative: B

Slika 5.1: Struktura komunikacije.
Na temelju prethodnog, chatbot program se moZe definirati kao program koji sudjeluje

u komunikaciju baziranoj na gore opisanom modelu, ¢iji je cilj interpretirati tekst ili govor
1 generirati prikladan odgovor. Poradi toga se chatbotovi oslanjaju na heuristike 1 tehnike
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strojnog ucenja kako bi postigli Zeljene rezultate. Na slici se vidi arhitektura jednog
chatbot programa.

Natural Language
4 Input \

Dialog System
A 4

Listen

User

Interface Application Logic |

1
. Interpret
! )
E Respond
. l
\. Natural Language :
Generation

Slika 5.2: Arhitektura chatbot programa.

Arhitektura se sastoji od dvije glavne komponente. Prva je sucelje preko kojeg korisnik
Salje svoje upite (npr. mikrofon kod govora ili aplikacijsko programsko sucelje) i preko
kojeg se Salju odgovori (zvucnik ili mobilno sucelje). Druga komponenta jest interni sustav
za dijalog koji interpretira primljeni tekst te generira odgovore.

Popularnost chatbot programa

Iako chatbotovi nisu nova stvar nastala prije par godina, nego postoje ve¢ relativno dulje
vrijeme, dozivjeli su u zadnje vrijeme ogroman eksponencijalni rast u popularnosti, $to se
vidi na slici

Jedan od glavnih razloga te ¢injenice su njihova jednostavnost. Chatbotovi nisu kom-
pleksni softveri, StoviSe to su softveri koje najeS¢e moze koristiti bilo tko. U izgradnju
chatbot programa ulazi se sa svijeS¢u kako Ce taj softver koristiti ljudi svih dobnih skupina,
preferencija i informaticke pismenosti. Suprotno, kada se koristi bilo koji drugi softver,
najcesée postoji barem nekakva faza prilagodbe, te se postupno treba navikavati kako ko-
ristiti taj softver optimalno. Kod chatbotova nije tako. Ako neka osoba zna pricati s drugom
osoba tada ¢e vrlo vjerojatno znati komunicirati 1 s chatbot programom|[25]]. Prema tome,
za ocekivati je konstantni trend rasta potraznje za takvim programima.
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Chatbot trends over last 5 years based on web search term

Interest Over Time

Jan2014  Jul2014  Jan2015 Jul2015 Jan2016 Jul2016 Jan2017 Jul2017 Jan2018  Jul2018

Slika 5.3: Rast u popularnosti chatbot programa.

Osim olakSavanja svakodnevice korisnicima, chatbotovi su jako korisni u poslovnom
svijetu. Vise je razloga:

e Pristupacnost: Pristupacniji su nego ljudi i zbog toga npr. potrosa¢ ne mora izbirati
broj i ¢ekati korisnicku podrsku, ve¢ u par klikova moZe dobiti Zeljene informacije.

o Efikasnost: Korisnik mozZe sjediti kuci ili biti u uredu i svejedno uspjeti npr. provjeriti
status svoje narucene hrane ili aplicirati se za kredit.

e Dostupnost: Dostupni su 24 sata dnevno, 7 dana tjedno. Programi ne poznaju umor
kao ljudi, ne pitaju godisnji odmor. Isti zadatak uvijek obavljaju s jednakom efi-
kasnoscu, premda to stalno bio slucaj.

e Skalabilnost: Mogu rukovoditi puno korisnika odjednom. Upiti ako i stiZu od strane
tisu€u razlicitih korisnika, svi dobijaju uslugu odjednom. Nema redova za cekanje.

e Smanjenje troSkova: Rad postojeCeg programa iziskuje minimalno troSkova, dok
ljudska snaga iziskuje mnogo resursa.

e Mo¢ opaZanja: Odjel za korisnike mozda ne mozZe zapamtiti ponasanja svojih koris-
nika i pamtiti sve detalje. Chatbot to moZe, i uz pomo¢ strojnog ucenja moze vrsiti
¢ak i analizu.

