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Izvod: e . .
17 Istrazivanje je imalo za cilj da provjeri u

kojoj mjeri se na$§ kognitivni sistem moze
osloniti na fonotakticke informacije, tj.
moguce/dozvoljene kombinacije fonema/
grafema, u zadacima automatske percepcije i
produkcije rijeCi u jezicima sa bogatom
infleksionom morfologijom.

Da bi se dobio odgovor na to pitanje,
sprovedene su tri studije. U prvoj studiji, uz
pomo¢ masina sa vektorima podrske (SVM),
obavljena je diskriminacija promjenljivih
vrsta rijeCi. U drugoj studiji, produkcija
infleksionih  oblika rijei izvedena je
pomocéu ucenja zasnovanog nha memoriji
(MBL). Na osnovu rezultata iz druge studije,
izveden je eksperiment u kojem se trazila
potvrda kognitivne vjerodostojnosti modela i
koris¢enih informacija.

Diskriminacija promjenljivih vrsta rijeci
obavljena je na osnovu dozvoljenih sekvenci
dva i tri grafema/fonema (tzv. bigrama i
trigrama), c¢ije su frekvencije javljanja
unutar pojedinacnih gramatickih tipova
izraCunate u zavisnosti od njihovog polozaja
u rijeCima: na pocetku, na kraju, unutar
rijeci, svi zajedno. Maksimalna tacnost se
kretala oko 95% i dobijena je na svim
bigramima, uz pomo¢ RBF jezgrene
funkcije. Ovako visok procenat tacne
diskriminacije  ukazuje  da  postoje
karakteristicne  distribucije  bigrama za
razliite vrste promjenljivih rije¢i. S druge
strane, najmanje informativnim su se
pokazali bigrami na kraju i na pocetku rijeci.

MBL model iskoris¢en je u zadatku
automatske infleksione produkcije, tako Sto
je za zadatu rije¢, na osnovu fonotaktickih
informacija iz posljednja Cetiri sloga,
generisan trazeni infleksioni oblik. Na
uzorku od 89024 promjenljivih rijeci uzetih
iz Frekvencijskog re¢nika dnevne Stampe
srpskog jezika, koriste¢i metod izostavljanja
jednog primjera i konstantu veli¢inu skupa
susjeda (k = 7), ostvarena je tacnost oko
92%. ldentifikovano je nekoliko faktora koji
su uticali na ovu tacnost, kao $to su: vrsta
rijeci, gramaticki tip, nacin tvorbe i broj




primjera u okviru jednog gramatickog tipa,
broju izuzetaka, broj fonoloskih alternacija
itd.

U istrazivanju na subjektima, u zadatku
leksicke odluke, za rijeci koje je MBL
pogresno obradio utvrdeno je duze vrijeme
obrade. Ovo ukazuje na kognitivnu
vjerodostojnost uenja zasnovanog na
memoriji. Osim toga, potvrdena je i
kognitivha vjerodostojnost  fonotakti¢kih
informacija, ovaj put u  zadatku
razumijevanja jezika.

Sveukupno, nalazi dobijeni u ove tri studije
govore u prilog teze o znacajnoj ulozi
fonotaktickih informacija u percepciji i
produkciji morfoloski  slozenih  rijeci.
Rezultati, takode, ukazuju na potrebu da se
ove informacije uzmu u obzir kada se
diskutuje  pojavljivanje  vecih  jezickih
jedinica i obrazaca.
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ﬁtéstract: The study was aimed at testing the extent to

which our cognitive system can rely on
phonotactic information, i.e., possible/
permissible combinations of phonemes/
graphemes, in the tasks of automatic
processing and production of words in
languages with rich inflectional
morphology.

In order to obtain the answer to this
question, three studies have been conducted.
In the first study, by applying the support
vector machines (SVM) the discrimination
of part of speech (PoS) with more than one
possible meaning (i.e., ambiguous PoS) was
performed. In the second study, the
production of inflected word forms was
done with memory based learning (MBL).
Based on the results from the second study,
a behavioral experiment was conducted as
the third study, to test cognitive plausibility
of the MBL performance.

The discrimination of ambiguous PoS was
performed using permissible sequences of
two and three characters/sounds (i.e.,
bigrams and trigrams), whose frequency of
occurrence within individual grammatical
types was calculated depending on their
position in a word: at the beginning, at the
end, and irrespective of position in a word.
Maximum  accuracy  achieved  was
approximatelly 95%. It was obtained when
bigrams irrespective of position in a word
were used. SVM model used RBF kernel
function. Such high accuracy suggests that
brigrams'  probability  distribution is
informative about the types of flective
words. Interestingly, the least informative
were bigrams at the end and at the beginning
of words.

The MBL model was used in the task of
automatic production of inflected forms,
utilizingphonotactic information from the
last four syllables. In a sample of 89024
flective words, taken from the Frequency
dictionary of Serbian language (daily press),
achieved accuracy was 92%. For this result
the MBL used leave-one-out method and




nearest neighborhood size of 7 (k = 7). We
identified several factors that have
contributed to the accuracy; in particular,
part of speech, grammatical type, formation
method and number of examples within one
grammatical type, number of exceptions, the
number of phonological alternations, etc.

The wvisual lexical decision experiment
revealed that words that the MBL model
produced incorrectly also induced elongated
reaction time latencies. Thus, we concluded
that the MBL model might be cognitively
plausibile. In addition, we reconfirmed
informativeness of phonotactic information,
this time in human conmprehension task.

Overall, findings from three undertaken
studies are in favor of phonotactic
information for both processing and
production of morphologically complex
words. Results also suggest a necessity of
taking into account this information when
discussing emergence of larger units and
language patterns.
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AUTOMATSKO ODREDPIVANJE
VRSTA RIJECI U MORFOLOSKI SLOZENOM JEZIKU

Ispitivanje uloge fonotakti¢kih informacija u obradi i produkciji infleksione
morfologije

Sazetak

Istrazivanje je imalo za cilj da provjeri u kojoj mjeri se nas kognitivni sistem
moze osloniti na fonotaktiCke informacije, tj. moguce/dozvoljene kombinacije
fonema/grafema, u zadacima automatske percepcije i produkcije rijeci u jezicima sa
bogatom infleksionom morfologijom.

Da bi se dobio odgovor na to pitanje, sprovedene su tri studije. U prvoj
studiji, uz pomo¢ masina sa vektorima podrske (SVM), obavljena je diskriminacija
promjenljivih vrsta rije¢i. U drugoj studiji, produkcija infleksionih oblika rijeci
izvedena je pomocu ucenja zasnovanog na memoriji (MBL). Na osnovu rezultata iz
druge studije, izveden je eksperiment u kojem se trazila potvrda kognitivne
vjerodostojnosti modela i kori§¢enih informacija.

Diskriminacija promjenljivih vrsta rijeci obavljena je na osnovu dozvoljenih
sekvenci dva i tri grafema/fonema (tzv. bigrama i trigrama), ¢ije su frekvencije
javljanja unutar pojedina¢nih gramati¢kih tipova izracunate u zavisnosti od
njihovog polozaja u rije¢ima: na pocetku, na kraju, unutar rijeci, svi zajedno.
Maksimalna tac¢nost se kretala oko 95% 1 dobijena je na svim bigramima, uz pomo¢
RBF jezgrene funkcije. Ovako visok procenat ta¢ne diskriminacije ukazuje da
postoje karakteristicne distribucije bigrama za razli¢ite vrste promjenljivih rijeci. S
druge strane, najmanje informativnim su se pokazali bigrami na kraju i na pocetku
rijeci.

MBL model iskoris¢en je u zadatku automatske infleksione produkcije, tako
Sto je za zadatu rijec, na osnovu fonotaktickih informacija iz posljednja Cetiri sloga,
generisan traZeni infleksioni oblik. Na uzorku od 89024 promjenljivih rijeci uzetih
iz Frekvencijskog re¢nika dnevne Stampe srpskog jezika, koriste¢i metod
izostavljanja jednog primjera i konstantu veli¢inu skupa susjeda (k = 7), ostvarena
je tacnost oko 92%. Identifikovano je nekoliko faktora koji su uticali na ovu tac¢nost,
kao $to su: vrsta rije¢i, gramaticki tip, nacin tvorbe i broj primjera u okviru jednog
gramatic¢kog tipa, broj izuzetaka, broj fonoloskih alternacija itd.

U istrazivanju na subjektima, u zadatku leksicke odluke, za rijeci koje je
MBL pogresno obradio utvrdeno je duze vrijeme obrade. Ovo ukazuje na
kognitivnu vjerodostojnost ucenja zasnovanog na memoriji. Osim toga, potvrdena je
I kognitivna vjerodostojnost fonotaktickih informacija, ovaj put u zadatku
razumijevanja jezika.

Sveukupno, nalazi dobijeni u ove tri studije govore u prilog teze o znacajnoj
ulozi fonotaktickih informacija u percepciji i produkciji morfoloski slozenih rijeci.
Rezultati, takode, ukazuju na potrebu da se ove informacije uzmu u obzir kada se
diskutuje pojavljivanje vecih jezickih jedinica i obrazaca.

Kljuéne rijei: fonotakticke informacije, infleksiona morfologija, masine sa
vektorima podrske, u¢enje zasnovano na memoriji, kognitivna vjerodostojnost.



PART OF SPEECH DISAMBIGUATION
IN A MORPHOLOGICALLY COMPLEX LANGUAGE

The role of phonotactic information in processing and production of
inflectional morphology

Abstract

The study was aimed at testing the extent to which our cognitive system can
rely on phonotactic information, i.e., possible/permissible combinations of
phonemes/graphemes, in the tasks of automatic processing and production of words
in languages with rich inflectional morphology.

In order to obtain the answer to this question, three studies have been
conducted. In the first study, by applying the support vector machines (SVM) the
discrimination of part of speech (PoS) with more than one possible meaning (i.e.,
ambiguous PoS) was performed. In the second study, the production of inflected
word forms was done with memory based learning (MBL). Based on the results
from the second study, a behavioral experiment was conducted as the third study, to
test cognitive plausibility of the MBL performance.

The discrimination of ambiguous PoS was performed using permissible
sequences of two and three characters/sounds (i.e., bigrams and trigrams), whose
frequency of occurrence within individual grammatical types was calculated
depending on their position in a word: at the beginning, at the end, and irrespective
of position in a word. Maximum accuracy achieved was approximatelly 95%. It was
obtained when bigrams irrespective of position in a word were used. SVM model
used RBF kernel function. Such high accuracy suggests that brigrams' probability
distribution is informative about the types of flective words. Interestingly, the least
informative were bigrams at the end and at the beginning of words.

The MBL model was used in the task of automatic production of inflected
forms, utilizingphonotactic information from the last four syllables. In a sample of
89024 flective words, taken from the Frequency dictionary of Serbian language
(daily press), achieved accuracy was 92%. For this result the MBL used leave-one-
out method and nearest neighborhood size of 7 (k = 7). We identified several factors
that have contributed to the accuracy; in particular, part of speech, grammatical
type, formation method and number of examples within one grammatical type,
number of exceptions, the number of phonological alternations, etc.

The visual lexical decision experiment revealed that words that the MBL
model produced incorrectly also induced elongated reaction time latencies. Thus,
we concluded that the MBL model might be cognitively plausibile. In addition, we
reconfirmed informativeness of phonotactic information, this time in human
conmprehension task.

Overall, findings from three undertaken studies are in favor of phonotactic
information for both processing and production of morphologically complex words.
Results also suggest a necessity of taking into account this information when
discussing emergence of larger units and language patterns.

Keywords: phonotactic information, inflectional morphology, support vector
machines, memory based learning, visual lexical decision.
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1. UvOD

U svakom jeziku postoje ograni¢enja koja se odnose na moguénost da se
odredene foneme nadu jedna uz drugu. Sekvence (nizovi) fonema koje se javljaju u
jeziku, u okviru fonolosko prihvatljivih rijeci, predstavljaju fonotakti¢ke informacije
(Crystal, 2008). U kojoj mjeri se na$ kognitivni sistem moZe osloniti na takvu vrstu
informacija prilikom diskriminacije vrsta rijeci i produkcije infleksionih oblika, u
jeziku sa bogatom infleksionom morfologijom kakav je srpski, pitanje je na koje se
zeljelo odgovoriti u ovoj studiji.

Informacioni potencijal fonotakti¢kih informacija ispitan je na tri nacina: (1)
statisti¢ki, primjenom najmoc¢nije tehnike klasifikacije — masina sa vektorima
podrske (eng. support vector machines; Vapnik, 1995, 1998); (2) racunarskim
modelovanjem zadatka produkcije infleksionih oblika s osloncem na wucenju
zasnovanom na memoriji (eng. memory based learning — MBL; Daelemans & Van
den Bosch, 2005), u ¢ijoj osnovi lezi zaklju¢ivanje po analogiji; (3)
eksperimentalnom provjerom kognitivne plauzabilnosti, tj. vjerodostojnosti rezultata
modelovanja i informacija na koje se MBL oslanjao prilikom izvrSenja zadatka
produkcije.

Studija predstavlja logi¢an nastavak istrazivanja koja su provedena na
srpskom jeziku, u kojima je u zadacima automatske obrade rije¢i provjeravana
informativnost leksickih i gramatic¢kih informacija, datih izolovano ili u kontekstu
(Dimitrijevi¢, 2011; Dimitrijevi¢, Milin i Kosti¢, 2008; Tli¢ i Kosti¢, 2002; Milin,
2004, 2005; Secujski 1 Kupusinac, 2009, itd.). Ona je, takode, zasnovana na velikom
broju psiholingvistickih nalaza koji govore o znacaju fonotaktickih informacija
(Albright, 2007; Bailey & Hahn, 2001; Coleman & Pierrehumbert, 1997; Levelt &
Wheeldon, 1994; Luce & Pisoni, 1998; Luce & Large, 2001; Pierrehumbert, 2003a,
2003b; Pitt & McQueen, 1998; Vitevitch & Luce, 1998, 1999, 2004; Vitevitch,
2003; Vitevitch, Luce, Pisoni, & Auer, 1999, itd.), kao 1 o znacaju analogije u obradi
jezika (Bybee, 2010; Daelemans & Van den Bosch, 2005; Daelemans, Berck, &
Gillis, 1997; Eddington, 2002a, 2002b; Hahn & Nakisa, 2000; Keuleers, 2008;



Keuleers & Daelemans, 2007; Keuleers et al., 2007; Krott, Baayen, & Schreuder,
2001; Krott, Schreuder, Baayen, & Dressler, 2007; Milin, Keuleers, & Filipovi¢
DBurdevi¢, 2011, itd.).

Istrazivani problem pripada domenu kognitivne psihologije odnosno
psiholingvistike, ali se znacajnim dijelom tice i obrade prirodnog jezika (eng.
natural language processing — NLP) i racunarske lingvistike (eng. computational
linguistics). U okviru NLP-a, automatska obrada rije¢i je jedan od najcesce
ispitivanih problema (Manning & Schuetze, 2000), a kod jezika sa bogatom
infleksionom morfologijom obrada rijec¢i predstavlja i najveci izazov i centralni
problem.

Kljugno pitanje u konstrukciji tagera (eng. tagger),? tj. algoritama (softvera)
kojim se automatski pridruzuju dodatne informacije jezickim elementima
(fonemama, morfema, rije¢ima ili ve¢im jezickim cjelinama) u jezickom korpusu
(Baker, Hardie, & McEnery, 2006), predstavlja izbor informacija na koje ¢e se tager
oslanjati prilikom izvrSavanja tih zadataka (Voutilainen, 1999). Donosenje kona¢nog
zakljucka o vrsti informacija na osnovu kojih se najefikasnije razrjeSava problem
automatske obrade rijeci nije jednostavno. Pored vrste informacija, postoje i drugi
faktori koji uti¢u na efikasnost primijenjenih modela: broj i "dubina™ oznaka koje se
pripisuju,® nacin radunanja tacnosti, vrsta materijala, jezik koji se obraduje itd.
(Manning & Schuetze, 2000; Tufis, Dienes, Oravecz, & Varadi, 2000). Zbog toga se
nalazi o maksimalnoj tacnosti automatske obrade rijeci, koja se kre¢e izmedu 95% i
97% (vidjeti u: Glingdr, 2010; Manning, 2011; Manning & Schuetze, 2000, itd),
moraju uzeti sa rezervom. U prilog tome govori i istrazivanje Dzeroskog i sar.
(Dzeroski, Erjavec, & Zavrel, 2000) koje pokazuje da postoje znacajne razlike u
ta¢nosti obrade nepoznatih rijeci (eng. unknown words), tj. rije¢i koje algoritam nije

imao priliku da vidi prilikom ucenja, | poznatih rijeci (eng. known word).

! Kod jezika koji nemaju bogatu infleksionu morfologiju, kao 3to je npr. engleski jezik, centralni
problem je obrada recenice, tj. sintakse (Manning & Schuetze, 2000).

? Automatsko pridruzivanje lingvisti¢ki relevantnih informacija naziva se tagiranje (eng. tagging;
Baker, Hardie, & McEnery, 2006).

% Neki autori u analize ukljucuju i tzv. "plitke" oznake, kao §to su znaci interpunkecije, §to znagajno
povecava efikasnost tagera.



Oslanjajuéi se na dvije oznake koje prethode meti, tj. koriste¢i Markovljeve modele
drugog reda, jednog od najcesée upotrebljavanih pristupa u automatskoj obradi rijec¢i
(Charniak, 1993; Church, 1988; DeRose, 1988; Giingor, 2010; Manning & Schiitze,
2000, itd), dostignuta je tacnost od oko 55% za nove i nepoznate tekstove, dok se
ta¢nost na poznatim rije¢ima kretala izmedu 92 i 95% (Dzeroski et al., 2000). Sli¢an
rezultat je dobijen i pri obradi viseznacnih rijeci (eng. lexical ambiguity), tj. rijeci
kojima moze biti pripisano vise od jedne oznake, na osnovu informacija o
zajednickoj vjerovatnodi javljanja dvije odnosno tri vrste rije¢i. U ovim slucajevima
tacnost se kretala oko 57% (Dimitrijevic i sar., 2008).

Postoji veliki broj razli¢itih informacija koje se mogu Koristiti u zadacima
automatske obrade rijeci, ali do sada nije dat njihov iscrpan i sistemati¢an pregled.
Razlozi za to su dvojaki. S jedne strane, one se u oblasti NLP-a ne koriste na
principijelan nacin (Milin, 2004), jer postoji tendencija ukljucivanja veceg broja
razli¢itih informacija u nadi da ¢e se tako ostvariti bolji rezultat. S druge strane, cilj
istrazivanja koja tretiraju problem automatske obrade rijeci je, uobicajeno, prakti¢ni
rezultat — efikasnost tagera, a ne principijelni — razmatranje zadatka, mogucih
funkcija i/ili mehanizama obrade, vrsta informacija i sl. U ovoj studiji je data
drugacija perspektiva — fokus je na jezickim informacijama, a navedeni tageri su u

funkciji ilustracije efikasnosti obrade rijec¢i koja se zasniva na tim informacijama.

1.1. Strategije u zadacima automatske obrade rijeci

Maning i Sice (Manning & Schuetze, 2000) razlikuju dva izvora informacija
koje sistemi za obradu rijeci tipi¢no koriste: (a) informacije dobijene na nivou
pojedinacnih rijeci i (b) informacije dobijene na osnovu konteksta u kojem se rijeci
realizuju. Milin (2004), s druge strane, u svojoj sistematizaciji polazi od dvije
dihotomije: (1) informacije o tipovima (gramaticke) — informacije o rije¢ima
(leksicke); (2) diskretne informacije (pravila) — probabilisticke informacije (na

0Snovu Vjerovatnoca javljanja). Kombinovanjem ovih tipova informacija dobijaju se



Cetiri moguce strategije automatske obrade rijeci: (a) leksi¢ko-diskretna, (b)
gramaticko-diskretna, (c) gramaticko-probabilisticka i (d) leksi¢ko-probabilisticka
strategija (Milin, 2004).* Ove strategije, odnosno tipovi informacija, mogu biti
lokalne ili kontekstualne, kako to razlikuju i Maning i Sice (Manning & Schuetze,
2000). Pored toga, prikupljanje gramati¢kih kontekstualnih informacija se moze
obaviti na dva nacina: (a) s osloncem na gramatiku (eng. top-down ili grammar-
driven) ili (b) s osloncem na tekst (eng. bottom-up ili data-driven; Milin, 2004).
Uzevsi u obzir ove razli¢ite naCine generisanja informacija, klasifikacija strategija

koja se zasniva na dvije dihotomije (Milin, 2004) postaje znatno sloZenija.

Leksic¢ko-diskretna strategija: Leksic¢ko-diskretna strategija podrazumijeva
pronalazenje zadatog oblika rijeci u elektronskom rje¢niku, nakon €ega mu se
pripisuju moguce odrednice 1 sve odgovarajuc¢e oznake. Najveci izazov za primjenu
ovog pristupa je viSeznacnost rijeci, jer takvim rije¢ima pripisuje vise od jednog
atributa. U vecini jezika viSeznacne rijec¢i su prisutne u tolikom broju da ovaj pristup
¢ine prakti¢no neupotrebljivim. Iz tog razloga se, na primjer, pomocu leksi¢ko-
diskretne strategije tatno lematizuje tek 55% proznog teksta na srpskom jeziku (Ili¢
1 Kosti¢, 2002).

Gramaticko-diskretna strategija: Gramati¢ko-diskretna strategija zasniva se

na primjeni diskretnih fonoloskih, morfoloskih ili sintaksic¢kih pravila, posebno ili u
kombinaciji. Ovu strategiju karakteri$e balansiranje izmedu uspjes$nosti u razrjeSenju
leksickih nejasnoca 1 broja pravila. Povecanjem broja pravila povecava se
efikasnost, ali raste i rizik od konflikata izmedu tih pravila. Taj konflikt se moze
rijesiti: intervencijom jezickog struc¢njaka, gradacijom postojecih pravila na osnovu
njihovih vjerovatno¢a ili uvodenjem novih diskretnih pravila. Jedan od
najefikasnijih tagera, EngCG tager (eng. Constraint Grammar Parser), polazeé¢i od
gramatickih pravila, tacno pripisuje 99,7% oznaka rijeCima koje se obraduju

(Voutilainen, Heikkild, & Anttila, 1992). Medutim, za 3% do 7% rijeci, on vraca

* Izmedu ovih pristupa ponekad se ne mogu povuéi odtre granice. Takode, oni nisu isklju&ivi, pa se u
prakti¢noj primjeni ¢esto kombinuju, s ciljem dobijanja §to vece ta¢nosti. Zbog toga na ove podjele
treba gledati kao na pomo¢no sredstvo, koje olakSava sistematizaciju do sada prikupljenog znanja.



viSe od jedne oznake, Sto znaci da u tim sluCajevima problem visezna¢nosti nije
rijesen.

Primjenom jednog takvog ekspertskog sistema, koji se oslanja na direktnu
implementaciju gramatickih pravila srpskog jezika, postize se ta¢nost morfoloske
anotacije od 93.25% (Secujski i Kupusinac, 2009).°

Lokalna leksi¢ko-probabilisti¢ka strategija: Problem viSeznacnosti se u

okviru lokalnog leksic¢ko-probabilistickog pristupa rjeSava tako Sto se odredi
vjerovatnoca javljanja svih oblika viSeznacne rijeci, a kao tacno rjeSenje uzme
najucestaliji (najvjerovatniji) oblik.” Oslanjajuéi se samo na informacije o
vjerovatnoama odrednica, tacno se lematizuje oko 95% teksta na srpskom jeziku
(Ili¢ i Kosti¢, 2002; Milin 2004). Ako se uzme u obzir i oko 6% neotvorenih ili
neobradenih rije¢i (Dimitrijevi¢, 2007; Milin, 2004), tj. rijeci koje nisu pronadene u
rjecniku iz kojeg se preuzimaju odgovarajuée vjerovatnoce, onda se uspjesnost ovog
pristupa kreée izmedu 88% 1 90%, Sto je priblizno tacnosti koja je dobijena na
viSeznaénim rije¢ima (Dimitrijevi¢, 2007). Najées¢e greSske koje se javljaju su
greSke na prilozima 1 rjeccama, tako Sto se prilozi zamjenjuju pridjevima,
zamjenicama i veznicima, a rjecce — Veznicima, glagolima i prilozima (Dimitrijevi¢,
2007; Milin, 2004).

I u slucaju detaljnijeg morfoloSkog anotiranja, koje slijedi nakon

lematizacije, ovaj pristup daje statisticki bolji rezultat nego kada se koristi lokalni

> Brilov transformacioni algoritam (Brill, 1992, 1994, 1995) se takode oslanja na diskretna pravila, s
tim da ta pravila u¢i koriste¢i unaprijed definisane obrasce. Prvi korak podrazumijeva pridruzivanje
inicijalnih oznaka svim rije¢ima (npr. pripisivanje najvjerovatnije oznake iz frekvencijskog rjecnika).
U drugom koraku algoritam uéi transformaciona pravila, koja, na primjer, mogu biti u obliku: "Ako
je rije¢i pripisana oznaka a, a nalazi se u kontekstu C, promijeniti oznaku a u b" (Brill, 1992).
Prilikom ucenja pravila algoritam se, pored konteksta, moze oslanjati i na leksicka svojstva rijeci koja
se obraduju ili svojstva rije¢i iz okruzenja. U fazi anotiranja se Koriste pravila kod kojih je razlika
izmedu broja ta¢nih i broja pogres$nih korekcija dovoljno velika da bi se mogla smatrati pouzdanom.

® Ovaj pristup se pokazao efikasnijim od Markovljevih modela (eng. Markov models) i morfoloke
anotacije zasnovane na primjeni transformacionih pravila (Secujski i Kupusinac, 2009). O ovim
pristupima bice vise rijeci u dijelu teksta koji slijedi.

" 'U grupu tupavih (eng. dummy) tagera mogli bi se svrstati pristupi koji se oslanjaju isklju¢ivo na
vjerovatnoce jezickih elemenata, bilo da je rije¢ o leksi¢kim ili vjerovatno¢ama na nivou gramatickih
tipova. Zbog svoje jednostavnosti, prvi ovakav tager, uzimajuéi najvjerovatniju oznaku za datu rijec¢ u
tekstu kao tacnu, postavlja donju granicu efikasnosti tagera od 90% tacno obradenih rijeci (Cherniak,
1997; Cherniak, Hendrickson, Jacobson, & Perkowitz, 1993).



gramatiCko-probabilisti¢ki pristup, koji se oslanja na nejednake vjerovatnoce
morfoloskih tipova (Milin, 2004).

Kontekstualna leksicko-probabilisticka strategija: Kao najefikasniji pristup

automatskoj obradi rije¢i pokazao se kontekstualni leksiCko-probabilisticki pristup,
koji se oslanja na zavisne vjerovatnoce pojedinacnih rijeci i1 vrsta rije¢i koje ih
okruzuju. Njegovom primjenom se postize uspjeh od 95.81% tacno obradenih rijeci,
Sto je statisticki znacajno bolji rezultat od onog koji se dobija lokalnim leksicko-
probabilistickim pristupom (Milin, 2005). MozZe se pretpostaviti da bi se proSirenjem
ovog pristupa zavisnim leksi¢kim vjerovatnocama ili, eventualno, detaljnijom
specifikacijom gramatickog konteksta (specifikacijom na nivou gramatic¢kih oblika)
postigla (naj)veca ta¢nost u obradi rijeci. Medutim, sistematska provjera ove ideje
do sada nije napravljena, jer ona podrazumijeva stabilne zavisne vjerovatnoce na
nivou oblika rije¢i sa detaljnom obradom, za §ta ne postoje dostupni jezicki korpusi
odgovarajuc¢e veliCine. Stabilne zavisne vjerovatno¢e su preduslov za uspjesno
obavljanje ovakvih zadataka jer se njihova distribucija ne razlikuje od distribucije u
jeziku, Sto za posljedicu ima dobijanje pouzdanih rezultata. Kako se radi o veoma
finoj rezoluciji vjerovatnoca, koje bi bile generisane na nivou parova rijeci ili
pojedinacnih rijeci 1 detaljnog gramatickog konteksta, neophodni su veliki jezicki
uzorci.

Kontekstualna gramati¢ko-probabilisticka strategija S osloncem na

gramatiku: Za razliku od kontekstualnog leksicko-probabilistickog pristupa,
kontekstualna gramaticko-probabilistiCka strategija koristi procijenjene vjerovatnoce
slaganja dvaju ili viSe morfoloskih tipova, tzv. sintagmatske strukturalne
informacije (eng. syntagmatic structural information; Manning & Schuetze, 2000).
Ove informacije se mogu prikupiti na dva nacina. Jedan od nacina je da se utvrde
vjerovatnoc¢e javljanja prihvacenih i/ili alternativnih gramatickih pravila u jezickom
uzorku, kako bi se formirala njihova rang lista. GreSka u zadatku morfoloske
anotacije rijeCi srpskog jezika, koja se dobija primjenom ovako dobijenih pravila,
kre¢e se oko 10% (Secujski 1 Kupusinac, 2009). Medutim, u zadatku lematizacije,

kontekstualni gramaticko-probabilisti¢ki pristup baziran na gramatici nije niSta



efikasniji od pristupa koji se iskljucivo oslanja na vjerovatnoée oblika rijeci (Milin,
2005).

Kontekstualna gramatic¢ko-probabilisti¢ka strategija bazirana na tekstu:

Drugi nacin prikupljanja gramatickih kontekstualnih informacija je s osloncem na
tekst. Ovaj pristup podrazumijeva racunanje zavisnih vjerovatnoéa na nivou
morfoloskih (gramatickih) tipova. Najcéesc¢e se koriste informacije o gramatiCkom
statusu jedne ili dvije prethodne rijeci (Brants, 2000; Cherniak, Hendrickson,
Jacobson, & Perkowitz, 1993; Church 1988; Kupiec, 1992, itd.), dok su modeli, koji
se na njih oslanjaju, poznati kao n-gram modeli ili Markovljevi lanci (Manning &
Schuetze, 2000). Mada se navodi da se njihova tacnost, pod povoljnim uslovima,
krec¢e izmedu 95% i 97% anotiranih rije¢i (Giingor, 2010; Manning, 2011; Manning
& Schuetze, 2000), vidjeli smo da postoje istrazivanja koja govore suprotno.
Efikasnost postignuta u zadatku lematizacije viSeznacnih rijeci srpskog jezika krece
se oko 57% ta¢no obradenih rijec¢i (Dimitrijevi¢, 2007; Dimitrijevic i sar., 2008), §to
odgovara rezultatima koji su dobijeni prilikom morfosintaksicke obrade nepoznatog
teksta na slovenackom jeziku pomocu trigram tagera, koji koristi skrivene
Markovljeve modele drugog reda (eng. hidden Markov models), tj. informacije o
dvije rije¢i koje prethode meti (DZeroski et al., 2000).2 Pri koris¢enju kontekstualnih
informacija na nivou vrsta rije¢i u lematizaciji, nesto bolji rezultat u odnosu na
modele prvog i drugog reda (oko 63% ta¢no obradenih rijeci) dobija se kada se rijec-
meta nalazi u sredini niza, tj. kada algoritam raspolaze informacijom o vrsti rijeci
koja prethodi i vrsti rijeci koja slijedi rije¢-metu (Dimitrijevi¢, 2007; Dimitrijevic i
sar., 2008). Polaze¢i od ovog rezultata, aproksimirana gornja granica uspjesnosti

kontekstualnog gramati¢ko-probabilistickog pristupa na kontinuranom tekstu krece

® Kod skrivenih Markovljevih modela (eng. hidden Markov models — HMM) poznata je samo
sekvenca rijeci, dok su kod (vidljivih) Markovljevih modela (eng. visible Markov models — VMM ili
Markov models — MM) poznate i sekvenca rije¢i i sekvenca oznaka. Rezultati istrazivanja (Merialdo,
1994; Elworthy, 1994) ukazuju da su i manji anotirani korpusi bolji izvor za generisanje
vjerovatno¢a, nego veca koli¢ina neobradenog teksta, zbog cega upotreba HMM modela ima
opravdanja samo ako se ne raspolaze anotiranim korpusom (Manning & Schuetze, 2000).



se oko 78% (Dimitrijevi¢, 2007).> U jednom novijem istraZivanju, sa drugadijim
ciljem i naCinom ocjenjivanja greske, ali s osloncem na skrivene Markovljeve
modele, Secujski I Kupusinac (2009) postizu tacnost koja je za priblizno 11% visa
od tacnosti o kojoj je izvijestio Dimitrijevi¢ (2007). Razlog ove neusaglasenosti
treba traziti, izmedu ostalog, i u strukturi materijala: Dimitrijevi¢ koristi slucajni
uzorak viSeznacnih rije¢i iz knjizevnog djela, dok Secujski I Kupusinac koriste
kontinuirani tekst sastavljen prvenstveno iz novinskih ¢lanaka. Konaéno, dok je cilj
istrazivanja Dimitrijevi¢a ocjenjivanje gornje, teorijske granice greske, zbog Cega i
koristi samo viSeznacne rijeci, Secujski i Kupusinac predstavljaju jedan sistem i
njegove prakticne domete.

U cilju postizanja $to vece tacnosti U zadacima automatske obrade jezika
veoma Cesto se kombinuju razli¢ite vrste informacija. Pri tome, izbor informacija se
ne bazira na kriterijumima Kkoji se oslanjaju na rezultate fundamentalnih istrazivanja.
To je, na primjer, bio slu¢aj i u zadatku automatskog pripisivanja morfosintaksickih
oznaka (eng. part of speech tagging) uz pomo¢ masina sa vektorima podrske
(Nakagawa, Kudo, & Matsumoto, 2001). Masine sa vektorima podrske (Vapnik,
1995, 1998) trenutno su jedan od najboljih dostupnih klasifikatora (Baayen, 2011;
Joachims, 1998; Meyer, Leisch, & Hornik, 2003; Steinwart & Christmann, 2008,
Van Gestel et al., 2004), koji postize tacnost vecu od 97% (Giménez, & Marquez,
2003, 2004; Nakagawa et al.,, 2001). SVM predstavljaju realizaciju ideje da
nelinearno odvojivi podaci postaju linarno odvojivi u prostoru sa vise dimezija, tj. da
postoji definisana optimalna hiperravan koja ih maksimalno diskriminise (Cortes &
Vapnik, 1995).2 Masine sa vektorima podrske imaju dvije prednosti u odnosu na
ostale modele koji se koriste u zadacima automatske obradi rije¢i; s jedne strane,
veliki broj varijabli ukljucenih u analizu ne predstavlja im izazov, dok su, s druge

strane, otpornije na problem preucavanja (eng. overfitting; Mayfield, McNamee,

% Aproksimacija procenta taéno obradenog kontinuiranog teksta radunata je na sljede¢i nain: (broj
jednoznacnih rije¢i + broj viSeznacnih rijeCi X proporcija tacnosti sistema za lematizaciju) / (broj
jednoznacnih rijeci + broj viseznacnih rijeci).

