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SAZETAK

Glavni cilj ovog zavr$nog rada je opisati postupak razrjeSavanje viSeznacnosti rijeci s
posebnim naglaskom na hrvatski jezik. Navedeni su i detaljno objasnjeni pristupi i metode
koje se koriste pri razrjesavanju navedenog problema. Ukratko je opisan hrvatski naglasni
sustav te alati koriSteni za pomo¢ pri izradi ovog rada. Na posljetku napravljena je detaljna
analiza rije¢i u hrvatskom jeziku s istim grafemskim i prozodijskim slijedom, a razli¢itim
znac¢enjem. Prikazani su postupci dobivanja rezultata korak po korak, odnosno preuzimanja
datoteka s konkordancama, izbacivanja interpunkcijskih znakova i brojeva, razdvajanja
sadrzaja i1zvorne datoteke u viSe odvojenih datoteka ovisno o znacenju, izbacivanja

stopwords-a te dobivanja datoteka s naj¢es¢im konkordancama i pripadaju¢im frekvencijama.

Kljucne rije¢i: WSD, problem viSeznaénosti, razrjeSavanje viseznac¢nosti rije¢i, konkordance,

rjecnik, korpus, homonimi, homografi, homofoni.



1.UVOD

Hrvatski jezik veoma je kompleksan i morfoloski bogat jezik (G. Hrzica, A. Ordulj,
2013.). U njemu postoje rijeci istog grafemskog i prozodemskog slijeda koje mogu imati vise
razli¢itih znacenja. Kod takvog se slucaja pojavljuje pitanje kako se moze odrediti razli¢ito
znacenje rijeci u kontekstu. Na prvi pogled nama ljudima se to ne ¢ini kao veliki problem.
Naprotiv, ljudski mozak lako moze za rijesiti taj problem. No u informatickoj znanosti i
informatickoj tehnologiji veliki je izazov razviti sposobnost ra¢unala da radi obradu prirodnog
jezika, odnosno, jako je teSko razviti algoritam koji bi replicirao ljudsku sposobnost
rjeSavanja tog problema. Do danas su isprobane brojne metode, kao $to su nadzirana metoda,
potpuno nenadzirana metoda, metoda temeljena na rje¢nicima koja koristi znanje kodirano na
leksickim resursima i sli¢no.

Nacinovi¢ Prskalo (Nacinovi¢ Prskalo, 2016.) je u svom doktorskom radu izradila
hrvatski naglasni rje¢nik u kojem se svaka natuknica sastoji od naglaSenog oblika,
morfosintakti¢ke oznake (poput broja, padeza i sl.) i nenaglasenog oblika. Tim se rje¢nikom
mogu rjesiti sluCajevi kada imenice imaju razlic¢itu morfosintakticku oznaku (u daljnjem
tekstu: MSD oznaka) i/ili razli¢it naglasak i slucajevi imenica s istim pisanim oblikom, a
razli¢itim naglaskom. Medutim ostaje problem s rije¢ima koje imaju istu MSD oznaku, isti
naglasak, a dva ili vise razli¢itih znacenja. Tada problem viSeznac¢nosti ne mozemo rijesiti
pomocu naglasnog rjecnika, ve¢ iskljucivo preko konteksta. Jedan od nacina rjeSavanja tog
problema je pomoc¢u konkordanci i kolokacija.

Konkordance sluze za prikaz pojavljivanja odredene rije¢i u kontekstu te njezin
kontekst. Od kolokacija se razlikuju po tome Sto kolokacije prikazuju samo parove rijece koje
se gotovo uvijek zajedno ponavljaju u tekstu (primjerice crno vino), a kod konkordanci se
prikazuje sve rijeci iz konteksta (R. B. Guru, 2004.).

U prvom poglavlju iznesen je problem leksiCke viSeznacnosti. Ukratko je opisan
hrvatski naglasni sustav i nacin na koji je strukturiran, te u kratkim crtama opisana povijest
nastanka i razvoja WSD-a. U drugom poglavlju detaljno su opisani pristupi i metoda
razrjeSavanja viseznac¢nosti rijeCi. U treCem poglavlju navedene su teSkoce u postupcima
razrjeSenja problema viseznacnosti, dok je u zadnjem poglavlju napravljena detaljna analiza

rijeci u hrvatskom jeziku s istim grafemskim i prozodijskim slijedom, a razli¢itim znacenjem



te su prikazani postupci dobivanja rezultata korak po korak, odnosno preuzimanja datoteka s
konkordancama, izbacivanja interpunkcijskih znakova i brojeva, razdvajanja sadrzaja izvorne
datoteke u vise odvojenih datoteka ovisno o znacenju, izbacivanja stopwords-a te dobivanja

datoteka s najces¢im konkordancama i pripadajuc¢im frekvencijama.



2.PROBLEM LEKSICKE VISEZNACNOSTI

U mnogim jezicima diljem svijeta postoje rijeci kojima znacenje ovisi o kontekstu u
kojem se nalaze. RazrjeSenje problema viseznacnosti, odnosno Word Sense Disambiguation
(WSD) obuhvaca pronalazenje rjeSenja problema, odnosno pronalazenje to¢nog znacenja
dvosmislene rije¢i u odredenom kontekstu (Ide N., Véronis J., 1998).

Glavno podrucje primjene WSD-a je strojno prevodenje, ali se koristi u gotovo svim
vrstama lingvistickih istrazivanja (Information Retrieval, Information Extraction) (Sanderson,
M.1994.; J. Y. Chai, A. W. Biermann).

WSD je najprije bio oblikovan kao poseban raunalni zadatak tijekom ranih dana
strojnog prevodenja u 1940-ima, §to ga Cini jednim od najstarijih problema racunalne
lingvistike. Warren Weaver, u svom poznatom memorandumu o prijevodu (Weaver, 1949.) iz
1949. godine, prvi je put predstavio problem u racunalnom kontekstu.

1980. godine doslo je do izuzetnog razvoja na podru¢ju WSD-a. Leksicki izvori poput
Oxford Advanced Learner Dictionary (OALD) (J. Turnbull, J. Bradbery, M. Deuter, 1948.)
postali su dostupniji istrazivaCima. Ruc¢no kodiranje zamijenjeno je znanjima koja su
automatski izvucena iz ovih izvora.

1991. godine Guthrie upotrebljava kodove kako bi identificirao tocno znacenje rijeci
koriste¢i Longman Dictionary of Contemporary English (LDOCE) (P. Longman, 1978.).

Tijekom devedesetih godina statisticka revolucija pocela se primjenjivati 1 u
racunalnoj lingvistici, a WSD je postao problemom paradigme na kojemu se primjenjuju
nadzirane tehnike strojnog ucenja. Postaje dostupan online rje¢nik WordNet (Miller, 1990.)
koji donosi revoluciju u ovom podru¢ju istrazivanja koji je, za zastupljenije jezike poput
engleskog, vrlo vazan i danas, no za manje zastupljenije jezike poput hrvatskog jezika jos

uvijek nema dovoljno jezi¢nih resursa.



2.1 Hrvatski naglasni sustav 1 problem

viSeznacénosti

Naglasak predstavlja isticanje sloga u rije¢i ja¢inom i visinom glasa te trajanjem (D.
Dujmovi¢ Markusi, T. Pavi¢ Pezer, 2014.)

U hrvatskom jeziku postoje Cetiri vrste naglaska: kratkosilazni, kratkouzlazni,
dugosilazni, dugouzlazni. U pravilu su u rije¢ima naglaseni samo samoglasnici (a, e, i, 0, u)
posto su temelj sloga, no moguce je da se naglasak nade i na suglasniku 'r' ukoliko se radi o
slogotvornom 'r* (vrt, smrt,...).