Stoga, kad se vide svi argumenti pobrojani ne treba Cuditi kako chatbotovi u razli¢itim
poslovnim granama donose ogroman profit. Tako je primjerice, tvrtka za online prodaju
kozmetickih i modnih dodataka Asos zabiljeZila porast od gotovo 300% uvodenjem Face-
book Messenger chatbota.
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Studijski primjer
Opis problema

Kao kod gore spomenutog primjera Asosa, ideja studijskog primjera je bila napraviti inte-
raktivni chatbot program koja bi pomagao pri online kupovini u hrvatskim prodavaonica,
u ovom konkretnom primjeru prodavaonici sportske obuée i odjece - Sport Vision. Taj in-
teraktivni chatbot bi komunicirao s korisnikom i bio mu asistent pri kupnji. Poseban fokus
bi bio na tzv. recommender sustavu koji bi kupcu, odnosno korisniku predlagao sli¢ne pro-
izvode na temelju nekog odabranog. Iako potpuna integracija takvog sustava (ona nakon
koje bi se program mogao izravno Koristiti) nadmasuje opseg ovog rada, svejedno Ce se
studijskim primjerom pokazati kako bi izgledali kljucni dijelovi takvog programa i kako
izgleda implementacija tih dijelova. Naglasak ¢e biti na treniranju neuronske mreze za
takav recommender sustav.

Skup podataka

Skup podataka za treniranje neuronske mreze su prikupljeni direktno s web stranice Sport
Visiona. Podaci su zapravo slike sportskih proizvoda (sportska obuca i odjeca) 1 dohvacene
su metodom web scrapinga. Program za web scraping pisan je u programskom jeziku
Python, te su jo§ kao dodatna pomo¢ posluZzili ve¢ postojeci besplatni web scraping alati
s ugradenim grafickim suceljem u svrhu jednostavnijeg koriStenja. Od takvih alata, po-
najvise se misli na ParseHub[4]. Preuzeto je preko 10000 slika koji su sluzili kao podaci
na kojima se testirala mreZa. Na slici vidimo kako izgleda primjer jedne slike:

Slika 5.4: Primjer jedne slike iz skupa podataka.

Prije treniranja mreZe bilo je jo§ potrebno malo urediti slike (promijeniti nazive te ih
klasificirati po odgovaraju¢im datotekama).
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Treniranje mreze

Glavno radno okruZenje za razvijanje i treniranje neuronske mreZze bio je Jupyter No-
tebook. Jupyter Notebook je okruZenje za proSireni rad u Python programskom jeziku
koji omogucuje razvoj, dokumentiranje i izvodenje koda, kao i komuniciranje rezultata u
web aplikaciji. Kombinira dvije komponente: web aplikaciju (alat temeljen na pregled-
niku za interaktivno upravljanje datotekama koje koriste popratne tekstove, matematicke 1
racunske operacije i sadrzajno bogati medijski izlaz) te Notebook dokumente (reprezenta-
cije cjelokupnog sadrzaja vidljivog u web aplikaciji). Iako se koristi u pregledniku, Jupyter
Notebook je sasvim siguran jer se pokrece na vlastitom racunalu koje postaje posluzitel;.
Izgled sucelja za rad u Jupyter Notebooku prikazan je na slici[5.5] Jupyter Notebook bi-
ljeznice (ili skraceno engl. notebook) sastoje se od viSe Celija (oznaceno zelenom bojom
na slici) koje sadrZe dijelove koda. Svaka od celija moZe se zasebno izvrSiti, a s ostalim
¢elijama unutar iste biljeznice dijele memoriju odnosno prostor varijabli i metoda.

) Jupyter Untitled1 Last Checkpoint: 01/27/2021 (unsaved changes) a Logout

File Edit View nsert Cell Kemel Widgets Help Trusted & ‘ Python3 O

B+ 3= @& B 4o ¥ PRin B C W Code v =

In[ ]:

Slika 5.5: Izgled rada u Jupyter Notebook dokumentu.