90 ovome ¢e biti vise rije¢i u dijelu koji se bavi problemom diskriminacije vrsta rije¢i na osnovu
fonotaktickih informacija.



Piatko, & Pearce, 2003; Nakagawa et al., 2001). U pomenutom zadatku, tager se
oslanjao na veéi broj razli€itih informacija: POS kontekst (dvije oznake ispred i
dvije oznake iza rijeci-mete), lokalni leksi¢ki kontekst (dvije rijeci ispred i dvije iza)
i informacije do Cetiri karaktera na pocetku i na kraju rijeci-mete, kao i informacije o
postojanju brojeva, velikih slova, crtice i sl. u rije¢ima koje se obraduju. Ovaj tager
je, koriste¢i polinomialnu jezgrenu funkciju,™* postigao tatnost od 97.1%, §to je za
oko pola procenta viSe od procenta tatno obradenih rije¢i pomocu TnT tagera
(Brants, 2000), koji se bazira na Markovljevim modelima drugog reda (Nakagawa et
al., 2001). Kao naro¢ito vazne informacije pokazale su se informacije o karakterima
na pocetku i kraju rijeci, velikim slovima, brojevima i crticama u rije¢i-meti. Kada
se ove informacije iskljuce, efikasnost tagera drasti¢no pada, pa za nepoznate rijeci,
na uzorku za uvjezbavanje veli¢ine milion rije¢i, iznosi 30%, a za poznate rijeci 0ko
75%."

Pored spomenutih pristupa, u upotrebi su i brojni drugi modeli: model
maksimalne entropije (eng. maximum entropy model; Ratnaparkhi, 1996), neuralne
mreze (eng. neural networks, npr. Net-Tager; Schmid, 1994a); stabla odlu¢ivanja
(eng. decision tree; Schmid, 1994b); geneticki algoritmi (eng. genetic algorithms;
Araujo, 2002); dinamicke Bajesove mreze (eng. dynamic Bayesian networks;
Peshkin & Savova, 2003; Peshkin, Pfeffer, & Savova, 2003), logicko programiranje
(eng. logical programming; Cussens, 1998); algoritmi relaksiranog indeksiranja
(eng. relaxation labeling; Padro, 1996); latentno semanticko indeksiranje (eng.
latent semantic mapping; Bellegarda, 2008); robusna minimalizacija rizika (eng.

1 polinomialne funkcije su funkcije predstavljene polinomima, na primjer: f(x) = x3+x ili f(x) =
x2+2xy-3y?+3. Polinom je izraz koji povezuje nekoliko monoma (cijelih izraza u kojima je mnozenje
jedina dozvoljena operacija, npr. xy, 0.25x2, itd.) operacijama sabiranja i mnozenja. U polinomima su
dozvoljene i operacije stepenovanja i oduzimanja, koje se mogu posmatrati kao specijalni slucajevi
prethodne dvije operacije, npr. x-x = x2, odnosno, 2 + (-1)x = 2-x.

12 Oslanjaju¢i se na masine sa vektorima podrske, razvijen je i SVMtool, poseban alat za
morfosintaksicko tagiranje, za kojeg autori kazu da predstavlja jednostavan, fleksibilan i efiksan tager
(Giménez & Marquez, 2004). Koriste¢i ovaj alat dobijena je prosje¢na ta¢nost od 97.16% za engleski
i 96.89% za Spanski jezik (Giménez & Marquez, 2003, 2004). Nesto slabiji rezultat dobijen je za
telugu jezik, kojim se govori u Indiji i kojeg, kao i srpski jezik, karakteriSe da se pise onako kako se
¢ita. Postignuta ta¢nost na uzorku za obucavanje veli¢ine 20000 i test-uzorku od 5000 rije¢i u
pripisivanju deset oznaka iznosila je 95% (Sindhiya, Anand, & Soman, 2009).



robust risk minimization; Ando, 2004); uslovna slucajna polja (eng. conditional
random fields; Lafferty, McCallum, & Pereira, 2001), pristupi zasnovani na teoriji
rasplinutih skupova (eng. fuzzy set theory; Kim & Kim, 1996) itd.

lako navedene pristupe karakteriSe priblizno ista efikasnost, oni produkuju
razlicite greske, zbog Cega su u upotrebi i hibridni tageri. Kod hibridnih tagera, izlaz
(eng. output) jednog algoritma moze da se koristi kao ulaz (eng. input) u drugi (npr.
da se prije transformacionih pravila u inicijalnoj anotaciji koriste oznake dobijene uz
pomo¢ Markovljevih modela) ili se, nakon pripisivanja oznaka od strane viSe tagera,
krajnje rjeSenje bira nekom od glasackih strategija (eng. voting strategy; npr. u
slu¢aju pripisivanja razlicitih oznaka od strane viSe tagera, uzima se ona oznaka koja
je pripisana od tagera koji se smatra najefikasnijim; Giingor, 2010).

Opsta primjedba koja se moZe uputiti vecini sistema za obradu rijeci jeste da
se ne oslanjaju na rezultate psiholingvistickih istrazivanja i zanemaruju pitanje
kognitivne plauzabilnosti informacija i koris¢enih modela, ve¢ su usmjereni na
ostvarivanje prakti¢nih ciljeva i koristi (Milin, 2004). Najznacajnije dileme u obasti
raunarske lingvistike i obrade prirodnog jezika, kao $to je, na primjer, debata o
obradi oslonjenoj na pravila nasuprot obradi oslonjenoj na vjerovatnoée (Atwell,
1987; Jurafsky, 2003; Jurafsky & Martin, 2000; Manning & Schuetze, 2000, itd.),
izlaze iz domena ovih oblasti i ticu se kognitivnih osnova 1 nacina obrade prirodnog
jezika, generalno (npr. Albright & Hayes, 2003; Baayen, Feldman, & Schreuder,
2006; Hay & Baayen 2005; Keuleers et al., 2007; Milin, Filipovi¢ Burdevi¢, &
Moscoso del Prado Martin, 2009; Tremblay & Baayen, 2010, itd.). To je slucaj i sa
pitanjem da li se u predikciji jezickog ponasanja treba oslanjati na pravila (Albright
& Hayes, 2003) ili na analogiju (Daelemans & Van den Bosch, 2005; Hare, Elman,
& Daugherty 1995; Rumelhart & McClelland 1986; Skousen, 1989, 1992, itd.).

Ako bi se sistemi za obradu rije¢i oslanjali na nalaze fundamentalnih
istrazivanja jezika, oni bi trebalo da ukljuce princip zakljucivanja po analogiji, tj.
zakljucivanje na osnovu primjera koji su rezultat prethodnog iskustva. Na ovo
ukazuju brojna istrazivanja koja su pokazala znac¢aj analogije u obradi rijeci (vise u:

Bybee, 2010), ali i zaklju¢ak da su modeli obrade jezika zasnovani na memoriji
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(Daelemans & Van den Bosch, 2005; Daelemans, Zavrel, Van der Sloot, & Van den
Bosch, 2010) neizostavan faktor u opisu obrade morfoloski slozenih rije¢i (Milin,
Kuperman, Kosti¢, & Baayen, 2009). Ovi autori smatraju da je, ako se Zeli dobiti
adekvatan opis obrade morfoloski sloZenih rije¢i, neophodno kombinovati pristup
morfologiji zasnovan na modelu rijec-paradigma (eng. word-paradigm morphology;
viSe u Blevins, 2006, 2013) i informaciono-teorijski pristup (Kosti¢, 1991, 1995;
Kosti¢, Markovi¢, & Baucal, 2003; Moscoso del Prado Martin, Kosti¢, & Baayen,
2004) sa modelom obrade jezika zasnovanim na memoriji.

Prema modelu rije¢-paradigma, svaka rije¢, tj. svi oblici jedne lekseme
uskladiSteni su u mentalnom leksionu. Pri tome, rije¢i se "grupiSu" u okviru
infleksionih paradigmi (skup svih oblika jedne lekseme, npr. svi oblici lekseme —
kuc¢a), a paradigme u okviru infleksionih klasa (skup leksema koje dijele isti set
nastavaka u njihovim paradigmama, npr. sve imenice zenskog roda koje se u
nominativu jednine zavrSavaju na —a). S druge strane, informaciona teorija

predstavlja dobar alat za opis ovakvog pristupa morfologiji (Milin et al., 2009).

1.2. Analogija i obrada jezika

Indukcija i analogija kao principi/mehanizmi usvajanja i obrade jezika
prisutni su u modernoj lingvistici od njenih pocetka, tj. od pocetka XX vijeka
(Bloomfield, 1933; De Saussure, 1916/1966). Analogija se definise kao upotreba
novih rije¢i u postoje¢im obrascima (eng. existing pattern), utemeljenim isklju¢ivo
na uskladiStenim primjerima (Baayen, 2003; Boas, 2003; Bybee, 2010; Bybee &
Eddington, 2006; Eddington, 2000; Krott et al., 2001; Skousen, 1989, 1992, itd.). U
najveem broju slucajeva, analogije u jeziku zasnivaju Se na semantickoj 1
fonoloskoj sli¢nosti sa postoje¢im oblicima u memoriji (Bybee, 2010).

Analogija ima vaznu ulogu i u mnogim modelima obrade rije¢i. Na primjer,
mnogi modeli zasnovani na dva principa, tzv. pristupi dvostrukog puta (eng. dual-

route approaches) oslanjaju se na gramaticka pravila u obradi pravilnih oblika rijeci,
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dok se obrada nepravilnih oblika obavlja na osnovu sli¢nosti sa postoje¢im formama
u memoriji (Clahsen, 1999; Marcus, Brinkmann, Clahsen, Wiese & Pinker 1995;
Pinker, 1991, 1999; Pinker & Prince, 1988, 1994; Prasada & Pinker, 1993). Tako se,
npr. proslo vrijeme pravilnih oblika glagola u engleskom jeziku formira na osnovu
pravila, dodavanjem nastavka —ed: walk — walked. S druge strane, formiranje
proslog vremena nepravilnih glagola oslanja¢e se na sli¢nost sa primjerima u
leksickoj memoriji, zbog ¢ega oblici nepravilnih glagola sting — stung, swing —
swung, cling — clung itd. mogu posluziti kao osnova za formiranje proslog vremena
za fonoloski slicnu pseudorije¢ spling, za koju ¢e, po analogiji, biti generisano
proslo vrijeme splung (Albright & Hayes, 2003; Bybee & Moder, 1983; Prasada &
Pinker, 1993).

Skousen (2002a), medutim, smatra da i svi oni modeli koji uopste ne koriste
pravila nove forme grade po analogiji sa sli¢nim primjerima u memoriji (Daelemans
& Van den Bosch, 2005; Hare et al., 1995; Rumelhart & McClelland, 1986;
Skousen, 1989, 1992; itd.). Tako, ovaj autor razlikuje dva tipa modela: neuralne
mreZe i modele zasnovane na egzemplarima.*®

Neuralne mreze polaze od primjera (egzemplara), koji se koriste za ucenje i
sistematizaciju  Kkarakteristika, koje se distribuiraju kroz Citavu mrezu.
Konekcionisticki modeli paralelno-distribuiranog procesiranja (eng. parallel-
distributed connectionist models), koji svi implementiraju neuralne mreze, koriste
kompeticiju izmedu ortografski i1/ili fonoloski sli¢nih rijeci, tj. efekat susjedstva
(eng. neighborhood effect), kao znacajan izvor informacija za ucenje i klasifikaciju
(viSe o tome u: Plaut & Gonnerman, 2000; Seidenberg & Gonnerman, 2000). Sli¢no
tome, model naivnog diskriminatornog ucenja (eng. naive discrimination learning —
NDL; Baayen, Milin, Filipovi¢ Purdevi¢, Hendrix, & Marelli, 2011) takode
naglaSava uticaj susjedstva u fazi ucenja sistematskih odnosa izmedu ortografskog
ili fonoloskog ulaza (tipicno, nizova od dva ili tri karaktera/glasa) i leksickog izlaza

(koji nije mentalna predstava, ve¢ sistem simbolickih kontrasta koji kombinuje

13 Egzemplar: primjerak, uzorak, pojedinacni otisak, jedan jedini primjerak u zbirci (Vujaklija, 1970).
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semanticke, fonoloske, ortografske pa ¢ak i gestualne jezicke elemente, onako kako
je to definisao Arenof (Aronoff, 1994)."

Nasuprot neuralnih mreza, kod modela zasnovanih na egzemplarima
Skousen (2002a) pravi razliku izmedu analoskog modeliranja (eng. analogical
modeling; Skousen, 1989, 1992, 2002b) i pristupa koji se oslanjaju na najblize
susjede (eng. nearest neighbor), kao Sto je ucéenje zasnovano na memoriji
(Daelemans & Van den Bosch, 2005). Uprkos sli¢nostima, izmedu ova dva pristupa
postoje teorijske i implementacijske (algoritamske) razlike, sto rezultira i razlikama
u uspjesnosti izvrSavanja specificnih zadataka.

Analosko modeliranje je opsta teorija predikcije ponasanja koja se moze
primijeniti i na jezik (Skousen, 2002b, 2009). Ovaj pristup pripada klasi modela koji
se zasnhivaju na primjerima (eng. instance-based ili exemplar-based model). Za
pomenutu klasu modela karakteristéno je da ne postoji razlika izmedu pravilnih i
nepravilnih oblika jeziCkih fenomena. Kao $to je ve¢ re¢eno, analosko modeliranje
koristi informacije o egzemplarima koji ne pripadaju skupu najblizih susjeda i po
tome se razlikuje od uéenja zasnovanog na memoriji (uporediti: Daelemans, 2002;
Skousen, 2002b). Vjerovatnoc¢a da neki egzamplar bude uzet kao model zavisi od
vise faktora: sli¢nosti egzemplara sa zadatim kontekstom (eng. proximity);™ broja
egzemplara koji ga okruzuju, a imaju sliéne karakteristike (eng. gang effect);
kontekstu (eng. heterogenity; Skousen, 1995).

Metod najblizih susjeda (eng. nearest neighbor classifiers methods) je
razvijen radi ucenja klasifikacionih pravila u oblasti prepoznavanja slozaja (eng.
pattern recognition; Cover & Hart, 1967; Fix & Hodges, 1951). Novi objekat
klasifikuje se tako Sto se: (a) uporedi sa objektima i njihovim klasama koje su

uskladiStene u memoriji, (b) nadu udaljenosti izmedu nepoznatog objekta i svih

% Ovi kontrasti omoguéavaju, po Arenofu (Aronoff, 1994), tok komunikacije, odnosno, nuZne i
dovoljne znake koji, dok razmjenjujemo informacije — komuniciramo, razlikuju npr. stolicu od drugih
entiteta i/ili dogadaja.

1> Tako, npr. ako se Zeli predvidjeti izgovor slova ¢ u rijegi ceiling na osnovu prva tri slova koja ga
slijede (e, i, I), ova slova predstavljaju zadati kontekst (Skousen, 2002).
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objekata u memoriji, (c) pronade objekat ili objekti koji su najblizi objektu koji se
klasifikuje (najblizi susjed/i; eng. nearest neighbor — NN),*® (d) klasifikuje objekat u
klasu kojoj pripada najblizi susjed/i. Odluka o pripadnosti nekog objekta odredenoj
klasi moze se donijeti na osnovu klasne pripadnosti najblizeg susjeda (1-NN
klasifikator) ili veceg broja najblizih susjeda (k-NN klasifikator), kada se novi
objekat svrstava u najfrekventniju klasu. Metod najblizih susjeda, sa razli¢itim
algoritamskim rjesenjima za klasifikaciju, danas ima S$iroku primjenu u oblasti
vjestaCke inteligencije. On pripada grupi lijenih (eng. lazy) metoda, jer pamti
naucene primjere i odlaze generalizaciju sve do momenta kada treba da se
klasifikuje nova instanca, zbog ¢ega je i vrijeme klasifikacije duze. Metod najblizih
susjeda posluzio je kao osnova za razvoj modela ucenja zasnovanog na memoriji
(Daelemans & Van den Bosch, 2005).

Ucenje zasnovano na memoriji moze se smatrati operacionalizacijom
pristupa koji se oslanjaju na analogiju. Rije¢ je o modelu usvajanja i obrade jezika.
MBL polazi od pretpostavke da se pri izvrSenju kognitivnih zadatka ne koriste
mentalna pravila ili druge apstraktne reprezentacije (eng. representations) izvedene
1z iskustva, ve¢ da se o novoj situaciji zakljucuje direktno na osnovu njene sli¢nosti
sa dogadajima iz proslosti (vise u: Daelemans & Van den Bosch, 2005; Daelemans
et al., 2010)."” MBL se pokazao uspjesnim u razli¢itim zadacima automatske obrade
jezika, od morfo-fonoloskih analiza i klasifikacija, do analize teksta i diskursa. Prvi
put su ga primijenili Dalemans i saradnici (Daelemans, Zavrel, Berck, & Gills,
1996) u zadatku automatskog pripisivanja sintaksickih kategorija. Primjeri koje je
algoritam koristio prilikom tagiranja uzeti su iz ru¢no anotiranog korpusa, pri ¢emu
se svaki primjer sastojao od rijeci 1 konteksta u kom se ta rije¢ nalazi te

odgovaraju¢e oznake. UspjeSno je obradeno oko 96% rije¢i (Daelemans et al.,

1% Mjera udaljenosti medu objektima moze biti, npr. Euklidska ili Mahalanobisova distanca itd.

7 Nazivi koji se jo§ koriste u oznatavanju ovog prostupa su: similarity-based, example-based,
exemplar-based; analogical, case-based, instance-based learning/approach i lazy learning
(Daelemans et al., 2010). Iako se Cesto koriste kao sinonimi, izmedu nekih od ovih pojmova, ipak,
postoje odredene razlike. Tako je, npr., lazy learning (lijeno ucenje) $iri pojam od uéenja zasnovanog
na memoriji i oznacava klasu metoda vjeStacke inteligencije koje dijele neka zajednicka svojstva,
zbog Cega ga neki autori i koriste kao nadredeni pojam gore navedenim pojmovima (Aha, 1997).
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1996).® U najvecem broju sludajeva upotreba MBL se vezuje za domen
primijenjenih nauka (inZenjerstvo), mada je bio primjenjivan i u lingvistickim i
psiholingvisti¢kim istrazivanjima (viSe u: Daelemans et al., 2010).

Automatska obrada teksta s osloncem na uéenju zasnovanom na memoriji
testirana je 1 na fenomenima infleksije, npr. u gradenju proslog vremena u
engleskom jeziku (Keuleers, 2008), gradenju mnozine u holandskom (Keuleers &
Daelemans, 2007; Keuleers et al., 2007) i njemackom (Hahn & Nakisa, 2000),
markiranju roda u Spanskom (Eddington, 2002a), deminutiva u S$panskom
(Eddington, 2002b) i holandskom (Daelemans et al., 1997), u predikciji infiksa u
slozenicama holandskog (Krott et al., 2001) i njemackog jezika (Krott et al., 2007)
itd. Konacno, generisanje alomorfnih varijanti instrumentala jednine imenica
muskog roda u srpskom jeziku, takode je ispitivano primjenom MBL-a (Milin et al.,
2011).

S obzirom na to da ovaj pristup ne pravi razliku prilikom skladistenja
pravilnih i nepravilnih oblika, MBL pripada klasi modela jednog puta, koji
pretpostavljaju jedan, jedinstven mehanizam produkcije infleksionih oblika. Ovaj
mehanizam se, u prvom redu, oslanja na fonolosku sli¢nost (vidi i: Rumelhart &
McClelland, 1986), ali i na druge, nefonoloske informacije (Keuleers et al., 2007).
Za modele jednog puta koji se oslanjaju na analogiju, poseban izazov predstavljaju
nekanonicki (nestandardni) oblici rijeéi, kao §to su prezimena u engleskom jeziku
(npr. mnozina prezimena Foot je the Foots, a ne the Feet, kako bi trebalo da bude,
ako se zakljuCuje po analogiji foot — feet), neasimilovane tudice (od rijeci
fireman/vatrogasac mnozina je firemen, dok je za rijec talisman mnozina talismans)
itd. Ipak, modeli jednog puta i ovakve probleme mogu rijesiti na principijelan nacin
I bez uvodenja dodatnih pretpostavki o prirodi fenomena i/ili dodatnih mehanizama.
Dovoljno je da se, npr. u jezicima sa "dubokom™ ortografijom, pored fonoloskih,

uvedu i ortografske informacije (Keuleers et al., 2007).

8 U okviru prirodne obrade jezika, pristup koji se bazira na udenju zasnovanom na memoriji
oznacava Se i kao obrada jezika zasnovana na memoriji (eng. memory-based language processing;
Daelemans & Van den Bosch, 2005).
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U odnosu na druge pristupe iz skupa modela jednog puta, kao $to je analoski
model (Skousen, 1989, 1992) ili minimalno generalizovano ucenje (eng. minimal
generalization learning; Albright & Hayes, 2003),*° neki nalazi govore u prilog
ucenja zasnovanog na memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005), dok uporedna
istrazivanja, za sada, ne daju kona¢ne i jednoznacne ocjene (Daelemans, 2002;
Eddington, 2002b). Ipak, ¢injenice pokazuju da je MBL algoritamski jednostavniji i
raunarski manje zahtjevan model od klasi¢nog analoskog modela (Daelemans,
2002). Minimalno generalizovano ucenje (Albright & Hayes, 2003), koje se oslanja
na morfoloska i fonoloska probabilisticka pravila u produkciji infleksionih oblika,
predstavlja poseban slucaj ucenja zasnovanog na memoriji. Ovaj pristup, Stavise,
postize slabije rezultate u zadacima automatske obrade jezika (Keuleers & Sandra,
2008).

% Minimalno generalizovano ugenje se, takode, zasniva na pretpostavci da je osnovni mehanizam
infleksione produkcije slicnost, ali ne slicnost novog objekta sa primjerima u memoriji, nego
strukturirana slicnost (eng. structured similarity), koja omogucava otkrivanje konteksta u kojem se
dati infleksioni oblik veoma cesto javlja. Na primjer, u kontekstu s 1, koji dobro opisuje grupu
nepravilnih glagola, kao §to je glagol swing-swung, promjena fonema [I] u fonem [A] prilikom
tvorbe proslog vremena je veoma Cesta (u: Keuleers & Sandra, 2008).
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1.3. Cilj istraZivanja

Istrazivanjima u oblasti prirodne obrade jezika, koja u fokusu imaju problem
automatske obrade rije¢i, moze se staviti primjedba da ne uzimaju u obzir nalaze
fundamentalnih istrazivanja obrade jezika, kao i to da je sve podredeno postizanju
uspjeha i zadovoljenju prakti¢nih potreba. To je razlog zasto se, s jedne strane, ¢esto
u analizama nadu i npr. znaci interpunkcije, jednoznac¢ne oznake i sl., $to znac¢ajno
povecava tacnost koris¢enih tagera, dok, s druge strane, postoji neprincipijelno
ukljucivanje velikog broja razli¢itih informacija na koje se ovi sistemi za obradu
rije¢i oslanjaju. lako veliki broj autora navodi da automatska obrada rije¢i dostize
tacnost i do 98% (vidjeti, npr. Giingér, 2010; Manning, 2011; Manning & Schuetze,
2000), cesto je stvarna efikasnost daleko niza. O ovome govore rezultati obrade
nepoznatih (DZeroski et al., 2000) i viSeznac¢nih rije¢i (Dimitrijevi¢ i sar., 2008). U
oba slucaja kori$¢eni su Markovljevi modeli, a postignuta ta¢nost kretala se izmedu
55% i 57%.

Na osnovu prethodno reCenog moze se zakljuciti da su nacini izbora
informacija na koje se sistemi za obradu rije¢i oslanjaju problemati¢ni i da se ti
sistemi ne zasnivaju na principima, ve¢ najéesc¢e na ad hoc rjeSenjima. S obzirom na
to da problem automatske obrade rijeCi nije razrijeSen, potrebno je nastaviti
sistematski provjeravati mogucu ulogu razli¢itih jezickih informacija u obavljanju
ovakvih zadataka. Iz tog razloga, u ovoj studiji ispitivane su fonotakticke
informacije i njihov potencijal za povecanje ta¢nosti i robusnosti sistema za
automatsku obradu rijeci.

Termin fonotakticke informacije (eng. phonotactic information) odnosi se na
sekvence fonema koje se javljaju u jeziku, u okviru fonoloski ispravnih rije¢i, pri
¢emu Vjerovatnoce javljanja tih sekvenci nisu jednake (Crystal, 2008). Ove
sekvence, tj. nizovi fonema, tradicionalno se razmatraju u kategorijama dozvoljeno
vs. nedozvoljeno (Vitevitch & Luce, 2004). Tako, na primjer, u srpskom jeziku, niz
od dvije foneme fl je mogu¢ (dozvoljen), dok niz zz nije.
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Znacaj fonotaktickih sekvenci u kognitivnoj obradi jezika potvrden je u
veéem broju istrazivanja. Na primjer, djeca ove informacije koriste za odredivanje
granica medu rije¢ima i segmentaciju govora (Cairns, Shillcock, Chater, & Levy,
1997; Mattys & Jusczyk, 2000; Mattys, Jusczyk, Luce, & Morgan, 1999; Morgan &
Saffran, 1995), ali i za ucenje novih rije¢i (Storkel, 2001, 2004; Storkel &
Morrisette, 2002; Storkel & Rogers, 2000). Pokazano je i da bebe preferiraju
pseudorijec¢i koje sadrze visoko frekventne nizove fonema (Jusczyk, Luce, &
Charles-Luce, 1994). Kod odraslih, vjerovatnoce fonotakti¢kih informacija uti¢u na
uspjeh u ponavljanju pseudorije¢i (Vitevitch & Luce, 1998, Vitevitch, Luce,
Charles-Luce, & Kemmerer, 1997), na identifikaciju fonema (Pitt & McQueen,
1998), na brzinu izgovaranja (Levelt & Wheeldon, 1994) i na brzinu prepoznavanja
izgovorenih rije¢i (Luce & Large, 2001; Vitevitch, 2003; Vitevitch & Luce, 1998,
1999; Vitevitch, Pisoni, Kirk, Hay-McCutcheon, & Yount, 2002). Dalje,
fonotakticke informacije uti€u i na procjenu sli¢nosti pseudorijeci sa rije¢ima (eng.
wordlikeness; Bailey & Hahn, 2001; Coleman & Pierrehumbert, 1997; Frisch,
Large, & Pisoni, 2000; Vitevitch et al., 1997). Zbog toga, mnogi autori smatraju da
fonotakticke informacije imaju kljuénu ulogu u organizaciji mentalnog leksikona
(Albright, 2007; Bailey & Hahn, 2001; Bybee, 1985, 2001; Coleman &
Pierrehumbert, 1997; Luce & Pisoni, 1998; Pierrehumbert, 2003a, 2003b; Vitevitch
& Luce, 1998, 2004; Vitevitch et al., 1999, itd.).

Pored vjerovatnoca sekvenci fonema, slicnost fonoloSkog niza sa rije¢ima,
iskazana preko broja rije¢i koje se od datog niza razlikuju za n elementarnih
promjena, u koje spadaju brisanje, dodavanje ili zamjena postoje¢ih
fonema/grafema, takode utice na kognitivnu obradu jezika (Bailey & Hahn, 2001;
Luce, 1986). Pritom, u najveCem broju istrazivanja razmatrana je elementarna
promjena samo jednog znaka, takozvano Kolhartovo N (vidjeti: Coltheart, Davelaar,
Jonasson, & Besner, 1977; kao i brojne druge izvore: Grainger, Muneaux, Farioli, &
Ziegler, 2005; Luce & Pisoni, 1998; Yao, 2011, Yates, Locker, & Simpson, 2004,
itd.). U zadacima vizuelne obrade rije¢i (eng. visual word recognition) utvrdeno je

da se rijeci sa ve¢im brojem susjeda (eng. neighborhood density) obraduju brze i sa

18



manje greSaka, bilo da se radi o ortografskoj (Andrews, 1989, 1992; Coltheart et al.,
1977; Forster & Shen, 1996; Sears, Hino, & Lupker, 1995) ili fonoloskoj sli¢nosti
(Yates et al.,, 2004). S druge strane, u zadacima auditivne obrade rije¢i (eng.
auditory word recognition) vec¢i skup ortografski sli¢nih susjeda facilitira obradu
(Ziegler, Muneaux, & Grainger, 2003), dok, istovremeno, veéi skup fonoloskih
susjeda inhibira obradu (Cluff & Luce, 1990; Garlock, Walley, & Metsala, 2001,
Goldinger, Luce, & Pisoni, 1989; Vitevitch & Luce, 1998, 1999; Ziegler et al.,
2003).

Novija istrazivanja pokazuju da se efekat susjedstva moze objasniti
principima diskriminativnog ucenja (Milin, Ramscar, Cho, Baayen, & Feldman,
2014; vise o diskriminativnom ucenju u: Ramscar & Yarlett, 2007 i Baayen et al.,
2011). Upotrebom modela naivnog diskriminativnog uéenja pokazano je da se uticaj
susjedstva javlja tokom ucenja, a ne u momentu donosenja odluke. Ucenje se, opet,
odvija uvijek kada je znak (eng. cue) prisutan i moze voditi (a) jaCanju veze s
relevantnim ishodom (eng. outcome), u situaciji kada je i taj ishod takode prisutan,
ili (b) slabljenju veze, tj. korekciji greSke, ako ishod nije prisutan. Susjedne rijeci su
znaCajne, upravo, za korigovanje uspostavljenih veza (eng. error-driven
recalibration), jer dijele mnoge diskriminativne znakove sa metom. Ovo ucenje,
dakle, dovodi do slabljenja aktivnih veza sa metom. Medutim, upravo korigovanje
greske pruza viSe ucenja i ostvaruje "bogatije iskustvo™ sa tom istom metom (Milin,
et al., 2014). Jednostavno receno, susjedne rije¢i obezbjeduju i pozitivne i negativne
efekte za metu. Ovi slozeni dinamicki odnosi ne mogu dati jednostavne predikcije o
¢emu i govore brojni kontradiktorni nalazi ranijih istrazivanja (na primjer, kada je
rije¢ o uticaju skupa ortografski sli¢nih susjeda, facilitacija je dobijena u: Andrews,
1989, 1992; Balota, Cortese, Sergent-Marshall, Spieler, & Yap, 2004; Forster &
Shen, 1996; Huntsman & Lima, 2002; Sears et al., 1995; a inhibicija u: Carreiras,
Perea, & Grainger, 1997; Johnson & Pugh, 1994; itd.).

Uzevsi u obzir prethodnu diskusiju, u ovom radu ispitana je moguénost
koris¢enja fonotaktickih informacija u automatskoj obradi rije¢i u morfoloski

sloZzenom jeziku. Informativnost fonotaktickih nizova testirana je u zadatku
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automatske diskriminacije vrsta rijeci i zadatku automatske produkcije infleksionih
oblika rijeci.

U prvom zadatku, vjerovatno¢e mogucih sekvenci fonema posluzile su kao
osnova za klasifikaciju gramatickih tipova (npr. imenice muskog roda u nominativu
jednine; pozitiv pridjeva zenskog roda u genitivu mnozine, infinitiv itd.) po
pripadaju¢im vrstama rijeci. Klasifikacija je obavljena pomoc¢u masina sa vektorima
podrske, koje spadaju u najuspjesnije algoritme za klasifikaciju (Baayen, 2011;
Joachims, 1998; Meyer et al., 2003; Steinwart & Christmann, 2008; Van Gestel et
al., 2004).

U drugom zadatku ispitivana je mogucnost automatske produkcije
infleksionih oblika rije¢i pomocu modela ucenja zasnovanog na memoriji
(Daelemans & Van den Bosch, 2005). Infleksioni oblik nove rije¢i generisan je na
osnovu fonotakticke sli¢nosti sa rije¢ima u memoriji, tj. na osnovu analogije sa
grupom najblizih/najsli¢nijih susjeda. Ovaj pristup odabran je s obzirom na dugu
tradiciju objaSnjavanja razli¢itih fenomena jezi¢ke produkcije pomocu mehanizama
analogije (vidjeti: De Saussure, 1916/1966; Bloomfield, 1933; Harris, 1951; 1957
itd). Povrh toga, neki autori smatraju da je ufenje zasnovano na memoriji bitna
komponenta u obradi morfoloski slozenih rijec¢i te da je nuzno poredenje i/ili
kombinovanje ovog i drugih relevantnih pristupa istom problemu (na primjer: Milin
etal., 2009).

Na kraju, kognitivna plauzabilnost (vjerodostojnost) ucenja zasnovanog na
memoriji provjeravana je i eksperimentalno, u zadatku leksicke odluke. Stimulusi
(rijeci) za ovaj ekperiment odabrani su u zavisnosti od toga da li ih je prethodno
primijenjeni model generisao tacno ili pogresno. Drugim rije¢ima, eksperimentalno
su testirani ishodi — rezultati koje je generisao MBL model.

lako se problem ovog istrazivanja znacajnim dijelom doti¢e problematike
koja se razmatra u oblasti racunarske lingvistike 1 obrade prirodnog jezika, cilj
istrazivanja nije bio razvoj racunarskog sistema za automatsku obradu rijeci.
Dobijeni rezultati znaajni Su, prije svega, za kognitivnu psihologiju i

psiholingvistiku.
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Prvo, oni ¢e ukazati u kojoj mjeri se nas kognitivni sistem moze osloniti na
fonotakticke informacije u razli¢itim zadacima razumijevanja 1 produkcije
morfoloski slozenih rijeci.

Drugo, rezultati ovog istrazivanja pokazace domet ucenja zasnovanog na
memoriji u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika rije¢i, u jeziku sa
bogatom infleksionom morfologijom.