Obzirom da se u hrvatskom jeziku ne piSu naglasci, u pisanim rije¢ima postoje rijeci i
oblici koji imaju isti slijed grafema. Takve se rije¢i nazivaju homogrami (mol i mol). Ukoliko
je kod takvih rije¢i prisutan i jednak slijed prozodema, tj., jednako se i izgovaraju, onda se
nazivaju homofoni (mol i mol), dok se homografi (istopisnice) podudaraju potpuno i po
grafemskom i po prozodemskom slijedu, Sto je vidljivo iz slovopisa, npr. mél i mol.
Homonimi su rije¢i istog fonetskog sastava, istog naglaska, iste vrste rijeci te istog
grafemskog sastava (bor i bor). Svi homonimi su istovremeno i homografi, ali nisu svi
homografi homonimi (Tarfa B.).

Morfolosko bogatim jezicima uz vrstu rije¢i dodaju se i dodatne morfoloske (MSD)
oznake i takve se slucajeve primjerice za hrvatski jezik moze rijesiti pomoéu hrvatskog
naglasnog rjec¢nika (roda (N jd. im. roda) 1 roda (G jd. im. rod)) (L. Nacinovi¢ Prskalo,
2016.). Ali $to s rije¢ima koje imaju istu MSD oznaku, isti naglasak, a razli¢ito znacenje (fdks
— fakultet i faks - telefaks)? Tada problem dvosmislenosti ne moZemo rijesiti pomocu
naglasnog rje¢nika, ve¢ iskljucivo preko konteksta. Takve nas rijeci zanimaju u ovom radu.
Slijedi primjer rijeci 'bor' koja moze imati dva znacenja:

1. Vrstastabla

2. Kemijski element

Primjer reCenica u kojima se imenica 'bor' pojavljuje u dva konteksta:
1. Danasnji neverin srusio je bor u obliznjoj Sumi.

2. Za svoj pokus koristio je nekoliko kemijskih elemenata medu kojima bor i cink.



Covijeku je iz konteksta prili¢no jasno da je u prvoj redenici znagenje 'bor' vrsta stabla,
a u drugoj recenici kemijski element, medutim kod automatskih postupaka razrjeSavanja

viSeznacnosti, nije lako odrediti pravo znacenje.
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3.PRISTUPI I METODE RAZRJESAVANJA
VRSTE RIJECI

Postoje dva glavna pristupa WSD-u - dubinski pristupi i plitki pristupi.

Dubinski pristupi podrazumijevaju dostupnost sveobuhvatnom tijelu svjetskog znanja.
Znanje poput ,,ulovit ¢u kukca koji skace, ali ne mogu uloviti noz koji skace* i ,,nozem ¢u
rezati sir, a ne kukcem* se koristi kako bi se odredilo u kojem se smislu rijec¢ ,,skakavac*
koristi. Ovi pristupi nisu vrlo uspjes$ni u praksi, uglavnom zato $to takvo znanje ne postoji u
racunalnom obliku, osim vrlo ograni¢enih domena. Medutim, kad bi takvo znanje postojalo,
onda bi dubinski pristupi bili mnogo precizniji i davali bolje rezultate od plitkih pristupa.
Takoder postoji dugogodiSnja tradicija u ra¢unalnoj lingvistici, odnosno iskuSavanje takvih
pristupa u smislu kodiranog znanja (X. Zhou, H. Han, 2005.).

Plitki pristupi ne pokusSavaju razumjeti tekst. Oni samo razmatraju okolne rijeci,
koriste¢i informacije poput ,,ako se uz rije¢ bor u blizini pojavljuju rijeci stablo, Suma tada je
rije¢ o vrstu stabla, a ako se pojavljuje rije¢ element, kemija, cink, tada je rije¢ o kemijskom
elementu®. Ova pravila mogu biti automatski izvedena od strane racunala, koriste¢i korpus

rije¢i s oznakom znacéenja (X. Zhou, H. Han, 2005.).

Postoje Cetiri konvencionalna pristupa WSD-u (Cucerzan, R.S., C. Schafer, D.
Yarowsky, 2002.):

e Pristupi utemeljeni na rjecniku i znanju: ovakvi se pristupi prvenstveno oslanjaju na
rjecnike, tezauruse i leksicke baze znanja, bez koristenja korpusa.

e Polu-nadzirani ili minimalno nadzirani pristupi: upotrebljavaju sekundarni izvor
znanja kao $to su mali oznaceni korpus kao sjeme podataka u procesu pokretanja ili
primjerice uparene dvojezi¢ne korpuse.

e Nadzirani pristupi: koriste korpuse s oznakama znacenja na kojima temelje postupak
ucenja modela.

e Nenadzirani pristupi: koriste netaknute korpuse te rade direktno s njima, bez

sekundarnog izvora znanja.
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3.1 Pristupi temeljeni na rjeéniku i znanju

Ovi su pristupi bazirani na razli¢itim izvorima znanja kao $to su rje¢nici, tesaurusi i
slicno. Sadrze nekoliko metoda medu kojima je Leskov algoritam, heuristicka metoda,

metoda semanticke slicnosti i metoda prednosti odabira.

3.1.a Leskov algoritam

Temelji se na hipotezi da su rijeci koriStene zajedno u tekstu medusobno povezane i da
se odnos moze promatrati u definicijama rijeci i njihovih znacenja (Lesk, 1986.; Banerjee S.,
Pedersen T., 2002). Dvije (ili vise) rijeci razrijeSene su pronalaZzenjem para znacenja u
rjecniku s najve¢im preklapanjem rijeci. Sli€an pristup trazi najkra¢i put izmedu dvije rijeci:
drugu rijec iterativno pretrazuje medu definicijama svake semanticke varijante prve rijeci,
zatim medu definicijama svake semanti¢ke varijante svake rijeci u prethodnim definicijama 1
tako dalje. Konacno, prva rijec je razrijeSena odabirom semanti¢ke varijante koja minimizira

udaljenost od prve do druge rijeci.

3.1.b Metoda semanti¢ke sli¢nosti

Metoda semanticke sli¢nosti (Mittal K. and Jain A., 2015) temelji se na pretpostavci
da se rije¢i koje su povezane zajednickim kontekstom i odredenim znaCenjem nalaze na
najmanjoj semantickoj udaljenosti. Koriste se razli¢ite mjere sli¢nosti koje odreduju koliko

jako su dvije rije¢i semanticki povezane.

3.1.c Metoda prednosti odabira

Ova metoda (Diana M.C., Carroll J; Patrick Y. and Timothy B., 2006.) pronalazi
informacije o vjerojatnim odnosima vrsta rijeci te oznacavaju znacenja rijeci koriste¢i izvore
znanja. U navedenoj metodi neoznacéene rijeci su izostavljene i odabrane su samo one rijeci
koje su prethodno bile oznacene. Glavna ideja je brojanje koliko puta se neki par sintakticki

povezanih rije¢i pojavljuje u korpusu.
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3.1.d Heuristi¢ka metoda

Heuristika se procjenjuje iz razli¢itih jezicnih svojstava kako bi se otkrilo znacenje
rijeci (E. Agirre, P. Edmonds, 2007.). Kao temelj za procjenu WSD Koriste se 3 osnovne vrste
heuristike:

e najCeSce znacenje: pronalazi sva moguca znacenja koja rije¢ moze imati te odabire

ono koje se pojavljuje ¢esée od ostalih.

e jedno znacenje po diskursu: rije¢ ¢e zadrzati svoje znacenje bez obzira na njegova

ostala pojavljivanja u tekstu.

e jedno znacenje po kolokaciji: slicno kao i jedno znacenje po diskursu, samo $to

rijeci koje se nalaze bliZe jedna drugoj pruzaju jacu vezu koja utjeCe na znacenje

rijeci.