Prije pocetka rada bilo je potrebno odrediti sve Python biblioteke potrebne za treniranje
mreze. Glavna biblioteka koja se koristila zove se Keras, odnosno TensorFlow. Keras je
Python biblioteka za duboko ucenje. Ili preciznije, aplikacijsko programsko sucelje (API)
visoke razine za neuronske mreze, pisano u Pythonu i izgradeno nad TensorFlowom. Ra-
zvijen je s fokusom na omogucavanje brzog eksperimentiranja te se koristi za jednostavan
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1 brz razvoj prototipa, izgradnju konvolucijskih i povratnih neuronskih mreza te njihovih
kombinacija te za neprimjetno izvodenje na procesorskim i grafi¢kim jedinicama. Karak-
teriziraju ga principi razumljivosti, modularnosti, jednostavnog proSirivanja i rada s Pytho-
nom. TensorFlow je s druge strane, programska biblioteka otvorenog tipa kreirana 2015.
godine od strane GoogleBrain tima i najcesce je koriStena za strojno ucenje. U ovom radu,
dakle, koristio se Keras koji pokreée TensorFlow koji mu u pozadini izvrSava operacije i
izraCunavanja.

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input

from keras.preprocessing.image import load_img,img_to_array

from keras.models import Model
from keras.applications import vggl6

from PIL import Image

import os

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

Kod 5.1: Biblioteke potrebne za rad

Tip mreZe koji smo razvijali u ovom radu zove se VGG16. VGG16 jest model konvo-
lucijske neuronske mreZe predloZen od strane K. Simonyana i A. Zissermana sa sveucilisSta
u Oxfordu u svom radu pod nazivom Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition[28]. Mreza se trenirala tjednima i model ostvaruje to¢nost od 92.7%
na skupu podataka pod imenom ImageNet. ImageNet jest skup podataka koji se sastoji
od gotovo 15 milijuna oznacenih slika visoke rezolucije koje su klasificirane u otprilike
22000 kategorija. Svaka slika jest dimenzije 256 X 256. VGG kao ulazni podatak prima
slike 224 x 224 piksela.

images_path = "images/sportvision/" # put do foldera sa slikama
images_width, images_height = 224, 224 # dimenzije slika

convolutional_network_vgg = vggl6.VGGl6(weights="imagenet’)

Kod 5.2: Dimenzije slika i instanciranje vgg16 mreZe

Napomena 5.0.1. Parametar weights="imagenet’ odreduje da model ne uci nove teZine,
vec da ih ostavi ovakvima kakve su u originalnom modelu.

Ti ulazni podaci tj. slike se nadalje prosljeduju skrivenim slojevima (engl. layers)
koje mreza sadrzi. Ona u skrivenim slojevima razlikuje dvije vrste slojeva: konvolucijske
(engl. convolution) slojeve 1 slojeve saZzimanja (engl. pooling). Zbog svoje arhitekture
ova vrsta mreZe je dobra u prepoznavanju obrazaca i uzoraka, zbog cega se i koristi za
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analizu slika. Pod obrasce i uzorke se misli na rubove, oblike, teksture i objekte. Za
prepoznavanje obrasca se koriste takozvani filtri, a Sto mreza “’ide dublje” u analizi slike, to
joj je lakSe prepoznati detalje na proizvodima na kojima u¢imo mreZzu. Filter je niSta drugo
nego obi¢na matrica kvadratnih dimenzija koja prolazi svaki dio slike u koracima (engl.
stride) 1 tako detektira razne objekte. U obi¢nim neuronskim mreZama ucenje mreZe se
postizalo izmjenom teZinskih faktora, dok se kod konvolucijskih mreza uce teZine unutar
filtra.

1 2 -1
0 1 2
-2 -1 1

Slika 5.6: Primjer filtra.

Nakon jednog ili viSe konvolucijskih slojeva, dolazi do sloja saZimanja. Oni se koriste s
ciljem smanjivanja rezolucije. Na taj nacin smanjuju osjetljivosti na sitne pomake znacajki
na slici. Na slici [5.7) vidimo opéeniti primjer rada konvolucijske neuronske mreze. Ulaz
u mrezu je slika 1 nakon nje slijedi niz konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja. Zatim
slijede potpuno spojeni slojevi 1 na kraju izlazni sloj koji pokazuje procjenu mreze.