Kona¢no, istrazivanje ¢e pokazati da li su teorije i modeli Kkoji se u
tumacenju jezickih fenomena oslanjaju na mehanizme analoSkog zakljucivanja,
kognitivno plauzibilni ili ne. S obzirom na to da se ucenje zanovano na memoriji
oslanja na fonotakticke informacije, indirektno ¢e biti provjerena i kognitivha
vjerodostojnost ovih informacija. Pritom, cilj je bio ispitivanje kognitivne
plauzibilnosti fonotakti¢kih informacija i analoSkog zaklju¢ivanja sistema za ucenje

zasnovanog na memoriji (o sli¢nim pitanjima vidjeti i u: Boden, 1987; 2006).
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2. FONOTAIgTI(VIKE INFORMACIJE | PROBLEM DISKRIMINACIJE
VRSTA RIJECI

U prvoj studiji ispitivana je tatnost diskriminacije vrsta rije¢i?® na osnovu

fonotaktickih informacija. U tu svrhu koris¢ene su kombinacije dva odnosno tri
fonema/grafema, koje se mogu javiti u jeziku,? tzv. bigrami i trigrami.?
Vjerovatno¢e bigrama i trigrama izraCunate su na nivou gramatickih tipova (npr.
imenica muskog roda u nominativu mnozine i sl.), a sistematski je variran polozaj
bigrama i trigrama u rije¢ima.

Klasifikacija je obavljena upotrebom masina sa vektorima podrske (eng.
support vector machines — SVM; Vapnik, 1995, 1998). Ova tehnika je odabrana zato
§to su SVM pouzdan, matematicki dobro zasnovan i efikasan alat za klasifikaciju,
koji nema posebnih pretpostavki o distribucijama prediktorskih varijabli (Steinwart
& Christmann, 2008). Ovo je bio klju¢ni preduslov jer je najveci broj vrijednosti za
bigrame i trigrame bio nula, tj. ulazne matrice su bile prazne (eng. sparse matrix).
To prakti¢no znati da se veéina fonotaktickih jedinica javila u malom broju rijeci.”®
Distribucije se nisu znacajno promijenile ni nakon §to su u postupku korekcije
ucestanosti (eng. smoothing), izmedu ostalog, nultim vrijednostima pripisane male
pozitivne vrijednosti. Znacajno odstupanje distribucija od normalne onemogucilo je
primjenu postupaka iz porodice generalnih linearnih modela, koji se zasnivaju na

pretpostavci 0 normalnosti distribucija prediktorskih varijabli, kao S§to je npr.

205 obzirom na to da su kao osnova za diskriminaciju vrsta rijedi posluzile frekvencije bigrama i
trigrama izraCunate na nivou gramatickih tipova, sintagme diskriminacija/razdvajanje vrsta rijeci i
klasifikovanje gramatickih tipova u ovom radu su kori$¢eni kao sinonimi. Naime, ove sintagme
oznacavaju isti proces, sagledan iz dva ugla: razdvajanje vrsta rijeci na osnovu fonotaktickih
informacija specifikovanih na nivou gramatic¢kih kategorija, odnosno, svrstavanje tih gramatickih
kategorija na osnovu izraCunatih frekvencija u pripadajuce vrste rijeci.

21 Srpski jezik se odlikuje plitkom ortografijom, tj. grafemski i fonologki kod su izomorfni, pri Gemu
je fonoloski kod primaran (Feldmann & Turvey, 1983). U daljem tekstu ¢e se zbog toga navoditi
samo fonoloski kod, iako su podaci, na kojima su vrSene analize, dobijeni na osnovu korpusa pisanog
jezika.

%2 Termini bigram i trigram mogu dovesti do konfuzije posto se koriste, kako za nizove karaktera (ili
fonema), tako i za nizove rijeci, pa ¢ak i za vece jezicke jedinice. Osim toga, neki autori upozoravaju
da su ovi termini i pogresni, jer mijeSaju starogrcki i latinski, te da bi dosljedno trebalo koristiti
termin digram (vidi i: Shannon, 1951) i sl.

2 Distribucija vjerovatnoca za ovakvu situaciju pripada klasi velikog broja rijetkih dogadaja (eng.
Large Number of Rare Events — LNRE).
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diskriminativna analiza. S druge strane, svodenje sirovih frekvencija na kategoricke
varijable (npr. prisutan-odsutan bigram/trigram) nije preporucljiva, iz vise razloga.
Dihotomizacija kontinuiranih varijabli ima brojne negativne posljedice, kao $to su:
gubitak informacija o pojedinim slu¢ajevima, gubitak veliine efekta i statisticke
snage, moguce previdanje nelinearnih relacija medu varijablama, manja pouzdanost
mjerenja itd. (vise u: MacCallum, Zhang, Preacher, & Rucker, 2002). Ovaj postupak
se predlaze samo u sluCajevima analize ekstremnih vrijednosti, kada je cilj
istrazivanja provjera ponasanja dihotomiziranih mjera te u slucaju kada je varijabla,
po svojoj prirodi, kategoricka (vidi: DeCoster, Iselin, & Gallucci, 2009). Kao $to se
moze primijetiti, ovo ne vrijedi za distribucije bigrama i trigrama u ovoj studiji. 1z
navedenih razloga, opravdan izbor za klasifikaciju vrsta rije¢i na osnovu bigrama i

trigrama bile su masine sa vektorima podrske.

2.1. MaSine sa vektorima podrske

Masine sa vektorima podrske predstavljaju grupu metoda nadgledanog
ucenja (eng. supervised learning),” koje se mogu koristi u razli¢itim zadacima
klasifikacije (npr. Boser, Guyon, & Vapnik, 1992; Cortes & Vapnik, 1995) i regresije
(Drucker, Burges, Kaufman, Smola, & Vapnik,1997). SVM su zasnovane na teoriji
statistickog ucenja (eng. statistical learning theory) i Vapnik-Cervonenkisovoj
dimenziji (eng. Vapnik—Chervonenkis dimension; Vapnik, 1979, 1995, 1998; Vapnik
& Chervonenkis; 1968, 1971). Teorija statistickog ucenja ima za cilj da pruzi okvir
za proucavanje problema statistickog zakljucivanja i generalizacije znanja steCenog
na nekom skupu podataka — nezavisnim podacima dobijenim iz stabilnih (fiksnih),
ali nepoznatih distribucija, tj. znanja steCenog ucenjem (Vapnik, 1995, 1998). Na
ucenje se moze gledati kao na proces aproksimacije ciljne funkcije, koja opisuje

odnos ulaza i izlaza, npr. pronalazenje funkcije koja opisuje vezu izmedu

2 U toku uenja algoritam popravlja svoje performanse. Kada se radi o nadgledanom ucenju (eng.
supervised learning), pored podataka na osnovu kojih se vr$i generalizovanje (podaci za
uvjezbavanje), algoritam raspolaze i informacijom o Zeljenom izlazu.
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karakteristika primjera na kojima se ucenje obavlja (ulaz) i klasa kojima primjeri
pripadaju (izlaz).

Teorija statistickog ucenja sugeriSe da je neophodno ograniCiti prostor
hipoteza, tj. skup svih dopustivih aproksimativnih funkcija — hipoteza, s tim da te
funkcije treba da imaju dovoljan kapacitet (eng. capacity), koji se tice maksimalnog
broja primjera za ucenje, koji dati skup hipoteza treba da razdvoji (eng. shattered).
Ovo svojstvo se naziva VC kapacitet ili VC dimenzija (Vapnik, 1979, 1995, 1998;
Vapnik & Chervonenkis; 1968, 1971). VC Kkapacitet predstavlja i mjeru
kompleksnosti prostora hipoteza (Burgess, 1999). Tako je, na primjer, VC dimenzija
skupa pravih u dvodimenzionalnom prostoru — tri. Naime, n tacaka (primjera za
uéenje) moze se rasporediti na 2" nacina u dvije kategorije (npr. [crveno, plavo]). U
slu¢aju tri primjera za ucenje, dovoljna je prava za njihovo ta¢no klasifikovanje, bez
obzira kako se oni rasporeduju po kategorijama (Slika 1a). Medutim, Cetiri primjera
za ucenje, koji se mogu rasporediti na 16 (24) razli¢itih na¢ina po kategorijama, ne
mogu uvijek biti razdvojeni pravom (Slika 1b), zbog ¢ega je nuzan klasifikator vece
kompleksnosti (lvanciuc, 2007).
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Slika 1. VC dimenzija skupa pravih u dvodimenzionalnom prostoru. a. Razli¢iti rasporedi tri primjera
u dvije kategorije, razdvojivi pomocu jedne prava. b. Distribucije ¢etiri primjera u dvije kategorije
koje nisu razdvojive jednom pravom (Kecman, 2001).

Za uspjesno ucenje kljucan je izbor prostora hipoteza odgovarajuce
kompleksnosti. Pretpostavimo da se zamisljeni podaci mogu opisati polinomialnim
funkcijama sa jednom promjenljivom. Ovakve funkcije mogu se podijeliti u

ugnijezdene (eng. nested) podskupove, zavisno od kompleksnosti, tj. stepena



polinoma (Burgess, 1999; Cherkassky & Mulier, 1998). U strukturi H; naci ¢e se
linearne funkcije (funkcije iskazane polinomom stepena jedan) f(x) = a;x + ag; u
strukturi H, funkcije drugog stepena f(x) = a)x2 + a;x + ap; a u strukturi Hs
polinomialne funkcije treéeg stepena f(x) = apx2 + ayx2 + a;x + ap. Odgovarajuéa
hipoteza/model za ovaj zamiSljeni primjer ucenja dobija se za strukturu Hy (vidi
Sliku 3). Naime, strukturu H; karakteriSe niska VC dimenzija, tj. model je

nedovoljno kompleksan, zbog ¢ega pravi znacajnu greSku ve¢ na skupu za ucenje
(eng. underfitting). S druge strane, visoka VC dimenzija prostora hipoteza Hs
omogucava veliku prilagodljivost modela podacima za trening, §to za posljedicu

moze imati njegovu manju uspjes$nost predikcije na novim podacima (pretjerano
pristajanje, eng. overfitting).
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Slika 2. Minimalizacija strukturalnog rizika (Sewell, 2006)

Da bi se nasla optimalna hipoteza, tj. model, potrebno je balansirati izmedu

kapaciteta (VC dimenzije) i utvrdene greske na uzorku za ucenje, stoga algoritam

slijedi princip minimizacije strukturalnog rizika (eng. structural risk minimization).
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Pomenuti princip podrazumijeva da se model bira iz prostora sa §to manjom VC
dimenzijom, pri ¢emu greska na primjerima za ucenje ne smije biti (pre)velika
(Slika 2; Cortes & Vapnik, 1995). Mnogi autori smatraju da SVM postizu visoku
efikasnost upravo zato $to posStuju ovaj princip (Cortes & Vapnik, 1995; Vapnik,
1995, 1998).

Ideja koja lezi u osnovi SVM jeste pronalazenje optimalne hiperravni (Boser
et al., 1992; Cortes & Vapnik, 1995; Vapnik, 1995), ¢ija jednacina predstavlja sam
model. Optimalna hiperravan obezbjeduje najbolju generalizaciju steenog znanja.
Da bi se ovo realizovalo, potrebno je prona¢i maksimalnu marginu, koja razdvaja
skupove podataka (Slika 3a). Hiperravan je koncept iz geometrije, koji se odnosi na
bilo koji podprostor dimenzije n-1 u nekom prostoru R" (Guggenheimer, 1977;
Prasolov & Tikhomirov, 2001). Tako, na primjer, u jednodimenzionalnom prostoru
hiperravan je predstavljena tackom, u dvodimenzinalnom prostoru — pravom, a u
trodimenzionalnom prostoru hiperravan je povr§ (ravan). U svim navedenim
slucajevima hiperravan dijeli posmatrani prostor na odgovarajuc¢i broj dijelova
(klasa ili grupa). Pritom, margina, tj. udaljenost hiperravni od najblizeg primjera za

ucenje, mora biti maksimalna.
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Slika 3. Shematski prikaz optimalne hiperravni. a. Linearno razdvojivi podaci; b. linearno neodvojivi
podaci.
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Optimalna hiperravan odredena je podrzavajucim (potpornim) vektorima,
koji predstavljaju podskup podataka (objekata) iz skupa za uvjezbavanje. Na osnovu
informacija o udaljenosti objekta od hiperravni, donosi se odluka o grupi kojoj taj
objekat pripada. Jasno je da zadatak klasifikacije tezi, $to je maksimalna dostignuta
margina manja.

Ako se pretpostavi da su objekti linearno razdvojivi, jednacina hiperravni
odredena je parametrom w (vektor koji je ortogonalan na hiperravan; Slika 3a) i
parametrom b i glasi (wx; - b) = 0, pri ¢emu je podatak X, iz skupa za uvjezbavanje

veli¢ine n, predstavljen d-dimenzionalnim vektorom x; = (X1, X2 ,..., Xg), kojem je
pridruZena jedna od vrijednosti iz skupa yj €{—1,1}, tj. klasa kojoj objekat pripada.

Tada, za sve elemente skupa za uvjezbavanje vrijedi (Wx; - b) > 1 ili (wx; - b) <-1
(Slika 3a), sto je ekvivalentno ¢; (Wxj - b)>1, 1 <i<n (Olson & Dulen, 2008), pri
¢emu je Cj konstanta, koja moze imati vrijednost 1 ili -1. Kako bi pronasli
maksimalnu marginu koja razdvaja klase, potrebno je maksimirati vrijednost izraza
2 / ||w]| (Slika 3a), $to odgovara minimalizaciji vrijednosti izraza (1/2)||w||2, pri
¢emu je Cj(wxj-b)>1,1<i<n).

SVM se mogu primijeniti i u slucaju kada objekti nisu linerano razdvojivi i
to na dva nacina. Prvi nacin je tolerisanje manjeg broja greSaka prilikom faze
ucenja, ali i kasnije, prilikom klasifikacije. To se moze posti¢i uvodenjem
promjenljivih &; (Slika 3b), tako da se dobija cj(wx; - b) > 1- &, 1 <i<n. U tom
slu¢aju, neophodno je da parametri w i b budu odredeni tako da se dobije minimum
za izraz (1/2)||w]|2 + CZ¢g;, gdje je i = 1, ..., n; & > 0 (Vapnik, 1995). Parametar C
odreduje "cijenu™ greske u klasifikaciji objekata (eng. error cost). On pravi balans
izmedu dozvoljenih greSaka u procesu ucenja 1 maksimalne Sirine margine. Manja
vrijednost ovog parametra podrazumijeva i manju osjetljivost na greske, Sto za
posljedicu ima maksimiranje sirine optimalne hiperravni (Ivanciuc, 2007). Velikim
"kaznama" za greske u klasifikaciji dobija se ta¢niji model u procesu uéenja, uz rizik

slabije generalizacije na novim podacima.
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Drugi nacin je da se koordinate objekata iz ulaznog prostora, pomocéu
nelinerane funkcije preslikavanja karakteristika ¢(x) (eng. feature functions),
preslikaju u visedimenzionalni prostor karakteristika (eng. feature space). Novi
prostor, u kome je trenirajuci skup linearno razdvojiv (Slika 4), uobicajeno ima vise

dimenzija od ulaznog (Zhang, 2001).
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Slika 4. Preslikavanje linearno neodvojivih podataka (ulazni prostor) u prostor sa vise dimenzija
(prostor karakteristika)

S jedne strane, prostor karakteristika moze imati veoma veliki broj
dimenzija, ¢ak i1 beskonacan, dok je, s druge strane, nalaZzenje odgovarajuce funkcije
¢@(x) slozen proces, koji se zasniva na pokusajima i pogreSskama (Ivanciuc, 2007). S
obzirom na to da se ovaj proces odvija u dvije faze (transformacija ulaznog prostora
u prostor karakteristika i linearno razdvajanje podataka, on moze biti i racunarski
veoma zahtjevan). Zbog toga nije prakti¢na direktna upotreba funkcije preslikavanja
karakteristika ¢h(x), koja podrazumijeva transformisanje i kombinovanje originalnih
koordinata objekata i njihovo preslikavanje u prostor sa vise dimenzija. Ovaj
problem se moze izbje¢i uz pomo¢ jezgrene funkcije (eng. kernel) K(x;, xj), koja
predstavlja skalarni proizvod K(xj, Xj) = ¢(xj) ¢(x;) i koristi se kao mjera sli¢nosti
izmedu X i Xj, ViSe nije neophodno eksplicitno specifikovati novi prostor niti

poznavati funkciju ¢(x) jer se jezgrena funkcija moze direktno izracunati u
originalnom (ulaznom) prostoru. Ovakav pristup se ne oslanja na pojedina¢ne
reprezentacije ulaznih podataka, kao §to bi to bio slucaj prilikom preslikavanja u

novi, visedimenzionalni prostor karakteristika, ve¢ na skup udvojenih poredenja
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(eng. pairwise comparisons) k(xj, xj) datih u matrici n x n (Vert, Tsuda, &
Scholkopf, 2004).

Postoji veliki broj jezgrenih funkcija, kao $to su: linearna, radijalna (eng.
gaussian radial basis function — RBF), eksponencijalno-radijalna (eng. exponential
radial basis function), polinomialna (eng. polynomial), ANOVA kernel, sigmoidalni
kernel (eng. neural/sigmoid or tanh) itd. (Ivanciuc, 2007).

Radijalna (RBF) funkcija je naj¢es¢e koris¢ena funkcija pri implementaciji
SVM (Slika 5). Osim toga $to se moze primijeniti i u slu¢aju kada je odnos izmedu
podataka i njima pripadajucih klasa nelinearan, pod odredenim uslovima linearni i
sigmoidalni kernel se mogu tretirati kao specijalni slucajevi radijalne funkcije
(Keerthi & Lin, 2003; Lin & Lin, 2003). Prednost radijalne u odnosu na ostale
nelinearne jezgrene funkcije je i manji broj parametara koji uti¢e na njegovu
kompleksnost. Ipak, ako je broj karakteristika (varijabli) veliki, opravdana je
upotreba linearnog kernela, jer se nelinearnim preslikavanjem ne dobija znacajno
bolji rezultat, a kompleksniji je za primjenu zbog veéeg broja parametara koje je
potrebno odrediti: linearna kernel funkcija trazi ocjenu jednog — C, a radijalna kernel

funcija ocjenu dva parametra — y, C (Hsu, Chang, & Lin, 2010).

a. b.
Slika 5. Masine sa vektorima podrske sa: a. RBF jezgrenom funkcijom; b. polinomialnom jezgrenom
funkcijom sa eksponentom dva (Moore, 2001, 2003).

Veoma popularan i relativno jednostavan nacin odredivanja parametara

jezgrenih funkcija je mrezno pretrazivanje (eng. grid search; Hsu & Lin, 2002).
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Ovaj postupak se predlaze, prije svega, zbog osjecaja nepovjerenja prema metodama
koje ne vrse iscrpnu pretragu (Hsu et al., 2010).

Mrezno pretrazivanje bi se, npr. za RBF kernel obavljalo u dva koraka. Prvi
korak bi podrazumijevao sistematsko variranje parametara C i y, gdje bi se ovi
parametri eksponenicijalno poveéavali u odredenom rasponu, npr. C = 2%, 2°3; ...,
215 a ¢y =2-15; 2-18: | 23 Kada se identifikuje oblast u kojoj se dobija najbolji
rezultat, npr. C(2%, 2°) i (27, 27%), pristupa se "finom" pretrazivanju, gdje se
parametri linearno poveéavaju za 0.25, C (2%, 24%,..., 2%) iy (277, 2575,..., 2-%). Nakon
Sto se nadu najbolji parametri C i y, ponovo se trenira cijeli uzorak za uvjezbavanje
(eng. training set), kako bi generisao najbolji klasifikator (Hsu et al., 2010; Olson &
Dulen, 2008). Ovakav pristup moze biti nedovoljno dobar u slu¢aju kada postoji vise
hiljada atributa koji su ukljuceni u analizu (Olson & Dulen, 2008). U tom slucaju,
prije nego $to se primijene SVM, potrebno je prvo napraviti selekciju atributa.

Mrezno pretrazivanje treba kombinovati sa kros-validacijom (eng. cross-
validation) kako bi se izbjeglo preucavanje (eng. overfitting), tj. pretjerano
prilagodavanje modela podacima na kojima se testira. Pridavanje velike paZnje
slu¢ajnim varijacijama podataka ima za posljedicu lo$iju generalizaciju modela, tj.
manje efikasnu primjenu na nove podatke. Ovaj problem je moguce prevazici
postupkom kros-validacije, ¢ija osnova lezi u dijeljenju podataka na dva poduzorka,

na skup za u€enje/treniranje i skup za ‘[estiranje.25

2 Postoji vise razli¢itih varijanti kros-validacije — KV: izostavljanje jednog primjera (eng. leave-one-
out), izostavljanje p primjera (eng. leave-p-out), unakrsna validacija sa k preklapanja (eng. k-fold
CV), podjela na dva dijela (eng. holdout), balansirana nekompletna KV (eng. balanced incomplete
CV), Monte Karlo KV (eng. Monte-Carlo CV), generalizovana KV (eng. generalized CV), testiranje
ponovljenim ucenjem (eng. repeated learning-testing), LOO bootstrap, .632 bootstrap itd. (Arlot &
Celisse, 2010). Koji postupak je odgovarajuci zavisi od brojnih faktora: aproksimirane greske (eng.
bias), varijanse, kompleksnosti izradunavanja itd. (Arlot & Celisse, 2010).
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2. 2. Metod

2.2.1. Materijal: Materijal neophodan za provjeru moguc¢nosti diskriminacije vrsta
rije¢i na osnovu fonotakti¢kih informacija, tj. bigrama i trigrama, bio je rasporeden u
osam matrica. Za bigrame su formirane Cetiri matrice: matrica sa
frekvencijama/ucestalostima javljanja bigrama na pocetku rijeci (npr. bigram #p, pri
¢emu # oznaCava prazno polje), matrica sa frekvencijama javljanja bigrama na kraju
rijeci (npr. p#), matrica sa bigramima, bez obzira na njihovu poziciju u rijeci (npr.
pa), i matrica koja objedinjuje prethodne tri vrste informacija. Ovakve matrice su
formirane i za trigrame, tj. u jednoj matrici su se nalazile informacije o ucestalosti
javljanja trigrama na pocetku rije¢i (npr. #pa), u drugoj frekvencije trigrama na kraju
rije¢i (npr. pa#), u trecoj trigrami, bez obira na njihovu poziciju (npr. pap), dok su u
¢etvrtoj objedinjene informacije iz prethodne tri matrice. Dio matrice ucestalosti za

bigrame, bez obzira na poziciju bigrama u rije¢ima, dat je u Tabeli 1.

Tabela 1. Dio matrice ucestalosti za bigrame, bez obzira na njihovu poziciju u
rijecima

Sifra ra ke je no an re ar st
100213 1136 4 174 441 391 1107 535 1496
100221 5101 30 336 794 1410 789 2768 1215
100222 934 5 216 237 964 505 445 750
100223 171 0 31 5 22 399 49 347
100231 16 2 2 0 14 1 5 0
100232 25 0 77 12 58 0 10 20
100233 16 0 0 0 1 0 0 6

Napomena: Prvi broj u $ifri odreduje vrstu rije¢i (1 — imenica), Cetvrti broj padez (2 — genitiv), peti
broj (1 — jednina, 2 — mnozina, 3 — pluralia tantum), a Sesti rod (1 — muski, 2 — zenski, 3 — srednji). U
tekstu ¢e, zbog jednostavnosti, biti koriS¢ene numericke Sifre. Detaljan opis sistema anotacije
dostupan je na web-stranici Korpusa srpskog jezika: http://www.serbian-corpus.edu.rs.
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Matrice su sadrzavale po 1293 reda, dok je broj kolona zavisio od broja
bigrama odnosno trigrama. U redovima su se nalazili gramaticki tipovi, i to za:
imenice (74), pridjeve (131), zamjenice (594) i glagole (494). Za racunanje
frekvencija posluzio je poduzorak dnevne Stampe Korpusa savremenog srpskog
jezika (Kosti¢, 2001), veli¢ine milion rijeci.

Formiranje matrica imalo je nekoliko faza. Prvo su identifikovani svi
bigrami i trigrami koji se javljaju u poduzorku dnevne Stampe Korpusa srpskog
jezika (Kosti¢, 2001). Zatim su eliminisani oni koji su sadrzavali interpunkcijske
znakove, brojeve i sl., kao i sve greske — kombinacije fonema koje se ne javljaju u
srpskom jeziku (npr. rr). U sljede¢em koraku utvrdene su frekvencije za zadrzane
bigrame i trigrame. Nakon §to su izraCunate frekvencije, broj bigrama i trigrama,
izuzev bigrama na pocetku i1 na kraju rijeci, redukovan je tako Sto su zadrzani oni
¢ija je prosjecna frekvencija po jednom gramatickom tipu (suma frekvencija/broj
razli¢itih gramatickih tipova u kojima se dati bigram ili trigram javio) veéa od 25.
Ova vrijednost je odredena tako da se sacuva §to viSe ulaznih, sirovih podataka, uz
istovremeno smanjivanje fragmentiranosti matrice (kontrolisanje ukupnog broja
praznih ¢elija). Njen izbor se zasnivao na grafi¢koj procjeni broja "vaznih" bigrama i
trigrama. Postupak je bio slican Katelovom postupku odredivanja znacajnih faktora
u faktorskoj analizi (eng. scree test; Catell, 1966). Ako se vrijednosti prosje¢nih
frekvencija po jednom gramatickom tipu predstave grafikonom, tako $to se sortiraju
u opadaju¢em redoslijedu, od najvece ka najmanjoj, izabrana mjera je predstavljala,
priblizno, tacku u kojoj se oblik krive mijenja i ona prelazi u horizontalnu liniju
(Slika 6). Pretpostavka je da ¢e podaci ispod ove tacke, sli¢no faktorima u faktorskoj
analizi, najviSe doprinijeti objasnjenju varijanse u skupu bigrama/trigrama (vise u:
Catell, 1966). Na taj nacin su zadrZani visoko frekventni bigrami 1 trigrami, bez
obzira na broj gramatic¢kih tipova u kojima se pojavljuju. Takode, zadrzani su i
bigrami i trigrami koji nemaju visoku frekvenciju, ali se javljaju u manjem broju
oblika.
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Slika 6. Racio frekvencije i broja gramatickih tipova za bigrame i trigrame prije redukcije. Prvi red:
lijevo — bigrami na pocetku rije¢i [#x], desno — bigrami na kraju rije¢i [x#]; drugi red: lijevo —
bigrami bez obzira na poziciju [xy], desno — svi bigrami [#x, x#, xy]; tre¢i red: lijevo — trigrami na
pocetku rijeci [#xy], desno — trigrami na kraju rije¢i [#xy]; Cetvrti red: lijevo — trigrami bez obzira na
poziciju u rije¢i [xyz], desno — svi trigrami [#Xy, xy#, xyz]. Na x-osi se nalazi rang, a na y-osi
prosjecna vrijednost frekvencije po gramatickoj kategoriji.



U Tabeli 2 dat je broj bigrama i trigrama prije i poslije redukcije, kao i
procenat zadrzanih bigrama i trigrama (%), a za zadrzane bigrame i trigrame
prosjecan racio frekvencije i broja gramatic¢kih tipova u kojima se odredeni niz

fonema javlja (Mg;), te standardne devijacije (SD).

Tabela 2. Deskriptivne mjere za bigrame i trigrame, prije i poslije redukcije

bigrami trigrami
#X X# Xy svi #Xy Xy# Xyz svi
prije redukcije 30 30 672 732 410 396 6987 7793
poslije redukcije 30 30 221 273 62 179 374 615
% 100 100 3289 37.24 1512 4520 5.35 7.89
Mg/r 73.80 179.34 60.86 76.64 48.72 107.06 42.79  62.09
SDgy 49.16 14367 3198 67.38 2826 89.75 2310 59.78

Napomena: Oznake X, y i z se odnose na bilo koje foneme, pri ¢emu su moguce samo kombinacije
dva odnosno tri fonema, koje se javljaju u srpskom jeziku. Kada se oznaka # nalazi ispred x oznac¢ava
pocetak rijeci, a iza X 0dnosno y, oznacava kraj rijeci.

2.2.2. Priprema materijala za analizu: Postojanje velikog broja ¢elija u matricama u
kojima je frekvencija jednaka nuli (eng. sparse data) ne predstavlja (preveliki)
izazov za SVM (Farquad, Ravi, & Bapi, 2010). Medutim, rezultati istraZivanja
pokazuju da je ovaj postupak efikasniji, ako se iz analize isklju¢e one karakteristike
koje se rijetko javljaju, npr. jednom (Nakagawa et al., 2001). Osim toga, prije
primjene SVM autori predlazu linearno skaliranje ulaznih podataka u rasponu [-1, 1]
ili [0, 1] (Hsu et al., 2010). 1z tog razloga su frekvencije bigrama i trigrama
preracunate pomoc¢u modifikovane proste Gud-Turingove korekcije za ucestalosti
(eng. simple Good-Turing discounting; Gale & Sampson, 1995).

Pretpostavimo da je r frekvencija javljanja neke varijable (npr. bigrama ili

trigrama) u uzorku veli¢ine N, a N, broj varijabli koje imaju tu frekvenciju.?® Ako je

% Pprilikom opisivanja Gud-Turingove korekcije za udestalosti, uobiajeno se za oznalavanje
frekvencija koriste oznake kao $to su r ili ¢ (umjesto standardne oznake f). Ova praksa je uvedena,
vjerovatno, i iz razloga da se naglasi da se radi o rangovanju frekvencija.
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r malo (ili nula) tada r/N nije dobra procjena vjerovatnoce javljanja datih varijabli u
populaciji, zbog ¢ega je predlozeno da se umjesto r koristi r*, koje se ra¢una po
formuli: r* = (r+1)Nyy1 / N, (Good, 1953). Na primjer, za bigrame C¢ija je
frekvencija r = 0, dobila bi se nova vrijednost r* (razli¢ita od nule), tako $to bi broj
bigrama nq, koji su se javili jednom, podijelili sa brojem bigrama ng, koji se nikada
nisu javili. Bolja procjena se dobija ako se umjesto empirijski utvrdenih vrijednosti
broja varijabli (Nr), koje imaju istu ucestanost, koriste poravnate (eng. smooth)
vrijednosti (Good, 1953). Jedan od nacina poravnavanja (eng. smoothing) jeste
kori$¢enje vrijednosti Z, umjesto N, pri ¢emu je Z, = 2N,/ (r"- r), a r" i r iznosi
susjednih frekvencija (s lijeva i s desna) frekvencije r, koje imaju ne-nulte

vrijednosti Ny i N+ (Gale & Sampson, 1995). Ipak, za male vrijednosti r bolje je
koristiti N, nego Z,. S obzirom na to da se Kkoriste procijenjene vrijednosti r* ne
moze se ocekivati da ¢e suma ovako dobijenih proporcija biti jedan, zbog ¢ega ih je
potrebno normalizovati, tako da se dobija py nor- = (1- Po)Pr / ZPy, za 1 > 1, pri Cemu
je po= Np /N (Gale & Samson, 1995).

Dobijene proporcije pg modifikovane su tako $to su mnozene vjerovatno¢om

reda i vjerovatno¢om kolone u kojima se nalaze i podijeljene sumom svih proizvoda
vjerovatnoca redova i kolona koje sadrze "prazne" ¢elije. Na taj nacin je izbjegnuto
uniformno pripisivanje jedne vrijednosti svim varijablama ¢ija je frekvencija nula za
dati gramaticki tip, ve¢ je ova vrijednost zavisila od ukupne frekvencije varijable
(suma javljanja bigrama ili trigrama kroz sve gramaticke tipove), ali 1 frekvencije
gramatickog tipa (suma javljanja svih bigrama ili trigrama u jednom gramatickom
tipu). Ovaj postupak su, u li¢noj komunikaciji, predlozili Milin i Moscoso del Prado
Martin.

2.2.3. Uzorak za uvjezbavanje i test-uzorak: Veli¢ina uzorka za uvjezbavanje
iznosila je 75% ukupnog uzorka ili 969 gramatickih kategorija, dok je test-uzorak
bio veli¢ine 25% ukupnog uzorka ili 324 gramaticke kategorije. Veli¢ine uzorka
odredene su arbitrarno. Struktura uzorka za uvjezbavanje i uzorka za testiranje data

je u Tabeli 3.
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Tabela 3. Struktura uzorka za uvjezbavanje i test-uzorka

uzorak za uvjezbavanje test-uzorak
Vrsta rijeci N
n % n %

imenice 74 54 5.57 20 6.17

pridjevi 131 103 10.63 28 8.64
zamjenice 594 438 45.20 156 48.15

glagoli 494 374 38.60 120 37.04
UKUPNO 1293 969 100.00 324 100.00

2.2.4. Statisticka analiza: Opravdanost koriS¢enja fonotaktickih informacija
(bigrama 1 trigrama) u zadatku diskriminisanja vrsta rije¢i provjerena je uz pomoc¢
masina sa vektorima podr§ke C-SVM, sa linearnom jezgrenom funkcijom (linearni
kernel). C-SVM je namijenjena Klasifikaciji objekata, pri ¢emu je funkcija
minimalizovanja greske: (1/2)w'w + CX¢&;, pod uslovom da je yj(w'¢(x;) + b) > I-
& 1 <i<ni¢& >0 (Vapnik, 1995). Linearna jezgrena funkcija podrazumijeva
podesavanja (prilagodavanja) jednog — C parametra. Ovaj parametar odreduje
"kaznu" za pogresno klasifikovane objekte. On je procijenjen pomocu mreznog
pretrazivanja, koje preporucuje veci broj autora (npr. Olson & Dulen, 2008; Hsu et
al., 2010). Prvi korak je podrazumijevao variranje veli¢ine C u rasponu [2°, 2°], sa
povecavanjem eksponenta za dva. Kada je nadena oblast u kojoj je postignut najbolji
rezultat, parametar C je variran u datom rasponu, sa povecanjem eksponenta za 0.25,
uz kori$¢enje kros-validacije sa uzorkom podijeljenim na pet jednakih dijelova. Na
kraju, za optimalnu vrijednost parametra C uradena je nova klasifikacija na uzorku
podjeljenom po omjeru 75% : 25%, pri Cemu je veci dio bio uzorak za uvjezbavanje,
a manji test-uzorak.