3.2 Nadzirani pristup

Nadzirani pristup zasniva se na pretpostavei da kontekst moZze dati dovoljno
informacija za razrjeSavanje problema visezna¢nosti. Ovaj pristup koristi tehniku strojnog
ucenja iz ru¢no oznacenih znacenja te daje bolje rezultate od ostalih pristupa. Nadzirani se

pristup sastoji od niza metoda koje su detaljno opisane ispod.

3.2.a Stabla odlu¢ivanja

Slabla odlu¢ivanja (Singh R. L., Ghosh K., Nongmeikapam, K., Bandyopadhyay, S.,
2014) koriste se za oznac¢avanje pravila klasifikacije u strukturi stabla koja rekurzivno dijeli
skup podataka o ucenju. Unutarnji ¢vor stabla odluke oznacava test koji ¢e biti primijenjen na

trenutnu vrijednost, a svaka grana oznacava izlaz testa.

3.2.b Naive Bayes-ova metoda

Naive Bayes-ov klasifikator je probabilisticki klasifikator utemeljen na Bayesovom
teoremu (Le C. and Shimazu A., 2004; Aung N.T.T., Soe K.M., Thein N.L., 2011.). Ovaj

pristup Klasificira tekstualne dokumente koriste¢i dva parametra: uvjet vjerojatnosti svakog
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znacenja (Si) rije¢i (w) 1 znacajke (fj) u kontekstu. Maksimalna vrijednost procijenjena iz

formule predstavlja najprikladnije znac¢enje u kontekstu.

S P P f i 5! P SI:
5= argmax P(5|fy ..,fn) = argmax (1, -, fin|SOP(SD)
SiESensep(w) SiESensesp(w) P(fiy i fin)

= argmax P(5) l_[ P(fls0
=1

SiESensesp(w)

Slika 1 — Naive Bayes-ova formula

3.2.c Neuronske mreze

U racunalnom modelu baziranom na neuronskim mrezama, za obradu podataka koriste
se umjetni neuroni (Azzini, C. da Costa Pereira, Dragoni, Tettamanzi, 2008.). Neuronske
mreze mogu se Koristiti pri predstavljanju rijec¢i kao ¢vorova. Ulazi se Sire od ulaznog sloja
preko meduslojeva pa sve do izlaznog sloja. Ulazi putuju kroz mreze te je tesko izraunati
jasan izlaz jer se veze u mrezi neprestano Sire u svim smjerovima i stvaraju petlje. Neuronske
mreZe su bolji izbor za probleme koji su neovisni o vremenu i predvidaju raznolik raspon
primjena.

input hidden

output
layer layer

layer

Figure 2: A feed forward neural network WSD with 3
features and 2 Responses

Slika 2 — Neuronske mrezZe (Azzini, C. da Costa Pereira, Dragoni, Tettamanzi, 2008.)

3.2.d Uc¢enje temeljeno na primjerima ili instancama

Ovaj algoritam gradi klasifikacijski model iz primjera koji ¢e kasnije biti dodani u
model (H. T. Ng, 1997.). Najprije se prikuplja odredeni broj primjera. Nakon toga izraCuna se
Hammingova udaljenost primjera koriste¢i k-NN algoritam. Hammingova udaljenost racuna

najblizi ulaz u odnosu na pohranjene primjere.
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3.2.e Metoda potpornih vektora (Support vectore machine)

Cilj ove metode (Buscaldi D., Rosso P., Pla F., Segarra E., Arnal E. S., 2006.) je
razdvajanje pozitivnih primjera od negativnih primjera sa maksimalnom granicom, a granica
je udaljenost of hiperravnine do najbliZzeg pozitivnog 1 negativnog primjera. Ti primjeri koji
su najblizi hiperravnini nazivaju se potporni vektori. Algoritmi bazirani na SVM (Vapnik,
1995.) koriste se za klasifikaciju nekoliko primjera u dvije razlicite klase. Ovaj algoritam
nalazi hiperravninu izmedu te dvije klase tako da odvajanje granica izmedu te dvije klase
postaje maksimalno. Klasifikacija testnog primjera ovisi o strani hiperravnine, odnosno strani

gdje se testni primjer nalazi.

3.2.f AdaBoost

AdaBoost je metoda (Escudero, G., M arquez, L. and Rigau, G., 2000.) za stvaranje
jakih klasifikatora uz pomo¢ lineranih kombinacija nekoliko slabijih klasifikatora. Ova
metoda pronalazi pogresno klasificirane instance iz prethodnog klasifikatora tako da se moze
koristiti za daljnje klasifikatore. U svakom koraku obavlja se odredena iteracija za svaki
klasifikator. U svakoj iteraciji broj pogreSnih teZina smanjuje se tako da se nadolazeci

klasifikatori mogu usredotoditi na te pogres$ne primjere.

3.3  Polu-nadzirani pristup

Zbog nedostatka podataka o u€enju, mnogi algoritmi za razrjeSenje visezna¢nosti rijeci
koriste polu-nadzirano ucenje. Ono Koristi ozna¢ene i neoznacene podatke za ucenje (Ankita
Sati, 2013.), ali i podatke koji su potrebni za nadzirani i nenadzirani pristup te zbog toga nosi
takav naziv. Kao i kod ostalih pristupa, polu-nadzirani pristup ima nekoliko razli¢itih metoda
medu kojima su Yarowsky Bootstrapping metoda i dvojezi¢na bootstrapping metoda

(Bilingual bootstrapping method).

3.3.a Yarowsky Bootstrapping metoda

Yarowsky-jeva metoda (Yarowsky, D., 1995.) koristi jedan od najjednostavnijih

iterativnih algoritama koji ne zahtijeva puno ucenja i ovisi 0 jako malom broju instanci. Kako
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polu-nadzirani pristup koristi oznacene instance, te instance se kasnije koriste za ucenje
klasifikatora. Zatim se klasifikatori koriste zbog razdvajanja veéih podataka za uéenje iz
neoznacenog korpusa.

Glavna znacajka ovog pristupa je mogucnost postupnog ucenja iz sve Sireg skupa
podataka iz prvotno male skupine podataka za u¢enje. Takoder ova metoda postize veliku

preciznost.

3.3.b Dvojezi¢na bootstrapping metoda (Bilingual bootstrapping
method)

Ovo je jedna od novijih metoda razrjeSenja problema vi§eznac¢nosti. Metoda (Li H. &
Li C., 2004.) Kkoristi malu koli¢inu klasificiranih podataka, a veliku koli¢inu neklasificiranih
podataka na dva razlicita jezika. Podaci u oba jezika moraju biti iste domene, ali ne trebaju
biti paralelni. Na taj nacin stvaraju se klasifikatori u oba jezika ponavljaju¢i dva koraka:
1. stvoriti klasifikatore za svaki jezik posebno na temelju klasificiranih podataka na oba
jezika
2. iskoristiti napravljeni klasifikator za svaki jezik kako bi klasificirali neklasificirane

podatke koji se zatim dodaju klasificiranim podacima

Mozemo koristiti klasificirane podatke za oba jezika u prvom koraku, jer rije¢i u
jednom jeziku imaju prijevod u drugom jeziku, a mi mozemo primijeniti podatke iz jednog
jezika u drugi. To povecava ulinkovitost klasifikatora klasificiranjem neklasificiranih

podataka u oba jezika i razmjenom informacija o kvalificiranim podacima oba jezika.

