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Poredenje postupaka automatske morfoloske
anotacije tekstova na srpskom jeziku

Milan S. Se¢ujski, Clan, IEEE, i Aleksandar D. Kupusinac

Sadriaj — U okviru rada ispitana je mogucénost ostvari-
vanja morfoloske anotacije visoke tacnosti za srpski jezik.
Istrazivanje je obuhvatilo i izradu morfoloskog recnika
srpskog jezika, kao i odgovarajuéeg morfoloski anotiranog
korpusa tekstova na srpskom jeziku, na kome su eksperimen-
ti vr§eni. Implementirana su i uporedena tri pristupa: skri-
veni Markovljevi modeli, tehnike masinskog ucenja zasno-
vane na transformacionim pravilima, te pristup kori$¢enjem
ekspertskog sistema, pri ¢emu je ispitan i uticaj odredenih
modifikacija postoje¢ih metoda u cilju poveéanja ta¢nosti.
Najbolji rezultati postignuti su koriS¢enjem ekspertskog
sistema, pri ¢emu su svi postignuti rezultati uporedivi sa re-
zultatima postignutim za druge jezike sa sliénim stepenom
sloZenosti sistema morfoloskih kategorija.

Kljucne re¢i — morfoloska anotacija, obrada prirodnog
jezika, korpusna lingvistika.

I. UvoD

ADATAK automatske morfoloske anotacije jeste da

za svaku re¢ u datom tekstu odredi kojoj vrsti reci ova
pripada, kao i koje su vrednosti odgovaraju¢ih morfoloskih
kategorija. Ovaj problem se javlja u gotovo svim apli-
kacijama jezickih tehnologija, i za njegovo reSavanje do
sada su koriS¢ene razne metode, kao S$to su skriveni Mar-
kovljevi modeli i tehnike masinskog ucenja, pri ¢emu je
znatno veéa taCnost postignuta za jezike sa relativno
siroma$nim sistemom morfoloskih kategorija. Srpski jezik,
medutim, spada u grupu jezika sa vrlo sloZzenom morfo-
logijom, tako da su potrebne odredene modifikacije posto-
je¢ih metoda da bi se postigla tacnost pribliznija onoj
postignutoj za neke druge jezike. Zadatak istraZivanja
opisanih u ovom radu jeste da se sistematski ispita mogué-
nost ostvarivanja morfoloske anotacije visoke ta¢nosti na
srpskom jeziku.

U drugom poglavlju objas$njen je pojam obrade prirod-
nog jezika i navedeni osnovni problemi koji se prilikom
obrade prirodnog jezika javljaju. Uvedeni su pojmovi
morfoloske anotacije i morfoloskog deskriptora, i ukazano
je na osnovne pravce reSavanja problema morfoloske
anotacije. Pored toga, naznaceni su i osnovni problemi koji
se ticu postupka morfoloSke anotacije kod jezika sa sloze-
nom morfologijom.

Istrazivanja opisana u ovom radu delimi¢no su finansirana od strane
Ministarstva za nauku i tehnoloski razvoj Republike Srbije u okviru
projekta ”Govorna komunikacija covek-masina“ (TR-11001).
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Treée poglavlje sadrzi opis jezic¢kih resursa neophodnih
za istrazivanja na polju automatske morfoloske anotacije
opisana u ovom radu. Ovi resursi obuhvataju modul za
morfolosku analizu koji se oslanja na obiman akcenatsko-
morfoloski reénik srpskog jezika (oko 100.000 leksema,
odnosno, oko 3,9 miliona pojedinacnih oblika reci), kao i
morfoloski anotirani korpus srpskog jezika, koji obuhvata
tekstove razli¢itog tipa i sadrzi ukupno oko 200.000 reci.

U cetvrtom poglavlju objasnjeno je na koji nacin se
Markovljevi modeli mogu iskoristiti za automatsku morfo-
losku anotaciju teksta i prikazani su rezultati eksperime-
nata u okviru kojih je morfoloska anotacija teksta na srp-
skom jeziku izvedena na taj nacin.

U petom poglavlju objasnjeno je kako se algoritmi ma-
Sinskog ucenja zasnovani na transformacionim pravilima
mogu primeniti za automatsku morfolosku anotaciju.
Prikazani su rezultati eksperimenata u okviru kojih je tekst
na srpskom jeziku anotiran na taj nacin. Osnovni algoritam
je u izvesnoj meri prilagoden osobinama inflektivnih
jezika, i izvrSeno je poredenje performansi tako prilago-
denog algoritma sa performansama osnovnog u zavisnosti
od veli¢ine korpusa za obuku.

U Sestom poglavlju opisan je ekspertski sistem zasno-
van na direktnoj implementaciji gramatic¢kih pravila srp-
skog jezika, koji se koristi i kao osnova za akcentuaciju
teksta u okviru AlfaNum sintetizatora govora na osnovu
teksta [1]. Prikazani su rezultati eksperimenta u okviru kog
je automatska morfoloska anotacija teksta na srpskom
jeziku izvrsena kori§¢enjem ovog sistema.

Tekst je zaklju¢en sedmim poglavljem, u kom je izvr-
Seno poredenje rezultata dobijenih koriS¢enjem razlicitih
tehnika automatske morfoloske anotacije, i gde je kon-
statovano da su u postoje¢im uslovima (u pogledu raspo-
lozivih tehnika anotacije i raspolozivih jezi¢kih resursa)
ekspertski sistemi i dalje superiorni u odnosu na sisteme
koji morfolosku anotaciju vrSe u potpunosti automatski.
Ovaj zakljucak je u skladu i sa rezultatima dobijenim za
odreden broj drugih jezika.