Zbog potpunijeg uvida u proces Klasifikacije, napravljeno je i nekoliko
dodatnih analiza na pojedinim matricama. Jedna od njih se odnosila na ispitivanje
odnosa izmedu tacnosti klasifikacije i broja trigrama na osnovu kojih se Klasifikacija

vr$i. lako prilozi nisu uklju¢eni u analize, jer se javljaju samo u deset gramatickih
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tipova, zbog ¢ega nisu u dovoljnom broju zastupljeni u test-uzorku, provjereno je da
li njihovo uvodenje, kao pete vrste rijeci, otezava klasifikovanje i u kojoj mjeri.
Osim toga, radi potpunosti primijenjenih tehnika, primijenjene su i SVM sa
radijalnom jezgrenom funkcijom (RBF). Optimalni parametri C i y, na osnovu kojih
je dobijen najveci procenat tacno klasifikovanih vrsta rijeci, odredeni su na sli¢an
nacin kao i u slucaju linearne funkcije. Parametar C je sistematski variran u rasponu
[27%, 21%], a y u rasponu [22°, 2%]. Nakon $to je identifikovana oblast u kojoj se dobija
najbolji rezultat, obavljeno je "fino" pretrazivanje sa stopom linearnog povecéanja
parametara za 0.25. Na kraju, za optimalne vrijednosti C i y napravljena je
Klasifikacija na uzorku podijeljenom po omjeru 75% : 25%, gdje je veéi poduzorak

bio za uvjezbavanje, a manji je predstavljao test-uzorak.

2.3. Rezultati i diskusija

Masine sa vektorima podrSke implementirane su uz pomo¢ statistickog
paketa Statistica 7.0. Znacajnost razlika izmedu procenata tacno diskriminisanih
vrsta rijeci za razlicite setove bigama 1 trigrama provjeravane su Mek Nemarovim
testom (McNemar) za proporcije dobijene na istom uzorku (Sheskin, 2000).
Izracunavanje ovog statistika 1 odgovaraju¢ih p vrijednosti uradeno je pomocu
statistiCkog okruzenja R (verzija 2.13.1; R Development Core Team, 2011).

Najveci procenat tacno razdvojenih vrsta rijeci, 93.21%, dobijen je u slucaju
klasifikacije koja se obavljala na svim bigramima, tj. kada su u analizu bile
uklju¢ene informacije o bigramima na pocetku [#X], na kraju rijeCi [x#], te
informacije o vjerovatno¢ama bigrama [Xy], bez obzira na njihovu poziciju u rijeci
(Slika 7, Prilog 1). Za jedan procenat manje efikasna bila je diskriminacija koja se
oslanjala na sve trigrame [#xz, xyz, xz#] (Slika 7, Prilog 2) odnosno za dva procenta
ona koja se oslanjala samo na bigrame [xy], bez dodatnih informacija o njihovom

polozaju u rije¢ima (Slika 7, Prilog 1).
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AUTOMATSKO ODREDIVANJE VRSTA RIJECI U MORFOLOSKI SLOZENOM JEZIKU

100
95 A 0136 92.28 93.21

% 1 84.57
85 gr79 030 '
80 - 78.70
75 4
70 4 67.28
65
60 -
55 4
50 7 T T T T T T T
Xt #X #xy xy# Xyz Xy SVi SVi

trigrami  bigrami

tacnost (%)

vrsta informacija

Slika 7. Ta¢nost diskriminacije vrsta rije¢i na osnovu bigrama i trigrama. Oznake X, y i Z se odnose na
bilo koje foneme, pri ¢emu su moguée samo kombinacije dvije odnosno tri foneme koje se javljaju u
srpskom jeziku. Kada se oznaka # nalazi ispred x ozna¢ava pocetak rijeéi, iza X ili y oznaCava kraj
rijeci.

Razlike izmedu tri najuspjeSnije klasifikacije gramatickih tipova U

odgovarajuce vrste rijeci nisu statisti¢ki znacajne (Tabela 4).

Tabela 4. Znacajnost razlika izmedu tri najuspjesnije klasifikacije

McNemar’s x2 df p
[#x, x#, xy] : [#xy, xy#, xyz] 0.1905 1 .663
[#x, x#, xy] : [xy] 1.3889 1 .239
[#xy, xy#, xyz] : [xy] 0.1739 1 677

S druge strane, najmanji procenat tacno obradenih vrsta rijeci (67.28%)
dobijen je na osnovu informacija o vjerovatno¢i bigrama na kraju rijeci [x#] (Slika
7, Prilog 1). Ovo je za oko 10% manji procenat u odnosu na Kklasifikacije u kojima
su koriS¢ene informacije o vjerovatnoCama bigrama na pocetku rijeci [#x]. Razlika
1izmedu ove dvije, najmanje efikasne klasifikacije, statisticki je znacajna (McNemar's
272 (1) =13.6, p<.001).

Izmedu najmanje efikasne i tri najuspjesSnije klasifikacije, pored klasifikacija

na osnovu bigrama na pocetku rijei [#x], nalaze se i klasifikacije dobijene na
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osnovu trigrama na pocetku [#xy] i na kraju rijeci [xy#], te trigrama bez obzira na
njihovu poziciju [xyz]. Tacnost ovih klasifikacija kre¢e se u rasponu od 78% do
85% (Slika 7, Prilog 2). Izvedeno je deset uporednih provjera znacajnosti razlika
izmedu broja ta¢no klasifikovanih gramatickih tipova, kada se obrada oslanjala na
navedene cetiri vrste fonotakti¢kih informacija, te bigrame [xy], bez obzira na
njihovu poziciju. Zbog veéeg broja pojedina¢nih poredenja korigovan je nivo a,
kako bi se smanjila greska | vrste (greska odbacivanja taéne nulte hipoteze Hy),
primjenom Benjamini-Hochberg korekcije za multipla testiranja hipoteza
(Benjamini & Hochberg, 1995). Razlike izmedu bigrama na pocetku rijeci [#x],
trigrama na pocetku [#xy] 1 na kraju rije¢i [xy#], te trigrami bez obzira na njihovu
poziciju [xyz] nisu statisticki znacajne (Prilog 3).% Ipak, pri kona¢nom donosenju
suda o efikasnosti klasifikacije na osnovu trigrama [xyz], treba uzeti o obzir da je za
ovu vrstu fonotaktickih informacija zadrzan najmanji procenat od pocetnog skupa
(od svih trigrama koji su se javili u uzorku). Ovo je za posljedicu moglo imati nesto
manji procenat tacno klasifikovanih gramatickih tipova nego Sto bi bio slucaj da je
zadrZan ve¢i broj trigrama.

Veliki procenat pogresno klasifikovanih gramatickih tipova na osnovu
bigrama i trigrama sa kraju rije¢i govori u prilog diskusije Bajina i sar. (Baayen et
al., 2011), koji isticu da u jezicima s bogatom infleksionom morfologijom sufiksi
nemaju znacajnu ulogu u obradi rijeci jer vise gramatickih tipova moze da dijeli isti
sufiks. Tako se, na primjer, infleksioni sufiks —ima javlja u dativu, instrumentalu i
lokativu mnozine imenica, zamjenica, ali i duzih oblika pridjeva. To je i razlog §to
se, za ovu vrstu fonotaktickih informacija, imenice i pridjevi, u najve¢em broju
slucajeva, mijenjaju zamjenicama, tj. vrstom rijeci iz iste, imenske, grupe rijeci
(Prilog 1c, 2c). Ujedno, najvece greske, izmedu 80 i 85%, utvrdene su na pridjevima
I imenicama, kada se klasifikacija obavljala na osnovu bigrama na kraju rijeci [x#]
(Slika 8, Prilog 1).

2" Za izraGunavanje korigovanog a koriséen je FDR online kalkulator (http://www.sdmproject.com/
utilities/?show=FDR).
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Slika 8. Tac¢nost diskriminacije u zavisnosti od vrste rije¢i. Oznake X, y i z se odnose na bilo koje
foneme, pri ¢emu su moguce samo njihove kombinacije koje se javljaju u srpskom jeziku. Kada se
oznaka # nalazi ispred x oznacava pocetak rije¢i, a iza X ili y oznaCava kraj rije¢i.

Ovo ukazuje na to da sufiksi ne mogu biti od Kkoristi kao "nosioci"
specificnih znacenja, ve¢ je njihova uloga drugacija: oni mogu biti nosioci korisne
redundanse, tako §to kontroliSu/smanjuju nivo neizvjesnosti i sl. O ulozi sufiksa u
markiranju sintaksi¢kih funkcija i znacenja rije¢i na slican nacin govori i Kosti¢
(2004) u okviru diskusije 0 razvoju jezickih struktura. UsloZnjavanje sistema (sve
veci broj leksema i njihovih relacija) u okviru ogranicenih kognitivnih kapaciteta
ima za posljedicu stalnu reorganizaciju jezika, pri ¢emu je osnovna strategija na
kojoj se bazira ta reorganizacija dijeljenje i uvodenje, prije svega, novih podklasa.
Kosti¢ istice da ove promjene, iz ugla deskriptivne lingvistike, izgledaju
nemotivisano. Medutim, sa pozicije razvoja jezika, kao dinamickog kompleksnog
sistema (viSe o tome u Beckner et al., 2009), zna¢ajni su procesi samoregulacije koja
ne poznaje "...nase taksonomije i nase kriterijume koherentnosti”, ve¢ "...tezi
optimalnoj distribuciji informacionog opterec¢enja™ (Kosti¢, 2004, str. 51).

Najvec¢i procenat greSaka utvrden je na imenicama, na kojima se greSka
kretala u rasponu od 35% do 80%, a najmanji na zamjenicama, od 0.64% do 15%
(Slika 8). Najveci procenat tatno obradenih imenica, zamjenica i glagola dobijen je

kada su u klasifikaciji kori$¢eni svi bigrami [#x, x#, xy], dok je najbolji rezultat za
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pridjeve postignut na trigramima, kada je algoritam raspolagao informacijom o
poziciji pocetka rijeci [#xy] (Slika 8, Prilog 2). Medutim, pitanje je da li je ovakav
rezultat posljedica vece diskriminativnosti pridjeva na osnovu pocetnih trigrama ili
razlog lezi u strukturi-test uzorka, s obzirom da su pridjevi zastupljeni u relativno
malom broju slucajeva (8.6%), zbog Cega treba biti oprezan pri izvodenju kona¢nog
zakljucka.

Radi boljeg uvida u moguénost diskriminacije vrsta rije¢i na osnovu
fonotaktickih informacija, obavljeno je nekoliko dopunskih analiza. Prva takva
analiza napravljena je za slucaj kada se u zadatak klasifikacije ukljuci jo$ jedna vrsta
rijeci — prilozi, §to ovaj zadatak ¢ini kompleksnijim. Ovo je podrazumijevalo da se
postoje¢oj matrici, u kojoj se nalaze svi bigrami [#x, x#, Xy], pridruzi jo§ deset
gramatickih tipova, koji se javljaju u okviru priloga, sa pripadaju¢im distribucijama
bigrama. Pomocu linearne jezgrene funkcije, sa parametrom C = 0.281, ta¢no je
klasifikovano 92.03% vrsta rijeci, pri ¢emu niti jedan od pet priloga koji su se nasli
u test-uzorku nije tatno obraden. S obzirom na to da ukljucivanje nepromjenljivih
vrsta rije¢i ne bi znacajnije uticalo na ta¢nost, dobijeni rezultat se moze tertirati kao
pokazatelj tacnosti klasifikacije svih vrsta rije¢i na 0snovu bigrama.

Takode, na uzorku svih trigrama ispitano je kako se tacnost klasifikacije
mijenja u funkciji veli¢ine skupa atributa na osnovu kojih se klasifikacija vrsi. S
obzirom na to da je osnovna analiza obavljena na 615 trigrama, $to je oko 8% svih
trigrama identifikovanih u uzorku dnevne Stampe Korpusa savremenog srpskog
jezika (Kosti¢, 2001), na ovaj na¢in se moze utvrditi da li je dobijeni procenat tacno
diskriminisanih vrsta rijeci (92.28%), ujedno, i najveca tacnost koja se moze dobiti
kada se analiza oslanja na sve trigrame [#xz, xyz, xz#], tj. skup trigrama Koji
obuhvata trigrame na pocetku rijeci, na kraju rije¢i i trigrame bez obzira na poziciju
na kojoj se nalaze u rije¢ima. Ako bi se na manjem uzorku dobio priblizan procenat
tacne klasifikacije kao na uzorku od 615 trigrama, to bi ukazivalo da je dosegnuta
maksimalna moguca tacnost i da dalje povecanje uzorka ne bi doprinijelo efikasnijoj
obradi. Da bi se to provjerilo, broj trigrama je sistematski variran (Tabela 5). Pocetni

uzorak se sastojao od dva trigrama, da bi uzorci, zatim, povecavani geometrijskom
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progresijom, tj. svaki sljede¢i uzorak bio je duplo ve¢i od prethodnog, i tako do
uzorka sa 256 trigrama. Od te veli€ine, u svakom sljede¢em koraku broj trigrama je
povecavan za 100, tj. naredni uzorak je imao 356, zatim 456 i, na kraju, 556
trigrama. U sluaju da je nastavljeno sa uvecanjem uzoraka geometrijskom
progresijom, u rasponu izmedu 256 i 615 trigrama bio bi formiran samo jedan
uzorak veli¢ine 512 trigrama, $to ne bi bilo dovoljno za pouzdano zakljuéivanje o

maksimalnoj mogucoj ta¢nosti.

Tabela 5. Odnos broja trigrama i tacnosti diskriminacije vrsta rijeci

Broj trigrama

2 4 8 16 32 64 128 256 356 456 556 615

C 0.5 0.5 05 1 0281 0625 0.625 0.125 0375 0531 0125 0125

tacnost

%) 48.15 49.07 4969 5216 56.79 7037 8333 8951 9167 9167 9228 92.28

Za ovako definisan broj trigrama, tacnost klasifikacije se kretala u rasponu
od 48% do 92% ta¢no obradenih vrsta rijeci (Tabela 5). Kada se obje ose prevedu na
logaritamsku skalu sa osnovom e, odnos tacnosti i broja trigrama ukljucenih u
klasifikaciju daju relativno pravilnu sigmoidalnu funkciju (Slika 9). Na osnovu
dobijenih rezultata (Slika 9) moze se zakljuciti da je na uzorku od 615 trigrama
dosegnut gornji plato efikasnosti primijenjenog postupka na ovoj vrsti materijala. To
zna¢i da bi dalje povecanje broja trigrama vodilo, eventualno, marginalnom
povecanju tacnosti. U prilog ovakvom zakljucku govori nekoliko Cinjenica: (a) na
cijelokupnom uzorku trigrama uklju¢enim u analizu (615 trigrama) nije zabiljezen
porast tacnosti diskriminacije u odnosu na uzorak veli¢ine 556 trigrama, (b) ne
postoji razlika u procentu tacnosti na uzorcima veli¢ine 356 i 456 trigrama i (C)
zabiljezeno je neznatno povecanje ta¢nosti od 0.6%, kada je broj trigrama sa 456

povecan na 556.
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Slika 9. Funkcija ta¢nosti diskriminacije u zavisnosti od broja trigrama. Tac¢nost i broj trigrama
prikazani su na In-skali.

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuéiti da svi trigrami u istoj mjeri
ne doprinose tacnosti diskriminacije vrsta rije¢i, iz ¢ega slijedi da nije nuzno
ukljuc¢ivanje svih mogucih fonotaktickih informacija ovog tipa u slicne analize.
Zbog razli¢ite diskriminacione mo¢i fonotakti¢kih informacija, postavlja se pitanje
kriterijuma za njihovu selekciju. Cini se da bi prosje¢na frekvencija po jednoj
gramatickoj kategoriji mogla biti adekvatna mjera za izbor bigrama/trigrama. Ipak,
za donoSenje konac¢nog zakljucka potrebno je provjeriti i druge mjere (npr. samo
frekvenciju ili broj gramatickih oblika u kojima se javio odredeni bigram/trigram i
sl.) te njihove odgovarajuce vrijednosti za selekciju fonotakti¢kih informacija.
Mozemo, zato, pretpostaviti da informaciona dobit (eng. information gain), tj.
redukcija entropije, ali i sama entropija, mogu posluziti u dijagnosticke svrhe: kao
mjere informativnosti fonotaktickih jedinica na osnovu kojih bi se vrSio odabir onih
koje mogu doprinijeti uspjesnom obavljanju odredenog zadatka.?®

Pored linearne jezgrene funkcije, veoma cesto se Kkoristi i preporucuje

radijalni kernel (RBF), zbog ¢ega su napravljene i dvije dodatne analize, radi

%8 Ova pitanja prevazilaze ciljeve ove studije i zbog toga nisu detaljnije razmatrana.
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provjere uspjesnosti ove jezgrene funkcije. Za tu svrhu su posluzili bigrami na
pocetku rijeci [#x], zbog malog broja atributa, te svi bigrami uzeti zajedno [#x, x#,
xy], na kojima je u prethodnim klasifikacijama postignut najbolji rezultat (Prilog 4).
Upotrebom SVM sa RBF jezgrenom funkcijom dobijena je za nekoliko procenata
bolja klasifikacija od Kklasifikacije sa linearnim kernelom. Oslanjaju¢i se na
informacije o bigramima na pocetku rijeci, broj tacno klasifikovanih vrsta rijeci,
kada su parametri C = 32 i y = 0.03125 je 81.79%. Razlika izmedu ovog rezultata i
rezultata dobijenog uz pomo¢ linearnog kernela (78.80%) nije statisticki znacajna
(McNemar's 2 (1) = 2.7, p = .100). S druge strane, razlika izmedu procenta ta¢no
klasifikovanih rijeci na svim bigramima uz pomo¢ RBF funkcije, koji za C = 14.25 i
y = 0.03125, iznosi 95.06%, i onog dobijenog linearnom jezgrenom funkcijom
(93.21%) je grani¢no statisticki znac¢ajna (McNemar's y2 (1) = 4.17, p = .041).

Rezultati dobijeni u ovoj studiji pokazali su da se na osnovu frekvencija
fonotaktickih informacija, izracunatih na nivou gramatickih tipova, mogu uspjesno
odrediti vrste rijeci kojima ti gramaticki tipovi pripadaju. Koriste¢i RBF jezgrenu
funkciju, najveci procenat ta¢no Klasifikovanih gramatickih tipova (95%) dobijen je
na skupu svih bigrama. To ukazuje da postoji slozaj bigrama koji dobro diskriminise
jednu vrstu promjenljivih rije¢i od druge. Pri tome, pokazalo se da nisu svi bigrami
odnosno trigrami podjednako informativni.

Cetiri najmanje efikasne klasifikacije dobijene su za sluéajeve bigrama i
trigrama na pocetku 1 kraju rijeci. Brojni su faktori koji utiu na to da ove vrste
fonotaktic¢kih informacija imaju slabiji potencijal za razdvajanje gramatickih tipova.
O tim faktorima, u okviru diskusije zaSto morfeme, kao najmanje jezicke jedinice
koje imaju znacenje, nemaju znac¢ajnu ulogu u diskriminaciji rije¢i, govore i Bajin 1
saradnici (Baayen et al., 2011).

Prvo, infleksioni sufiksi se mogu javiti u vise gramatickih tipova u okviru

jedne infleksione klase, s minimalnim promjenama u znacenju. Na primjer, sufiks —a

44



se, kod imenica muskog roda koje oznacavaju ziva bica, javlja u genitivu i akuzativu
jednine (djecak-a).”®

Drugo, postoje sufiksi koji se koriste za produkciju razli¢itih gramatickih
tipova u okviru jedne infleksione klase, pri ¢emu izrazavaju semanticki razlicite
stvari. Tako se sufiks —om koristi u tvorbi lokativa mnozine imenica muskog i
zenskog roda koje se zavrSavaju na —a (borb-om : sudij-om). Pored toga, ovaj sufiks
se javlja u dativu i lokativu mnozine odredenih oblika pridjeva muskog (bijel-om
putu) i srednjeg roda (sirok-om polju), te instrumentalu jednine pridjeva Zenskog
roda (sirok-om ulicom).

Trece, sufiksi —a, —0, —e, —i, —U sluze za gradnju gramatickih tipova u
razli¢itim infleksionim klasama (vise u: Petrovi¢ & Guduri¢, 2010). Pored ovih
sufiksa, i veée fonotakti¢ke kombinacije, kao §to su —im (drz-im : Sirok-im) ili —ju
(¢u-ju : ju — kra¢i oblik akuzativa zamjenice ona), se javljaju i kod glagola, ali i u
imenskoj grupi rijeci.

Cetvrto, pojedine morfeme, npr. ov— i ev—, upotrebljavaju se u konstrukciji
razli¢itih gramatickih tipova, tako $to se umecu izmedu osnove i zavrSetka (tzv.
augmentacija, eng. augmentation). Ove dvije morfeme se mogu naéi u oblicima
nominativa, genitiva i akuzativa mnozine imenica muskog roda (npr. rat-ov-i, rat-
ov-a, rat-ov-e; zmaj-ev-i, zmaj-ev-a, zmaj-ev-e).

Peto, prefiksi, generalno, ne mogu znacajnije doprinijeti razlikovanju
infleksionih oblika. Oni se nalaze na pocetku rijec¢i (npr. po-tonuti) i prisutni su u
svim inflektivnim varijantama date rije¢i. Osim toga, jedan prefiks moze biti
koris¢en za tvorbu novih znacenja u okviru razli¢itih vrsta rije¢i (npr. imenica: po-
majka, prilog: po-dalje, glagol: po-jesti, pridjev: po-visok itd.; detaljnije u:
Stevanovi¢, 1977), Sto dodatno umanjuje njihovu prediktivnu vrijednost u zadatku

diskriminacije gramatickih tipova.

? Infleksiona klasa je skup rije¢i koje dijele istu infleksionu paradigmu (npr. imenice koje se
zavrsavaju na —a). Infleksiona paradigma predstavlja skup infleksionih varijanti jedne rijeCi, koje se
dobijaju na osnovu standardnih morfoloskih transformacija (npr. infleksiona paradigma za rije¢
borba su oblici ove rije¢i dobijeni deklinacijom; Milin et al., 2009)
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Uticaj ovih faktora odrazio se i na uspjesnost obrade jezickog materijala u
ovom istrazivanju. Tako, npr. kod svih vrsta rijeci, najslabiji rezultat dobijen je na
osnovu bigrama na kraju rije¢i [x#]. Ovo je naro¢ito izrazeno kod imenica i pridjeva,
jer ove dvije vrste rije¢i dijele veliki broj zajednickih infleksionih sufiksa. U tim
slu¢ajevima, imenice i pridjevi se, uglavnom, mijenjaju zamjenicama, koje su
najtacnije obradena vrsta rijeci. Razlog za to treba traziti u ¢injenici da se u slucaju
zamjenica radi o zatvorenom skupu rije¢i, koje se distriburaju kroz veliki broj
gramatickih tipova, Sto olaksava njihovu klasifikaciju.

Treba ista¢i da u ovoj studiji naglasak nije bio na dostizanju maksimalne
moguce tacnosti, tj. gornje granice tacnosti koja se moze ostvariti u zadatku
diskriminacije promjenljivih vrsta rije¢i na osnovu fonotakti¢kih informacija. Ako se
ovo postavi kao cilj, potrebno je sistematski varirati broj bigrama i trigrama, kako bi
se odredio njihov optimalan broj. Optimalan uzorak bigrama i trigrama bio bi
najmanji uzorak bigrama i trigrama na kojem se dobija maksimalan procenat ta¢no
Klasifikovanih gramatickih tipova. U slucaju optimalnog broja bigrama i trigrama,
dalje povecéanje njihovog broja ne bi dovelo do poveéanja tacnosti (0 problemu
stabilnosti jezickih distribucija 1 dostizanje optimalne veli¢ine uzorka za razlicite
zadatke u obradi jezika vise u: Dimitrijevi¢, Kosti¢, & Milin, 2009; Kosti¢, Ili¢, |
Milin, 2008).

Analize nisu radene na svim bigramima i trigramima (osim bigrama na
pocetku 1 kraju rijeci), ve¢ samo na osnovu onih kod kojih je odnos ukupne
frekvencije po broju gramatickih tipova u kojima se javljaju veéi od 25. Na taj nacin
su zadrzane one fonotakticke informacije koje se ne javljaju rijetko, Sto je jedan od
uslova efikasnije klasifikacije pomoéu SVM (Nakagawa et al., 2001). lako je
vrijednost od 25 bigrama/trigrama po gramati¢kom tipu odredena aproksimativno na
osnovu jednostavne graficke procjene, provjera ta¢nosti klasifikacije u zavisnosti od
broja trigrama (broj trigrama je variran od dva do 615) pokazuje da je, bar za ovu
vrstu informacija, ta mjera odgovaraju¢a. Osim toga, i ovo ukazuje da sve
fonotakticke informacije nemaju isti znacaj za obradu jezika. To je u skladu sa

nalazima dobijenim na drugim jezicima, kao Sto su engleski 1 holandski. Naime,
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utvrdeno je da se u 80% govora, od desetak hiljada slogova koji postoje, javlja tek
oko 500 slogova (Levelt, Roelofs, & Majers, 1999). Ipak, bilo bi korisno istraziti i
uspjesnost pojedinih bigrama/trigrama u diskriminaciji te utvrditi podskup onih koji
imaju najvecu diskriminatornu mo¢. Na taj nacin bi se dobile dodatne informacije o
bigramima i trigramima, kao i mogucnost da se popravi tac¢nost diskriminacije
bazirane na fonotaktickim informacijama.

Ovi problemi, naravno, prevazilaze ciljeve rada. Zapravo, oblast masinskog
uéenja podijeljena je na dvije velike grupe (ili porodice) algoritama: diskriminativne
I generativne. Diskriminativni algoritmi vrSe mapiranje prediktivnih na
kriterijumske varijable (koje se Cesto nazivaju i ulazne, tj. izlazne varijable), sa
ciljem Klasifikacije i/ili regresije. SVM jesu najbolji, odnosno najefikasniji
predstavnik diskriminativnih algoritama. S druge strane, generativni algoritmi za cilj

imaju definisanje zdruzene distribucije vjerovatnoc¢a — Pr(Xy, X,,..., X)), za dati
domen koji je definisan varijablama Xj, X,,...,X,,. Zdruzena funkcija vjerovatnoce,

dalje, omogucava generisanje novih uzoraka podataka za dati domen. U generativne
modele spadaju razli¢iti graficki modeli (eng. graphical generative models), Bejzove
mreze (eng. Bayesian networks), Markovijeva slucajna polja (eng. Markov random
fields) i drugi (vise o tome u: Jebara, 2004). Upravo su Dela Pietra i saradnici
koristili Markovljeva slucajna polja da bi izdvojili relevantne n-grame u produkciji
rijeCi engleskog jezika (Della Pietra, Della Pietra, & Lafferty, 1997; ovaj model
kriti¢ki razmatraju i unapreduju Klimova & Rudas, 2014).

Kada se radi o odabiru alata za obavljanje zadataka iz domena automatske
obrade jezika, SVM su razumljiv izbor jer predstavljaju veoma efikasan alat za
klasifikaciju i predikciju, bez posebnih preduslova; na primjer, preduslova koji se
ti¢u raspodjela/distribucija podataka na kojima se obrada vrsi. Ipak, moZe se staviti
primjedba da SVM ne reflektuju nacin na koji covjek obraduje jezik (Baayen, 2011).
Iz tog razloga je, u narednoj studiji, u zadatku automatske produkcije infleksionih
oblika, koris¢eno ucenje zasnovano na memoriji (Daelemans & Van den Bosch,
2005) — pristup za koji se moze re¢i da odrazava moguci kognitivni mehanizam

obrade jezika (Baayen, 2011).

47



3. FONOLOSKA SLICNOST RIJECI I PROBLEM PRODUKCIJE
INFLEKSIONIH OBLIKA

U prethodnoj studiji ispitana je mogucnost diskriminacije promjenljivih vrsta
rije¢i na osnovu fonotaktickih informacija, taénije, na osnovu distribucija bigrama i
trigrama u razli¢itim gramatickim tipovima. Ovaj problem odnosi se na domen
automatske obrade, tj. razumijevanja jezika. Medutim, moZe se postaviti pitanje
uloge, ali i na¢ina koris¢enja ovih informacija u zadatku produkcije jezika. 1z tog
razloga je, u drugoj studiji, u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika,
provjerena moguénost primjene modela koji se oslanja na fonoloSku sli¢nost sa
primjerima iz iskustva.

Infleksiona produkcija podrazumijeva transformacije u okviru jedne vrste
rijeci, kojima se dobijaju novi oblici rijeci sa minimalnim i predvidivim promjenama
u znacenju (Keuleers & Sandra, 2008). Zadatak, koji je postavljen pred racunarski
model, sastojao se u produkciji trazenog gramatickog oblika za datu rije¢: na
primjer, za zadatu leksemu apoteka, potrebno je generisati genitiv jednine — apoteku.
Pri tome se model oslanjao na fonotakticke informacije iz zadnja Cetiri sloga
osnovnog oblika (odrednice/leme) rije¢i. Takode, za svaku rije¢ koja se obraduje,
bio je zadat i ciljani gramaticki oblik, koji odgovara nekoj sintaksickoj funkciji (npr.
funkciji subjekta) i gramatickom znacenju koju ta rije¢ moze da ima u recenici (npr.
za imenice su to zna¢enja roda, broja i padeza).

Za izvrSavanje ovog zadatka koriS¢eno je ucenmje zasnovano na memoriji
(eng. memory based learning — MBL; Daelemans & Van den Bosch, 2005). Za
razliku od SVM, MBL predstavlja model koji se zasniva na analogiji i Cije glavne
postavke odrazavaju kognitivno utemeljena jezi¢ka znanja i mehanizme obrade
prirodnog jezika (Baayen, 2011; Keuleers, 2008; Keuleers & Dealemans, 2007;
Keuleers & Sandra, 2008; Milin et al., 2011, itd.).

U ovakvim zadacima uobi¢ajeno je oslanjanje na slogove i njihove sastavne
elemente: nastup/ulaz, jezgro i rub/koda (Keuleers et al., 2007). Medutim, postoje

razli¢ita gledista na strukturu sloga: prema jednom, unutar sloga ne postoje posebni
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konstituenti; prema drugom, postoje tri dijela koja ¢ine jedan slog: nastup/ulaz (eng.
onset), jezgro (eng. nucleus) i rub/koda (eng. coda); dok se prema tre¢em slog
sastoji od nastupa/ulaza i rime (eng. rhyme), koja obuhvata jezgro i rub itd. (vise u:
Blevins, 1995). Iako i1 dalje postoje kontroverze oko ovog pitanja, drugo glediste, po
kome postoje tri dijela koja ¢ine jedan slog, Siroko je prihvaceno (Davis, 1988; Dell,
1986, 1988; Haugen, 1956; Hockett, 1955; Kager, 1999; Kristal, 1988; Prince &
Smolensky 1993; Zec, 2000, 2007, itd). U prilog ovakve strukture sloga govore i
podaci o greskama u govoru, koji ukazuju da, kada se jedan dio rije¢i zamijeni
dijelom druge rijeci, ¢esto radi o istoj poziciji u slogu, tj. jezgro se mijenja jezgrom,
rub s rubom itd. (na primjer: "stick neff" umjesto "stiff neck/ukoc¢en vrat"; Yip,
2003). Oslanjaju¢i se na rezultate sli¢nih istrazivanja, Del (Dell, 1986, 1988) razvija
raGunarski model produkcije rije¢i, koji je zasnovan na ovakvoj, tripartitnoj,
strukturi slogova.®

Kada se radi o takvoj, tripartitnoj, strukturi sloga, jezgro je obavezni dio i po
pravilu ga ¢ini vokal, a rjede silabicki konsonant (eng. syllabic consonant; npr. prst).
Slogovi mogu, ali ne moraju, sadrzavati periferne dijelove, tj. nastup i rub. Nastup
moze Ciniti jedan konsonant (npr. pas) ili konsonantski klaster (npr. glas), dok rub,
po pravilu, ¢ini konsonant. Ako slog ima rub (npr. pas) zove se zatvoreni slog, u
suprotnom, ako se zavrSava vokalom, tj. ako ne sadrZi rub (npr. knji-ga), onda je
otvoreni slog. U ovoj studiji, koris¢eni modeli je, pored informacija o posljednja
Cetiri sloga, na raspolaganju imao i informaciju o izostanku konsonanata na pocetku

I kraju sloga.

% Pored analize govornih gresaka, druga istorijska osnova savremenih studija i modela produkcije
govora su studije u kojima je mjereno vrijeme reakcije potrebno da se imenuje objekat ili izgovori
rije¢ (Levelt, 1999). Nastavak ove tradicije predstavlja tzv. WEAVER, odnosno WEAVER++ (Word-
form Encoding by Activation and VERification) ra¢unarski model (vise u: Roelofs, 1997; 2000). Za
razliku od Delovog modela (Dell, 1986, 1988), u ovom modelu unutragnja struktura slogova (nastup,
jezgro i rub) nije unaprijed definisana.
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3.1. UCenje zasnovano na memoriji

Model uenja zasnovanog na memoriji sastoji se od dvije komponente, od
kojih je jedna zaduZena za ucenje (eng. learning component) i podrazumijeva
skladiStenje materijala u memoriji, dok je druga zaduZena za produkciju (eng.
performance component) i bazira se na sli¢nosti novog objekta sa objektima u
memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005). Da bi se opisao jedan ovakav model
potrebna su najmanje tri elementa: (a) baza znanja koja sadrzi egzemplare sa
pridruzenim klasama,® (b) funkcija sli¢nosti dva egzemplara i (c) funkcija na
osnovu koje se donosi odluka o klasi novog egzemplara (Keuleers & Daelemans,
2007).

Egzemplari su, kada je rije¢ o uenju zasnovanom na memoriji, uskladiSteni
bez ikakvih transformacija, restrukturiranja ili apstrahovanja zajednickih
karakteristika. Takode, ne postoje ni razlike u skladiStenju pravilnih i nepravilnih
oblika, zbog ¢ega se na model u¢enja zasnovanog na memoriji moze gledati kao na
pristup jednog puta u obradi jezika.