3.4 Nenadzirani pristup

Nenadzirano u€enje je najveci izazov za WSD istrazivace. Temeljna pretpostavka je
da se slicna znac¢enja pojavljuju u sli¢nim kontekstima, a time 1 znaCenja mogu biti inducirana
iz teksta grupiranjem pojava rije¢i pomocu neke mjere sli¢nosti konteksta. Taj zadatak naziva
se indukcija rijeci ili diskriminacija. Zatim se nove pojave rije¢i mogu svrstati u najblize

inducirane klastere/znacenja. Izvedba ove metode daje slabije rezultate od gore navedenih
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metoda, a i usporedbe su otezane jer znaCenja moraju biti mapirana u poznatom rjecniku
znacenja.

Nenadzirani pristup (Martin-Wanton, T. , Berlanga-Llavori, R., 2012.) ne ovisi 0
vanjskim izvorima znanja, strojno €itljivim rje¢nicima ili podacima ¢ija su znacenja oznacena.
Ovaj pristup ima dvije vrste distribucijskih pristupa: jednojezicni korpus i ekvivalentni
prijevod na temelju paralelnih korpusa. Te su tehnike dalje podijeljene u dvije vrste: pristup
temeljen na tipu i pristup temeljen na tokenima. Pristup temeljen na tipu razdvaja se
grupiranjem instanci ciljane rijeci, dok se pristup temeljen na tokenu razdvaja grupiranjem

konteksta ciljane rijeci.

3.4.a Klasteriranje konteksta (Context clustering)

Metoda klasteriranja konteksta (Niu C., Li W., Srihari R. K., Li H., Crist L., 2004.)
temelji se na grupiranju u kojem su stvoreni vektori koji ¢e biti grupirani u klastere kako bi se
utvrdilo znacenje rije¢i. Ova metoda koristi vektorski prostor kao prostor rijeci i njezine su
dimenzije samo rijeci. Rije¢ koja je u korpusu bit ¢e oznacena kao vektor i brojati ¢e se
njezino pojavljivanje u kontekstu. Nakon toga stvara se matrica njezinog pojavljivanja i
primjenjuju se mjere sliCnosti. Tada se diskriminacija izvodi pomocu bilo koje tehnike

klasteriranja.
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3.4.b Klasteriranje rijeci (Word clustering)

Ova je tehnika (Agirre E., Lopez O, 2003.) sli¢na klasteriranju konteksta u smislu
pronalazenja znacenja, ali klasterira one rije¢i koje su semanticki jednake. Ovaj pristup za
klasteriranje koristi Linovu metodu. Ona provjerava identi¢ne rijeci koje su sli¢ne ciljanoj
rije¢i. Rijeci koje su slicne dijele istu vrstu ovisnosti u korpusu. Nakon toga, algoritam
klastera primjenjuje se na diskriminaciju medu znac¢enjima. Ako se uzme popis rijeci, najprije
se pronade sli¢nost medu njima te se tada rijeci poredaju prema toj sli¢nosti i nastaje stablo
sli¢nosti. U pocetnoj fazi postoji samo jedan ¢vor 1 za svaku dostupnu rije€ u popisu napravi
se iteracija koja dodaje najsli¢niju rije¢ pocetnom ¢voru u stablu. Slablo se ,,obreze* 1 nastaju
podstabla. Podstablo ¢iji je korijen pocetna rije¢ koju smo uzeli da bi nasli znacenje, daje

znacenje toj rijeci.

34.c Graf zajednickih pojavljivanja

Ova metoda (Cho J. K., Shin K. C., 2014.) stvara graf sa vchom V i rubom E, gdje V
predstavlja rije¢ u tekstu, a E se dodaje ako se rijeci zajedno pojavljuju u istom poglavlju ili
tekstu. Za odredenu ciljnu rije¢ stvara se graf i matrica susjedstva. Nakon toga primjenjuje se
Markova metoda klasteriranja kako bi se pronaSlo znacenje rijeci. Svaki rub grafa ima
dodijeljenu tezinu koja je zajedni¢ka frekvencija tih rijeci. Tezina za rub {m, n} dana je

formulom:

Wnn = 1 — max{P(w,,|w,)), P(w,,|wn)}

gdje P(w,,|w,,) oznatava freqm,/freq, a freqmn je zajednicko pojavljivanje frekvencija
rijeci w,, 1 w,, dok je freq, pojavljivanje frekvencije w,. Rijeci s visokom frekvencijom
dodjeljuje se tezina 0, a rijeCima koje se rijede pojavljuju dodjeljene su tezine 1.

Na graf se primijenjuje iterativni algoritam i ¢vor koji ima najveéi relativni stupanj

odabire se kao srediste. Cijelo srediste oznaceno je kao znacenje danoj ciljnoj rijeci.
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3.4.d Pristup utemeljen na rasprostranjenom stablu

Indukcija znacenja rijeci je zadatak identificiranja skupa znacenja dvosmislenih rijeci.
Te metode pronalaze znacenja rijeci iz teksta s pretpostavkom da zadana rije¢ ima odredeno
znaCenje u odredenom kontekstu kada se zajedno pojavljuje sa istim susjednim rije¢ima
(Agirre E., Martinez D., de Lacalle O.L., Soroa A., 2006).
Najprije se stvara graf zajednickih pojavljivanja (Gq). Nakon toga izvodi se niz koraka
kako bi se pronaslo to¢no znacenje dvosmislenih rijeci:
e svi ¢vorovi sa stupnjem 1 eliminiraju se iz grafa Gq,
e napravi se maksimalno rasprostranjeno stablo TGq,
e rubovi s minimalnom tezinom uklanjaju se iz grafa TGq jedan po jedan, sve

dok ne nastanu n-spojene komponente ili svi rubovi budu uklonjeni.
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4. TESKOCE U POSTUPCIMA
RAZRJESAVANJA VISEZNACNOSTI
RIJECI

U postupku razrjeSavanja viseznacnosti rije¢i moze doéi do razlicitih poteskoca zbog

koriStenja razli€itih sekundarnih izvora znanja poput rjecnika ili oznacenih korpusa.

4.1 Razlike medu rjecnicima

Glavni cilj kod postupka razrjesavanja viseznac¢nosti rije¢i je odlucivanje o tome koje
je njihovo znacenje. U slucajevima poput rijeci ,,bor*, neka znacenja vidno su razli¢ita. U
drugim slucajevima, razliita zna¢enja mogu biti tijesno povezana (jedno zna¢i metafori¢no ili
metonimijsko proSirenje drugog), a u takvim slucajevima podjela rije¢i po znacenju postaje
mnogo teza (npr. ,,griz kao hrana i kao zalogaj). Razni rjecnici pruzit ¢e razliCite podjele
rijeci po znacenjima. Jedno rjeSenje koje su istrazivaci koristili jest odabrati odredeni rjecnik i
upotrijebiti svoj niz znacenja. Opcenito, rezultati istrazivanja koji koriste rijeci ¢ija su
znacenja vidno razli¢ita bili su mnogo bolji nego od onih koji koriste rijeci ¢ija su znacenja

usko povezana.

4.2  Dodjeljivanje oznaka rije¢i (Part of speech

tagging)

Part of speech tagging (u daljnjem tekstu: dodjeljivanje vrsta oznaka rije¢ima) i
razrjeSavanje viSezna¢nosti u nekim su slucajevima vrlo usko povezani. Pitanje je trebaju li ti
zadaci biti provedeni zajedno ili odvojeno, ali znanstvenici nastoje zasebno testirati ove stvari
(Wilks and Stevenson, 1996).
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Problem razrjeSenja znacenja rijeci moze se usporediti s problemom dodjeljivanjem
vrsta oznaka rije¢ima. Oboje ukljucuju razrjesavanje ili oznacavanje rijeci, bilo sa znacenjem
ili oznakom vrste rijeci. Medutim, algoritmi koji se koriste za jedan problem nuzno ne rade za
drugi, zato $to je postupak dodjeljivanja vrsta oznaka rije¢ima prvenstveno odreden jednom
do tri neposredno susjednih rije¢i, dok se znacenje rijeci moze odrediti Sirim okvirom rijeci,
odnosno kontekstom. Morfolosko bogatim jezicima uz vrstu rije¢i dodaje se i dodatne
morfoloske (MSD) oznake i takve se sluCajeve primjerice za hrvatski jezik moze rijesiti
pomocu hrvatskog naglasnog rje¢nika (L. Nacinovi¢ Prskalo, 2016.; L. Nacinovi¢ Prskalo, M.