Il. OBRADA PRIRODNOG JEZIKA | AUTOMATSKA
MORFOLOSKA ANOTACIJA

Obrada prirodnog jezika (eng. natural language pro-
cessing — NLP) predstavlja oblast racunarskih nauka koja
se bavi interakcijom izmedu ljudi i ra¢unara putem pri-
rodnog’ jezika. Obrada prirodnog jezika ispituje strategije
pomocu kojih bi racunarima bilo omoguceno da razumeju

! Termin ,,prirodni* u ovom kontekstu ukazuje na to da se radi o jezi-
ku koji koriste ljudi u medusobnoj komunikaciji, a ne o formalnom ili
racunarskom jeziku.
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i obraduju prirodni jezik u njegovoj pismenoj ili usmenoj
formi. Razumevanje prirodnog jezika predstavlja konver-
ziju jezi¢kih celina, odnosno nizova reéi prirodnog jezika,
u odgovaraju¢u formalnu reprezentaciju informacije, koja
je pogodnija za obradu od strane raCunara. Ova obrada
moze imati razli¢ite ciljeve, u zavisnosti od potreba
konkretnog sistema. Sa druge strane, generisanje prirod-
nog jezika predstavlja pretvaranje na isti nac¢in formalno
reprezentovane informacije u razumljivu jezicku celinu,
odnosno niz reé¢i. Uz termin obrada prirodnog jezika,
Cesto se, u istom ili slicnom znacenju, moZze susresti i
termin racunarska lingvistika (eng. computational lin-
guistics).

Statisticka obrada prirodnog jezika oslanja se na sto-
hasticke, probabilisticke i statisticke metode da bi resila
neke od navedenih problema, posebno kada su u pitanju
duge recenice kojima bi, na osnovu klasicne gramatike,
odgovaralo na stotine miliona mogucih stabala rascla-
njivanja. Metode odredivanja ispravne interpretacije osla-
njaju se po pravilu na izuzetno obimne korpuse teksta i na
metode kao $to su, primera radi, Markovljevi modeli (eng.
Markov models — MM). Statisti¢ka obrada prirodnog jezi-
ka obuhvata sve kvantitativne pristupe automatskoj obradi
prirodnog jezika, ukljucujuéi probabilisticko modelovanje,
kao i znanja iz teorije informacija i linearne algebre [2].
Tehnologija statisticke obrade prirodnog jezika oslanja se
u velikoj meri na masinsko uéenje (eng. machine learning)
i data mining, oblasti vestacke inteligencije koje obuhva-
taju ucenje na osnovu obimnih skupova podataka. Ubrza-
nim razvojem racunarske tehnologije, do koga je doslo
poslednjih decenija, postignut je izuzetan napredak u ovoj
oblasti.

Morfoloska anotacija podrazumeva automatsko odre-
divanje vrste reci za svaku re¢ u tekstu, odnosno, u Sirem
smislu, odredivanje pojedinih morfoloskih svojstava svake
re¢i u tekstu. Jasno je da se radi o problemu u izuzetnoj
meri zavisnom od jezika, s obzirom na znacajne razlike u
morfologiji pojedinih jezika. U zavisnosti od sloZenosti
morfologije, informacija koju je za svaku re¢ potrebno
odrediti moze biti razli¢ita. Primera radi, kod inflektivnih
jezika, medu koje se svrstava i srpski, morfoloska
anotacija moze podrazumevati i odredivanje vrednosti
odgovarajuc¢ih morfoloskih kategorija u slu¢aju promen-
ljivih vrsta re¢i. Primera radi, u srpskom jeziku morfoloske
kategorije imenica su broj i padez, tako da je za svaku
imenicu u tekstu potrebno odrediti i njih. Medutim, pored
gramatickih kategorija broja i padeza, imenice poseduju i
gramatic¢ku kategoriju roda, koja, premda nije morfoloska
ve¢ klasifikaciona, moze biti od veoma velikog znacaja za
kasniju analizu teksta (primera radi, za sintaksnu analizu).
Pored toga, Cesto je od interesa znati i da li se radi o
vlastitoj, zajedni¢koj, zbirnoj, gradivnoj ili apstraktnoj
imenici, tako da bi bilo korisno anotacijom obuhvatiti i tu
informaciju. Jasno je, dakle, da morfoloska anotacija u
Sirem smislu moze obuhvatiti i mnoge druge informacije
pored vrste re¢i i vrednosti morfoloskih kategorija, odno-
sno, da jedinstveni morfoloski deskriptor ili oznaka (eng.
tag), koji se pridruzuje svakoj re¢i, moze biti onoliko
opsiran i detaljan koliko to zahteva specifiéna primena
anotiranog teksta. Kompleksnost morfoloskih deskriptora

(oznaka) moze, prema tome, varirati u zavisnosti od
namene sistema, ali je u principu manja kod jezika sa
jednostavnijom morfologijom. Samim tim se kod takvih
jezika moze ocekivati i veca tafnost algoritama za
morfolosku anotaciju.