Sli¢nost jednog objekta sa objektima u memoriji moze se predstaviti nekom
od mjera slicnosti (eng. similarity metric). Osnovna mjera sli¢nosti je mjera
preklapanja (eng. overlap metric), koja predstavlja ukupnu sumu razlika izmedu
karakteristika dva objekta:*

ACK, YY) =30(%, vi), 1=1,2,..., n; 1)
gdje je A(X, Y) — distanca izmedu dva objekta X i Y, sa n karakteristika, 0 — distanca
na svakoj od tih osobina, pri ¢emu je za numeric¢ke vrijednosti 3(Xj, Yj) = |(Xj — V;) /
(max;j — min;)|, dok je u ostalim slucajevima 3(X;, yj) = 0, ako je X; = y; odnosno d(X;,

yi) =1, ako je x; #y; (Daelemans et al., 2010).%*

31 Objekti u memoriji se jo§ oznatavaju kao: instance, primjeri, iskustvo (Keuleers & Daelemans,
2007).

%2 Detaljan matematicki opis algoritamskih rje$enja utenja zasnovanog na memoriji dali su Delemans
i Van den Bo$ (Daelemans & Van den Bosch, 2005) i Dalemans i sar. (Daelemans et al., 2010).

%3 Ova mijera preklapanja se kod k-NN algoritma naziva IB1 (Aha, Kibler, & Albert, 1991).
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Mjere preklapanja daju informacije o tome da li medu objektima postoje
razlike. Medutim, postoje slucajevi kada objekti mogu biti manje ili vise sli¢ni (npr.
rije¢i pas i par su sliénije nego rije¢ pas i asocijacija), Sto zahtijeva i drugadije
mjere slicnosti. Tako, npr. Levenstejnova distanca (Levenshtein, 1966) daje
informaciju o potrebnom broju umetanja, brisanja i zamjene elemenata da bi se
jedna rije¢ transformisala u drugu, dok se Dajs koeficijent (Dice, 1945) oslanja na
informacije o zajedni¢kom broju n-grama u rije¢ima koje se porede (Majumder,
Mitra, & Chaudhuri, 2002; Kondrak, Marcu, & Knight, 2003).>* Postoje i druge,
sofisticiranije mjere distance, koje se koriste u sluaju nominalnih vrijednosti
(Hendrickx & Van den Bosch, 2005; Daelemans et al., 2010), §to i jeste najéeséi
slu¢aj u zadacima obrade jezika. Jedna od takvih mjera je MVDM (eng. modified
value difference metric; Stanfill & Waltz, 1986; Cost & Salzberg, 1993), koja se
oslanja na zajednicko javljanje (eng. co-occurrence) atributa i klasa:

8(v1, V) =X P(Cil v1) ~ P(Ci vl i =1, 2,00, 2)

pri ¢emu su vq,Vo vrijednosti atributa, a C; ciljana klasa. Ako se u prethodnu
jednacinu uvede logaritam prosje¢nih iznosa zavisnih vjerovatnoc¢a P(C;| vq) i P(C; |
V), dobija se Dzefrijeva divergencija (Jeffrey divergence; Daelemans et al., 2010).
Za razliku od MVDM, koja predstavlja geometrijsku udaljenost izmedu dva vektora,
Dzefrijeva  divergencija je simetricna varijanta Kulbak-Leiblerove distance
(Kullback, 1959; Kullback & Leibler, 1951), kojom se izrazava udaljenost izmedu
dvije distribucije.

U prethodnim slucajevima racuna se broj (ne)podudaranja vrijednosti
pojedinih karakteristika objekata koji se porede. Medutim, neke od karakteristika

mogu biti informativnije za klasifikaciju od drugih, tj. mogu biti bolji prediktori.

% Dajs koeficijent se raduna po formuli 2¢ / (a + b), gdje je ¢ broj zajedni¢kih n-grama, a a i b broj n-
grama u prvoj, odnosno drugoj rije¢i (Majumder, Mitra, & Chaudhuri, 2002). Tako, za rijec¢i pas
(bigrami: *p, pa, as, s*) i par (bigrami: *p, pa, ar, r*) Dajs koeficijent bi iznosio 5(xj, y;) = 2x2 /
(4+4) = 0.5; a za rijeci pas i asocijacija (bigrami: *a, as, so, oc, ci, ij, ja, ac, ci, ij, ja, a*) Dajs
koeficijent je & (xj, yj) = 2x1 / (4+12) = 0.125. Drugi nacin racunanja Dajs koeficijenta je da se ne
uzimaju u obzir bigrami na pocetku i na kraju rije¢i (Kondrak, Marcu, & Knight, 2003).
Levenstejnova distanca za prvi primjer je 1 (zamjena S sa r), a za drugi 10.
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Informacija o tome se moze dobiti tako Sto se posmatra svaka karakteristika
izolovano i mjeri njen doprinos tatnom odredivanju klase kojoj objekt pripada.
Informaciona dobit (eng. information gain) predstavlja ocekivanu redukciju

entropije, kao posljedicu podjele skupa objekata po osnovu odredenog atributa:
wj=H(C) ->P(vj) xH(C|Vvj),vE YV, 1=1,2,..,n, (3)

pri ¢emu je: C — skup oznaka za klase, H(C) — entropija skupa C, koja se ra¢una po
formuli: H(C) = — ¥ P(cj)log,P(cy), ¢j € C, i = 1, 2,..., n; V; skup vrijednosti za
atribut i, a H(Clv;) — entropija vrijednosne distribucije razli¢itih klasa. Pretpostavimo

da postoji klasa/skup od deset elemenata: pet plavih i pet crvenih, koji se razlikuju
po nekim karakteristikama (npr. veli¢ini, obliku i sl.). Entropija poc¢etnog skupa je
maksimalna (H(C) = 1), jer je podjednak broj elementa iz obje klase (podjednak broj
plavih i crvenih objekata). Nakon S§to se, po osnovu neke Kkarakteristike (npr.
veli¢ine: manji — veci), razdvoje elementi iz pocetnog skupa, racuna se entropija
koja je jednaka sumi ponderisane entropije klase manjih objekata i ponderisane
entropije klase vecih objekata (U jednacini 3 ova entropija je predstavljena izrazom
Y P(vj) x H(C | vj)). Za svaku klasu, ponder P(v;) predstavlja procenat elemenata iz
pocetnog skupa koji se naSao u toj Klasi. Ako, npr. postoji potpuno razdvajanje
pocetnog skupa na plave i crvene, ponderi su 0.5. Entropije klasa, u tom slucaju, su
minimalne, tj. imaju vrijednost 0 (zato §to se u skupu malih objekata nalaze elementi
jedne, a u skupu velikih objekata elementi druge boje), pa je i ukupna entropija 0. To
bi znacilo da je veli¢ina objekata "idealna” karakteristika za klasifikaciju na plave i
crvene. Moze se zakljuciti da, S§to je informaciona dobit (w;) vecéa, data
karakteristika je bolji prediktor, tj. da je informativnija. Informaciona dobit se
rauna za sve karakteristike. Medutim, informaciona dobit ima tendenciju da
precjenjuje vaznost karakteristika sa velikim brojem vrijednosti, zbog cega je
predlozena njena normalizacija (Quinlan, 1993; Daelemans et al., 2010), tako da se

dobija tzv. relativna informaciona dobit (eng. gain ratio).

w; = [H(C) — XP(v;) x HCIV)1/si(i), v € Vi, i = 1, 2,..., n, (4)
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pri ¢emu s;(i) predstavlja entropiju skupa vrijednosti jednog atributa:
Si(i) =- ZP(Vi) X |092P(Vi), vE Vi, =12, ..,n (5)

Relativna informaciona dobit se moze koristiti kao tezinski koeficijent (ponder, eng.

weight) u mjeri preklapanja (jednacina 1), tako da se dobija:
ACXY) =wiSs(x;, yi) i=1,2, ...,n% (6)

Pokazano je, medutim, da je i ova mjera pristrasna prema atributima koji
mogu imati veéi broj vrijednosti pa je predlozen nacin raunanja tezinskih faktora
koji se oslanja na y? statistik (White & Liu, 1994). Osim ovih, postoje i druge mjere
kvaliteta ovakvih atributa, kao $to su: G statistik (White & Liu, 1994), Gini indeks
(Breiman, Friedman, Olsen, & Stone, 1984), mjera udaljenosti (eng. distance
measure; Mantaras, 1989), j-mjera (eng. j-measure; Smyth & Goodman, 1991),
tezina dokaza (eng. the weight of evidence; Michie, 1989), mjera bazirana na MDL
(eng. mimial description lenght; Kononenko, 1995) itd.

Najjednostavniji metod klasifikacije novog objekta jeste da mu se pripise
najfrekventija klasa iz skupa najblizih susjeda (eng. majority voting method). U
slu¢aju da postoje dvije klase sa istim brojem "glasova", odluka o klasi kojoj pripada
novi objekat moze se donijeti tako Sto se parametar Kk uveca za jedan, Sto za
posljedicu ima povecanje broja susjeda. Ako i dalje postoji isti broj primjera po
klasama, uzima se klasa koja je frekventnija u uzorku, a ako i to nije dovoljno, moze
se izabrati klasa koja se prva javi u uzorku ili klasa koja se dobije slucajnim
izborom. U slucajevima kada je k malo, a podaci rasuti (eng. sparse data),
donosenje odluke o klasi postaje lokalno, uzimajuéi u obzir samo grupu
nafrekventnijih egzemplara. Tada je postupak nepouzdan (Daelemans et al., 2010).
Postoji nekoliko nacina prevazilazenja ovog problema, a oni se zasnivaju na
ponderisanju primjera iz skupa najblizih susjeda, u zavisnosti od udaljenosti

objekata koji se klasifikuje. Jedna moguénost je da se susjedima linearno pripisu

% k-NN algoritam, koji se oslanja na ovaj tezinski koeficijent, zove se IB1-IG (Daelemans & Van den
Bosch, 1992).
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vrijednosti u rasponu [0, 1], pri ¢emu se najblizem susjedu pridruzuje vrijednost
jedan, a najdaljem nula (eng. inverse-linear; Dudani, 1976);* druga moguénost je da
se nade recipro¢na vrijednost (eng. inverse distance weight; Dudani, 1976), dok se
tre¢i nacin, sa eksponencijalnim udaljavanjem (eng. exponential decay function),
koji je predlozio Zavrel (1997), zasniva na pretpostavci da ¢e vjerovatnoca
generalizacije opadati ekponencijalno sa distancom objekata u psiholoskom prostoru
(Shepard, 1987).*” U uporednim analizama nekih od navedenih pristupa, kao
najefikasniji se pokazao inverzno-linearni pristup (Zavrel, 1997; Xu, 2011).

Prethodna diskusija se odnosi na slucajeve kada su egzemplari uskladisteni u
memoriji bez transformacija, kao jednodimenzionalni vektori, i kada klasifikacija
novog objekta podrazumijeva "prolazak” kroz sve primjere u memoriji. Ovakav
pristup moze biti neekonomican, jer zahtijeva velike memorijske kapacitete 1 dugo
vrijeme obrade, zbog Cega se vrsi njegova optimizacija. Optimizacija se moze
napraviti na tri naéina: (&) Spajanjem viSe svojstava u apstraktnije (t].
generalnije/opstije) svojstvo; (b) uredenjem (eng. editing) egzemplara u memoriji i
(c) (djelimi¢nim) reorganizovanjem egzemplara u stabla odluke (Van den Bosch,
1999).

Postoji nekoliko tehnika za generalizaciju atributa i korisé¢enje drugih formi
za predstavljanje egzemplara u memoriji, kao $to su npr. prototipovi (Chang, 1974),
pravila (Domingos, 1995), hiperpravougaonici (eng. hyperrectangles; Salzberg,
1991), hibridni modeli (Dasarathy & Sheela, 1979; Wettschereck, 1994), familije
(eng. family expressions; Van den Bosch, 1999a, 1999b) itd. Ovakvi postupci
predstavljaju prosirenje "klasi¢nog" ucenja zasnovanog na memoriji (Van den
Bosch, 2000).

Drugi nacin optimizacije zasniva se na pretpostavci da je korisno zadrZati u

memoriji one egzemplare koji na bilo koji nacin doprinose uspjeSnoj klasifikaciji,

% Postoji i modifikovana verzija, po kojoj se linearno pripisuju vrijednosti u rasponu [1/2, 1]
(MacLeod, Luk, & Titterington, 1987).

% Pored ovih, postoje i drugi na&ini ponderisanja egzemplara u memoriji, npr. prema njihovoj
tipi€nosti (Zhang, 1992). Ponderisanje egzemplara se moze koristiti, ne samo u procesu donosenja
odluke, nego i u procesu odredivanja mjera distance.
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dok se oni, koji nemaju pozitivhu ulogu u tom procesu, mogu i odbaciti. To je
moguce izvesti na dva nacina: eliminacijom egzemplara cije izostavljanje nece
uticati na performanse klasifikatora iz daljeg procesa klasifikacije ili eliminacijom
egzemplara, kojima se u procesu klasifikacije pripisuju drugadije klase, od vecine
njihovih najblizih susjeda (Van den Bosch, 1999a).

Tre¢i nacin optimizacije jeste predstavljanje egzemplara stablima
odlucivanja (eng. decision tree), koja, osim prikaza znanja, sluze i za donoSenje
odluka na osnovu tog znanja (Daelemans, Van den Bosch, & Weijters, 1997).

Na osnovu rezultata istrazivanja, u kojima je provjeravana korisnost
razli¢itih postupaka optimizacije, neki autori smatraju da nema razloga da se koriste
ovi postupci i da je, u zadacima prirodne obrade jezika, optimalna strategija

mye

oslanjanje na "Cisto" ucenje zasnovano na memoriji, koje podrazumijeva upotrebu

IB1-1G algoritma (Van den Bosch, 1999a, 1999b, 2000).

3.2. Metod

3.2.1. Uzorak: Efikasnost modela provjerena je na uzorku koji je sadrzavao 89024
razli¢itih oblika rije¢i. Rije¢i u uzorku su pripadale grupi promjenljivih rijeci
(imenice, pridjevi, zamjenice i glagoli), a ukljuéeni su i prilozi, koji mogu biti
promjenljivi, kada se radi o komparaciji.*® Uzorak je formiran na osnovu
Frekvencijskog recnika dnevne Stampe, koji je dio Frekvencijskog recnika
savremenog srpskog jezika (Kosti¢, 1999), tako §to su iz ovog poduzorka uklonjeni
svi nestandardni oblici rijeci, kao $to su npr. rije¢i sa crticom, brojevima i sl. Za
svaki oblik rijeci, koji je ujedno i ciljani oblik koji se Zeli dobiti primjenom modela,
postojala je informacija o lemi (osnovnom obliku rijeci) i Sifra. Ova $ifra je precizno
odredivala gramaticki status ciljanog oblika. Jedna rije¢ se mogla javiti samo
jednom u odredenom gramatickom obliku. Ilustracija koris¢enih informacija za

formiranje uzorka, za tri slu¢ajno odabrana oblika rijeci, data je u Tabeli 6.

% Prilozi za nacin, koli¢inu i neki prilozi za mjesto imaju, pored pozitiva, i komparativ i superlativ
(Stanoj¢i¢ & Popovic, 1997).
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Tabela 6. Informacije iz Korpusa savremenog srpskog jezika,
koje su koriscéene za formiranje uzorka

Lema Oblik rijeci Sifra*

tekst tekstom 100611
pogodan pogodne 201212

igrati igram 521110

*Sifra 100611 oznatava imenicu muskog roda u instrumentalu jednine; $ifra 201212 oznacava
pozitiv pridjeva Zenskog roda u genitivu jednine, a Sifra 521110 glagol u prezentu prvog lica jednine.

Rijec¢i u uzorku su distribuirane u 1160 razli¢itih gramatickih tipova. Ovako
veliki broj gramati¢kih tipova je posljedica razvijene infleksione morfologije
srpskog jezika. Tako, na primjer, samo kombinovanje roda, broja i padeza kod
imenica daje 42 razli¢ita morfoloska atributa ove vrste rijeéi.

U Tabeli 7 data je struktura uzorka prema broju slucajeva za svaku vrstu

rijeci.

Tabela 7. Distribucija oblika rijeci u uzorku u zavisnosti od vrste rijeci

Vrsta rijeci Oblici rijeéi (n) Procenat Gramaticki tipovi (n)
imenice 41062 46.12 70
pridjevi 25189 28.30 117
zamjenice 906 1.02 534
glagoli 20618 23.16 434
prilozi 1249 1.40 5
Ukupno 89024 100.00 1160

Slika 10 prikazuje distribuciju gramatic¢kih tipova u zavisnosti od njihove
veli¢ine, tj. broja razli¢itih rijeci koje su se javile u odgovaraju¢em gramatickom

obliku.
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Slika 10. Distribucija veli¢ina gramati¢kih tipova.

Velicine gramatickih tipova kretale su se u rasponu od jedan do 6783, koliko
je primjera bilo za imenice muSkog roda u nominativu jednine. Druga po veliini je
kategorija imenica muskog roda u genitivu jednine sa 3318 egzemplara; zatim
slijede imenice Zenskog roda u nominativu jednine sa 2720, imenice muSkog roda u
akuzativu jednine sa 2263, imenice Zenskog roda u genitivu jednine sa 2145
egzemplara itd.

Od 1160 gramatickih tipova polovina je sadrzavala jednu rije¢, a 20% (233
gramaticka tipa) od dvije do pet. Veli¢ine ostalih 30% (345) gramatickih tipova

varirale su od Sest, do 6783 razli€itih rijeci.

3.2.2. Instrument: Model namijenjen produkciji infleksionih oblika srpskog jezika
implementiran je koriS¢enjem TiMBL softvera — Tilburg memory based learner
(Daelemans et al., 2010), koji omogucava primjenu nekoliko razli¢itih algoritama
ucenja zasnovanih na memoriji, te klasifikaciju na osnovu metode najblizih susjeda
(eng. k-nearest neighbor classification), prilagodenu zadacima koji se obavljaju na

jezi€kom materijalu.
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Prilikom implementacije modela, kao mjera sli¢nosti objekta, koris¢ena je
MVDM metrika (eng. modified value difference metric; Cost & Salzberg, 1993).
Ova mjera obezbjeduje informaciju o0 stepenu sli¢nosti atributa tako $to posmatra
zajedni¢ko javljanje (eng. co-occurrence) vrijednosti atributa i ciljnih klasa.
Simulacija sa MVDM metrikom je izvedena za slucaj kada je k = 7. Za razliku od k-
NN algoritma, gdje se k odnosi na broj najblizih susjeda, kod uc¢enju zasnovanog na
memoriji ova vrijednost se odnosi na k-tu najblizu distancu (Daelemans & Van den
Bosch, 2005; Daelemans et al., 2010). Zbog toga, broj egzemplara u skupu najblizih
susjeda moze biti i vec¢i od sedam. Ova vrijednost je uzeta iz razloga s$to se 7-NN
model pokazao robusnijim od drugih modela u simulaciji rezultata dobijenih u
produkciji mnozine imenica holandskog jezika i proslog vremena za pseudo-glagole
(eng. novel forms) engleskog jezika, (Keuleers, 2008; Keuleers & Dealemans, 2007;
Keuleers & Sandra, 2008), ali i zadatku generisanja alomorfa u srpskom jeziku
(Milin et al., 2011). Doprinos pojedinih atributa procesu donosenja odluke o novom
objektu iskazana je pomocu koeficijenta relativne informacione dobiti (Quinlan,
1993; Daelemans et al., 2010).

Prilikom implementacije koris¢ena je varijanta modela u svom
najjednostavnijem, osnovnom obliku. To znaci da je svaki od k egzemplara iz skupa
najblizih susjeda imao istu tezinu (eng. zero decay weighting), tj. oni nisu dodatno
ponderisani u zavisnosti od stepena sli¢nosti (veli¢ine distance) sa objektom koji se
klasifikuje. Nije vrSena ni dodatna optimizacija procesa, u smislu poboljSanja
performansi izvodenja, tj. nisu uvodene restrikcije, kao S§to je, na primjer,
predstavljanje egzemplara u memoriji apstraktnijim svojstvima (npr. prototipovima)
ili selekcija egzemplara na osnovu njihove korisnosti, koje bi model cinile

kompleksnijim.
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3.2.3. Procedura: U prvom koraku formirani su egzemplari®® koji predstavljaju
znanje pohranjeno u memoriji, neophodno za automatsku jezicku produkciju.

Uobicajen postupak poravnanja egzemplara (eng. alignment method), kojim
se postize da svi egzemplari u memoriji imaju isti broj elemenata, oslanja se na
slogove i njihove elemente: nastup/ulaz, jezgro i rub/koda (Keuleers et al., 2007).
Prilikom dekompozicije leme na slogove oznaceni su slucajevi kada slog nije imao
konsonantski pocetak ili zavrSetak. Odsustvo konsonanta na pocetku ili kraju sloga
oznaceno je sa =. Ovaj znak je, takode, koriS¢en da se oznaci izostanak fonema na
odredenoj poziciji u vektoru. Svaki ¢lan vektora bio je odvojen zarezom od
elemenata koji ga okruzuju.

Egzemplari su formirani za svaku rije¢ iz uzorka, a predstavljeni su
jednodimenzionim vektorima sa 14 elemenata. U prvih dvanaest ¢elija vektora
smjestena su posljednja Cetiri sloga, dobijena dekompozicijom leme; na trinaestom
mjestu nalazi se Sifra, tj. detaljna gramaticka specifikacija rije¢i, a na ¢etrnaestom

mjestu infleksiona klasa. U Tabeli 8 dat je primjer strukture tri egzemplara.

Tabela 8. Struktura egzemplara

Lema Oblik rijeci Egzemplari
polagan polaganih =35p,0,5 1,4 3, 0,4, n, 201221, 9876543210ih
poseban posebnih =,5,5p,0,55,6 5, b,a,n, 201221, 987654320ih
opasan opasnih = =,5,50,5,p,4 5,8, 4,0, 201221, 987654320ih

Infleksiona klasa predstavlja na¢in na koji se dolazi do trazenog oblika rijeci.
Slovima je oznacen infleksioni nastavak, dok se brojevi od nula do devet, odnose na

foneme iz osnovnog oblika rijeci, tako Sto je nulom oznacen posljednji, jedinicom

% Termin egzemplar se prevodi kao: primjerak, uzorak, pojedinagni otisak, jedan jedini primjerak u
zbirci (Vujaklija, 1970). S obzirom na to da u uzorku nije moguce da se jedna rije¢ viSe puta javi u
jednom obliku, ovaj termin dobro opisuje objekte u uzorku.
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pretposljednji fonem itd. Na primjer, ispravan oblik genitiva mnozine muskog roda
za pridjev polagan dobija se primjenom infleksione klase 9876543210ih, sto znaci
da se na osnovni oblik rije¢i dodaje nastavak ih, tj. polagan + ih = polaganih.
Izostanak neke od cifara u okviru infleksione klase znaci da gramaticki oblik ne
sadrzi fonemu koja se u osnovnom obliku rije¢i nalazila na mjestu ozna¢enom tim
brojem. Na primjer, ispravan oblik genitiva mnozine muskog roda za pridjev opasan
dobija se primjenom infleksione klase 987654320ih. Dakle, iz osnovnog oblika
rije¢i izostavljena je fonema na pretposljednjem mjestu, a zatim je dodat nastavak
ih: opas(a)n = opasn + ih = opasnih.

Prilikom testiranja modela kori§¢en je postupak izostavljanja jednog
primjera (eng. leave-one-out). U simulaciji, lema i oblik rijeci (prve dvije kolone u
Tabeli 8) nisu uzimane u obzir.

Pretpostavimo da se obraduje rije¢ polagan, a da je zadatak da se produkuje
genitiv mnozine muskog roda, tj. traZzeni oblik je polaganih. Informacija od koje
model polazi je informacija o fonoloskoj strukturi rijeci i informacija o gramatickom

obliku koji se testira:

= = =, p1 01 = I, ay =, g, a, n, 201221

U prvoj fazi modeliranja formira se skup susjeda, maksimalne udaljenosti k, $to,
u ovom slucaju, predstavlja broj dozvoljenih transformacija u odnosu na testiranu
rije€. Ovo se postize kroz sljedece korake:
1. Izracunaju se pojedinacne distance (broj transformacija) izmedu rije¢i koja
se obraduje i ostalih rije¢i u memoriji, na osnovu fonoloskih karakteristika i
infleksionog koda;
2. Sortiraju se svi slu¢ajevi u memoriji prema veli¢ini distance (neke od rijeci
mogu imati istu distancu);
3. Oni slucajevi koji imaju distancu K ili manju Cine skup susjeda testiranog
oblika rijeci (K). U tom skupu susjeda najmanji broj mogucih slucajeva je k,
a moze se desiti da skup ima i viSe elemenata. Neka ukupan broj susjeda nosi

oznaku K.
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Pretpostavimo da je dobijen sljede¢i skup susjeda:

p, o,
p, o,
:, O,
i =
r, 1

= 0,
n, e,

= b, a n, 201221,
= § a n, 201221,
= r, a n 201221,
= 9 a n, 201221,
= 'z, a n, 201221,
= s, a n, 201221,
= Vv, a n, 201221,

987654320ih
9876543210ih
9876543210ih
9876543210ih
9876543210ih
987654320ih
987654320ih

Sljedeca faza podrazumijeva donosenje odluke o infleksionoj klasi za trazeni

oblik. Ovo se postize tako $to se izra¢unaju vjerovatnoce javljanja svake infleksione

klase u skupu najblizih susjeda (f/K), pri ¢emu je infleksiona klasa sa najvecom

vjerovatnocom ocekivana klasa za testirani oblik

Za pretpostavljeni primjer, model bi trebao da primijeni infleksionu klasu
9876543210ih, ¢ija je vjerovatnoc¢a u skupu susjeda 4/7. S obzirom na to da je ovo
najfrekventnija klasa u skupu susjeda (klasa 987654320ih se javila u tri od sedam

slucajeva) simulirani oblik trazene rije¢i ¢e biti polaganih (klasa 9876543210ih,

uslovno re¢eno, predstavlja sljedecu operaciju: "na lemu dodaj infleksioni sufiks

ih™), §to, u ovom sluéaju, daje tacan oblik.

Tabela 9. Raspolozive informacije nakon primjene ucenja zasnovanog na memoriji U
zadatku automatske produkcije infleksionih oblika

5. P Testirani P Simulirani ~ Tacnost

Lema Sifra testiranog oblik simuliranog oblik (0-tagno;

oblika oblika 1-netacno)
dopisnik 100311 1 dopisniku 1 dopisniku 0
svetac 100721 0 svecima 0.428 svetcima 1
apoteka 100212 0.875 apoteke 0.875 apoteke 0
pravilan 201422 1 pravilne 1 pravilne 0
radioamater 100411 0 radioamatera 1 radioamater 1
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U Tabeli 9 dat je dio izlazne matrice, koja je sadrzavala sedam kolona i
89024 redova. U prvoj koloni se nalazila lema, u drugoj Sifra, u trecoj vjerovatnoca
testiranog oblika u skupu susjeda, u cetvrtoj trazeni oblik rije¢i (oblik koji
predstavlja ta¢no rjeSenje u simulaciji), u petoj vjerovatnoéa simuliranog oblika u
skupu susjeda, u Sestoj simulirani oblik rije¢i (oblik koji je rezultat primjene
modela), a u sedmoj ta¢nost rjesenja (0 — tacno, 1— netacno).

Vjerovatnoca testiranog oblika predstavlja vjerovatnocu javljanja infleksione
Klase u skupu susjeda, koju model treba da primijeni da bi dosao do ta¢nog rjesenja.
Vjerovatno¢a simuliranog oblika predstavlja vjerovatno¢u najucestalije klase u

skupu susjeda, koju model tretira kao ta¢no rjeSenje.

3.3. Rezultati i diskusija

Razultati dobijeni u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika rijeci
srpskog jezika primjenom ucenja zasnovanog na memoriji prikazani su u dva dijela.
Uspjesnost ovog pristupa prvo je proanalizirana u zavisnosti od vrste rijeci, broja
egzemplara po gramati¢kom tipu, te materijala koji se obraduje. Zatim su rezultati
predstavljeni za svaku vrstu rije¢i posebno, zavisno od gramatickih tipova u okviru
tih vrsta rijeci, npr. padeza za imenice ili vremena za glagole. Ovakvom detaljnijom
analizom, dobio se dublji uvid u faktore koji uti¢u na ta¢nost automatske produkcije

infleksionih oblika.

3.3.1. Uspjesnosti ucenja zasnovanog na memoriji u obradi srpskog jezika

Oslanjaju¢i se isklju¢ivo na fonotakticke informacije 1 informaciju o
gramatickom statusu rije¢i, u zadatku infleksione produkcije, uc¢enje zasnovano na
memoriji uspjesno generise 89% rijeci (Tabela 10). Ovaj procenat se moze smatrati i
ve¢im, S obzirom na to da u uzorku nisu markirani slucajevi kada su dva oblika

ravnopravna, tj. tana (npr. dubletni oblici imenica vukovi — vuci, kraéi ili duzi oblici
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pridjeva plav — plavi, priloga kad — kada; zamjenica kog — koga, ekavica i ijekavica
cvet — cvijet itd), te postojanje eventualnih gresaka u jezickom uzorku. Na sluc¢ajnom
poduzroku od 537 rije¢i koje su pogresno obradene (oko 5.5% svih pogresno
obradenih rije¢i) utvrdeno je oko 29% ovakvih sluéajeva. Ako se u obzir uzme ova

korekcija, procenat uspjesno produkovanih infleksionih oblika kreée se oko 92.2%.

Tabela 10. Uspjesnost ucenja zasnovanog na memoriji
u produkciji infleksionih oblika, zavisno od vrsta rijeci

Tacno
Vrsta rijeci 0 % Total
imenice 38190 93.01 41062
pridjevi 21820 86.63 25189
zamjenice 549 60.60 906
glagoli 17519 84.97 20618
prilozi 1188 95.12 1249
UKUPNO 79266 89.04 89024

Najveci broj greSaka model je pravio na zamjenicama (Tabela 10).° Ova
vrsta rijeci se, s obzirom na broj gramatickih tipova i broj egzemplara/primjera,
znacajno razlikovala od ostalih. U uzorku zamjenica bilo 906 primjera distribuiranih
u 534 razli¢ita gramaticka tipa, $to u prosjeku daje 1.7 primjera po tipu. Za razliku
od zamjenica, prosjecan broj primjera po gramatic¢kom tipu kod imenica je 586.6,
kod pridjeva 215.3 i kod glagola 47.5.

Pretpostavka da veli¢ina gramati¢kog tipa, tj. broj raspolozivih primjera u
okviru jednog gramatickog tipa, utice na uspjeSnost infleksione produkcije,
provjerena je na imenicama, pridjevima i glagolima. Iz analize su iskljucene
zamjenice, jer se kod ove vrste rijeci broj egzemplara po gramatickom tipu Kretao u

rasponu od 1 do 11, te prilozi, u okviru kojih je bilo samo pet gramatickih tipova.

40 . . c oy .. . . . .
Zbog specificnosti svake vrste rijeci treba biti veoma oprezan pri poredenju uspjesnosti modela na
razli¢itim vrstama rijeci.
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Izuzev sluGaja gramatickih tipova sa jednim egzemplarom kod imenica,*
kod kojih je ostvaren stopostotni ucinak, najveci procenat tac¢nosti dobijen je za
tipove sa vise od 100 egzemplara (Tabela 11). MozZe se primijetiti opadanje procenta
ta¢ne produkcije za gramaticke tipove sa preko 1000 elemenata. Medutim, u uzorku
je bilo tek 30 gramatickih tipova (2.6%) koji su imali vise od 1000 egzemplara pa

ovaj rezultat treba uzeti s rezervom.

Tabela 11. Uspjesnost uenja zasnovanog na memoriji U produkciji infleksionih
oblika kod razlicitih vrsta rijeci, u zavisnosti od velicine gramatickog tipa

Velicina gramatickog tipa

(broj egzemplara po tipu) Imenice (%) Glagoli (%) Pridjevi (%)

1 100.00 79.63 50.00
2-5 88.89 79.34 59.38
6-10 82.76 58.01 49.65
11-25 84.54 65.17 47.88
26-50 82.11 75.13 48.80
51-100 79.68 80.92 57.22
101-250 92.59 81.96 91.23
251-500 92.68 88.38 90.04
501-1000 94.92 95.15 90.96
>1000 92.94 88.10 86.82

S druge strane, zamjenice su pogodne za detaljniju analizu odnosa ta¢nosti i
veli¢ine gramatickih tipova, kada broj egzemplara po tipu ne prelazi 10, tj. kada se
radi o malom broju primjera za ucenje. Naime, u okviru ove vrste rije¢i postoji vise
gramatickih tipova sa istim brojem elemenata u rasponu od O do 10. Najlosiji

rezultat je dobijen kada je veli¢ina gramatickog tipa jedan, nakon cega, s porastom

* Kod imenica su 23 gramaticka tipa imala deset i manje egzemplara, od &ega je bilo sedam tipova
samo sa jednim egzemplarom.
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broja egzemplara po tipu, dolazi do znacajnog povecéanja efikasnosti modela (Tabela
12).4

Tabela 12. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji u produkciji infleksionih
oblika kod zamjenica, u zavisnosti od velicine gramatickog tipa

Velicina gramatickog tipa  Gramaticki  EECE L
(broj egzemplara po tipu) tip (N) oblika
1 407 38.08
2 43 76.74
3 29 74.71
4 19 89.47
. 10 78.00
6 6 83.33
7 8 76.79
g 5 80.00
9 3 92.59
10 3 73.33
11 1 45.45
534 60.60

Rezultati pokazuju da efikasnost u zadatku automatske produkcije
infleksione morfologije zavisi od vrste rijeci (Tabela 10) i veliine gramatickih
tipova (Tabele 11 i 12). Moze se pretpostaviti da, pored veli¢ina gramati¢kog tipa I
vrste rijeci, taGnost zavisi 1 0d vrste gramatickog tipa koji se obraduje. Da bi se 0
tome donio nedvosmislen zakljucak, potrebno je u okviru jedne vrste rijeci provjeriti
efikasnost modela na razli¢itom materijalu, kada je veli¢ina gramatickog tipa
konstantna. Za takvu analizu su, ponovo, bile pogodne zamjenice, zbog velikog
broja tipova sa samo jednim egzemplarom. Dobijeni rezultati potvrduju da, bez

obzira §to je veliCina gramatickog tipa fiksna, uspjeSnost varira zavisno od vrste

*2 Kako je postojao samo jedan gramaticki tip sa 11 egzemplara (pokazne zamjenice muskog roda u
aoristu jednine), dobijeni procenat ta¢no produkovanih oblika nije pouzdan pokazatelj uspjesnosti
modela na gramatickom tipu ove veli¢ine.
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zamjenica (Tabela 13). Ovakav zakljucak dodatno potkrepljuju i rezultati dobijeni
na veéim gramatickim tipovima. Tako je, na primjer, na imenicama zenskog roda u
dativu jednine (453 egzemplara) ostvarena tacnost od 92.7%, dok je na imenicama
zenskog roda u instrumentalu mnozine (451 egzemplar) taCnost infleksione
produkcije iznosila 98%. Sli¢no, kod imenica srednjeg roda u genitivu jednine (1149
egzemplara) tacno je produkovano 94,5% infleksionih oblika, dok je kod imenica
muskog roda u akuzativu mnozine (1143 egzemplara) to postignut u 86.5%

slucajeva.