Konvolucija Satimanje  Konvolucija Safimanje Potpuno spojeni Predvidanje

slojevi na izlazu

. E S N (0.01)
E‘J. ?I_ = T mecha (0.01)
T ‘“—'— U‘_ J_T"? U_Tr—J—J_L_L_ {1 bred (02)

Slika 5.7: Konvolucijska neuronska mreza.

VGG16 mrezZa je posebna jer sadrzi veliki broj hiperparametara i u konvolucijskim slo-
jevima Koristi filtere dimenzija 3x3 s korakom 1. Slojevi saZimanja koriste filtere dimenzija
2x2 s korakom 2. Na slici [5.8] vidimo detaljniji prikaz arhitekture ovakve mreze. Vidljiva
je njezina konstrukcija koja zavrSava s dva potpuno spojena sloja i izlaznim slojem koji
predstavlja softmax funkciju. Softmax funkcija daje predvidanje u postocima za svako od
ponudenih rjesenja. VGG16 ima preko 138 milijuna parametara $to ju ¢ini veoma sporom,
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a naucene teZine zauzimaju puno memorije, no vrlo se lako moZe implementirati Kerasom
i ima veliku preciznost, pa je zbog toga koriStena u ovom radu.

224 x224x3 224 x224 X 64

@ convolution+ReLU

@ max pooling

fully connected+ReLU

7] softmax

Slika 5.8: Arhitektura VGG16 mreze.

U programskom kodu to bi izgledalo ovako:

| features = Model (inputs=convolutional_network_vgg.input, outputs=
convolutional_network_vgg.get_layer("fc2").output)

# Slojevi konvolucijske neuronske mreze

features. summary ()

# potrebno je slike pretvoriti u ’numpy array’ kako bi mogli baratati
sirovim podacima

6 # PIL (width, height, channel) vs. Numpy (height, width, channel)

7 numpy_slika = img_to_array(testna_slika)

wn B W N

9 # batch format
0 image_batch = np.expand_dims (numpy_slika, axis=0)
Il print(’Batch:’, image_batch.shape)

13 # predprocesuiranje slike kako bi je prilagodili za konvolucijsku mrezu
14 procesuirana_slika = preprocess_input(image_batch.copy())

16 # dobavi features
17 image_features = features.predict(procesuirana_slika)

19 print ("Broj featurea:",image_features.size)
20 image_features

Kod 5.3: Biblioteke potrebne za rad

Nadalje, ovaj postupak je potrebno ponoviti za sve slike. To ¢inimo uz pomo¢ for-petlje
prolazeéi po svim slikama koje su spremljene i oCitane iz zadane datoteke u kojoj se nalaze.
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slike = [images_path + x for x in os.listdir(images_path) if "jpg" in x]

ucitaneSlike = []

for img in slike:
trenutna_slika = img
slika = load_img(trenutna_slika, target_size=(224, 224))

numpy_slika = img_to_array(slika)
image_batch = np.expand_dims (numpy_slika, axis=0)

ucitaneSlike.append(image_batch)
all_images = np.vstack(ucitaneSlike)

procesuirana_slika = preprocess_input(all_images.copy())

Kod 5.4: Odredivanje znacajki za svaku sliku proizvoda

Potom racunamo sli¢nost slika. To racunamo uz pomo¢ kosinusne sli¢nosti. Ta metoda
je ve¢ ugradena u Python biblioteci sklearn.metrics.pairwise.

cosSimilarities = cosine_similarity(image_features)

# spremi rezultate

cos_similarities_df = pd.DataFrame(cosSimilarities, columns=slike, index
=slike)

cos_similarities_df.head ()

Kod 5.5: Racunanje koeficijenta slicnosti izmedu zadanog proizvoda i svih ostalih

Kao rezultat dobijemo spremljene koeficijente sli¢nosti. Kako bi korisniku predlozili
neke sli¢ne proizvode sada je potrebno uzeti n slika koje imaju najvisi koeficijent. U ovom
radu je odabrano n = 2. Dakle, 2 najsli¢nije slike vra¢amo kao rezultat.

number_of_similar_images = 2 # broj slicnih slika

najslicnije_slike = cos_similarities_df[slika].sort_values(ascending=
False) [1:number_of_similar_images+1].index
najslicnije_slike_score = cos_similarities_df[slika].sort_values(

ascending=False) [1:number_of_similar_images+]

.....