Primera radi, za engleski jezik definisano je nekoliko
standardnih skupova oznaka, kao $to su Brownov skup
oznaka, Koji se sastoji od 179 jedinstvenih oznaka kojima
je anotiran ameri¢ki Brown Korpus [3] i Penn Treebank
skup oznaka, koji sadrzi 45 oznaka i predstavlja pojedno-
stavljenu verziju Brownovog skupa oznaka, a kori$¢en je
za anotaciju Penn korpusa sintaksnih stabala [4]. Cinjenica
da broj oznaka u ovim skupovima nije velik posledica je
relativne jednostavnosti engleske morfologije. Naime,
imenice u engleskom jeziku mogu imati svega dva oblika
— jedninu i mnozinu (house/houses), dok glagoli mogu
imati pet (write/writes/wrote/written/writing). Odgovara-
jucih oblika u jezicima sa slozenom morfologijom ima
znatno vise, tako da, primera radi, skup oznaka koris¢en za
anotaciju PraSkog Korpusa sintaksnih stabala [5], kao i
Ceskog nacionalnog korpusa [6] teorijski sadrzi ¢ak 3.030
oznaka, iako se svega tre¢ina tog broja zaista javlja u
¢itavom korpusu. Zanimljivo je primetiti da se veoma
ucestalim funkcionalnim reima pri konstrukciji sistema
oznaka po pravilu dodeljuju sasvim posebne oznake, zbog
njihovog specificnog ponasanja u jeziku. Tako se, primera
radi, u Brown korpusu glagol do ne obelezava standard-
nom oznakom za glagol u osnovnom obliku (VB), ve¢ ima
posebnu oznaku (DO). Sliénim principom rukovode se i
autori mnogih drugih sistema oznaka jer on doprinosi
povecanju tacnosti automatske morfoloske anotacije, kao i
upotrebljivosti rezultata.

Prilikom anotacije inflektivnih jezika kao Sto su ceski i
srpski, po pravilu se koriste pozicioni sistemi oznaka, §to
znaci da se morfoloski deskriptori, odnosno oznake, zapra-
vo sastoje od niza elementarnih oznaka, od kojih prva
opisuje vrstu reci, dok se slede¢e odnose na vrednosti po-
jedinih morfoloskih kategorija i drugih kategorija od
interesa.

A. Osnovni pristupi automatskoj morfoloskoj anotaciji

Dve osnovne grupe savremenih sistema za automatsku
morfolosku anotaciju su (1) ekspertski sistemi, orijentisani
na primenu pravila do kojih su dosli struéni lingvisti, i (2)
automatski sistemi, koji kroz samostalnu analizu obimnih
tekstova pokuSavaju da dodu do odredenih zakonitosti
koje bi kasnije primenili u anotaciji nepoznatog teksta [7].

Ekspertski sistemi su u potpunosti zavisni od jezika,
tako da je primena sistema razvijenog za jedan jezik za
morfolosku anotaciju na drugom jeziku (¢ak i uz odgo-
varaju¢e modifikacije) moguéa samo u sluaju veoma
srodnih jezika. S druge strane, upravo sistemi iz ove grupe
postizu najvecu tacnost. Kao primer ekspertskog sistema
koji postize izuzetno visoku tacnost Cesto se navodi
EngCG (English Constraint Grammar), razvijen za engle-
ski jezik [8], [9]. Ovaj sistem zasniva se na primeni ko-
na¢nih automata realizovanih na osnovu ruéno napisanih
gramatickih pravila, a u zavisnosti od vrste teksta koji se
anotira, moze imati ta¢nost i preko 99%.

S druge strane, u potpunosti automatski sistemi po

1086



pravilu imaju nizu ta¢nost, ali za njihovu realizaciju nije
potrebno uloziti veliki trud struénih lingvista koji bi sa-
stavljali gramaticka pravila. Tekst koji se Koristi za obuku
sistema moZe biti unapred anotiran ili ne, u zavisnosti od
Cega se razlikuju nadgledane (eng. supervised) i nenad-
gledane (eng. unsupervised) tehnike. Nadgledane tehnike
koriste unapred anotirani tekst kao osnovu za dobijanje
informacija koje ¢e se koristiti tokom anotacije, kao §to su
relativne ucestalosti reci ili oznaka, verovatnoée pojave
odredenih sekvenca reéi ili oznaka, kao i automatski iden-
tifikovana gramaticka pravila. S druge strane, nenadgle-
dane tehnike koriste znatno sloZenije matematicke algo-
ritme kako bi otkrile slicnosti u ponasanju pojedinih reci i
na osnovu toga ih grupisale po srodnosti, definiSuci time i
sam skup oznaka automatski, da bi zatim na osnovu dobi-
jenih zakonitosti izvrSile i klasifikaciju svake re¢i nepo-
znatog teksta. Nenadgledane tehnike su mnogo portabil-
nije od nadgledanih i njihova vazna prednost je $to se mo-
gu koristiti i u odsustvu odgovarajucih jezickih resursa.
Medutim, pokazuje se da se veca tacnost anotacije gene-
ralno postize koris¢enjem nadgledanih tehnika, odnosno,
da je u slucaju da anotirani korpus dovoljnog obima posto-
ji bolje Kkoristiti nadgledane tehnike (Merialdo, 1994).

I1l. RESURSI ZA AUTOMATSKU MORFOLOSKU ANOTACIJU
NA SRPSKOM JEZIKU

Prvi korak u automatskoj morfoloskoj anotaciji odrede-
ne re¢i jeste odredivanje spiska oznaka koje bi joj teoretski
mogle biti pridruzene. Od specifi¢nosti pojedinih jezika
zavisi da li ¢e se ovaj korak u manjoj ili u vecoj meri
oslanjati na odgovarajuc¢i morfoloski re¢nik. Primera radi,
na jezicima sa relativno jednostavnom morfologijom (po-
put engleskog) recnik ne mora postojati kao poseban ling-
visticki resurs, ve¢ je, u slucaju da je korpus anotiranog
teksta koji ¢e biti koriS¢en za obuku sistema za anotaciju
dovoljno obiman, moguce sastaviti veoma obuhvatan rec-
nik jednostavnim evidentiranjem reci koje se pojavljuju u
korpusu. Drugu krajnost predstavljaju jezici sa veoma slo-
zenom morfologijom (poput turskog), gde re¢nik ne samo
da mora postojati kao poseban lingvisticki resurs, ve¢ je
neophodno da pored toga budu implementirani odredeni
algoritmi za morfolosku analizu, posto se u tekstovima na
ovakvim jezicima po pravilu javlja znatno veci procenat
reci koje se ne nalaze u re¢niku [10].