Brki¢ Bakari¢, 2018.; L. Nac¢inovi¢ Prskalo, M. Brki¢ Bakari¢, 2017.).
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5.ANALIZA VISEZNACNIH RIJECI 1
NJIHOVA KONKEKSTA

U okviru ovog zavr$nog rada odabrane su pojedine viSeznacne rije¢i u hrvatskom
jeziku koje imaju isti oblik 1 iste su vrste te imaju isti naglasak, ali dva ili vise razli¢itih
znacenja. Te su rije¢i pronadene u hrvatskim korpusima odakle je izvucen njihov kontekst te
se je njihovo znacenje rucno klasificiralo na temelju konteksta. U nastavku je opisan rjecnik
koriSten u postupku analize i alat za pronalaZenje odabranih rije¢i 1 njihova konteksta u

hrvatskom korpusu.

5.1 Rjecnik

Za ovaj rad koristen je Veliki rje¢nik hrvatskog jezika (Ani¢ V., 2009.) kao jedan od
najvecih suvremenih hrvatskih rjec¢nika te jedini hrvatski rje¢nik s oznacenim naglascima na
osnovnom obliku rije¢i dostupan u racunalno pretrazivom obliku. Rje¢nik sadrzi 70 576
osnovnih rijeci 1 125 000 izvedenica na 1873 stranice, opSirne definicije, gramaticke oblike,
sinonime, frazeologiju, regionalizme, Zargonizme 1 sli¢no.

Iz njega su izvucene rijeci koje imaju 2 ili viSe znaCenja 1 isti naglasak, primjerice borl
koji oznacava vrstu stabla 1 bor2 koji oznacava kemijski element.

U rje¢niku su bile navedene i rijeci koje imaju dva ili viSe znacenja, ali su razliCite
vrste, primjerice bordo prid. - tamnocrven 1 bordd m - francusko crno vino. Takve su rijeci iz
rjecnika izbaCene pomocu skripte u Pythonu. U konacnici je identificirano 547 rijeci s istim
oblikom i naglaskom, ali s dva ili viSe zna¢enja. U ovom su radu za 43 takve rijec¢i izvucene

konkordance iz hrvatskih korpusa.
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5.2  Sketch Engine

Sketch Engine (Kilgarriff A., Baisa V., Busta J, Jakubi¢ek M., Kovar V., Michelfeit

J., Rychly P., Suchomel V., 2014.) je alat za stvaranje i pretrazivanje korpusa ¢iji su autori

Adam Kilgarriff i Pavel Rychly. Oni su 2003. sa svojom tvrtkom Lexical Computing Limited

napravili Sketch Engine kako bi omogucili leksikografima, prevoditeljma ili ljudima zeljnih

ucenja jezika da s lakocom pretrazuju velike rje¢nike te nad njima izvode razne upite. Alat

trenutno sadrzi oko 500 otvorenih korpusa na vise od 90 jezika.

S obzirom da se Sketch Engine placa, pri izradi rada koriStena je njegova besplatna

ina¢ica NoSketch Engine (Rychly P., 2007.) koja je softverska podloga za Hrvatski nacionalni
korpus (HNK) (Tadi¢ M.,2000.) te hrWac - hrvatski web korpus (Ljubesi¢, Erjavec, 2011.)

koji je ujedno 1 najveéi ra¢unalni korpus hrvatskoga jezika. Alat pretrazuje konkordance, te se

datoteka s konkordancama lako preuzima. U ovom radu koristene su tri verzije korpusa: HNK

20, HNK 30 te hrWac korpus. Koji korpus je koriSten za koju rije¢ naznac¢eno je u posebnoj

datoteci zajedno s oznakama.

Korpus: | HNK w30 A
Jednostavna pretraga: Izradi konkordancijski niz
Query types Kontekst Text types (2

Vrsta pretrage  '® jednostavno lema izraz oblik rijedi znak cqL

|zradi konkordancijski niz || Pocisti sve

Slika 3 — pocetni prikaz NoSketch Engine-a (Rychly P., 2007.)
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5.3

krajem pro3le godine znao tofan datum , ali < boks > je Zivot koji ne moZe uvijek biti idealan

sam prelazioc iz amaterskog u profesionalni < boks >

profesionalnim disciplinama , a onda je otkrila
sportskim ambicijama . Znali su da trenira
Isenburgu bez velikih najava jer Zenski
titateljima . Ona , pak , kaZe : " Za mene je
dopuitaju i udarce nogama po nogama francuski
zagrljaju zkog eurcpske medalje . Hrvatski
boksadima i konaénim rezultatima , hrvatski

Josip écprek { 200 m ) , Vedran Bipaloc {
Vedran Bipalo { boks ) , Mario Sivolja (
Mario éivclja { boks ) , Borna Katalinic |

njegovi marljivi timaritelji &istili grijani

pokupiti psa , jer za to nemaju ni hvataljku ni

pacijenta , sada ta] ursedaj posjeduje i svaki

. ali na wlastitu odgovornost , a Zenski

12 krugova prije kraja dofekao odlazak u

Nizozemske , kolli su prezentirall tajlandski

onda kasnije do3lo ribarenje , nogomet ,

sam bio zadufen da uveder zatvorim zmijin

borbe . Uvjeren sam da je profesionalni

bio na &elu utrke samo kada je odlazio u

potrebnu veterinarska njegu , hranu , zaseban
hrastovinu kipari pretofili i gimmastiku

uspjedniju od konkurencije . Michael je ulazic u

su bolidi Mercedesa , ali i Barrichelle ,

zakazale , nisam plesac , nisam boksaoc svo]

, trebac sam stati i pofeti boksati svo]

to . I3ac sam u tuénjava , & to nije moj

nadao na fetvrtoj poziciji zbog odlazaka u

Gorifani su u Bifanicu wvidjeli "

vidjev3i borbe na malom ekranu , zackupioc

wvretu za

<

boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks
boks

=
=
=
=
>
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
>
=
=
=
=
=
=
>
=
=

. Kao amater sam boksac 30-ak puta godi3nje

, najpopularniji i najprofitabilniji borilaéki
i molili su Boga da je sve to 3to prije

u Njematkoj nije popularan . No , da i

samc sport . Treniram svaki dan i za ovaj

je slifan tajlandskom boksu i kik-bolksu

je swvojo] bkogato] kolekeiji eurcopskih i

jo3 jednom je potvdic svoju kakveodu i Pula

)y , Mario éivclja { boks ) , Borna Katalinic

) . Borna Katalinié { boks ) , rukometaSice

) , rukometadice , Rleksej Puninski ( plivanje
. Iako je rije¢ o afriékoj Zivotinji ,

gdje bi ga smjestili " i preporudili mu

u ambulanti Hitne medicinske pomoéi . To

bioc je izrefiran poput najledijeg wrestlinga
Schumachera , da bi se krug kasnije wvodeci

, & neizostavna Jje bila 1 uloga hostesa

. mladost ovoe - ono , take da se nisam

, koji se zakljufavao pomocu poluge s unutarnje
mnoge tvrdi i brutalniji sport ™ , izjavio

. ali morac se jako potruditi da na distanci

. kupanije .
, nogomet , pa i Zensku glavu u kojoj se

dva puta , dok su bolidi Mercedesa , ali
posjeéivali tri puta . REZULTATI

- kazat ¢e Mario 5ivolija , koji se tedko

. Trebao sam vide ukljuéiti noge . U tredo]

. Imac je Mario tijekom me&a nekoliko

, & tetiri kruga nakon toga utrka je nastavljena
" . Nadobijaoc se batina tijekom 60 minuta

. — Veé treniram 4,5 godine u Mladosti

. @& to nam donosi materijalmu

Slika 4 — izgled datoteke s preuzetim konkordancama

Rezultati analize

Nakon preuzimanja datoteka s konkordancama, bilo je potrebno uz pomo¢ Pytonove

skripte iz datoteke izbaciti interpunkcijske znakove i brojeve jer su takvi znakovi nepotrebni u

nasim rezultatima. Takoder, svaki redak u preuzetoj datoteci po¢inje oznakom doc#, text# ili

http: pa su i ti dijelovi izbaceni kako ne bi dobili pogresne rezultate.