Sada je potrebno testirati program. Kao testnu sliku, odabrat ¢emo sliku sa ve¢ navede-
nim proizvod sa slike [5.4] Njega ubacujemo kao ulazni podatak u nasu istreniranu mreZu.
Izlazni podatak ¢e nam biti dva najsli¢nija proizvoda. Na iducoj slici vidimo Sto program
izbacuje. Zaista se vidi sa slika kako ljudskim okom dosta sli¢no izgledaju zadani primjer
te programski rezultat.
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(a) Koeficijent sli¢nosti: 0.921169 (b) Koeficijent sli¢nosti: 0.8934374

Slika 5.9: Dva najsli¢nija proizvoda.

56



Poglavlje 6
Zakljucak

Daljnje mogucénosti nastavka rada na ovaj prijasnji program su neiscrpne. Ovaj program
se moze integrirati unutar nekakvog personaliziranog chatbota. Taj chatbot moZemo pos-
taviti kao dio nekakve postojece platforme kao npr. Messenger bot ili Slack bot. Postoji
mogucénost ugradivanja unutar nekog razvojnog okvira poput Dialogflow (postoje i razni
drugi razvojni okviri). MoZe takoder, biti ugradbeni dio nekakvog virtualnog asistenta na
toj web-aplikaciji, kao Sto pokazuje primjer sa slike Opcija postoji, izmedu ostalog,
da bude dio nekakve nespomenute mobilne aplikacije ili web aplikacije.

< H&M ' 4
Here's an outfit with a
regular jeans. Do you like
#M_ this?
°
+ Tap a message =)

Looks great
Try again
See blogger inspo

New search

Slika 6.1: Primjer virtualnog asistenta.

Ne samo integracija, nego funkcionalnost, pa cak i izgled tog potencijalnog chatbota
mogu jako varirati. To jako dobro pokazuje slika ispod usporedujuci neke chatbotove koji
su u funkciji.
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Templates

° . . ° °
Gallery
Text card . o . o .
Quick reply (] . L] . °
Image ° . . °
Inline video L[] L] L]
Multiple languages O °
support
Emoji recognition ] L[] [
Stickers recognition °
Image recognition ° .
Persistent menu . . L .
Polls | Feedback L] L] L]
Delay / Typing icon ° . °
Share button . .
Call button .
E-commerce / °
Buy button
Platforms:

. . . . .
Facebook Messenger
Kik o (]
Skype .
Telegram . . . .
Slack o o
WeChat L]

Slika 6.2: Usporedba chatbot funkcionalnosti.

Dakle, chatbot programi su nova viSenamjenska sucelja ¢ija implementacija moZze biti
rijeSena na mnoge nacine u razlicite svrhe, bilo poslovne ili korisnicke. Mogu kreirati nove
usluge ili nadograditi postojece. Stoga, vrijedi istaknuti kako su oni ve¢ sada sadasnjost
koja nas okruZuje, a sudeci po trendu rasta i nasa su buduénost.
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Sazetak

U ovom radu detaljno je opisana obrada prirodnog jezika na racunalima. Poseban naglasak
se stavio na sekvencijalne faze kojima se najcesée obavlja prirodna obrada jezika. Ulazni
podatak raCunalne obrade jest nekakav tekst u prirodnom jeziku. Potom krecu redom faze:
tokenizacija, leksiCka analiza, sintakticka analiza i semanticka analiza. Svaka od tih faza
je detaljnije opisana s razli¢itim alatima i procesima koji se koriste unutar nje.



Summary

This thesis describes in detail the processing of the natural language on computers. Spe-
cial emphasis has been placed on sequential stages that are the most common in language
processing. The input data of the computer processing is some kind of text in the natural
language. Then proceed in sequence: tokenization, lexical analysis, syntax analysis and
semantic analysis. Each of these phases is described in more detail with the different tools
and processes used within it.
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