U okviru ovog istrazivanja, koris¢enjem za to posebno
kreiranog softverskog alata, realizovan je AlfaNum akce-
natsko-morfoloski reénik srpskog jezika, koji trenutno sa-
drZi oko 100.000 leksema, odnosno, oko 3,9 miliona poje-
dina¢nih oblika rec¢i. Za istraZivanje problema automatske
morfoloske anotacije tekstova na srpskom jeziku bilo je
potrebno sastaviti i §to obimniji korpus morfoloski anoti-
ranih recenica. U okviru ovog istrazZivanja, koris¢enjem za
to posebno kreiranog softverskog alata, sastavljen je Alfa-
Num morfoloski anotirani tekstualni korpus (ATC), koji
sadrzi blizu 11.000 recenica sa ukupno oko 200.000 reci.
Oznake u reéniku i korpusu medusobno su konzistentne,
§to znadi da se eksperimenti nad korpusom mogu bez

ikakvih ograniéenja izvoditi uz oslanjanje na re¢nik.
A. Morfoloski recnik srpskog jezika

AlfaNum morfoloski re¢nik realizovan je u okviru pro-
jekta razvoja govornih tehnologija, i njegova prvobitna
namena bila je podrSka automatskoj morfoloskoj anotaciji
u okviru sistema za sintezu govora na osnovu teksta na
srpskom jeziku [1]. Iz tog razloga, pojedinaéni unos u
re¢nik, pored morfolo§kog deskriptora u vidu niza oznaka
morfoloskih kategorija, sadrzi i podatke o akcentuaciji
svakog unosa, kao i podatke o osnovnom obliku reéi,
neophodne za lematizaciju teksta. Pod unosom se podra-
zumeva odredeni oblik re¢i, zajedno sa podacima o osnov-
nom obliku te re¢i, vrednostima odgovaraju¢ih morfo-
logkih kategorija, kao i akcenatskoj konfiguraciji (nizu
oznaka koji opisuje akcentuaciju svakog sloga). Primer
unosa u AlfaNum re¢nik bio bi:

Vb-p-1-- izgubi¢emo (izgubiti) [0\000].

Morfoloske kategorije koje se obelezavaju zavisne su od
vrste re€i, tako da se, primera radi, kod glagola obele-
zavaju oblik, te rod, broj i lice, pri ¢emu se vrednosti roda,
broja i lica obelezavaju samo ako su primenljive na dati
oblik. U konkretnom primeru radi se o prvom licu (1)
mnozine (p) glagola (V) izgubiti u futuru (b). S obzirom da
futur nema razlicite oblike za pojedine rodove, kategorija
roda u ovom primeru nije obelezena, kao ni kategorije
padeza ni stepena poredenja, koje su aktuelne kod nekih
drugih vrsta reci. Podaci o akcentuaciji reci dati su u vidu
niza znakova koji opisuju polozaj naglagenog sloga u re¢i i
tip akcenta na njemu.

Poslednja verzija re¢nika, na kojoj su izvrSeni svi ekspe-
rimenti opisani u radu, sadrzi ukupno 3.888.407 unosa,
odnosno, 100.517 leksema. Unosima u rec¢nik pridruzeno
je ukupno 748 razli¢itih oznaka. Statistika sadrZaja re¢nika
prema vrstama reci predstavljena je u tabeli 1.

B. Morfoloski anotirani korpus srpskog jezika

Kreiranje i obrada morfoloski anotiranih tekstualnih
korpusa predstavljaju skup i vremenski zahtevan proces,
tako da je neprekidna potreba za njima problem sa kojim
se susrece svaka jezicka zajednica. Postojeci tekstualni
korpusi na srpskom jeziku ve¢inom nisu morfoloski ano-
tirani. Znacajnije izuzetke predstavljaju Korpus srpskog
jezika razvijen na Institutu za eksperimentalnu fonetiku i
patologiju govora u Beogradu [11], koji obuhvata tekstove
na srpskom jeziku iz perioda od 12. do 20. veka, i u kome
je oko 11 miliona reci ru¢no anotirano, kao i srpski prevod
romana ,,1984%“. Dzordza Orvela, koji predstavlja najzna-
Cajniji segment MULTEXT-East jezi¢kih resursa za srpski
jezik [12] i obuhvata 108.805 re¢i. Medutim, zbog nekom-
patibilnosti oba navedena korpusa sa AlfaNum re¢nikom,
kao i potrebe za prisustvom tekstova razli¢itog tipa u
kao bolje resenje kreirati novi korpus nego prilagodavati
ijjedan od postojecih korpusa re¢niku (ili re€nik korpusu).
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TABELA 1: SADRZAT ALFANUM MORFOLOSKOG RECNIKA