Tabela 13. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji U produkciji infleksionih
oblika kod razlicitih gramatickih tipova zamjenica sa po jednim egzemplarom

Oblik zamjenice Grt?;n ?Ig)c M asifiovanih oblika
licne 54 9.26
prisvojne 261 31.80
pokazne 3 33.33
odnosne 12 83.33
upitne 17 88.24
neodredene 14 64.29
odri¢ne 26 84.62
opste 20 50.00
407 38.08

U okviru prethodnih analiza identifikovana su dva opsta faktora koji uti¢u na
efikasnost infleksione produkcije, i to: vrsta materijala koji se obraduje (vrste rije¢i i
gramaticki tipovi) te veliCina gramatickih tipova, tj. broj primjera u okviru jednog
gramatickog tipa koje je algoritam imao na raspolaganju za ucenje.

Kako bi se dobio detaljniji uvid u faktore koji uti¢u na ta¢nost automatske
produkcije infleksionih oblika uz pomo¢ MBL, analiza je napravljena posebno za

svaku od promjenljivih vrsta rijeci.
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3.3.2. Uspjesnost ucenja zasnovanog na memoriji u zavisnosti od vrste rijeci

Prilozi: Najveci procenat tacne klasifikacije ostvaren je na prilozima, preko
95% (Tabela 10). Potrebno je, medutim, istaci da je u okviru priloga bilo skoro 90%
gramatickih tipova Kkoji su se odnosili na oblike priloga koji nemaju komparaciju
(nepromjenljivi oblici rijeci) ili pozitiv, a da je uspjesSnost primijenjenog modela na
ovim oblicima bila preko 97%. Na preostalim oblicima priloga (komparativ i
superlativ), kojih je u uzorku bilo manje od 10%, model je pravio znatno vecu
gresku, koja je iznosila oko 25%.

Imenice: Kod imenica, model je najslabiji uspjeh imao kod vokativa,
generalno (oko 65% taéno produkovanih infleksionih nastavaka), pri ¢emu je
najlosiji rezultat postignut kod vokativa jednine (oko 55%) 1 vokativa Zenskog roda
(61%). Slican rezultat dobijen je i za oblike muskog (65%) i srednjeg roda (67%;
Tabela 14). S druge strane, model je pravio tek 10% greske na oblicima mnoZine

imenica u vokativu.

Tabela 14. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji u produkciji infleksionih
oblika kod imenica, zavisno od gramatickog broja i gramatickog roda

Ueetno BROJ ROD e

PADEZ spg(;:)nos ednina Mnosina Mrgzki Z(:gzki Sr:e:dnji egzerL:]F;)rI]gra
Nominativ 97.28 98.83 91.24 96.92  97.98 97.61 13347
Genitiv 92.00 9425 86.99 90.77  93.60 92.62 9494
Dativ 93.01 92.78  93.54 91.57 94.23 96.00 2159
Akuzativ 88.72 87.57  91.58 7841 97.26 96.97 7581
Vokativ 64.29 55.78  89.80 65.25 61.54 66.67 196
Instrumental 92.09 9232 9159 86.97 96.76 95.69 3666
Lokativ 91.69 92.26  90.33 89.20 92.13 96.17 4619
93.01 94.02 90.26 90.63  95.59 95.75 41062
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Postoji vise faktora koji su mogli uticati na ovakav rezultat: (a) mali broj
egzemplara, (b) javljanje fonoloskih alternacija (palatalizacija, gubljenje
samoglasnika a), (c) postojanje dubletnih oblika, (d) razli¢iti nastavci za njegovo
formiranje itd.*

Akuzativ je drugi padez na kojem je model imao uspjesnost ispod 90%.
Najveéi izazov za model, u okviru akuzativa, imali su oblici muskog roda (tacnost
od 78% u odnosu na 97% kod imenica zenskog i srednjeg roda). Pri tome je greska
za imenice muskog roda u akuzativu jednine iznosila oko 26%, dok je greska za isti
padez u mnozini bila oko 13%. U najvec¢em broju slucajeva greske su nastale zbog
razli¢itih nastavaka za imenice koje oznacavaju ziva bica (student-a) i imenice koje
oznacavaju nezive stvari (racunar-o). Naime, u okviru akuzativa javlja se genitivno-
akuzativni i nominativno-akuzativni sinkretizam (Blagus Bartolec, 2006): kod
imenica muskog roda, koje oznacavaju nesto nezivo, akuzativ je jednak nominativu,
dok je kod imenica koje oznacavaju Ziva bica akuzativ jednak genitivu. Zbog toga
je, na primjer, kao rezultat obrade za akuzativ dobijen oblik poskok umjesto
poskoka, pravca umjesto pravac itd. Medutim, postoje brojni izuzeci od spomenutog
pravila (npr. kod naziva biljaka, zbirnih imenica koje oznacavaju bi¢a (Copor-o),
imena predmeta i stvari koja su izvedena od njihovih pronalazaca (cepelin-g), naziva
geografskih mjesta (Sveti Stefan-g) itd; Blagus Bartolec, 2006; Stanoj¢i¢ i Popovic,
1997), sto dodatno otezava produkciju.

Problemi u produkciji akuzativa mnozine imenica muskog roda javljaju se i
zbog postojanja duge mnozine, koja se tvori dodavanjem infiksa —ov ili infiksa —ev i
odgovarajuceg nastavka za akuzativ (na primjer, model je pogrijesio na imenici Sin

(izlaz je glasio sine umjesto sinove), imenici prst (prstove umjesto prste) itd.).

* Otvoreno je pitanje da li bi i u kojoj mjeri informacije o prozodiji (akcentu i duzini ili kratkoéi
samoglasnika; Stanoj¢i¢ i Popovi¢, 1997) pomogle u produkciji infleksione morfologije. Naime,
modeli jezi¢ke produkcije (Caramazza, 1997; Dell, 1986; Levelt et al., 1999, itd.) pretpostavljaju da
generisanje rije¢i obuhvata nekoliko kognitivnih procesa. Jedan od procesa je i kodovanje rijeci (eng.
word form encoding), koje obuhvata fonolosko kodovanje |\ metricki okvir rijeci (eng. metrical frame
of a word). Dalje, metrika rije¢i podrazumijeva najmanje dvije vrste informacija (Schiller, 2006) —
informacije o broju fonotakti¢kih segmenata (u ovom slucaju slogova) i mjestu naglaska u rijeci
(Dell, Chang, & Griffin, 1999; Levelt et al., 1999). Zbog toga bi bilo interesenatno vidjeti da li bi u
identi¢nom zadatku iz ove studije, ako bi jedna od karakteristika grupisanja rijeci u skup najblizih
susjeda bile i informacije o mjestu i vrsti akcenta, doslo do efikasnije produkcije infleksionih oblika.
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Umetanje ovih infiksa ispred odgovaraju¢eg nastavka za padez, tj. augmentacija,
karakteristi¢na je za padeze imenica muskog roda u mnozini. Pored akuzativa, javlja
se i u nominativu i genitivu mnozine. U svim padezima u kojima se pojavljuje,
augmentacija je znacajan izvor greSaka (npr. kod nominativa: rojovi umjesto rojevi,
prestupovi umjesto prestupi, stiti umjesto stitovi itd.; kod genitiva: brojova umjesto
brojeva, mravova umjesto mrava; roka umjesto rokova i sl.).

Oblici kod kojih je greska iznad 10% su jo$ i genitiv mnozine (86%), te
instrumental 1 lokativ muSkog roda. U znacajnom broju slucajeva ove greske su
posljedica jezickih fenomena karakteristi¢nih za taj gramaticki tip, kao §to je pojava
alomorfije** u instrumentalu jednine imenica muskog roda (npr. pogresno je dobijen
oblik ciljom umjesto ciljem i sl.), ili gore spomenute augmentacije kod genitiva
mnozine. Pored ovih, postoje i druge greske, kao §to je npr. izostavljanje slova
(seljkom umjesto seljakom), problem sa nepostojanim a (kadarom umjesto kadrom)
ili kombinacija vise faktora (smestjom umjesto smestajem) itd.*

Kao ilustracija zadataka koji mogu predstavljati izazov u procesu automatske
produkcije infleksionih oblika u okviru jednog gramati¢kog tipa, moze posluziti
nominativ. mnozine imenica muskog roda. Na ovom obliku imenica model je
postigao ta¢nost od 87%. U uzorku od 1490 slucajeva, bilo je 30 imenica muskog
roda koje tvore nominativ mnozine dodavanjem nastavka (infleksionog sufiksa) —i
sa umetkom (infiksom) —ev i 142 imenica koje tvore mnozinu dodavanjem nastavka
—i 1 umetka —ov. Ostali slucajevi su se odnosili na imenice ¢ija mnozina se dobija sa
nastavkom —i.

MBL je u 90% pogresno klasifikovao oblike imenica muskog roda koji tvore
mnozinu sa nastavkom —ev+i. U okviru ovih greSaka model je pogresno pripisao
nastavak —i u 11 slucajeva (npr. kursi umjesto kursevi), a u 16 slucajeva nastavak —

ov-i (npr. Zuljovi, lesovi umjesto Zuljevi, lesevi itd.).

* Vise o alomorfiji u srpskom jeziku u Jovanovié i sar. (Jovanovié, Filipovi¢ Purdevi¢, & Milin,
2008).

* U okviru imenica, s obzirom na njihovo znagenje, model je pravio gresku od oko 15% na onim
imenicama koje oblicima mnozine oznacavaju pojedinacne predmete (pluralia tantum).
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Greska na imenicama ¢ija se mnozina dobija uz pomo¢ nastavka —OvV+i
iznosila je oko 23%. U okviru ovih gresaka oko 42% otpada na oblike rijeci u
kojima se pri tvorbi nominativa mnozine javljaju fonoloske alternacije (uglavnom
nepostojano a). S druge strane, oblici rijeci sa fonoloskim alternacijama su u ta¢nim
rjeSenjima prisutni tek u oko 3% slucajeva. U gotovo svim slucajevima pogresno
obradenih imenica muskog roda koje tvore mnozinu sa nastavakom —ov+i greska se
ogleda u pokuSaju da se trazeni oblik napravi sa infleksionim sufiksom —i (npr.
ritami, pojami umjesto ritmovi, pojmovi itd.).

Kod netacno obradenih imenica muskog roda, kod kojih se mnozina pravi
dodavanjem infiksa —i (134 oblika), u jednom slucaju pogresno je dodat nastavak —
evi (konjevi), a u 28 slucajeva (oko 21%) nastavak —ovi (npr. pasovi, mravovi itd.).
Ostale greske vezane su, uglavnom, za glasovne alternacije koje se javljaju pri tvorbi
mnozine, kao §to su: nepostojano a (pucanji umjesto pucnji), palatalizacija (hirurgi,
potoki umjesto hirurzi, potoci) ili njihova kombinacija (cuperaki umjesto cuperci)
itd.

Ovi primjeri jasno pokazuju da fonoloske alternacije predstavljaju izazov u
zadatku automatske produkcije infleksione morfologije pomo¢u TiMBL-a. Takode,
vidljivo je da model ima tendenciju da sebi "olaksa" obradu, koristeci frekventnije
nastavke za formiranje traZzenog oblika. Ovo je u skladu sa zakljuckom da jezicka
produkcija bar jednim dijelom zavisi od frekvencije gramati¢kog oblika (eng. type
frequency; Bybee, 2001, 2010). Po Bajbijevoj, sto je visa frekvencija gramatickog
oblika, veca je vjerovatnoca da ¢e on biti primijenjen na nove slucajeve.

Pridjevi: Kod pridjeva, slicno kao kod imenica, najvece greske su bile
ponovo kod vokativa i akuzativa, s tim da je uspjeSnost modela na akuzativu
pridjeva manja nego kod imenica i iznosi oko 83% (Tabela 15).

I na svim ostalim kategorijama pridjeva dobijeni su slabiji rezultati nego kod
imenica. Razlog za to lezi u ¢injenici da se vecina pridjeva javlja u dva oblika —
kratkom (neodredeni vid) i dugom (odredeni vid pridjeva), npr. hrabar — hrabri, au
uzorku je bio markiran samo jedan oblik. Takode, ovu vrstu rije¢i karakteriSe

javljanje pokretnih samoglasnika (Sirokim — Sirokima poljima), koji su potpuno
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ravnopravni (Stanoj¢i¢ i Popovi¢, 1997). Tako npr. ako je u uzorku naveden kratki
oblik pridjeva mlad, a kao rjesenje dobijen dugi oblik mladi, algoritam je to biljezio

kao greéku.46

Tabela 15. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji U produkciji infleksionih
oblika kod pridjeva, zavisno od stepena poredenja

KOMPARACIJA

PADE? Uspjesnost Ukupno
(%) Pozitiv Komparativ Superlativ egzemplara
Nominativ 84.86 87.16 67.62 40.71 7218
Genitiv 89.07 91.60 46.63 34.18 6479
Dativ 89.04 91.95 40.00 31.82 1168
Akuzativ 82.87 84.64 63.19 38.21 4973
Vokativ 66.67 66.67 - - 30

Instrumental 88.52 90.73 52.63 50.91 2300
Lokativ 89.61 91.92 61.43 30.38 3021
86.63 88.91 59.28 38.01 25189

Ovakve nedosljednosti pri obradi deSavale su se samo kod pridjeva u
pozitivu, jer Komparativ i superlativ karakteriSe pridjevska promjena; oni imaju
oblike odredenog pridjevskog vida, tj. duze oblike (Stanojci¢ i Popovi¢, 1997). U
okviru greSaka u pozitivu, u oko 37.5% slucajeva produkovani oblik moze se
smatrati tatnim rjeSenjem, jer odgovara duzem ili kra¢em obliku pridjeva, sa ili bez
pokretnog samoglasnika. Ovakvi slucajevi su bili karakteristi¢ni za pridjeve u
muskom rodu (oko 96%), rijetko su se javljali u srednjem (oko 4%), a nije ih bilo
kod pridjeva zenskog roda. Naime, kod pridjeva Zenskog roda padezni oblici
odredenog i neodredenog vida se ne razlikuju; pokretni samoglasnik moze da se javi
u dativu, instrumentalu i lokativu mnozine. Velika razlika izmedu broja slucajeva
koji su se javili kod pridjeva muskog i srednjeg roda, u znacajnoj mjeri je odraz

strukture uzorka. U uzorku pridjeva u pozitivu bilo je 43.3% pridjeva muskog,

*® Sli¢na situacija se moze javiti kod priloga kad — kada; te zamjenica kog — koga itd.
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41.4% zenskog i 15.3% srednjeg roda.*” Osim toga, promjena pridjeva muskog roda
je kompleksnija u odnosu na pridjeve srednjeg roda, sto je, takode, uticalo na veci
broj gresaka. Tako, na primjer, pridjevi muSkog roda imaju dva nastavka za
nominativ jednine (Sirok — Siroki put), dok je kod pridjeva srednjeg roda isti
nastavak, ali razli¢it naglasak (siroko polje — Sirok-6 polje). Sli¢no je 1 sa
akuzativom jednine, koji se kod pridjeva muskog roda javlja u dva oblika, zavisno
da li se imenica oznacava ziva bi¢a ili nezive stvari. Kada se u obzir uzme i
neodredeni i odredeni vid pridjeva, dobijaju se Cetiri moguca nastavka za gradenje
akuzativa jednine pridjeva muskog roda: —o, —a, —i, —0g (lijep — lijepi put; lijepa —
lijepog konja itd).

Uspjesnost obrade pridjeva u pozitivu raste sa 88.9% na 93.1%, ako se kao
tacna rjeSenja racunaju i sluéajevi koji su oznaceni kao pogresni (37.5%), zato $to ne
odgovaraju markiranom obliku u uzorku, iako postoji vise alternativnih rjesenja za
trazeni oblik. Tada je procenat tatno obradenih pridjeva gotovo isti kao procenat
tatno obradenih imenica. Takode, ta¢nost na cijelom uzorku pridjeva, ukljucujuci
komparativ i superlativ, porasla bi sa 86.6% na 90.5% automatski ta¢no generisanih
infleksionih oblika.

Sto se ti¢e komparacije pridjeva, najveéi procenat greaka dobijen je na
superlativu, preko 60%, dok se kod komparativa greska kretala oko 40%.%® Kod
odredenog broja pridjeva, kao §to su: jak, brz, dug itd., pri poredenju se javlja
jotovanje pa su za ove pridjeve oblici komparativa: jaci, brzi, duzi. Na ovakvim
pridjevima model je u produkciji komparativa pogrijeSio 113 puta, $to ¢ini oko
tre¢ine Svih gresaka (34%), a tacno ih je obradio u 44 slucaja. Slican odnos je i kod
pridjeva ¢iji se komparativ pravi umetanjem nastavka —§ (lak, lijep i mek), koji su
ta¢no obradeni u Sest, a pogresno u 16 slucajeva. Kod pridjeva koji imaju supletivne
oblike komparativa (dobar, zao, mali, velik) priblizno je jednak broj tac¢nih (32

oblika) 1 pogresnih rjeSenja (34 oblika).

*"'U okviru gresaka dobijenih na pozitivu, 1563 pogresno obradenih pridjeva su muskog roda (oko
15% svih pridjeva muskog roda u pozitivu), 356 srednjeg (oko 10% svih pridjeva u srednjem rodu) i
710 zenskog roda (oko 7% svih pridjeva u Zenskom rodu).

*8 U poduzorku pridjeva bilo je 94.16% oblika pozitiva, 3.21% komparativa i 2.63% superlativa.
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U oko 60% netacno obradenih oblika superlativa, pored ostalih gresaka,
javljala se i1 greska izostavljanja ili stavljanja na pogresno mjesto prefiksa naj-, npr.
znajdraviji, ponajgodnije, gnajnusnije (umjesto: najzdraviji, najpogodnije,
najgnusnije). Ocigledno, nain reprezentovanja znanja u memoriji pomocéu
egzemplara koji sadrze informacije o posljednja Cetiri sloga (a ne cijeloj rijeci) nije
odgovarajuci za obradu superlativa. Ovo je posljedica nacina tvorbe superlativa, koji
se gradi dodavanjem prefiksa naj— na komparativ. Zbog toga je potrebno da u
memoriji budu uskladisteni i oblici superlativa, a ne samo osnovni oblici pridjeva,
predstavljeni nominativom jednine u muskom rodu, npr. slobodan, lijep, crven i sl.
Ovakav nacin skladiStenja je nuzan, kako bi model imao adekvatne primjere za
ucenje.

Glagoli: Ukupna greska dobijena na glagolima je nesto veéa nego kod
pridjeva i iznosi 15% (Tabela 16).

Tabela 16. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji U produkciji infleksionih
oblika kod glagola, zavisno od glagolskih oblika

infinitiv 99.05 3174
prezent 75.39 6161
aorist 85.42 576
imperfekat 38.46 13
futur 95.77 638
imperativ 65.89 302
radni pridjev 94.09 7229
trpni pridjev 60.05 1762
glagolski prilozi 73.79 763
84.97 20618

Najslabiji rezultat je dobijen u slucaju imperfekta, ali je za ovu gramaticku

kategoriju u uzoku bilo tek 13 egzemplara distribuiranih u Sest klasa. Kada se
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izuzme imperfekt, uslovno bi se mogle napraviti Cetiri kategorije, u zavisnosti od
tacnosti klasifikacije. Najslabiji uspjeh postignut je kod glagolskih oblika trpnog
pridjeva 1 imperativa, i1 kre¢e se od 60 do 65%. Nesto bolji rezultat dobijen je na
oblicima glagolskih priloga i prezentu (oko 75%). U sljedecu kategoriju bi se mogli
svrstati oblici aorista (oko 85%), dok je model bio najuspjesniji kod oblika radnog
pridjeva, futura i infinitiva.

Zadrzimo se na razlici izmedu glagolskih pridjeva, radnog i trpnog, koji su
prosti glagolski oblici (sastoje se od jedne rijeci), ¢ija je osnovna funkcija gradenje
slozenih gramati¢kih oblika. Vise faktora je moglo uticati da se javi razlika u
tacnosti automatske produkcije infleksionih oblika izmedu ova dva oblika glagola.

Prvo, postoji velika razlika u broju egzemplara u okviru ovih gramatickih
kategorija. U uzroku je bilo 7229 oblika glagolskog pridjeva radnog i 1762 oblika
glagolskog pridjeva trpnog.

Drugo, dok se glagolski pridjev radni gradi dodavanjem jednog tipa
nastavaka na infinitivhu osnovu: —o, —la, —lo, —li, —le, —la, glagolski pridjev trpni
pravi se od infinitivne i prezentske osnove dodavanjem trojakih nastavaka: (a) —n, —
na, —no, —ni, -ne, —na, (b) —en, —ena, —eno, —eni, —ene, —ena, (c) -t, —ta, —to, —ti, —te,
—ta (Stevanovi¢, 1975).

Trece, kod trpnog glagolskog pridjeva postoji veci broj, uslovno receno,
sloZenijih fonoloskih alternacija, kao $to su: jotovanje (npr. naseliti — naseljen,
premjestiti — premjesten) 1 umetanje samoglasnika —v ili —j (cuti — cuven; ispiti —
ispijen). S druge strane, kod glagolskog pridjeva radnog, u slu¢aju da se infinitvna
osnova zavrSava suglasnikom, kod oblika muskog roda u jednini javlja se
nepostojano a (npr. tresti — tresao).

Zamjenice: Ve¢ je istaknuto da je najlosiji rezultat ostvaren na zamjenicama.
Razlog za to vjerovatno lezi u ¢injenici da gramaticki tipovi u okviru ove vrste rijeci
nisu imali vise od 11 elemenata, te da nesto manje od 40% svih tipova ima samo
jedan egzemplar. Najmanji procenat tac¢ne infleksione produkcije, od svih

posmatranih (pot)kategorija u okviru ove vrste rije¢i, dobijen je kod li¢nih zamjenica
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(Tabela 17).* U okviru liénih zamjenica bilo je 54 razli¢itih oblika. Model je tatno
obradio oblike ja (prvo lice u nominativu jednine), on (trece lice u nominativu

jednine) i oblik njima, za dativ mnozine sva tri roda.

Tabela 17. Uspjesnost uéenja zasnovanog na memoriji U produkciji infleksionih
oblika kod zamjenica

Oblik zamienica % tacno klasifikovanih Ukupno

) oblika egzemplara
liéne 9.26 54
prisvojne 31.80 261
pokazne 76.19 231
odnosne 76.09 92
upitne 94.59 37
neodredene 90.38 104
odri¢ne 75.00 48
opste 63.29 79
60.60 906

Postoji nekoliko faktora koji su uticali na ovako veliku gresku u obradi li¢nih
zamjenica. Pretpostavimo da se trazi nominativ mnozine prvog lica, tj. oblik mi.
Algoritam ¢e uzeti u obzir sve egzemplare koje se odnose na zamjenicu ja, jer ona
predstavlja osnovni oblik za prvo lice, iz kojeg se izvode ostali oblici. U odnosu na
polazni egzemplar ==========),8411120 (Sifra oznacava oblik li¢ne
zamjenice u nominativu mnozine) ovi egzemplari se razlikuju za jednu informaciju,
tj. Sifru koja predstavlja detaljnu gramaticku specifikaciju rije¢i. Medutim, pored
ovih egzemplara, algoritam ¢e ukljuditi i sve rijeci ¢ija je distanca manja od sedam
jedinica u odnosu na polazni egzemplar, kao §to su, npr. rijeci koje na kraju imaju
ja: arija, boja, sudija i mnoge druge. Moze se zakljuciti da niti jedan egzemplar sa

zamjenicom ja nije adekvatan za trazeni oblik mi (ni u jednom slucaju ne postoji

* Osim toga, uspjesnost koja je znatno ispod prosjeka utvrdena je i kod prisvojnih zamjenica (Tabela
18).
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infleksiona klasa 98765432mi koja znaci: posljednje i pretposljednje slovo zamijeni
sa mi, a predstavljala bi ta¢no rjesenje). Osim toga, postoji veliki broj rijeci koje su
"dovoljno blizu™ zamjenici ja, koje je algoritam uzeo u obzir prilikom donosenja
odluke o produkciji nominativa mnozine prvog lica.

U naSem primjeru, u najve¢em broju slucajeva obuhvacene su rije¢i kod

kojih se radi o osnovnom obliku, npr. nominativu jednine (npr.

tatnim rjeSenjem smatrao osnovni oblik (tj. oblik bez promjene, na Sto upucuje
infleksiona klasa 9876543210 — koja znaci: nista ne mijenjaj u odnosu na lemu) pa
smo tako, umjesto mi, kao rjeSenje dobili ja. Iz tog razloga je model ta¢no obradio
oblike ja i on.

Povecanje uzorka, kao i smanjenje vrijednosti parametra K (broja dozvoljenih
transformacija), ne bi znacajnije uticalo na efikasnost produkcije infleksionih oblika.
U oba slucaja, u skupu susjeda ponovo bi najbrojniji bili slu¢ajevi u kojima se trazi
osnovni oblik pa bi i rjeSenja bila slicna. Jedno od mogucih rjesenje jeste da u
memoriji budu reprezentovani oblici u nominativu za tri lica i dva broja (ja, ti, mi,

vi, on, ona, ono, oni, one).

U ovoj studiji identifikovano je nekoliko faktora koji uti¢u na uspjeSnost
uéenja zasnovanog na memoriji u zadatku automatske produkcije infleksionih
oblika. Razliciti procenat ta¢no produkovanih oblika dobijen je na razli¢itim vrstama
rije¢i, kao 1 na razliitim gramatickim tipovima unutar vrsta rijeci. Kolika ce
uspjesnost u produkciji u okviru jedne gramaticke kategorije biti, zavisi od broja
infleksionih nastavaka za tvorbu traZzenog oblika, kao i broja fonoloskih alternacija
koje se javljaju pri tvorbi. Postoji zakoniti odnos: broj nastavaka i mogucih
alternacija obrnuto je srazmjeran tacnosti.

Broj primjera u okviru gramatickog tipa (veli¢ina gramatickog tipa) takode
predstavlja faktor koji uti¢e na uspjesnost infleksione produkcije. Na osnovu
rezultata moze se zakljuditi da je ta¢nost produkcije infleksionih oblika veca sto je

veéi gramaticki tip. Drugim rijeima, §to je veéi broj primjera za ucenje u okviru
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nekog gramatickog tipa, to se tacnije produkuju infleksioni oblici. Ovakav zakljucak
je opravdan, iako je utvrdeno da za gramaticke kategorije sa preko 1000 egzemplara
dolazi do pada ta¢nosti. Razlog za to je taj Sto se U skupu gramatickih kategorija sa
viSe od 1000 egzemplara nalaze kategorije kao $to su genitiv i akuzativ imenica i
pridjeva, u okviru kojih se mogu javiti ravnopravni infleksioni oblici, koji u analizi
nisu uzimani kao ispavni (u uzorku je markiran samo jedan oblik kao tac¢an). Pored
toga, u automatskoj produkciji infleksionih oblika genitiv i akuzativ su bili medu
najzahtjevnijim padezima za obradu. Na kraju, ne treba ni zaboraviti da je u uzorku
bilo tek 30 gramatickih tipova (2.6%) koji su imali vise od 1000 egzemplara, §to
moze uticati na pouzdanost zaklju¢ivanja.

Uzorak u ovoj studiji je formiran na osnovu raspolozivog Frekvencijskog
recnika dnevne Stampe, Koji je dio Frekvencijskog recnika savremenog srpskog
jezika (Kosti¢, 1999). Uzorak je ¢inilo 28.971 razli¢itih rijeci, koje su se javile u
89.024 razlicita oblika. Ovakva struktura uzorka je, svakako, uticala i na krajnji
procenat uspjesne produkcije, koji bi, vjerovatno, bio nesto veci da je uzorak bio
veci. Ipak, to nije bilo od presudnog znacaja za kvalitet rezultata i izvedenih
zakljucaka.

Prvo, cilj ove studije nije bio prakti¢éne prirode — postizanje maksimalne
efikasnosti tagera u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika pomocu
MBL-a, ve¢ provjera nafelne mogucnosti da se taj zadatak obavi na osnovu
fonotakti¢kih informacija, kao i identifikovanje faktora koji imaju ulogu u tom
zadatku.

Drugo, i dalje bi ostao problem reprezentacije primjera u memoriji, koji se
ocitovao kod superlativa i zamjenica.

Trece, povecanjem uzorka povecao bi se broj primjera po gramatic¢kom tipu,
ali se ne bi znacajnije promijenili odnosi medu gramati¢kim tipovima, s obzirom na
njihovu veli¢inu. Model bi i dalje imao tendenciju da koristi frekventnije nastavke
za formiranje trazenog oblika. S obzirom na to da se obrada odvijala na cijelom
uzorku, a ne pojedina¢nim, izolovanim, gramatickim kategorijama, i konacan

rezultat bi, vjerovatno, bio sli¢an.
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Cetvrto, na sli¢nim zadacima, pokazano je da je ve¢ na malim uzorcima
(nekoliko hiljada egzemplara) uspjesnost MBL-a relativno visoka (Daelemans et al,
1996). Ipak, ne treba zaboraviti da, §to je uzorak na kojem se algoritam obucava
veéi, uticaj vrijednosti razli¢itih parametara, ali i vrste algoritma (vrste maSinskog
ucenja) manji (Banko & Brill, 2001), a dobijeni rezultati pouzdaniji (Daelemans et
al, 1996).
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4. ESPERIMENTALNA PROVJERA KOGNITIVNE VJERODOSTOJNOSTI
FONOTAKTICKIH INFORMACIJA | UCENJA ZASNOVANOG NA
MEMORIJI

U prethodnim studijama ispitana je mogucnost koriS¢enja fonotaktickih
informacija u zadacima automatske obrade vrsta rijeci i produkcije infleksionih
oblika. U prvoj studiji, diskriminacija promjenljivih vrsta rije¢i obavljena je uz
pomo¢ masina sa vektorima podrske (Vapnik, 1995, 1998), dok je u drugoj studiji,
za produkciju infleksionih oblika rije¢i koris¢eno u¢enje zasnovano na memoriji —
MBL (Daelemans & Van den Bosch, 2005). Za razliku od SVM, koje predstavljaju
matematicki alat i za koje ne vazi pretpostavka o psiholoskoj relevantnosti, U 0snovi
MBL-a lezi jasan mehanizam Kkoji bi mogao biti kognitivno plauzabilan
(vjerodostojan); tj. mogao bi odrazavati nacin kognitivne organizacije jezickih
informacija i procese prisutne pri obradi prirodnog jezika (Baayen, 2011; Keuleers,
2008; Keuleers & Dealemans, 2007; Keuleers & Sandra, 2008; Milin et al., 2011,
itd.).

Upravo zato §to MBL mozda odraZava nacin kognitivnog funkcionisanja, na
osnovu rezultata dobijenih u zadatku automatske produkciji infleksionih oblika
postavljen je eksperiment, kako bi se provjerilo da li stimulusi na kojima je MBL
pravio greSku predstavljaju veéi izazov i u kognitivnoj obradi, tj. razumijevanju, u
odnosu na stimuluse koje je tacno obradio.

Ako se pokaZe da su iste imenice zahtjevnije za obradu i za MBL (pogresno
generisan infleksioni oblik) i za subjekte (duze vrijeme reakcije, veci broj gresaka),
mogu se izvesti dva zakljucka: (1) to direktno govori u prilog teze da je MBL
kognitivno vjerodostojan model, tj. da se obrada infleksione morfologije moze
obavljati na osnovu analogije sa primjerima u memoriji; (2) s obzirom na to da se
MBL oslanjao na fonotakticke informacije u zadatku automatske produkcije
infleksionih oblika, to, indirektno, ukazuje i na kognitivnhu relevantnost tih

informacija. To bi, dalje, znaCilo da su fonotakticke informacije dovoljno
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informativne da se pri obradi morfoloski slozenih rijeci na§ kognitivni sistem moze
osloniti na njih.

Provjera kognitivne vjerodostojnosti modela i informacija na koje se on
oslanjao obavljena je pomoc¢u zadatka vizuelne leksicke odluke. Iako bi direktna
analogija sa zadatkom iz prethodne studije bio zadatak produkcije zadatog
infleksionog oblika za datu rije¢, bilo da subjekti daju odgovor u pisanoj ili usmenoj
formi, zadatak leksicke odluke je adekvatna procedura za dobijanje odgovora na
postavljeni problem, koja omogucava generalizaciju dobijenih rezultata. Naime,
modeli zasnovani na analogiji predstavljaju modele predikcije ponasanja, generalno,
a samim tim i modele jezickog ponasanja (Skousen, 2002b, 2009), bilo da je rije¢ 0
produkciji ili razumijevanju jezickog materijala. Dakle, moze se izvesti pretpostavka
kako bi model ucenja zasnovan na analogiji obavio zadatak razumijevanja (koji bi
bio nalik zadatku leksicke odluke). Prvo, model bi za zadati infleksioni oblik
najprije pronasao skup najblizih susjeda, oslanjajuci se na isti tip informacija kao i u
zadatku produkcije. Drugo, najfrekventniji gramaticki tip u skupu najblizih susjeda
bio bi pripisan zadatom obliku. S obzirom na to da su mehanizam/nac¢in obrade i
vrsta informacija isti u oba zadatka, ukoliko nalazi dobijeni u studiji modeliranja
infleksione  produkcije budu i eksperimentalno potvrdeni u zadatku
precepcije/razumijevanja (leksicka odluka), generalizacija bi imala empirijsko
uporiste. Konacno, ovakvo kombinovanje istrazivackih postupaka omogucava
izvodenje Sirth implikaciji o kognitivnoj vjerodstojnosti ucenja zasnovanog na
memoriji, kao i samih fonotaktickih informacija.