Nakon izbacivanja interpunkcijskih zakova i brojeva bilo je potrebno ru¢no razdvojiti

sadrzaj datoteke u dvije ili vise posebnih datoteka, ovisno o znacenju ciljne rije¢i. Ukoliko

rije¢ primjerice ima 3 moguca znacenja, onda su za tu rijeC stvorene tri datoteke, a u svakoj

datoteci spremljene su pripadajuce rije¢i i njihove konkordance ovisno o dodijeljenom

znacenju.

Sljedece slike prikazuju primjer. Na prvoj slici vidimo datoteku s konkordancama u

sluéaju kada rije¢ boks oznacava neki zagradeni prostor, dok druga slika prikazuje datoteku u

slu¢aju kada rije¢ boks oznacava borilacki sport.
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kada je david coulthard odjednom otisaoc u buk:* iz kojeg se vise nije vratioco razlog

naguravanje kostalc montoyju kazne prolaska kroz boks a ta kazna u paketu s losim startom

Za trece mjesto no niti odlasci u boks niti zaostali wvozacli na stazi niti

iskoristili gotowo svi wvozaci te usli u boks stvorivai guzvu pri izlaska iz njega

puknula straznja lijeva guma pa je ulaskom u boks izgubioc drugu poziciju koju je u tom tre

ostecenja na bolidu morac po treci puta u boks montoya je napravic pogresku izletiwvsi

3 prvog mjesta no nakon prvog ulaska u  boks o3im montoye prestigli su ga 1 kimi

tri kruga prije kraja morac otici u boks treci put sto je dale prednost montoyi

mjeste dok je schumacher morac u boks po novi prednji dic bolida te se zatim

bkolid te je nakon prvog kruga vec morac u  boks time je montoya izgubic mnogo vremena

starijeg michaela a do pokjede dosac je kroz boks prilikom posljednje izmjene guma u

odlucic da ki bkilo kolje to napraviti kroz boks bkilc je manje rizicnoe a na kraju i

ralf schumacher morac stati na sekundi u boks zbog nepravilnog izlaska iz njega prilikeom

i williamsa koji su dva puta svracali u boks to im nije donijelo previse koristi

drzac sve do kruga i prvog ulaska u boks zbog promjense guma i deolijevanja goriva

pruzi potrebna njega i tek potom smjesti u  boks pojasnjava dr adanic u kaveza

montoye a nakon sto je montoya otisac u  boks ralf je preuzec wodstve koje je cdrzao

coulthard koji je u krugu octisac u boks a ubrzo zatim zakazac je motor na njegovom

prvog ulaska u koksowve ali drugi ulazak u boks bkic je sretniji za brazilca rezultati

Slika 6 — boks oznaéava prostor

krajem prosle godine znac tocan datum ali bu-lz:ﬂ je ziwot koji ne moze uvijek biti idealan

sam prelazio iz amaterskog u profesiocnalni boks kac amater sam boksac puta godisnje

profesionalnim disciplinama a onda je otkrila boks

sportskim ambicijama zZnali su da trenira bkoks 1 molili su boga da je sve to sto prije

isenburgu bez welikih najava jer zenski boks u njemackej nije popularan no da i

citateljima ona pak kaze za mene je boks samo sport treniram svaki dan 1 za ova]

dopustaju i udarce nogama po nogama francuski boks

zagrljaju zbog suropske medalje hrvatski boks je svojoj bogato] kolekeciji eurcpskih i

boksacima i konacnim rezultatima hrvatski boks

josip soprek wedran djipaloc boks maric sivolja boks korna katalinic

vedran djipale boks maric sivelja boks bkorna katalinic boks rukometasice

maric sivoelja boks korna katalinic boks rukometasice alekse] puninski plivanje

ali na vlastitu cdgovornost a zenski boks

nizozemske koji su prezentirali tajlandski boks

onda kasnije doslo ribarenje nogomet boks mladost ove ono tako da se nisam

borke uvijeren sam da je profesicnalni boks mnogo tvrdji i brutalniji sport izjavio

hrastovinu kipari pretocili i gimnastiku boks nogomet pa 1 zensku glava u kojo] se
zakazale nisam plesac nisam boksac svo]j boks kazat ce maric sivolija keoji se tesko
trebao sam stati i poceti boksati svo] boks trebac sam vise ukljuciti noge u trecoj

Slika 5 — boks oznadava borila¢ki sport

je slican tajlandskom boksu i kik-koksu

jos jednom je potvdic avoju kakvocu i pula

kic je izreziran poput najlosijeg wrestlinga

a neizostavna je bila i ulcoga hostesa

najpopularniji i najprofitabilniji boril
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Nakon razdvajanja u odvojene datoteke iz istih je potrebno izbaciti rije¢i koje se
nazivaju stopwords. Stopwords (zaustavne rijeci) su rijeci koje se u nekom jeziku najéesce
pojavljuju, a nemaju veliko leksi¢ko znacenje. To su u hrvatskom jeziku rijeci poput i, ili, jer,
kada, kakva, zato, to itd. Popis stopwords-a koji sam koristila preuzet je s interneta u obliku
datoteke. Ukoliko se takve rije¢i ne izbace, za oba znacenja dobili bi jako sline najcesce
rijeci koje se pojavljuju u njihovom kontekstu.

Nakon prolaska datoteka s konkordancama kroz Pythonovu skriptu dobivene su nove

datoteke u kojima je napravljen popis konkordanci bez stopwords-a.

krajem Havid
proale coulthard
godine otisaoc
Znao boks
Cocan vratioc
datum razlog
boks naguravanje
Zivot kostalo
kiti montoyju
idealan kazne
prelazio proclaska
amaterskog boks
profesionalni kazna
boks paketu
amater losim
koksac startom
godisnie trece
profesionalnim odlasci
disciplinama boks
otkrila zaocstali
koks VOEAacl
najpopularniji stazi
najprofitakilniji iskoristili
borilacki gotovo
sportskim vozacl
ambicijama usli
znali bkoks
Slika 7 - popis konkordanci bez Slika 8 — popis konkordanci bez stopwords-a
stopwords-a za boks: prostor za boks: borilacki sport

Zadnji je korak provlacenje obje datoteke s popisom konkordanci u Pythonovu skriptu
koja ¢e zbrojiti pojavljivanje svake rije¢i u datoteci te ih ispisati od najcesc¢e pojavljivane do
najmanje pojavljivane. Uz rije¢ biti ¢e ispisan i broj pojavljivanja u datoteci. Veoma je bitno
napomenuti da Pythonova skripta radi na nacin da najéeS¢e pojavljivanu rije¢ brise iz
konacnog popisa konkordanci iz razloga $to je naj¢esce pojavljivana rije¢ upravo ona za koju

trazimo konkordance (u prethodnim primjerima to je rijec¢ boks).
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iulaska
:otisac
iprvog
:kruga
rkad