TABELA 2: SADRZAT ALFANUM TEKSTUALNOG KORPUSA

vrsta redi broj leksema broj unosa vrsta redi udestalost procentualni udeo
imenica (N) 46.408 460.816 imenica (N) 60142 30.07%
zamenica (P) 77 2.974 glagol (V) 37451 18.72%
glagol (V) 10.010 292.917 pridev (A) 23903 11.95%
pridev (A) 36.807 3.108.355 veznik (C) 20352 10.17%
broj (M) 281 8.684 predlog (S) 20064 10.03%
prilog (R) 6.510 14.203 zamenica (P) 17347 8.67%
predlog (S) 105 131 prilog (R) 9281 4.64%
veznik (C) 48 51 broj (M) 7192 3.60%
partikula (Q) 89 94 partikula (Q) 3349 1.67%
uzvik (1) 182 182 rezidual (X) 848 0.42%
UKUPNO 100.517 3.888.407 uzvik (1) 98 0.05%

AlfaNum morfoloski anotirani korpus srpskog jezika
obuhvata tekstove iz razli¢itih izvora [13]. Najveéi deo
sadrzaja (izmedu 80% i 90%) obuhvata dnevna Stampa, pri
¢emu su zastupljeni tekstovi iz razli¢itih rubrika, uklju-
¢ujuci politiku, ekonomiju, kulturu, sport, ali i rubrike kao
Sto su zdravlje, slobodno vreme, zanimljivosti. Zastupljeni
su i naucno-popularni tekstovi, putopisne reportaze i
intervjui. Ostatak sadrzaja korpusa &ine prozni tekstovi
razli¢itih autora preuzeti sa Interneta, kao i odreden broj
tekstova enciklopedijskog karaktera. Osim u pogledu lek-
si¢kog sadrzaja, vodilo se ra¢una da korpus bude §to repre-
zentativniji i u pogledu gramati¢kog sadrzaja, a posebno u
pogledu zastupljenosti pojedinih glagolskih oblika.

Korpus u svom osnovnom formatu obuhvata, dakle, niz
re¢nickih unosa koji odgovara ispravnoj morfoloskoj
anotaciji reCenice. AlfaNum Kkorpus anotiran je na nivou
recCenice, Sto znaCi da se reCenice ne tretiraju kao deo
jedinstvenog teksta, ve¢ se posmatraju svaka za sebe. Na
ovaj nacin raskidaju se anaforske veze (veze sa prethod-
nim kontekstom), s$to povecava broj slucajeva u kojima je
dopustena moguénost visestruke anotacije. Statisti¢ki opis
sadrzaja korpusa dat je u tabeli 2. Detaljniji podaci o
sadrzaju recnika i korpusa, kao i o nadinu definisanja
oznaka, dati su u [14].

IV. AUTOMATSKA MORFOLOSKA ANOTACIJA
NA OSNOVU MARKOVLIEVIH MODELA

Skriveni Markovljevi modeli (eng. Hidden Markov Mo-
dels — HMM) ve¢ dugo se vrlo uspesno koriste u razli¢itim
oblastima obrade prirodnog jezika, uklju¢ujuéi automatsko
prepoznavanje govora i modelovanje sekvenci govornih
¢inova. Skriveni Markovljev model je zapravo probabi-
listicka funkcija Markovljevog procesa, odnosno lanca.
Zanimljivo je da su Markovljevi procesi zapravo i
razvijeni upravo u lingvistiCke svrhe — za modelovanje
sekvenci slova u delima ruske knjizevnosti [15], ali su ve¢
tada predstavljali potpuno univerzalan alat za statisticku
obradu podataka.

Osnovna pretpostavka na kojoj se Markovljevi modeli
zasnivaju jeste da za predvidanje buduceg stanja nekog
sistema nije potrebno niSta osim poznavanja njegovog
sadasnjeg stanja.

Kod skrivenih Markovljevih modela nije poznata se-
kvenca stanja, ve¢ samo neka njena probabilisticka funk-
cija. Model prelazi iz stanja u stanje, i u svakom stanju na
osnovu odredene probabilisticke funkcije emituje simbole
koji su vidljivi i ¢ine opservacionu sekvencu, dok sama
sekvenca stanja nije vidljiva. Pomenuta probabilisticka
funkcija definiSe verovatno¢e emitovanja pojedinih sim-
bola u svakom stanju. Skriveni Markovljevi modeli su,
dakle, korisni kada je potrebno modelovati odreden nevid-
ljiv niz dogadaja koji s odredenim verovatno¢ama generisu
vidljiv niz dogadaja.

Dobar primer je upravo problem automatske morfoloske
anotacije. Niz tokena u tekstu koji treba anotirati je vidljiv,
dok je niz oznaka koje odgovaraju tim tokenima nevidljiv.
Zahvaljujuéi gramatickim pravilima koja odreduju struk-
turu reCenice, nisu svi nizovi oznaka podjednako vero-
vatni. Takode, posto ni sve reci nisu podjednako ucestale,
neée se ni svaki token s podjednakom verovatno¢om
emitovati u odredenom stanju. Automatska morfoloska
anotacija na osnovu Markovljevih modela zashiva se na
tome da se u prvom koraku dobije verna procena verovat-
noca prelaza iz stanja u stanje (pri ¢emu jednom stanju
moze odgovarati i niz od viSe oznaka, Sto odgovara
Markovljevim modelima viseg reda), kao i verovatnoca
emitovanja pojedinih tokena u svakom stanju, a da se za-
tim na nepoznatom tekstu (nizu tokena) odredi ona se-
kvenca stanja za koju je najverovatnije da je generisala
datu opservacionu sekvencu.