Za stimuluse izabran je skup nasumi¢no odabranih imenica muskog roda u
nominativu mnozine. Ove imenice izabrane su iz dva razloga. Prvo, postojanje vise
nastavaka, kao 1 nekoliko alternacija koje se deSavaju pri tvorbi ovog oblika, zadatak
produkcije ¢ine zahtjevnijim. Naime, nominativ mnozine imenica muskog roda tvori
se na tri na¢ina: dodavanjem nastavka za oblik —i (npr. mrav — mrav-i), dodavanjem

infiksa —ov i nastavka —i (npr. top — top-ov-i) i dodavanjem infiksa —ev i nastavaka —i

80



(npr. ma¢ — mag-ev-i).”° Prilikom tvorbe nominativa mnoZine mogu se javiti
fonoloske alternacije: zadnjonepcani suglasnici k, g, h, ispred i prelaze u c, z, s
(pasnjak — pa$njaci, hirurg — hirurzi, tepih — tepisi), sonant | u vokal o (¢italac —
Citaoci) te nepostojano a (orkestar — orkestri). Drugo, imenice muSkog roda
odabrane su i zato Sto one ¢ine dovoljno veliki skup potencijalnih stimulusa za
psiholingvisticki eksperiment. U uzorku koji je kori§¢en u analizi uspjesnosti ucenja
zasnovanog na memoriji, bilo je 1490 imenica muskog roda u nominativu mnoZine,
pri ¢emu je, primjenom ucenja zasnovanog na memoriji, tacno obradeno 1296

(87%), a pogresno 194 imenica (ili 13%).

4.1. Metod

4.1.1. Nacrt: Eksperiment je bio jednofaktorski. Faktor, tip klastera, imao je dva
nivoa: (a) imenice u nominativu mnozine muskog roda koje je MBL pogresno
obradio i (b) imenice u nominativu mnozine muskog roda kojima je MBL pripisao
tacan infleksioni oblik, tj. ispravno ih obradio. Faktor je bio ponovljen po
subjektima.

Pored tipa Klastera, postojao je i dodatni faktor koji se odnosio na
leksikalnost stimulusa, a koji je uveden zbog eksperimentalne kontrole. Formiran je
odgovaraju¢i skup pseudorije¢i koje su koris¢ene samo za kontrolu i nisu bile od
znacaja za ispitivani problem. Ovaj faktor nije uklju¢en u analizu vremena reakcije i
analizu greSaka.

S obzirom na to da se relativno mali broj stimulusa nalazio u klasteru
pogresnih rjeSenja (194 imenice), a da je ujednacavanje stimulusa u klasterima
obavljeno po nekoliko osnova (vrste nastavka, broja alternacija, duzine rijeci 1 sl.)
stimulusi nisu ujednaceni po frekvencijama oblika i odrednice. Zbog toga su

ucestalost oblika rije¢i muSkog roda u nominativu mnozine i varijansa ucestalosti

%0 Neki oblici mogu imati i dubletne oblike: vukovi i vuci. Takode, kod nekih imenica oblik mnoZine
se gradi dodavanjem nastavka na okrnjenu osnovu: cobanin — c¢obani (Stanoj¢i¢ i Popovié, 1997).
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leme, koja se ne moze pripisati varijansi oblika nominativa (rezidualna varijansa),
tretirane kao kontinuirani prediktori.>!

Rezidualna varijansa je koriS¢ena zbog visoke korelacije ucestalosti oblika i
odrednice r = .658, p < .01. Nakon odredivanja reziduala, korelacija izmedu
ucestalosti odrednice i novodobijene varijable — rezidualne varijanse iznosila je r =
627, p < .001. Ovo je dalo potvrdu da je nova varijabla zadrzala visoku i pozitivnu
korelaciju s originalnom varijablom (frekvencijom leme), a da istovremeno vise nije
bila u problemati¢noj korelaciji sa frekvencijom oblika, koja je bila glavna
kovarijabla u istrazivanju.

Postupak ovakvog dekoreliranja uobic¢ajen je u psiholingvistickim
istrazivanjima, a koristi se kako bi se dobio "nemaskirani” pojedina¢ni efekat
prediktora, u sluc¢ajevima kada je korelacija izmedu njih ve¢a od 0.3 (Biirki &
Gaskell, 2012) ili .05 (Kuperman, Bertram, & Baayen, 2008). lako postupuak
rezidualizacije prediktora ne rjeSava u potpunosti problem multikolinearnosti (vise
u: Wurm & Fisicaro, 2014), u ovom slucaju je ipak predstavljao optimalni postupak
prilagodavanja varijabli preduslovima analize linearnih modela. Naime, dok
ucestalost oblika rije¢i ima facilitiraju¢i efekat, ucestalost leme moze imati razlicit
uticaj na obradu rije¢i (Milin et al., 2009), zbog Cega je potrebno ispitati njihove
pojedinacne efekte. 1z tog razloga, problem visoke linearne povezanosti medu
prediktorima, u ovom slucaju, nije bilo umjesno rjesavati postupcima kao §to su:
analiza glavnih komponenti radi postizanja ortogonalnog odnosa medu prediktorima
(vise u: Baayen et al, 2006; Wurm & Fisicaro, 2014),>* izostavljanje jednog
prediktora iz dalje analize, pravljenje novog prediktora kombinovanjem postojecih
itd. (vise u: Tabachnick & Fidell, 2007; Wurm & Fisicaro, 2014, itd.).”®

1 Ukestalost odrednice predstavlja sumu udestalosti oblika za datu odrednicu. Tako, npr. za
odrednicu front, ucestalost odrednice je zbir pojavljivanja ove rije¢i u svim padeznim oblicima, dok
se ucestalost oblika odnosi samo na broj javljanja u nominativu mnozine.

°2'S obzirom na to da se radi o dva prediktora i visokoj korelaciji medu njima, doslo bi do agregacije
prediktora na prvoj glavnoj komponenti, pa ne bi mogao biti ispitan njihov pojedinacni utica;.

>3 Centriranje podataka (oduzimanje aritmeticke sredine od pojedinagnih vrijednosti) nije dovelo do
smanjenja povezanosti izmedu frekvencije oblika i frekvencije odrednice.
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Zavisne varijable u nacrtu su bile: (a) vrijeme reakcije, definisano kao
vrijeme proteklo od prikazvanja stimulusa do davanja odgovora u zadatku vizuelne

leksic¢ke odluke, izraZzeno u milisekundama i (b) broj gresaka.

4.1.2. Stimulusi: U eksperimentu je koris¢eno 240 stimulusa, 120 rije¢i (imenice
muskog roda u nominativu mnozine) i 120 pseudorije¢i. Iz svakog od Klastera
(klaster tacnih 1 klaster pogre$nih rjeSenja) izabrano je po 60 rijeci. Struktura
stimulusa u svakom od klastera je bila sljedeca: 43 stimulusa su bili oblici koji se
zavr$avaju na infleksioni sufiks —i (71.67%), a 17 stimulusa (28.33%) oblici koji
nominativ mnozine tvore sa nastavkom —0v+i.

U oba Kklastera polovina stimulusa su imenice, kod kojih se u nominativu
mnozine javljaju jedna ili dvije alternacije, kao na primjer: krivac — Kkrivci
(nepostojano a) ili primjerak — primjerci (k ispred i u ¢, nepostojano a). Nominativ
mnozine ovih imenica dobija se dodavanjem nastavka —i. Isti tip alternacija bio je
jednak u obje grupe stimulusa.

Stimulusi u Klasterima su bili ujednaceni i po broju slova i slogova.
Prosjecan broj slova oblika nominativa mnozine u klasteru pogreSnih rjeSenja
1znosio je 7.18, a prosjecan broj slogova 3.23. U klasteru ta¢nih rjeSenja, prosjean
broj slova bio je 7.12, dok je prosje€an broj slogova bio 3.17.

Kako klasteri nisu mogli biti ujednaceni i po frekvenciji oblika i odrednice,
ovi prediktori koris¢eni su kao kontrolni kovarijati u statistickoj obradi. Prosje¢na
frekvencija oblika za klaster pogresnih rjeSenja iznosila je 22.77, a prosjecna
frekvencija odrednice 199.5. Za klaster tacnih rjesenja frekvencija oblika bila je
25.28, a prosjecna frekvencija odrednice 257.85. Frekvencije oblika i odrednica
uzete su iz Frekvencijskog rje¢nika savremenog srpskog jezika (Kosti¢, 1999).

Pseudorijeci su formirane uz pomo¢ generatora za pravljenje pseudorijeci
(Keuleers & Brysbaert, 2010) i njihova struktura je odgovarala rije¢ima srpskog

jezika u nominativu mnoZine muskog roda.
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4.1.3. Subjekti: U eksperimentu je ucestvovao 41 student druge i Cetvrte godine,
studijske grupe za psihologiju, Filozofskog fakulteta Univerziteta u Banjoj Luci. 1z
dalje analize iskljucena su dva subjekta, koji su napravili viSe od 20% greSaka u
toku eksperimenta. Konac¢ni uzorak je ¢inilo 39 ispitanika, 8 mladic¢a i 31 djevojka.
Svim subjektima maternji jezik je srpski. Subjekti su imali normalan ili korigovan

vid do normalnog.

4.1.4. Aparatura: Eksperiment je realizovan uz pomo¢ softvera SuperLab 4.5 for
Windows (Cedrus Corporation, 2010) i odgovarajuce serijalne kutije (eng. response
box) RB-530 za prikupljanje odgovora. Korisc¢en je racunar, ¢ija je brzina procesora
2.0 GHz, a RAM memorija 0.99GB. Stimulusi su izlagani na 17 in¢énom LG Flatron
monitoru, u rezoluciji 1024x768 piksela, sa frekvencijom osvjezavanja ekrana 85Hz

i vremenom osvjezavanja (eng. refresh rate) od 11.78ms.

4.1.5. Procedura: Svaki ispitanik je prvo prosao vjezbu, koja se sastojala od osam
stimulusa. Ovi stimulusi nisu ponavljani u eksperimentu niti su razmatrani u analizi.
Prosjeéno vrijeme trajanja eksperimenta bilo je oko 15 minuta po ispitaniku.
Stimulusi su bili napisani velikim crnim boldovanim slovima na bijeloj podlozi, a
prikazivani su na centru monitora. KoriS¢en je font tipa ariel, veli¢ine 25.
Maksimalna ekspozicija stimulusa je iznosila 1500 ms, nakon cega je odgovor
tretiran kao greSka. U tim slucajevima, ispitanici su na ekranu dobijali uputstvo da
odgovaraju brze. Fiksaciona tacka je izlagana 1500 ms, dok je interval izmedu dva
stimulusa (eng. intertrial interval) iznosio 3500 ms. U slucaju pogresnog odgovora,
stimulusi nisu ponavljani. Uz informacije o nac¢inu odgovaranja, ispitanicima je bilo

sugerisano da se trude da rade §to je moguce brze, ali da pri tom Sto manje grijese.
4.1.6. Statisticka analiza: Analiza vremena reakcija izvedena je pomocu linearnih

mjesovitih modela u statistickom okruzenju R (verzija 2.13.1; R Development Core

Team, 2011), sa odgovaraju¢im modulima: Ime4 (Bates & Maechler, 2009) i
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languageR (Baayen, 2008, 2010). Za analizu gresaka, u okviru navedenih modula,
koris¢ena je binomna link-funkcija (Faraway, 2004, 2005; Jaeger, 2008).

4.2. Rezultati i diskusija

Vremena reakcije su prociS¢ena tako Sto su iz analiza iskljucena dva
ispitanika, koja su imala vise od 20% greSaka na svim stimulusima. Odbaceno je i
11 stimulusa (9.2% ukupnog broja stimulusa), na kojima je vise od 20% subjekata
napravilo greSku: osam stimulusa iz klastera pogresnih rjesenja i tri stimulusa iz
klastera tacnih rjesenja (Prilog 5). Konacno, izostavljena su i vremena reakcije
ispod 415 ms (Sest slucajeva ili 0.13%). Ukupno, iz analiza je isklju¢eno 13.72%
podataka.

Da bi se ispunili preduslovi za primjenu analize linearnih modela, prije svega
normalna (simetricna) raspodjela zavisne varijable, vremena reakcije su
transformisana u logaritamske vrijednosti. Frekvencije oblika i leme su, takode,
pretvorene u log-vrijednosti, kako bi se ujednacila disperzija vrijednosti numerickih
(kontinuiranih) prediktora. Pripadnost klasteru (klaster ta¢nih i klaster pogresnih
rjeSenja) tretirana je kao fiksni faktor, a ispitanici i stimulusi kao sluc¢ajni faktori.
Testiran je veéi broj modela, da bi se utvrdilo koji od njih je najvise potkrijepljen
podacima (eng. fit; Prilog 6).

Konaéni model ukljuc¢ivao je i interakciju tipa Klastera i reziduala frekvencije

leme;

model <- Imer(RT~ klaster*rezidual foq, + fopjika + (1Isubjekt) + (1|stimulus))

Utvrdeni su efekti svih faktora ukljucenih u model, kao i efekat interakcije
tipa klastera i reziduala frekvencije leme (Tabela 18), u prilog ¢emu govore t-
vrijednosti veée od dva (Baayen, Davidson, & Bates, 2008) i aproksimirane p-
vrijednosti manje od .05, simulirane uz pomo¢ MCMC metoda (eng. Markov chain
Monte Carlo) sa 10000 iteracija.
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Uklju¢ivanje sluajnih efekata subjekata (y* = 1275.1, df = 3, p < .001) i
slu¢ajnih efekata stimulusa (y* = 808.35, df = 3, p < .001) znagajno popravlja
prilagodenost modela podacima. Kvadrat korelacije izmedu transformisanih
logaritamskih vrijednosti vremena reakcije i ocijenjenih vrijednosti iznosi .44. Ova
mjera predstavlja procenat varijanse vremena reakcije (44%) koji je objasnjen

odabranim modelom.

Tabela 18. Parametri mjesovitog modela, koji fituje vrijeme reakcije dobijeno na
imenicama muSkog roda u nominativu mnozine u zadatku leksicke odluke

Koeficijent Stagrlggl:gna t-vrijednost Pr(>|t])
intercept 6.6767 0.0250 267.49 .000
TACNI -0.0421 0.0162 -2.60 .009
rezidual frekvencije odrednice -0.0621 0.0123 -5.05 .000
frekvencija oblika -0.0369 0.0056 -6.65 .000
klaster*rezidual frekvencije leme 0.0545 0.0164 3.32 .001

Izvrsene su i dvije naknadne analize, kako bi se provjerilo da li je izabrani
model plauzabilan. Prva analiza je obavljena na svih 120 stimulusa, tj. u analizu su
bila ukljucena i vremena reakcija za 11 stimulusa na kojima je greska bila iznad
20%, kao $to su: mitinzi, slivovi, kalemovi itd., iz klastera pogres$nih rjesenja, i
povici, parlamentarci, skverovi iz klastera ta¢nih rjesenja (Prilog 5). Parametri i
nivoi znac¢ajnosti dobijeni u ovoj analizi (Prilog 7) ne razlikuju se od rezultata koji
su dobijenim primjenom odabranog modela na selektovanim podacima. Ovi nalazi
ukazuju da odbacivanje stimulusa koji su subjektima bili teski za obradu i na kojima
su pravili znacajan broj greSaka (viSe od 20%) nije uticalo na izbor odgovarajuceg
modela.

U drugoj provjeri iz analize su izostavljeni i oni subjekti i stimulusi na
kojima se greska zadrzanog modela krece izvan opsega +/-2.5 jedinice standardne

devijacije u distribuciji reziduala (vise o kritici statistickog modela u: Baayen &
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Milin, 2010). Na ovaj nacin je pokazano da dalje isklju¢ivanje podataka, koji najvise
odstupaju od predlozenog modela, ne mijenja znacajnost utvrdenih efekata (Prilog
8).

Po vaznosti za ovaj rad, izdvaja se pitanje brzine obrade stimulusa u
zavisnosti od toga da li pripadaju klasteru ta¢nih ili klasteru pogres$nih rjesenja.
Utvrdeno je da je potrebno vise vremena da se obrade stimulusi na kojima je model
pravio greske, od stimulusa koji pripadaju skupu tac¢nih rjeSenja (Slika 11). Razlika
u prosjecnim vremenima reakcija izmedu ova dva klastera je statisticki znacajna

(Tabela 18).
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Slika 11. Prosje¢no vrijeme reakcije za klastere ta¢nih i pogresnih rjeSenja.

Ustanovljen je i1 znacajan facilitatorni efekat frekvencije oblika, tj. viSa
frekvencija podrazumijeva krace vrijeme obrade, bez obzira o kojem klasteru je rijec
(Tabela 18, Slika 12).

Uticaj (reziduala) frekvencije odrednice je, takode, dosegao statisticku
znacajnost. Ova kovarijabla, dodatno, ima efekat na vrijeme reagovanja i u
interakciji sa tipom klastera (Tabela 18). Priroda interakcije postaje sasvim jasna
kada se prouci slika koja prikazuje efekat ucestanosti odrednice, odvojeno po

nivoima faktora tip klastera (Slika 13).
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Slika 12. Efekat frekvencije oblika na vrijeme reagovanja.
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Slika 13. Interakcija tipa Klastera i frekvencije odrednice.

Ucestanost odrednice ima facilitatorni efekat samo za "teske" imenice, tj.
imenice na kojima MBL grijesi. Ovakav nalaz prilicno ubjedljivo upucuje na
pretpostavku o kompenzatorskim efektima: kada se kognitivni sistem nade pred
teskim zadacima "traze" se dopunski mehanizmi, koji bi olaksali obradu, dok, s
druge strane, u slucaju laksih/lakih zadataka, sistem "Stedi" resurse. Ovakvi
kompenzacioni procesi omogucavaju kognitivnom sistemu da ostane u opsegu

optimalnog funkcionisanja §to, nadalje, posredno potvrduje pretpostavku onih autora
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koji se zalazu za opisivanje i posmatranje jezi¢kog sistema kao kompleksnog
adaptivnog sistema (eng. complex adaptive system; Beckner et al, 2012).

Cini se da interakcija uéestanosti odrednice i tipa klastera indirektno ukazuje
I na problem veli¢ine uzorka za ucenje, a time i na problem veli¢ine koris¢enog
korpusa. Ako se pogleda profil za klaster pogresnih rjeSenja, primjetno je da visoka
frekvencija lema kompenzuje tezinu materijala koji se obraduje, zbog ¢ega je RT
kra¢e nego kod imenica iz klastera tacnih rjeSenja. Zato je za ocekivati da bi veliki
korpus, sa brojnim primjerima i njihovim stabilno ocijenjenim ucestanostima,
obezbijedio i vecu ta¢nost u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika.

Pored analize vremena reakcije, napravljena je i analiza greSaka. Ona je
izvedena na svim stimulusima, uz pomo¢ binomne link-funkcije (Faraway, 2004,
2005; Jaeger, 2008). Iz analize su iskljucena dva subjekta, kod kojih je procenat
greSaka na svim stimulusima bio iznad 20%.

Na osnovu dobijenih rezultata (Tabela 19) moze se zakljuciti da su greske
koje su subjekti pravili u zadatku leksicke odluke u funkciji frekvencije leme i
frekvencije odrednice: Sto su ove frekvencije viSe, subjekti su manje grijesili, i

obratno, §to su frekvencija odrednice 1 oblika nize, broj greSaka je bio veci.

Tabela 19. Parametri mjesovitog modela, koji fituje greske dobijene na imenicama
muskog roda u nominativu mnozZine u zadatku leksicke odluke

Koeficijent Stagr;:gligna z-vrijednost Pr(>|z|)
intercept -2.1683 0.2739 -7.92 .000
TACNI -0.5076 0.3007 -1.69 .091
rezidual frekvencije odrednice -0.4248 0.2082 -2.04 .041
frekvencija oblika -0.6045 0.1156 -5.23 .000
klaster*rezidual frekvencije leme 0.2976 0.2951 1.01 314
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S druge strane, iako nije utvrden statistiCki znacajan efekat klasterske
pripadnosti na broj greSaka, dobijena razlika jeste na granici znacajnosti (p = .091).

U prilog zakljucku da broj greSaka zavisi od tipa klastera kojem pripadaju imenice,

govori i postojanje glavnog efekta klastera na broj greSaka, X2 = 17.97, C =.065, p =
.000.>* Pored toga Sto je na imenicama iz klastera pogresnih rjeSenja (tzv. "teskih"
imenica) bilo viSe greSaka, stiCe se 1 utisak da su subjekti u obradi ovih imenica
"zrtvovali" brzinu obrade zarad tacnosti. U prilog ovakvog zaklju¢ka govori i
podatak da je ukupno bilo 335 gresaka, sto predstavlja 7,2% svih odgovora.

Rezultati  dobijeni u ovom eksperimentu potvrduju kognitivnu
vjerodostojnost uéenja zasnovanog na memoriji. Pokazano je da je za imenice
muskog roda u nominativu mnozine iz klastera pogresnih rjeSenja vrijeme
reagovanja duze i da je na njima pravljen veci broj greSaka nego na imenicama iz
klastera ta¢nih rjeSenja. To znaci da su imenice, koje su predstavljale izazov modelu
u zadatku automatske produkcije infleksione morfologije, zahtjevnije za obradu i
subjektima u zadatku leksic¢ke odluke, tj. zadatku razumijevanja. U skladu sa tim je i
nalaz da je za obradu rijeci iz klastera pogresnih rjeSenja potreban dodatni izvor
informacija, koji kognitivni sistem nalazi u ucestalosti rije¢i, kako bi se zadrzalo
optimalno funkcionisanje. Ujedno, nalazi ovog dijela studije posredno ukazuju i na
kognitivnu plauzabilnost fonotaktickih informacija na koje se ucenje zasnovano na

memoriji oslanjalo u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika.

> Razlog zasto nije dobijen statisi¢ki znatajan efekat klasterske pripadnosti na broj gresaka u slucaju
kada je ova varijabla testirana zajedno sa frekvencijama oblika i leme je posljedica toga $to je u
model ukljucena i interakcija klasterske pripadnosi i reziduala frekvencije leme. Ova, testirana
interakcija je, najvjerovatnije, maskirala efakat klasterske pripadnosti na broj gresaka.
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5. OPSTA DISKUSIJA

U ovoj studiji ispitivana je moguénost automatske obrade i produkcije
infleksione morfologije na osnovu fonotaktickih informacija, tj. kombinacija
fonoloskih jedinica koje se javljaju u jeziku (Crystal, 2008).

Informativnost ovih jedinica testirana je na tri na¢ina: (1) pomocu jednog od
najboljih algoritama za klasifikaciju, tzv. masina sa vektorima podrske (eng. support
vector machines — SVM; Vapnik, 1995, 1998); (2) u zadatku automatske produkcije
infleksione morfologije, pomo¢u TiMBL-a (eng. Tilburg memory based learner;
Daelemans et al., 2010), koji se oslanja na zakljufivanje po analogiji i primjere
uskladistene u memoriji; (3) eksperimentalno, provjerom rezultata dobijenih u
zadatku automatske produkcije infleksione morfologije u zadatku leksic¢ke odluke.

Ad 1.) U prvom dijelu studije obavljena je diskriminacija promjenljivih vrsta
rijec¢i na osnovu vjerovatnoca dva odnosno tri fonema/grafema (bigrami i trigrami),
pri ¢emu su te vjerovatnoée izraCunate na nivou gramatickih tipova. Koriséene su
sve kombinacije bigrama odnosno trigrama: bigrami/trigrami na pocetku rije¢i, na
kraju rijeci, bez obzira na poziciju unutar rijeci, te ove vrste informacija uzete
zajedno.

Znacajno ogranicenje izbora alata za klasifikaciju predstavljale su
distribucije vjerovatnoca bigrama i trigrama, koje znacajno odstupaju od normalnih.
S druge strane, redukcija vjerovatno¢a bigrama i trigrama na kategorije (javio se —
nije se javio) imala bi za posljedicu znacajan gubitak varijanse, §to bi rezultovalo
manjom tac¢noscu klasifikacije. 1z tih razloga je klasifikacija obavljena uz pomo¢
SVM (Vapnik, 1995, 1998), koje predstavljaju robustan alat za analizu podataka.

Potrebni parametri za ovu analizu odredeni su pomoéu mreznog
pretrazivanja. Ovaj postupak, iako nesto zahtjevniji od automatskog, podrazumijeva
punu kontrolu istrazivaca u procesu odredivanja odgovarajucih parametara, do kojih
se dolazi sistematskim variranjem njihovih veli¢ina 1 provjerom tacnosti

odgovarajuce klasifikacije.
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Najveci broj analiza obavljen je koris¢enjem linearne jezgrene funkcije za
koju je potrebno odrediti samo jedan parametar C, koji odreduje kaznu za pogresno
klasifikovane objekte (Hsu et al., 2010; Olson & Dulen, 2008, itd).

Ad 2.) Primjedba koja se moze uputiti maSinama sa vektorima podrske jeste
da u njihovoj osnovi ne lezi jasan mehanizam koji bi mogao da predstavi na¢in na
koji ¢ovjek izvrSava sli¢ne zadatke. Za razliku od SVM (Vapnik, 1995, 1998), to
nije slucaj sa MBL (Daelemans & Van den Bosch, 2005). Ucenje zasnovano na
memoriji predstavlja ra¢unarsku implementaciju pristupa baziranog na primjerima,
¢ije glavne postavke odrazavaju, ne samo jezicka znanja, nego i mogucéu
(pretpostavljenu) kognitivnu arhitekturu i procese prisutne pri obradi prirodnog
jezika, tj. daju prikaz nacina na koji Covjek (mozda) stice 1 koristi jezicka znanja
(Baayen, 2011; Keuleers, 2008; Keuleers & Dealemans, 2007; Keuleers & Sandra,
2008; Milin et al., 2011, itd.).

U drugom dijelu empirijskog istrazivanja, uenje zasnovano na memoriji je
primijenjeno u zadatku automatske produkcije infleksionih oblika. Zadata je
odredena rije¢, a algoritam je trebalo da, na osnovu fonotakti¢kih informacija iz
zadnja Cetiri sloga, generiSe trazeni infleksioni oblik. U uzorku je bilo 89024
promjenljivih rije¢i — egzemplara, a koriS¢en je metod izostavljanja jednog primjera
(eng. leave-one-out).

Ad 3.) Na osnovu rezultata dobijenih u zadatku automatske produkcije
infleksione morfologije pomocu MBL-a, osmisljen je eksperiment kako bi se
provjerilo da li su primijenjeni model i informacije na koje se ovaj model oslanjao
kognitivno vjerodostojni.

Formirane su dvije grupe stimulusa, jedna od ta¢nih, a druga od pogresnih
oblika, kako ih je automatski produkovao sistem za ucenje. Grupe su bile
ujednacene po broju slova, slogova i fonoloskih alternacija, a razlikovale su se po
frekvencijama oblika i odrednica.

Cilj je bio da se ispita da li su ispitanicima, u zadatku leksicke odluke, za
obradu zahtjevniji stimulusi na kojima je model grijesio, od onih koje je tacno

obradio.
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Osnovni zakljucak studije jeste da su fonotakticke jedinice srpskog jezika
dovoljno informativne (nose dovoljnu koli¢inu informacija) da se obave slozeni
jezicki zadaci, kao Sto SU razvrstavanje gramatickih tipova u odgovarajuce vrste
rije¢i i produkcija infleksionih oblika.

Uspjesnost diskriminacije vrsta rije¢i, na osnovu fonotaktickih informacija
specifikovanih na osnovu gramatickih tipova, koja je dobijena na svim bigramima
[#x, x#, xy] uz pomo¢ radijalne jezgrene funkcije kretala oko 95%. S druge strane, u
zadatku infleksione produkcije uz pomo¢ uéenja zasnovanog na memoriji
(Daelemans & Van den Bosch, 2005), na svim promjenljivim vrstama rijeci uzetim
zajedno, ispravno je generisano oko 92% infleksionih oblika.”> Ovakav procenat
tatno obradenih rijeci je neSto manji od tacnosti koja se dobija uz pomoc
najefikasnijih tagera koji se koriste u ovakvim ili sliénim zadacima jezi¢ke obrade
(viSe u: Giingor, 2010; Manning, 2011; Manning & Schuetze, 2000, itd.). Pri tom, ne
treba zaboraviti Cinjenicu da su fonotakticke informacije, uslovno receno,
jednostavan, ako ne i najjednostavniji oblik informacija koji se moze koristiti u
ovakvim i sli¢nim zadacima, kao i da je ucenje zasnovano na memoriji (Daelemans
& Van den Bosch, 2005) primijenjeno na sve promjenljive rijeci, $to, inace, nije
praksa; obi¢no se ovaj metod primjenjuje na jedan jezic¢ki fenomen, npr. generisanje
alomorfije (Milin et al., 2011), mnozine (Hahn & Nakisa, 2000; Keuleers &
Daelemans, 2007; Keuleers et al., 2007) i slicno. Ukupno gledano, dobijeni nalazi ne
iznenaduju, S obzirom na to da je u brojnim psiholingvistickim istrazivanjima
utvrdena znacajna uloga fonotaktickih informacija u usvajanju, percepciji 1
produkciji jezika, o ¢emu je bilo rijeci u uvodnom dijelu ovog rada.

Znacaj fonotaktickih informacija potvrden je i u eksperimentalnom dijelu
istrazivanja, u kojem je pokazana kognitivna vjerostojnost ucenja zasnovanog na
memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005), §to implicira i vjerodostojnost

informacija na koje se model oslanjao u zadatku infleksione produkcije. Utvrdeno je

> Radi se o korigovanoj ta¢nosti, kada se u obzir uzmu i nemarkirani ranopravni oblici u uzorku (kao
npr. u slucaju dugih ili kratkih oblika pridjeva i zamjenica, dubletnih oblika imenica, oblika ijekavice
i ekavice itd.) koji su, u obradi, okarakterisani kao pogresni. Tacnost bez ovakvog korigovanja,
iznosila je oko 89% ispravno produkovanih infleksionih oblika.
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da je u zadatku leksicke odluke za obradu stimulusa iz klastera pogresnih rjesenja
potrebno vise vremena te da subjekti vise grijese na ovakvim stimulusima, u odnosu
na rijeci iz klastera tacnih rjesenja.

Kao $to je ve¢ konstatovano, direktna analogija sa zadatkom automatske
infleksione produkcije uz pomo¢ MBL bila bi produkcija (usmena ili pisana)
infleksionih oblika za zadate rijeci. Medutim, i zadatak leksicke odluke je procedura
koja omogucava provjeru kognitivne vjerodostojnosti MBL-a i koriséenih
informacija, a rezultati dobijeni tim postupkom dopustaju generalizaciju nalaza i na
procese razumijevanja jezika.

Pored toga, postupak provjere kognitivne vjerodostojnosti razlikovao se od
"standardnog™ nacina upotrebe ovakvih modela u slicnim zadacima. Uobi¢ajeno je
da se u bihejvioralnim studijama prvo utvrde parametri neophodni za izvrSavanje
nekog jezickog zadataka, koji se zatim unose, tj. zadaju modelu. Ovdje je prvo
primijenjen model, a zatim je, na osnovu dobijenih rezultata, osmisljen i izveden
ekperiment, kako bi se utvrdilo da li su rijeci, koje model nije mogao tacno da
obradi, teze i subjektima za obradu nego ta¢no obradene rije¢i. Drugim rije¢ima,
model obrade posluzio je kao osnova za generisanje eksperimentalnog nacrta i, Sto
je vaznije, empirijskih pretpostavki.

Osim potvrde dobijene u eksperimentu, o Kkognitivnoj relevantnosti
fonotaktickih informacija indirektno govore i rezultati dobijeni prilikom
diskriminacije vrsta rije¢i uz pomo¢ SVM-a. lako SVM ne odslikavaju vjerovatni
kognitivni mehanizam obrade jezika (Baayen, 2011), ovaj statisticki alat kao osnovu
za izraCunavanje koristi matrice udvojenih poredenja elemenata (eng. pairwise
comparisons; Vert, Tsuda, & Scholkopf, 2004), tj. oslanja se na informacije o
medusobnoj slicnosti ulaznih podataka, §to bi, uz c¢injenicu da postoje
karakteristi¢ne distribucije fonotakti¢kih informacija za pojedine vrste rije¢i, moglo
implicirati "blizinu" bigrama i trigrama na kognitivnom planu.

S druge strane, visok procenat ta¢ne produkcije infleksione morfologije
dobijen na svim promjenljivim rije¢ima (oko 92%) ukazuje na robusnost ucenja

zasnovanog na memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005). Ovaj rezultat je
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vazan jer uéenje zasnovanO na memoriji nije samo jo$ jedan, potencijalno efikasan,
algoritam za obradu rije¢i. Na ovaj model se moze gledati i kao na mogucu
operacionalizaciju nacina kako sti¢emo i koristimo jezicka znanja. S obzirom na
rezultate brojnih istrazivanja, danas nije pitanje da li zakljuivanje na osnovu
primjera i analogije ima ulogu u obradi morfologki slozenih rije¢i,” ve¢ da li se ta
obrada realizuje iskljuc¢ivo na osnovu tog mehanizma (Daelemans & Van den Bosch,
2005; Hare et al., 1995; Keuleers, 2008; Keuleers & Daelemans, 2007; Keuleers et
al., 2007; Milin et al., 2009; Rumelhart & McClelland, 1986; Skousen, 1989, 1992,
2002a, 200b, 2009, itd.).””’

Znacajne implikacije dobijenih nalaza ticu se i medusobnog odnosa obrade
(recepcije) i produkcije jezika. Moze se primijetiti da je u zadatku diskriminacije
vrsta rije¢i na osnovu fonotakti¢kih informacija tacnost bila manja za vrste rijeci u
okviru kojih se javlja manji broj gramatickih tipova. U prosjeku, najmanji procenat
tacno obradenih vrsta rijeci, bez obzira na tip bigrama i trigrama na osnovu kojih se
obavlja razdvajanje, utvrden je na imenicama, u okviru kojih su identifikovana 74
gramaticka tipa, zatim pridjevima (131), glagolima (494), dok je najve¢i procenat
ta¢no diskriminisanih vrsta rije¢i dobijen na zamjenicama, U okviru kojih je bilo 594
gramatickih tipova. Situacija je potpuno drugacija kada se radi o zadatku infleksione
produkcije, u kojem je najveca tacnost ostvarena na imenicama, a najmanja na
zamjenicama. Pri tome, tacnost u zadatku automatske infleksione produkcije je u
vezi i sa veli¢inom infleksione klase, tj. brojem razli¢itih rije¢i u okviru jednog
gramati¢kog tipa. Tako je, npr. najveca tacnost u produkciji infleksionih oblika za
imenice i glagole dobijena na klasama koje su imale izmedu 500 i 1000 primjera, a

za pridjeve kada se veli¢ina klase kretala izmedu 100 1 250 primjera. Nasuprot tome,

*® Radi podsje¢anja, i suprotstavljeni pristup analoskom modelu, tzv. pristupi dvostrukog puta (eng.
dual-route approaches) postuliraju obradu zasnovanu na analogiji sa sli¢nim primjerima u memoriji
kod nepravilnih oblika, dok se obrada pravilnih oblika obavlja na osnovu gramati¢kih pravila
(Clahsen, 1999; Marcus et al., 1995; Pinker, 1991, 1999; Pinker & Prince, 1988, 1994; Prasada &
Pinker, 1993, itd.).