: guma
rcoulthard
:wratio
ttri

: schumacher
rdva
rutrke
r3ekundi
1pEVL
:prednost
rmontoya
:krugova
:kraja
rcetiri
rceln
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Slika 10 — kona¢na lista konkordanci za boks:

prostor

Slika 9 — kona¢na lista konkordanci za boks:

:tajlandski
:profesionalni
thrvatski
:Sport

:mario

-1 T

1 ZNao
:zagreb
rwedran
:trenirati
:treniram
:3ivolija
:nogomet
rkatalinic
:godine
:dobar
:djipalo
:borna

: Znam
:Zivota
:zenski
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%)

borilacki sport

U sljedecoj su tablici prikazani konaéni rezultati svih rije¢i za koje su izvucene

konkordance. S obzirom da su koriStena tri razlicita korpusa, razdvojila sam rije¢i u zasebne

tablice. U prvom se stupcu nalazi rije¢ za koju su trazene konkordance. U drugom stupcu

nalazi se jedno znacenje rijeci, a u treem drugo znacenje, (1 u Cetvrtom ako ima trece

znacenje) te ispod toga 5 najéesce pojavljivanih konkordanci uz broj njihovih pojavljivanja.

Primjerice, prvo znacenje rijeci balun je lopta, a drugo znacenje je ples.

Tabela 1 - Tablica konkordanci izvuéenih iz hrWaC korpusa

Lopta Ples
- kad: 173 — istarski: 9
Balun - Sta: 142 — plesati: 5
- igra: 104 - ples: 5
- san: 80 - sati: 4
- ima: 74 - polka: 4
Papar Crijep
- sol: 305 — crijep: 43
Biber - luk: 148 — crijepa: 50
— dodati: 104 — crijepom: 37
- meso: 100 - oblika: 21
— minuta: 74 - krov: 20
Stablo Riba
Bukva - hrast: 211 - gira: 8
- jasen: 80 — srdela: 7
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- grab: 80 - Kkoristi: 6
— vrste: 66 - svjeza: 5
- drveta: 65 - riba:5
Biljka Kopca
— maslacak: 19 - trakom: 61
Cigak — kopriva: 17 ~ traka: 51
- veliki: 15 - dzepa: 45
- korijen: 15 - ima: 42
— trava: 13 - cm: 37
Hrana Zalogaj
- mlijeko: 91 - jedan: 54
Griz - kad: 73 - kad: 40
- mlijeku: 70 - daj: 30
— brasno: 65 - sad: 21
— dodajte: 52 - prvi: 17
Fakultet Telefaks
- kad: 120 - email: 42
Faks - posao: 88 - tel: 30
- sad: 75 — telefon: 25
- ima: 72 - poruka: 15
— znam: 56 - broj: 15
Frizura Greda
- kad: 50 - nalazi: 13
Friz - ima: 47 - tece: 9
- kosu: 45 - biti: 9
- sad: 37 - vijenac: 8
- ko: 36 — profilacija: 8
Gemist Pojam u tenisu
- Zzapravo: 7 - servis: 245
Gem - gemist: 5 - jedan: 207
- stari: 4 - set: 169
- kad: 4 — break: 166
- zed:3 — prvi: 150
Skoljka Posuda
- uzgoj: 57 - nalazi: 9
Kamenica — kamenice: 56 - kamena: 9
— dagnji: 49 - kamenih: 7
— Skoljaka: 36 - vodu: 6
— godine: 35 - vode: 6
Pokrivalo Skoljka
- ima: 72 — jakobovih: 33
Kapica - kad: 60 - jakobova: 16
- biti: 37 — jakovljeva: 15
- kapice: 36 - Skoljka: 14
- glavi: 34 - tri: 12
Klen Biljka Riba
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- jasen: 18 - Stuka: 20
- grab: 17 - mrena: 20
- javor: 15 — Saran: 18
- hrast: 15 - riba: 18
- bukva: 11 — pastrva: 18
Brod Lutnja
- gajeta: 54 - klapa: 46
Leut - brod: 35 — publike: 35
- kad: 20 - znatni: 30
- mreze: 18 - svira: 29
— plivarica: 17 — pusti: 27
Papir/novine Biljka
- vecCernji: 159 - lista: 17
List — jutarnji: 139 — bolesti: 11
- novi: 131 - perSina: 9
— godine: 74 - koristi: 9
- pise: 69 - korijen: 9
U sportu Oduzeti sjaj
— minuti: 100 — puder: 26
Matirati - uspio: 93 - prahu: 14
— vratara: 58 - kozu: 14
- metara: 38 - lice: 13
- loptu: 35 — kamenu: 11
Zenska mia Misi¢ u tijelu
- umiSljena: 15 - kad: 17
Misica - mis: 14 - sréanog: 13
- kad: 11 - snagom: 10
- dana: 8 — snhagu: 8
— predstavu: 7 - ruke: 8
Bolest oka Riba
- siva: 96 - Saran: 19
Mrena - oka: 84 - klen: 19
- lece: 79 — Stuka: 16
— ocCna: 64 - ribe: 16
— katarakta: 62 — riba: 15
Narediti Zapaliti
- sud: 138 - vatru: 97
Naloziti — Clanak: 58 - pec:33
- odnosno: 55 - drva: 28
- roku: 49 - peci: 14
— Clanka: 47 - ima: 14
Kukac Noz
- kad: 25 - noz:43
Skakavac - Jjedan: 12 - vozila: 6
- hiti: 8 — ulici: 6
- mislim: 7 - izvadio: 6
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- zeleni: 6 - ubo:5
Gljiva Bolest
- gljiva: 33 — udar: 20
Suncanica - vrganja: 25 - suncu: 15
- gljive: 24 - biti: 15
- ima: 18 - toplinski: 12
— macrolepiota: 14 - dana: 9
Haljina Tegljac, Sleper
- haljine: 14 - auto: 62
Slep - veo: 13 —  sluzbu: 40
- metara: 10 - sluzba: 37
- haljina: 10 —  sluzbe: 26
— dugacki: 10 - kad: 23
Pod Roba
- stazu: 109 — uzorak: 23
Tartan - stazi: 104 - uzorka: 14
— staze: 45 - nositi: 14
- minuti: 45 - uzorkom: 10
— staza: 41 - boje: 9
Biljka Perika
- festuca: 21 - kose: 13
Vlasulja - vrlo: 12 - kosu: 7
- morskih: 12 - kad: 6
- crvena: 11 - vlasulje: 5
- meduza: 10 - kosa: 5
Zacepiti Onemoguciti nesto
- kad:5 - loptu: 8
Zastopati - glava: 5 - igraca: 6
- znam: 4 - uspio: 5
- wc:4 - vremena: 4
— problem: 4 - kad: 4
Kemijski element Ljestvica u glazbi PristaniSte uz more
- ml:85 - dur: 110 - more: 30
Mol — otopine: 68 - ton: 17 - brod: 21
- vode: 43 - ima:15 - ima: 20
- kiseline: 40 - akord: 15 - mola: 18
— otopina: 37 - dura: 13 - godina: 18
Za sjedenje Izmet Sjediste pape
— stolova: 32 — stolice: 31 - Sveta: 28
Stolica - stol: 30 - dana: 30 - prazna: 12
- kad: 29 - tvrda: 18 - petrova: 11
- stolice: 28 - zelena: 17 - papa: 9
- biti: 27 - biti: 16 —  biskup: 7
Za tuSiranje Sminka Dozivjeti Sok
Tus

(preneseno
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znacenje)