A. Eksperiment

Radi objektivne evaluacije rezultata svih eksperimenata
na datom korpusu prethodno je utvrdeno da, ako se auto-
matska morfoloska anotacija vrsi na slucajan nacin (slucaj-
nim izborom jedne od moguéih oznaka za datu rec), vred-
nost greSke anotacije iznosi 45,7% a greske akcentuacije
15,0%. Rezultate eksperimenata treba, dakle, evaluirati
uzimajudi ove vrednosti kao referentne, odnosno one u od-
nosu na koje je postignuto poboljSanje implementacijom
odredenog metoda (eng. baseline).

U okviru ovog istrazivanja izvrSeni su eksperimenti au-
tomatske morfoloske anotacije na osnovu bigram i trigram
modela. Radi utvrdivanja zavisnosti rezultata od veli¢ine

1088



korpusa za obuku, eksperimenti su vrSeni na segmentima
korpusa za obuku ¢ija je veli¢ina bila promenljiva u grani-
cama od 10.000 do 190.000 u koracima od po 10.000, dok
je veli¢ina korpusa za testiranje u svakoj rundi eksperi-
menta bila konstantna i iznosila 10.000.

Rezultati eksperimenata prikazani su na slici 1. Trigram
model se pokazuje konzistentno slabijim od bigram mo-
dela, $to je bilo o¢ekivano s obzirom na relativno skromnu
veli¢inu AlfaNum tekstualnog korpusa za obuku i ¢inje-
nicu da problem retkih podataka mnogo viSe dolazi do
izrazaja za visi red Markovljevog modela. Greska morfo-
loske anotacije opada sa povecanjem korpusa za obuku i u
oba slucaja se priblizava zasi¢enju. Sli¢na tendencija moze
se zapaziti 1 kod greSke akcentuacije, koja opada na 2,65%
(bigram model), odnosno, 3,05% (trigram model).

22
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RN \
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Greska morfoloske anotacije [%]
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Veli¢ina korpusa za obuku (x10000)

------- bigram model =~ ——— trigram model

Sl. 1. Zavisnost greSke automatske morfoloske
anotacije od veli¢ine korpusa za obuku

V. AUTOMATSKA MORFOLOSKA ANOTACIA
NA OSNOVU TRANSFORMACIONIH PRAVILA

Morfoloska anotacija zasnovana na primeni transforma-
cionih pravila kao algoritam nadgledanog u¢enja predstav-
lja jedan od vrlo Cesto kori$¢enih pristupa realizaciji auto-
matskih sistema za anotaciju. Osnovna ideja na kojoj se
ovaj pristup zasniva prvi put je izloZzena u [16], da bi u
[17] bila detaljnije razradena. Algoritam zasnovan na
masinskom ucenju funkcionise tako §to sam otkriva svoje
slabosti i otklanja ih, time ujedno poboljsavajuci svoje
performanse.

Algoritam, naime, inicijalno dodeljuje svakoj reci odre-
denu inicijalnu oznaku, dobijenu na osnovu analize obim-
nog korpusa za obuku ne vodec¢i racuna o kontekstu. To po
pravilu znaci da se svakom tokenu dodeljuje oznaka koja
se za taj token u korpusu za obuku najées$ée javlja. Zatim
se analizom istog korpusa, na osnovu odredenih obrazaca
za kreiranje transformacionih pravila, utvrduje skup pravi-
la koja transformisu jednu oznaku u drugu u odgovaraju-
¢em kontekstu i na taj nacin otklanjaju najveci broj gre-
Saka inicijalne morfoloske anotacije. Algoritam se zasniva

na ocekivanju da bi ista transformaciona pravila uklonila
znadajan broj gre$aka inicijalne morfoloske anotacije i kad
bi se postupak sproveo na nekom drugom korpusu.

Ovakav pristup anotaciji prevazilazi dva naj¢esée pomi-
njana nedostatka ekspertskih sistema — robustan je i prak-
ti¢no ne zahteva poznavanje gramati¢kih pravilnosti datog
jezika. U poredenju sa drugim automatskim metodama
anotacije, poput statistickih, istice se brojnim prednostima.
Pored toga $to je znatno manje zahtevan u pogledu potreb-
nog memorijskog prostora, identifikovana transformaciona
pravila vrlo se jasno mogu tumaciti i vrednovati od strane
doveka, §to se ne moze re¢i za obimne tabele statisti¢kih
parametara do kojih dolaze statisticke metode (ukljucujuéi
Markovljeve modele). Zahvaljuju¢i tome, identifikovana
pravila se u slu¢aju potrebe vrlo jednostavno mogu dodat-
no modifikovati ru¢no, pa i koristiti za poboljsanje perfor-
mansi ekspertskih sistema [18].

A. Osnovni algoritam

Brillov algoritam za automatsku morfolosku anotaciju
na osnovu transformacionih pravila obucava se u dva ko-
raka. Prvi korak obuhvata inicijalnu anotaciju korpusa za
obuku, a drugi identifikaciju transformacionih pravila.

U fazi inicijalne anotacije vr$i Se dodela inicijalnih
oznaka svakom tokenu. S obzirom da je &itav korpus za
obuku unapred morfoloski anotiran, za svaki token je za-
pravo poznata i njegova prava oznaka, ali se taj podatak u
ovoj fazi ne koristi. U originalnoj verziji algoritma bila je
posmatrana relativna ucestanost svake oznake za dati to-
ken u skupu za obuku i na osnovu toga su dodeljivane
inicijalne oznake. Primera radi, re¢ run bila je inicijalno
anotirana kao glagol u oba sledeca slucaja:

We run three miles every day. Q)

The run lasted thirty minutes. 2
pri ¢emu je u primeru (1) to bila i ispravna anotacija, a u
primeru (2) ne. Za zadovoljavajuce ta¢nu inicijalnu anota-
ciju re¢i koje se nisu javljale u korpusu za obuku bile su
dovoljne dve jednostavne procedure koje su Koristile
informaciju o tome da li je re¢ napisana velikim pocetnim
slovom kao i kojim trima slovima se ona zavr$ava.