> Modeli zasnovani na analogiji nemaju primjenu samo u okviru obrade morfoloski slozenih rijegi,
ve¢ je to pristup obradi jezika generalno, ali i model predikcije cjelokupnog ponaSanja (vise u:
Daelemans et al., 2010; Nosofsky, 1992; Nosofsky, Kruschke, & McKinley, 1992; Nosofsky &
Palmeri, 1997; Skousen, 2002b, 2009, itd.).
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na zamjenicama je pokazano da je zakljuc¢ivanje najnepouzdanije u slu¢ajevima kada
klasa ima samo jedan primjer, dok ve¢ kod Klasa sa dva primjera dolazi do
znacajnog povecanja tacnosti.

Ovakvi rezultati se mogu tumaciti u svjetlu $irih implikacija Zipfovog
zakona i principa najmanjeg napora (eng. principle of least effort; Zipf, 1935,
1949). Zipfov zakon govori o tome da je umnozak ucestalosti rije¢i i njihovog ranga
konstantan, tj. da se mali broj rije¢i javlja veoma cCesto, dok se veliki broj rijeci
javlja rijetko. Ovakav odnos, pretpostavlja se, posljedica je principa najmanjeg
napora, po kome i onaj ko Salje signal (govornik) i onaj ko signal prima (slusalac)
nastoje da minimalizuju svoj napor u produkciji i razumijevanju jezika (Manning &
Schutze, 2000). Da bi se to postiglo, potrebno je da govornik ima mali vokabular
zajednickih rijeci (rijeci sa viSe znacenja), a sluSalac veliki vokabular jednoznacnih
rijeci, koje se rijetko javljaju. Maksimalan kompromis izmedu ove dvije potrebe
ogleda se u obrnuto-reciproénom odnosu frekvencije i ranga rije¢i o kojem govori
Zipfov zakon (Manning & Schutze, 2000).

Ako bi se princip najmanjeg napora generalizovao na vrste rije¢i i broj
gramatickih tipova u okviru njih, to znaci da bi se u zadatku diskriminacije vrsta
rijei na osnovu fonotaktickih informacija specifikovanih na nivou gramatickih
tipova, koji je analogan razumijevanju jezika, trebale bolje diskriminisati vrste rijeci
sa vedim brojem gramatickih tipova 1 ograni¢enim brojem fonotaktickih
informacija®® i obratno. Slino prethodnom, u zadatku automatske produkcije
infleksionih oblika, veca ta¢nost bi se trebala dobiti na vrstama rije¢i sa manjim
brojem gramatickih tipova i ve¢om ucestaloS¢u primjera u njima.59 Ovakve
pretpostavke su u skladu sa rezultatima koji su dobijeni u ovom radu. lako nalazi ne

dopustaju direktno izvodenje ovakvih zakljucaka, oni su indirektna potvrda teze

%% Analogno velikom vokabularu jednoznaénih rije¢i, koje se rijetko javljaju. U konkretnom sludaju,
to je veliki broj gramatic¢kih tipova koji se javljaju kod zamjenica, u okviru kojih postoji jasno
specifikovana distribucija fonema, zbog toga Sto se radi o zatvorenom skupu rijeci (tj. konacnom
broju zamjenica).

% Analogno malom vokabularu videzna&nih rijedi.
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Ramskara i Bajina (Ramscar & Baayen, 2013) da su produkcija i precepcija jezika
"u ravnotezi".

Pored navedenih, moze se izdvojiti jo$ nekoliko znac¢ajnih nalaza dobijenih u
ovoj studiji. Jedan takav nalaz ti¢e se dubljeg uvida u obradu "teskih" imenica, tj.
imenica koje TiIMBL u zadatku infleksione produkcije nije ta¢no obradio. U okviru
eksperimentalnog dijela istrazivanja pokazano je da obradu ovih imenica, kao i
obradu imenica iz klastera tacnih rjeSenja, facilitira frekvencija oblika. Medutim, pri
obradi imenica iz klastera pogresnih rjeSenja facilatornu ulogu ima i frekvencija
leme koja kompenzuje vece optereéenje koje stoji pred kognitivnim sistemom
prilikom obrade ovih imenica. Pojednostavljeno receno, da bi kognitivni sistem
mogao da izade na kraj sa zahtjevnijim stimulusima, potrebno je da na raspolaganju
ima odgovarajuci resurs. Taj resurs predstavlja veliki rje¢nik, bilo da je rije¢ o
vokabularu pojedinca ili velikim jezickim korpusima, koji su osnova za razlicite
zadatke iz oblasti automatske obrade jezika.

Sljede¢i nalaz koji vrijedi spomenuti jeste potvrda o nedovoljnoj koli¢ini
informacija koje nose bigrami na kraju rijeci, potrebnih za uspjesno obavljanje
diskriminacije vrsta rije¢i. Najlo$iji rezultat u diskriminaciji promjenljivih vrsta
rije¢i dobijen je u slucaju kada se diskriminacija oslanjala na informacije 0 zadnjem
grafemu/fonemu u rije¢ima. Najvece greske utvrdene su kod pridjeva i imenica, kod
kojih je greSska iznosila oko 80%. S druge strane, iako je procenat ta¢ne
dikriminacije kod zamjenica (85%) i glagola (oko 65%) znatno veéi, on je nizi u
odnosu na tacnost razdvajanja na osnovu drugih tipova bigrama i trigrama. Razlog
manje efikasne diskriminacije vrsta rije¢i na osnovu bigrama na kraju rijeci
posljedica je njihove manje informativnosti jer ih dijeli ve¢i broj gramatickih tipova
i ve¢i broj vrsta rije¢i, o Cemu govore i Bajin i saradnici (Baayen et al., 2011).

lako u fokusu ovog istrazivanja nije bio problem reprezentacije jezickih
informacija u memoriji, nije moguce ne dotaci se i ovog pitanja. Pretpostavka od
koje se poslo je da su fonotakticke informacije (bigrami, trigrami i slogovi)

reprezentovane u kognitivnom sistemu. Takode, u dijelu koji se tice infleksione
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produkcije, pretpostavljeno je da su egzemplari, na osnovu kojih je model ucio,
uskladiSteni u memoriji.

S obzirom na visoku efikasnost i procenat ta¢no diskriminisanih vrsta rije¢i
(95%) te procenat tacne infleksione porodukcije (92%) na osnovu fonotakti¢kih
informacija, opravdano je zapitati se da li je ova vrsta informacija "dovoljna” za
obavljanje zadataka iz domena morfologije. Ako jeste, to dovodi u pitanje postavke
lingvistickih modela koji za centralnu jedinicu postavljaju morfem (eng. morpheme-
based morphology; Bresnan, 1982; Di Sciullo & Williams, 1987; Lieber, 1992;
Scalise, 1986; Selkirk, 1982). Medutim, ovo predstavlja neznatni problem za
morfologiju baziranu na leksemama (eng. lexeme-based morphology; Anderson,
1992; Aronoff, 1976, 1994, Halle & Marantz, 1993; Stump, 1991; Zwicky, 1989)
odnosno morfologiju zasnovanu na rije¢ima (eng. word-paradigm morphology; vise
u Blevins, 2006, 2013).

Medutim, klju¢no je da ne postoji potreba da se, zbog pitanja morfologije,
pretpostavlja postojanje mentalnog leksikona u kojem su uskladiStene reprezentacije
morfema 1/ili rije¢i. Dobijeni nalazi sugeriSu da je za objaSnjenje morfologije
dovoljno da model sadrzi ortografiju/fonologiju i semantiku. Ovakav zakljucak je u
skladu sa pretpostavkom Bajbijeve, koja smatra da je veza izmedu rije¢i u
kognitivnom sistemu fonoloSke i semanticke prirode (viSe u: Bybee, 1985, 2001,
2010). U jednom takvom modelu, informacije o sekvencama fonema/grafema su
nuzne kako bi bili integrisani empirijski nalazi koji govore o znacajnoj ulozi
fonotaktic¢kih ogranicenja i veli¢ine skupa sli¢nih susjeda na obradu jezika. Pri tome,
treba imati na umu da oba ova faktora nisu nezavisna od rije¢i. S druge strane, veze
medu rije¢ima nisu samo bazirane na slicnosti fonema/grafema koje dijele (koje su
im zajednicke), nego su i semanti¢ke prirode. O ovome zapravo govore i to isti¢u svi
modeli "jednog puta" i modeli koji zagovaraju direktno mapiranje forme i znacenja
(Baayen et al., 2011; Bybee, 1985, 1999, 2010; Plaut & Gonnerman, 2000;
Rumelhart & McClelland, 1986; Seidenberg & Gonnerman, 2000, itd.). Konacno,
modeli moraju ukljucivati, makar implicitno, znanje o svijetu (Dimitrijevi¢, 2007,

Milin 2005). U slu¢aju automatske produkcije infleksionih oblika pomo¢u MBL to
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implicitno znanje se ogleda u informaciji o trazenom gramatickom tipu. Oznaka za
trazeni gramaticki oblik bila je jedna od odlika po kojima su formirani skupovi
najblizi susjeda. Ona nije nosilac samo gramatickog znacenja, nego i informacije o
funkciji koju trazeni oblik ima, tj. funkciji koju bi obavljao u re¢enici (npr. funkciji
subjekta), u kojoj je i sadrzano "znanje o svijetu". 1z svih navedenih razloga, gotovo
da nije moguce zamisliti model obrade jezika koji ne bi uklju¢ivao i semantiku. Svi
modeli ukljuéuju i/ili podrazumijevaju semantiku, a razlikuju se po tome kako
specifikuju formu, da li uklju¢uju morfologiju i sl.

U korist modela morfologije koji je zasnovan na ortografiji i semantici
govore i konekcionisticki modeli (Harm & Seidenberg, 1999, 2004; Rumelhart &
McClelland, 1986; Seidenberg & Gonnerman, 2000), kao i model obrade koji se
oslanja na naivno diskriminativno ucenje (eng. naive discriminative learning — NDL;
vise u: Baayen et al., 2011).° Ovaj model je inspirisan teorijom Reskorle i VVagnera
o diskriminativnom ucenju i ukorijenjen je u tradiciju kognitivne psihologije, za
razliku od modela zasnovanih na analogiji, koji vode porijeklo iz lingvistike.
Morfoloska obrada se obavlja na osnovu bigrama i trigrama, tj. model osim
fonotakti¢kih informacija ne sadrzi reprezentaciju slozenih rije¢i. U obradi
morfologije postize gotovo identi¢an rezultat kao i SVM, koje su najefikasniji
statisticki alat za klasifikaciju (Baayen, 2011; Joachims, 1998; Meyer et al., 2003;
Steinwart & Christmann, 2008, Van Gestel et al., 2004). Medutim, potrebno je da se
ovaj model prilagodi i primijeni i u zadacima produkcije morfoloski slozenih rijeci
te postane osjetljiv na semanti¢ke veze izmedu rijeci (Baayen et al., 2011).

Prostor za dalja istraZivanja postoji 1 u provjeri efikasnosti ucenja
zasnovanog na memoriji u zavisnosti od nacina specifikovanja fonotaktickih
informacija. Uobicajen postupak za dobijanje egzemplara iste duZine jeste
ras¢lanjivanje rijeci na slogove i njihove elemente: nastup/ulaz, jezgro i rub/koda,

(Keuleers et al., 2007). Medutim, postoje dokazi koji govore protiv tvrdnje da

% Tako sli¢ni, postoji nekoliko znaGajnih razlika izmedu NDL i triangl modela (eng. triangle model;
Harm & Seidenberg, 1999, 2004; Seidenberg & Gonnerman, 2000), konekcionistickog modela
¢itanja, koji se oslanja na ortografiju, fonologiju i semantiku (vise u Baayen et al., 2011).
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fonotakticka ogranic¢enja (eng. phonotactic constraints) ovise isklju¢ivo od strukture
sloga (na primjer: Blevins, 2003; 2006). U prilog tome govore i rezultati dobijeni u
ovoj studiji, u zadatku diskriminacije vrsta rije¢i uz pomo¢ SVM-a, ali i efikasnost
NDL-a (Baayen et al., 2011), koji se takode oslanja na bigrame i trigrame.

Pored problema koji se ti¢e strukture fonotaktickih informacija, postoje i
"funkcionalna™ pitanja, koja se odnose na nacin kako se odlu¢ujemo za odredenu
veli¢inu skupa primjera na osnovu kojih donosimo odluku o novom obliku. U tom
kontekstu, bilo bi korisno provjeriti da 1i bi se 1 kako uspjeSnost uc¢enja zasnovanog
na memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005) mijenjala u zavisnosti od
vrijednosti K, tj. vrijednosti dopustene distance. lako se 7-NN model pokazao
robusnim u produkciji infleksionih oblika, simulacije su radene na pojedinacnim
gramatickim tipovima, npr. mnozini imenica ili pro§lom vremenu glagola (Keuleers,
2008; Keuleers & Dealemans, 2007; Keuleers & Sandra, 2008), a ne na svim
oblicima promjenljivih vrsta rije¢i uzetim zajedno. Ovo bi bilo vazno, ne samo iz
razloga da se nade optimalna vrijednost k te postigne maksimalna efikasnost modela,
vec i zbog uvida u prirodu ovakvog zadatka. Naime, uéenje zasnovano na memoriji
(Daelemans & Van den Bosch, 2005) pravi jasnu razliku u produkciji poznatih (eng.
retreival) i nepoznatih infleksionih oblika (eng. generalization; Keuleers &
Dealemans, 2007). U prvom zadatku model pretrazuje uskladiStene primjere, dok se
samo u slucaju predikcije nepoznatih infleksionih oblika zaklju€ivanje vr$i na
osnovu analogije sa prethodnim iskustvom. Razli¢itim zadacima odgovaraju 1
razliCite vrijednosti k: za produkciju poznatih infleksionih oblika optimalna
vrijednost je jedan, dok za drugi tip zadatka zavisi od toga da li se radi o produkciji

(1%

rijeci (k = 3) ili pseudo-rijeci (k = 7), §to se smatra "Cistim" zadatkom generalizacije
(Keuleers & Dealemans, 2007). Osim toga, ako bi se za manje vrijednosti k, tj. za
suboptimalne vrednosti, ustanovile znacajne razlike u tacnosti produkcije, to bi
ukazivalo na postojanje donje granice veli¢ine skupa susjeda potrebne za uspjesno
obavljanje zadatka iz domena obrade jezika. Ovo je samo jedan od koraka kako bi se

doslo do odgovora na pitanja, kao $to su: kolika je vrijednost optimalnog k, da li je
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ona ista za sve jezi¢ke fenomene ili ne, mijenja li se u zavisnosti od vrste zadatka,

zaSto je bas ta vrijednost optimalna i sl.?

5.1. Zakljucak

Centralni problem obrade jezika sa bogatom infleksionom morfologijom je
obrada rije¢i. Kao osnova za obradu rije¢i mogu posluziti razli¢ite vrste informacija,
od fonotakti¢kih, leksickih, do strukturalnih sintagmatskih informacija, pojedinac¢no
ili u kombinaciji. Klju¢no pitanje obrade rijeci je, upravo, izbor informacija na koje
se ta obrada oslanja. Iako postoji veliko interesovanje za ovu oblast, jo§ je prisutan
veliki broj otvorenih problema. Ti problemi Cesto izlaze iz okvira obrade rijeci i ti¢u
se obrade jezika generalno, ali i samog funkcionisanja kognitivnog sistema.

Jedna od takvih dilema je da 1i se morfoloski sloZene rije¢i obraduju na
osnovu analogije sa primjerima u memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005;
Hare et al., 1995; Keuleers et al., 2007; Rumelhart & McClelland, 1986; Skousen,
1989, 1992, itd.) ili su potrebna dva principa, jedan za obradu pravilnih, a drugi za
obradu nepravilnih oblika (Clahsen, 1999; Marcus et al., 1995; Pinker, 1991, 1999;
Pinker & Prince, 1988, 1994; Prasada & Pinker, 1993, itd.). Trenutno, u prednosti su
modeli koji zagovaraju jedinstven princip obrade. Ovo potkrepljuju i neuroloski
nalazi, koji ne nude dovoljno dokaza o potrebi postuliranja dva fundamentalno
razli¢ita mehanizma obrade morfoloski slozenih rije¢i (vise u: Woollams &
Patterson, 2012, str. 348).

Ako se prihvati stanoviste o jedinstvenom principu obrade morfoloski
slozenih rijeci, otvara se pitanje o kakvom se mehanizmu radi. Rezultati dobijeni u
ovoj studiji, u zadatku automatske produkcije infleksione morfologije, govore u
prilog ucenja zasnovanog na memoriji (Daelemans & Van den Bosch, 2005), u ¢ijoj
osnovi lezi metod najblizih susjeda. Efikasnost ucenja zasnovanog na memoriji
demonstrirana je ranije u zadacima obrade infleksije (Daelemans et al., 1997,
Eddington, 2002a, 2002b; Hahn & Nakisa, 2000; Keuleers, 2008; Keuleers &
Daelemans, 2007; Keuleers et al., 2007; Krott et al., 2001; Krott et al., 2007; Milin

101



et al, 2011, itd.). Ipak, ne treba zaboraviti da postoje i drugaciji nacini
operacionalizacije zakljucivanja po analogiji, kao $to su, npr. Skounsenov analoski
model (Skousen, 2002b, 2009), neuralne mreze (Rumelhart & McClelland, 1986)
itd. S druge strane, postoje i modeli jednog pristupa koji se ne zasnivaju na analogiji,
kao §to je model naivnog diskriminativnog uc¢enja (Baayen et al., 2011).

Rezultati dobijeni u prvom dijelu ove studije u zadatku diskriminacije
promjenljivih vrsta rijeci, kao i rezultati dobijeni upotrebom NDL modela (Baayen
et al., 2011), sugeriSu da su bigrami, tj. moguée kombinacije dva fonema/grafema,
minimalne fonotakti¢ke jedinice na koje se mozemo osloniti u obradi morfoloski
slozenih rijeci. Medutim, postoje i modeli koji koriste specifikovane fonotakticke
informacije na nivou slogova (Dell, 1986, 1988; Keuleers et al., 2007; Roelofs,
1997, 2000). Ipak, moze se re¢i da se percepcija i produkcija morfoloski slozenih
rije¢i moze obaviti na osnovu fonoloskih/ortografskih i semantic¢kih informacije, te
da nema potrebe uvodenja posebnog domena zaduzenog za obradu morfologije (vidi
u: Baayen et al., 2011; Davis, 2004; Harm & Seidenberg, 1999, 2004; Seidenberg &
Gonnerman, 2000, itd.).

Na kraju, moze se zakljuciti da jo$ uvijek postoji mnogo pitanja vezanih za
obradu morfoloski sloZenih rijeci, koji ¢ekaju razrjeSenje. Odgovor na ta pitanja
treba traziti u integraciji nalaza dobijenih u bihejvioralnim i neuroloskim studijama i
raCunarskim simulacijama. Pri tome, jeziku treba pri¢i kao kompleksnom

adaptivnom sistemu, c¢ije se strukture "...pojavljuju iz isprepletenih obrazaca
iskustva, socijalne interakcije i kognitivnih mehanizama™ (Beckner et al, 2012, str.
2), koji se znacajno razlikuje od staticnog sistema gramatickih principa koji
zagovaraju pristalice generativnog pristupa. Gramatika nije predstavljena setom
apstraktnih pravila, koja su samo indirektno povezana sa jezickim iskustvom, ve¢ u
formi obazaca (eng. paterns) koji izrastaju (eng. emerge), tj. koji su direktna
posljedica upotrebe jezickih informacija uskladistenih u kognitivnom sistemu
(Bybee, 2001, 2006; Beckner et al., 2012). To podrazumijeva da je gramaticko

znanje — proceduralno znanje, sto se reflektuje i na fonologiju. Ona, na taj nacin,
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postaje dio znanja za produkciju i percepciju gramatickih konstrukcija, umjesto da je
"...iskljuéivo apstraktni, psiholoski sistem™ (Bybee, 2001, str. 8).

Ovi i sliéni stavovi imaju dalekosezne implikacije, jer ukazuju na brojna
ogranicenja strukturalnih teorije jezika i1 jezickog ponaSanja. Teorija informacija,
teorija minimalnog ulaganja, razli¢ite teorije ucenja, rije¢-paradigma teorije klasi¢ne
lingvistike i modeli koji iz njih proizilaze pokazuju da funkcionalni pristup jezi¢kim
fenomenima olako odbacen. Rezultati dobijeni u ovoj studiji, na primjeru
razumijevanja i produkcije slozenih rije¢i u jeziku sa bogatom infleksionom
morfologijom, kao Sto je srpski jezik, pokazuju da funkcionalne veze izmedu
ortografije/fonologije, s jedne strane, i znacenja (semantike), s druge, omogucavaju
uspjeh u leksickom ucenju, kao 1 da su karakteristike ovakvog, na memoriji
zasnovanog ucenja, kognitivno vjerodstojne. U krajnjoj liniji, ovi nalazi dovode u
pitanje velike i skupe postulate 0 mentalnom leksikonu i 0 mentalnim predstavama
koje sadrze slozenu, a nedovoljno specifikovanu hijerarhiju najrazli¢itih

lingvistic¢kih opisa.
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PRILOZI

Prilog 1. Rezultati klasifikacije vrsta rijeci na osnovu bigrama, pomocu masina sa

vektorima podrske

Prilog 1a. Parametar C, broj vektora i tacnost klasifikacije vrsta rijeci na osnovu
bigrama, pomoc¢u masina sa vektorima podrske

[#x] [xy] [x#] [#x, x#, xy]

Parametar C 3.000 0.281 0.375 0.281
Broj podrzavajucih vektora 411 357 627 330
Broj grani¢nih podr.vektora 142 86 373 58
imenice 49 43 46 41

Broj .

podravajucih pridjevi 84 48 102 42
Veklzlc’;:‘i po zamjenice 126 115 256 110
glagoli 152 151 223 137

uzorak za ucenje 83.59 98.56 70.07 99.17

Taénost (%) test uzorak 78.70 91.36 67.28 93.21

ukupno 82.37 96.75 69.37 97.68

Prilog 1b. Tacnost klasifikacije na osnovu bigrama na pocetku rijeci [#X] sa

matricom konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rijeci (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi zamjenice  glagoli
imenice 6 30.00 14 70.00 30.00 10.00 10.00 50.00
pridjevi 12 42.86 16 57.14 14.29 42.86 32.14 10.71
zamjenice 142 91.03 14 8.97 0.00 0.64 91.03 8.33
glagoli 95 79.17 25 20.83 1.67 5.83 13.33 79.17

123



Prilog 1c. Tacnost klasifikacije na osnovu bigrama na kraju rijeci [x#] sa matricom
konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rijeci (%)
Vrsta rijeci
% N % imenice  pridjevi  zamjenice  glagoli
imenice 4 20.00 16 80.00 20.00 0.00 55.00 25.00
pridjevi 4 14.29 24 85.71 3.57 14.29 75.00 7.14
zamjenice 133 85.26 23 14.74 0.00 0.64 85.26 14.10
glagoli 77 64.17 43 35.83 0.00 0.00 35.83 64.17

Prilog 1d. Tacnost klasifikacije na osnovu bigrama [xy], bez obzira na njihovu
poziciju u rijecima, sa matricom konfuzije

ta¢no pogresno Pripisana vrsta rijeci (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi ~ zamjenice  glagoli
imenice 11 55.00 9 45.00 55.00 10.00 10.00 25.00
pridjevi 22 78.57 6 21.43 3.57 78.57 0.00 17.86
zamjenice 152 97.44 4 2.56 0.00 0.00 97.44 2.56
glagoli 111 92.50 9 7.50 2.50 0.00 5.00 92.50

Prilog le. Tacnost klasifikacije na osnovu svih bigrama [#X, x#, Xy] sa matricom
konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rijeci (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi zamjenice  glagoli
imenice 13 65.00 7 35.00 65.00 5.00 5.00 25.00
pridjevi 21 75.00 7 25.00 7.14 75.00 3.57 14.29
zamjenice 155 99.36 1 0.64 0.00 0.00 99.36 0.64
glagoli 113 94.17 7 5.83 0.83 0.00 5.00 94.17
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Prilog 2. Rezultati klasifikacije vrsta rijeci na osnovu trigrama, pomocu masina sa
vektorima podrske

Prilog 2a. Parametar C, broj vektora i tacnost klasifikacije vrsta rijeci na osnovu
trigrama, pomocu masina sa vektorima podrske

[#xy] [xyz] [xy#] [#xy, xy#, xyz]

Parametar C 1.750 0.500 0.500 0.125
Broj podrzavajudih vektora 416 481 502 446
Broj grani¢nih podr.vektora 187 244 207 217
imenice 41 34 38 35

Broj .

podravajucih pridjevi 66 47 83 48
Vek;g; po zamjenice 152 195 211 185
glagoli 157 205 170 178

uzorak za ucenje 86.79 91.74 87.72 95.56

Tacnost (%) test uzorak 81.79 84.57 83.64 92.28

ukupno 85.54 89.95 86.70 94.74

Prilog 2b. Tacnost klasifikacije na osnovu trigrama na pocetku rijeci [#Xy] sa
matricom konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rije¢i (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi  zamjenice  glagoli
imenice 10 50.00 10 50.00 50.00 15.00 10.00 25.00
pridjevi 24 85.71 4 14.29 7.14 85.71 3.57 3.57
zamjenice 139 89.10 17 10.90 0.00 6.41 89.10 4.49
glagoli 92 76.67 28 23.33 0.83 4.17 18.33 76.67
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Prilog 2c. Tacnost klasifikacije na osnovu trigrama na kraju rijeci [xXy#] sa

matricom konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rijeci (%)
Vrsta rijeci . .
% N % imenice  pridjevi  zamjenice  glagoli
imenice 9 45.00 11 55.00 45.00 15.00 25.00 15.00
pridjevi 13 46.43 15 53.57 3.57 46.43 39.29 10.71
zamjenice 143 91.67 13 8.33 0.64 0.00 91.67 7.69
glagoli 106 88.33 14 11.67 0.00 0.00 11.67 88.33

Prilog 2d. Tacnost klasifikacije na osnovu trigrama, bez obzira na njihovu poziciju u
rijecima [Xyz], sa matricom konfuzije

tacno pogresno Pripisana vrsta rije¢i (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi  zamjenice  glagoli
imenice 10 50.00 10 50.00 50.00 15.00 15.00 20.00
pridjevi 21 75.00 7 25.00 3.57 75.00 3.57 17.86
zamjenice 150 96.15 6 3.85 0.00 0.00 96.15 3.85
glagoli 93 77.50 27 22.50 0.00 0.00 22.50 77.50

Prilog 2e. Tacnost Klasifikacije na osnovu svih trigrama [#xy, xy#, xyz] sa matricom

konfuzije
tacno pogresno Pripisana vrsta rije¢i (%)
Vrsta rijeci
N % N % imenice  pridjevi  zamjenice  glagoli
imenice 12 60.00 8 40.00 60.00 0.00 20.00 20.00
pridjevi 23 82.14 5 17.86 0.00 82.14 7.14 10.71
zamjenice 154 98.72 2 1.28 0.00 0.00 98.72 1.28
glagoli 110 91.67 10 8.33 0.00 0.00 8.33 91.67
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Prilog 3. Znacajnost razlika izmedu tacnosti klasifikacija (df = 1)

McNemar’s X2 p korigovano p

[#x] : [xy] 27.119 .0001 .0005
[#xy] @ [xy] 16.981 .0001 .0005
[xy#] : [xy] 10.105 .0015 .005
[xyz] : [xy] 9.587 .002 .005
[#x] : [xyz] 4.563 .033 .065
[#x] : [xy#] 2.885 .089 .149
[#x] : [#xy] 1.191 275 372
[#xy] : [xyz] 1.085 .298 372
[#xy] : [xy#] 0.329 .566 .629
[xy#] :[xyz] 0.062 .804 .804
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Prilog 4. Primjena radijalnog kernela (RBF) u klasifikaciji vrsta rijeci

Prilog 4a. Primjena radijalnog kernela (RBF) u klasifikaciji vrsta rijeci u slucaju
bigrama na pocetku rijeci [#X]

y 15 13 59 o7 55 53 ! ! 53
c

2° 4815 4815 4815 4815 4815 5833 6327 7099 7222  70.37
23 4815 4815 4815 4815 58.33 6296 7407 7624 7253  70.37
2t 4815 4815 4815 5833 6265 7161 7747 7963 7778  75.00
2! 4815 4815 5833 6296 7253 7593 7901 8025 79.32 77.16
23 4815 5833 6296 7253 7593 7747 8025 8056 79.63  77.16
2° 5833 6296 7253 7593 7624 8117 80.86 7994 7901  78.09
2! 62.96 7253 7593 7685 7809 8179 79.63 7068 49.07 50.93
2° 7253 7593 7654 7809 8086 7407 7315 5463 2685 4537
2t 7593 7654 7778 8148 6451 6605 7006 4198 4352 9.6
213 7654 7778 80.86 70.06 56.48 3426 3457 4198 4414  9.26
21 7809 7901 5988 4599 4568 37.65 3457 4136 4414  9.26

Prilog 4b. Primjena radijalnog kernela (RBF) u klasifikaciji vrsta rijeci u slucaju
svih bigrama [#Xx, x#, xy]

¥ 2-15 2-13 2-11 2-9 2-7 2-5 2-3 2-1 21 23
C
2° 48.15 48.15 48.15 53.09 56.79 62.96 67.59 48.15 48.15 48.15
23 48.15 48.15 53.39 56.79 63.89 80.86 77.16 51.85 48.76 48.76
2t 48.15 53.70 56.79 65.43 84.88 88.27 83.95 69.14 58.64 57.72
2! 53.70 56.79 65.43 86.11 90.74 91.98 86.73 72.84 59.88 57.72
2° 56.79 65.74 87.04 90.12 93.52 94.14 86.73 72.84 59.88 57.72
2° 65.74 87.04 90.12 93.52 94.14 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
2! 87.04 90.12 93.21 93.21 94.14 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
2° 90.12 93.21 93.21 92.28 93.83 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
o1t 93.21 93.21 92.28 91.67 93.83 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
213 93.21 91.98 91.36 91.67 93.83 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
21° 91.98 91.05 91.36 91.67 93.83 93.52 86.73 72.84 59.88 57.72
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Prilog 5. Stimulusi koriséeni u eksperimentu

Klaster pogresnih rjesenja

Klaster tacnih rjeSenja

manevri madraci oblaci alati
metalci prsti izlozi eseji
tepisi osvrti opanci navijaci
zlodusi vitamini nalozi poeni
mitinzi magacini sokaci predmeti
okruzi vlasi dvorci slikari
centri nervi jezici prozori
pucnji domacini oblici novinari
odsjeci bioskopi muskarci dueti
potoci mravi rudnici studenti
industrijalci ateljei izdajnici romani
ministri delegati trgovci profesori
neuspjesi rodoljubi parlamentarci otmicari
orkestri vitezovi pojedinci startovi
metalurzi kalemovi radnici kvartovi
primjerci éilimovi vatrogasci skverovi
svjedoci limunovi prodavci sokovi
valjci lakovi biolozi Strajkovi
samostalci plikovi krivci brodovi
odjeljci jablanovi ratnici gradovi
odjeci timovi ustupci horovi
usjeci likovi pomocnici VOZovi
razmaci slivovi zvuénici drumovi
treninzi kerovi talenti sportovi
hirurzi golubovi konopci plodovi
duseci stanovi zakljudci ratovi
pasnjaci planovi blizanci golovi
prvaci sinovi rodaci radovi
koraci Stitovi uzvici frontovi
kilometri satovi povici pragovi

Napomena: Italikom su oznaceni stimulusi koji su iskljuceni iz dalje analize, jer je na njima gresku

napravilo vise od 20% ispitanika.



Prilog 6. Pokazatelji prilagodenosti testiranih modela

AIC BIC
RT~ klaster + rezidual fleme + foblika + (1|subjekt) + (1|stimulus) -1730 -1686
RT~ klaster * rezidual fleme * foblika + (1|subjekt) + (1|stimulus) -1708 -1638
RT~ klaster + rezidual fleme * foblika + (1|subjekt) + (1|stimulus) -1721 -1670
RT~ klaster * foblika + rezidual fleme + (1|subjekt) + (1|stimulus) -1722 -1672
RT~ klaster * rezidual fleme + foblika + (1|subjekt) + (1|stimulus) -1733 -1682

Prilog 7. Parametri mjesovitog modela, koji fituje podatke dobijene za nominativ
mnoZine imenica muskog roda na svim stimulusima

Koeficijent Stagrlgsligna t-vrijednost Pr(>|t|)
intercept 6. 71357 0.02607 257.45 .000
TACNI -0.04839 0.01856 -2.61 .009
rezidual frekvencije leme -0.05976 0.01379 -4.33 .000
frekvencija oblika -0.04558 0.00641 -7.11 .000
klaster*rezidual frekvencije leme 0.04881 0.01872 2.61 0.009

Prilog 8. Parametri mjesovitog modela, koji fituje podatke dobijene za nominativ
mnozZine imenica muskog roda, bez stimulusa i subjekata na kojima su reziduali
izvan opsega +/- 2.5 SD

Standardna

Koeficijent areska t-vrijednost Pr(>t|)
intercept 6.6639 0.0251 265.66 .000
TACNI -0.0411 0.0164 -2.51 .009
rezidual frekvencije leme -0.0666 0.0124 -5.35 .000
frekvencija oblika -0.0364 0.0056 -6.47 .000
klaster*rezidual frekvencije leme 0.0607 0.0166 3.65 .001
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