- wc: 101 - 0oci: 60 - hladan: 116
- ima: 75 - crni: 23 - minuti: 15
- kabine: 70 - tusa: 18 — hladni: 14
— sobe: 64 - sjenila: 18 - kad: 13
— kabina: 60 — olovka: 17 — uslijedio: 11
Opna u maternici Horoskopski znak Zivotinja
- pukao: 178 - hvala: 39 - veliki: 9
Vodenjak - kad: 141 - biti: 37 — planinski: 8
— trudovi: 125 - reno: 30 - Zivi: 6
- porod: 89 - ima: 28 — staniSta: 6
— puknuo: 87 — podznak: 27 - cm:6
Biljka Granata Zvonce
- campanula: 30 - mina: 12 - jedan: 9
Zvonci¢ - istarski: 27 - Jjedan: 8 - zvoni: 8
— raste: 16 - jednu: 6 - mali: 8
- vrsta: 15 - minu: 5 - kraju: 8
- ucke: 11 - komada: 5 - kad: 8
Tabela 2 - Tablica konkordanci izvu¢enih iz HNK20 korpusa
Sport Mahunarka
- hrvatski: 14 - grasak: 12
Bob - Cetverosjed: 9 - grah: 10
- Sola: 7 - kuhan: 7
- ivan: 6 - kasnije: 6
- prvi:5 - suhi: 4
Prostor Sport
- ulaska: 9 - tajlandski: 7
Boks - otiSao: 9 — profesionalni: 7
- prvog: 8 — hrvatski: 6
- kruga: 8 - sport: 5
- kad: 8 - mario: 5
Suprotno od dolje Jako lose
- palac: 10 — stvari: 37
Gore - dole: 9 - bolje: 27
- tri: 8 - stanje: 23
- navedene: 8 - moglo: 19
- jedan: 7 - puno: 12
Za Sivanje Kraj
- kirurske: 20 — godine: 15
Konac - igle: 11 - pocetak: 11
- Skare: 9 - biti: 8
- iglodrzac: 9 - kad:5
— skalpele: 7 - zivota: 4
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Zivotinja Vrtlog
- puzeva:7 - odnijela: 5
Pijavica - vrsta: 6 _ - morska: 4
- sakupljanje: 6 - krova: 4
— Zaba:5 - pola: 3
- endemska: 4 - nevrijeme: 3
Osiguranje Polica za knjige
- osiguranja: 163 - biti: 16
) - kuna: 24 - knjige: 14
Polica - zivotnog: 22 - odnosno: 11
— dopunskog: 18 — smjestaj: 10
— cijene: 17 - ormara: 9
Glazba Svecenik
- rock: 93 - kad: 12
Pop - glazbe: 56 - biti: 9
- zvijezda: 26 - zna:7
- album: 25 - duri¢: 5
- jazz:19 —~ zupnik: 4
Predavati nekome nesto Predati nekome nesto
- skoli: 12 - oruzje: 9
Predavati - poceo: 11 - prijevoz: 5
— hrvatski: 10 - mogli: 5
- fakultetu: 9 — zahtjeve: 4
— profesori: 9 — unaprijed: 4
Prevesti iz jednog jezika u | Prevoziti nesto
drugi
Prevesti — hrvatski: 27 — putnika: 53
- Jjezik: 24 - prijevoznik: 24
- jeziku: 8 - tona: 16
- tekst: 7 - milijuna: 16
- Jezike: 7 - teret: 14
Reketarenje Tenis
- hdz: 10 - prvi: 80
Reket - medijski: 8 - hrvatski: 60
- placao: 6 — drugi: 39
— stranacki: 4 - ljubici¢: 21
— pravilo: 4 - ivan: 21
Studij Stidio
— programi: 12 — album: 24
Studijski - program: 8 — projekt: 18
- novi: 7 - novi: 14
- centar: 7 - sljedeci: 5
— boravak: 7 — posljednji: 4
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Obala Zalost
5 - tocke: 4 - ostaje: 20
Zal - pjescani: 4 - propustenom: 7
- ofi: 3 - vremenima: 6
- zjenica: 2 - tri:5
— vremena: 2 - prilikom: 5
Alat Kosina Vlas
- kosi: 5 - metara: 11 - glavi: 102
Kosa - puska: 3 - crta: 10 - dize: 67
— usitnjivac: 2 - strane: 8 - crna: 42
— trimer: 2 - loptu: 6 - lice: 33
— strizna: 2 — desne: 5 - plava: 29
Novac Brend Postanska markica
- njemacka: 51 - vozila: 14 — doplatna: 34
Marka - konvertibilna: 24 - broj: 13 - tiska: 21
- jedna: 19 - tip: 10 - dnevnog: 21
- kuna: 14 - robna: 10 — Casopisa: 21
- euro:12 - poznata:9 — postanska: 19
Tabela 3 - Tablica konkordanci izvu€enih iz HNK20 korpusa
Stablo Kemijski element
- pinus: 214 - napomena: 45
Bor - Ccrmi: 84 — sadrze: 39
— Sumarija: 70 — sub: 26
— upisnim: 68 - smjese: 25
- brojem: 67 — vrijednosti: 20
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6.ZAKLJUCAK

U hrvatskom jeziku postoje rijeci s istim grafemskim i prozodemskim slijedom, ali s
razli¢itim znaCenjem. Kod takvih je rijeci teSko razrijeSiti viSeznaCnost u automatskim
postupcima. U ovom se radu pristupilo analizi takvih rije¢i i njihovih konteksta u hrvatskim
korpusima. Iz konaé¢nih rezultata mozemo vidjeti koje se konkordance najc¢esce pojavljuju oko
dvosmislenih rijeci te na temelju njih mozemo pretpostaviti koje je znacenje ciljne rijeci.

Za buduc¢i rad predvideno je pronalaZenje konkordanci za preostale nadene viSeznacne
rijeci s istim naglaskom 1 oblikom, a razli¢itim znacenjem. Takoder, predvidena je primjena
pronadenih najCescih rijeci za klasifikaciju znacenja viSeznacnih rije¢i u nekom nevidenom
tekstu, analiza dobivenih rezultata te izracun postotka uspjeSnosti. Takoder, u ovom radu
trazile su se konkordance u cijeloj okolini ciljne rijeci, a u buduénosti planira se grupiranje
konkordanci zasebno na konkordance ispred i zasebno na konkordance iza rijeci kako bi se

dobili jos bolji rezultati.
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8.PRILOZI

Svi prilozi su predani na CD-u uz ovaj zavr$ni rad.

1. Python skripta za izvlacenje rijeci s istim naglaskom i oblikom, a razli¢itim zna¢enjem
iz rjecnika.

2. Python skripta koja iz preuzetih datoteka s konkordancama mice oznake doc#, text# ili
http:
Python skripta koja iz datoteka izbacuje stopwords

4. Python skripta koja iz datoteke ispiSe najceS¢e konkordance s pripadajuéim
frekvencijama

5. Sve oblike preuzetih datoteka s konkordancama, odnosno izvorne datoteke, datoteke
bez interpunkcijskih znakova i brojeva te oznaka doc#, text# ili http:, datoteke s
frekvencijama.

6. Datoteka s popisom naziva svih datoteka s popisom najes¢ih konkordanci uz
komentar koje je znaCenje ciljne rijeci

7. Datoteka u kojoj su upisane sve rijeci koriStene za analizu grupirane po koriStenim
korpusima

8. Datoteka sa stopwords rijeCima

9. Datoteka u kojoj su izvuCene rije¢i s istim naglaskom i oblikom, a razli¢itim
znacenjem

10. Datoteka u kojoj se nalaze sve rijeci iz Ani¢evog Velikog rje¢nika hrvatskog jezika
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