Druga faza obuhvata dobijanje transformacionih pravila,
koja se defini$u na osnovu obrazaca kao §to su sledeci:

Promeni oznaku t; u oznaku t;:
1. Ako prethodna (sledeca) re¢ ima oznaku ty.

2. Ako re¢ dva mesta unazad (unapred) ima
oznaku ty.

3. Ako bilo koja od dve prethodne (sledece) reci
ima oznaku t.

4. Ako bilo koja od tri prethodne (sledece) reci
ima oznaku ty.

5. Ako prethodna re¢ ima oznaku ty, a sledeca
re¢ ima oznaku t;.

6. Ako prethodna (sledeca) re¢ ima oznaku ty, a
re¢ dva mesta unazad (unapred) ima oznaku t;.

Ako je oblik prethodne (sledece) reci L.

Ako je oblik prethodne (sledece) reci Ly, a
oblik re¢i dva mesta unazad (unapred) je L.
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Transformaciono pravilo je identifikovano obrascem
preko kog se konstruise i konkretnom vredno$¢u t, tj, t, t,
L, odnosno L,, to jest, svojim aktivacionim kontekstom
(eng. triggering environment). Za svaki obrazac prolaskom
kroz korpus za obuku identifikuju se pravila koja pred-
stavljaju njegove instance i evidentira se broj gresaka koji
bi primenom tih pravila bio ispravljen, kao i broj novih
greSaka koji bi bio izazvan. Ilustracije radi, nakon inici-
jalne anotacije na osnovu segmenta Brown korpusa veli-
¢ine 900.000 reci, za obrazac ,,Promeni oznaku t; u 0znaku
t; ako bilo koja od dve prethodne reci ima oznaku t* pri
prolasku kroz segment Brown korpusa veli¢ine 50.000 reci
utvrdeno je da pravilo konstruisano za (t;, tj, t) = (VB,
NN, AT)?ispravlja 98 od ukupno 159 gresaka u inicijalno
anotiranom korpusu, a unosi 18 novih [17]. Ukupna efika-
snost odredenog pravila na skupu za obuku mozZe se
izraziti razlikom izmedu broja ispravljenih i broja unetih
greSaka. U originalnoj verziji algoritma od svih transfor-
macionih pravila uzima se najefikasnije i dodaje se u listu
usvojenih transformacionih pravila, zatim se inicijalno
anotirani korpus na osnovu hjega reanotira i postupak
akvizicije transformacionih pravila nastavlja se nad
izmenjenim korpusom sve dok ne bude identifikovan una-
pred zadat broj transformacionih pravila ili dok efikasnost
otkrivenih pravila ne padne ispod neke unapred zadate
granice. Ovaj postupak naziva se validacijom transforma-
cionih pravila.

Zanimljivo je da se analizom otkrivenih transformaci-
onih pravila moze videti da su sa lingvisticke tacke gledi-
Sta najéeSce sasvim logi¢na, pogotovo ona koja su otkri-
vena medu prvima. Primera radi, u engleskom jeziku, uko-
liko se neka re¢ moze anotirati i kao glagol u osnovhom
obliku (VB) i kao imenica (NN), verovatnije je da ¢e se
raditi o imenici ako je neka od prethodne dve reci ¢lan
(AT), §to je ilustrovano primerom (1).

Kada su identifikovana sva transformaciona pravila,
morfoloska anotacija nad nepoznatim tekstom vrsi se na
isti nacin kao i nad tekstom za obuku. Prvo se izvrsi inici-
jalna morfoloska anotacija na osnovu ucestalosti pojedinih
oznaka u skupu za obuku, a zatim se sukcesivno prime-
njuju transformaciona pravila kako bi se broj gresaka mor-
foloske anotacije smanjio. Transformaciono pravilo se pri-
menjuje na reci koje se nalaze u kontekstu koji to pravilo
definie, ali samo u slu¢aju da je oznaka koju treba do-
deliti nekoj reci zaista jedna od dozvoljenih oznaka koje ta
re¢ moze imati. U odsustvu morfoloskog re¢nika ovaj
uslov bi se sveo na to da se transformaciono pravilo prime-
njuje samo onda ako re¢ ve¢ negde u korpusu za obuku
ima oznaku koja bi trebalo da joj se dodeli. Ukoliko se
neka re¢ nade u kontekstu koji aktivira primenu dva ili
viSe pravila, primenjuje se ono pravilo koje je na skupu za
obuku imalo najvecu efikasnost, odnosno, u najvecoj meri
je umanjilo broj gresaka.

B. Modifikacije u cilju primene algoritma za anotaciju
tekstova na inflektivnim jezicima

Zbog velike razlike u broju oznaka u Brown i AlfaNum
korpusu, kao i u veli¢ini samih korpusa, bilo je neophodno

2B = glagol (osnovni oblik), NN = imenica, AT = &lan.

uvesti odredene modifikacije u originalni Brillov algoritam
kako bi mogao biti primenjen za automatsku morfolosku
anotaciju na srpskom jeziku.

Pre svega, Brillov algoritam umesto morfoloskog rec-
nika koji bi posluzio kao izvor podataka za inicijalnu mor-
folosku anotaciju koristi korpus od 900.000 reci. Ukoliko
se token koji je potrebno inicijalno anotirati nalazi u ovom
korpusu, inicijalno mu se dodeljuje ona oznaka sa kojom
se on najcesce pojavljuje u korpusu. Zbog mnogo veceg
broja razlicitih tokena u korpusu iste veli¢ine na srpskom
jeziku, ¢ak i u korpusu od 900.000 reci bilo bi mnogo
manje podataka na kojima bi trebalo estimirati raspodelu
tokena po oznakama. Zato se inicijalna anotacija izvodi ne
na osnovu najce$¢e oznake za datu re¢, ve¢ se od svih
dozvoljenih oznaka za datu re¢ bira ona koja se javlja
najcesce u skupu za obuku, ali ne za datu re¢, ve¢ uopste.
Primera radi, re¢ knjiga, koja moZe biti anotirana na dva
nacina, NNfs1--- i NNfp2---, bice inicijalno anotirana kao
NNfsl---, ali ne zato §to je u korpusu za obuku to Ce$ca
oznaka za token knjiga, ve¢ zato §to je to ¢eS¢a oznaka u
korpusu za obuku uopste.

U osnovnoj verziji algoritma transformaciona pravila
usvajaju se jedno po jedno i korpus za obuku se pri
usvajanju svakog pravila reanotira. S obzirom da je broj
usvojenih transformacionih pravila u osnovnom algoritmu
bio svega 71 i da se zbog razlika u veli¢ini skupova za
oznaku moglo ocekivati da taj broj pri primeni odgo-
varajuéeg algoritma na srpskom jeziku bude daleko veéi
(8to je kasnije i potvrdeno rezultatima, koji pokazuju da se
taj broj meri hiljadama), usvojena je nesto drugacija stra-
tegija akvizicije transformacionih pravila, koja se zasniva
na vrednovanju pravila po grupama.

Za dalje poboljsanje performansi opisanog algoritma
mozZe se iskoristiti ¢injenica da, u sluéaju inflektivnih je-
zika, specifi¢na transformaciona pravila dobijena analizom
korpusa vrlo Cesto predstavljaju samo instance opstijih
pravila. Primera radi, pravilo:

Ako je pridev pracen imenicom, promeni njegovu
oznaku u genitiv mnozine Zenskog roda pod uslovom
da je i imenica Zenskog roda i da je u genitivu
mnozine;
instanca je (hipoteti¢kog) opsteg pravila:
Ako je pridev pracen imenicom, promeni oznaku
prideva tako da se vrednosti njegovog roda, broja i
padeza podudare sa rodom, brojem i padezom te
imenice.
Strategija koja bi mogla da izvede opSta pravila na osnovu
pojedinac¢nih bila bi od velike koristi za automatsku mor-
folosku anotaciju, jer bi sistem mogao pravilno da postupi
¢ak i u situacijama koje nisu eksplicitno prisutne u kor-
pusu za obuku.

Formulisanje ovakve strategije olakSano je Cinjenicom
da se koristi upravo pozicioni sistem oznaka. Prvi korak je
grupisanje pravila prema obrascu od kog poti¢u, kao i vrsti
re¢i koja odgovara polaznoj oznaci, ciljnoj oznaci i oznaci
koja definiSe aktivacioni kontekst. Primera radi, sva pra-
vila koja nalazu da se oznaka prideva zameni oznakom
prideva drugih vrednosti morfoloskih kategorija ako je taj
pridev pracen imenicom (A—A[N.4]) ispituju se zajedno,

1090



da bi se ispitalo da li postoji moguénost da su sva ta pra-
vila, ili barem vecina njih, instance jednog opsteg pravila.
Detaljan prikaz ove modifikacije, kojom se obezbeduje
generalizacija transformacionih pravila, dat je u [14].

C. Eksperiment

U okviru ovog istrazivanja izvrSeni su eksperimenti
automatske morfoloske anotacije na osnovu transformaci-
onih pravila, pri ¢emu je posebno ispitan uticaj predloze-
nog metoda za generalizaciju transformacionih pravila.
Kao i kod eksperimenata sa Markovljevim modelima, radi
utvrdivanja zavisnosti rezultata od veliCine korpusa za
obuku, eksperimenti su vrSeni na segmentima korpusa za
obuku cija se veli¢ina menjala u granicama od 20.000 do
190.000 u koracima od po 10.000, dok je veli¢ina korpusa
za testiranje u svakoj rundi eksperimenta iznosila 10.000.
Deo korpusa za obuku veli¢ine 10.000 u svakoj rundi
eksperimenta kori$¢en je za validaciju pravila.

Rezultati eksperimenta prikazani su na slici 2. Zapaza se
izvesno poboljsanje u pogledu ta¢nosti u odnosu na rezul-
tate dobijene koriS¢enjem bigram HMM modela u sluca-
jevima kada je korpus za obuku dovoljno velik. Postignut
nivo greSke morfoloske anotacije od 9,97% predstavlja
ujedno i najbolji rezultat dobijen u potpunosti automat-
skim sistemom za morfolosku anotaciju.
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Slika 2. Zavisnost greske anotacije od veli¢ine
korpusa za obuku (inicijalna anotacija na osnovu
Markovljevih modela)

VI. AUTOMATSKA MORFOLOSKA ANOTACIJA
KORISCENJEM EKSPERTSKOG SISTEMA

A. AlfaNum ekspertski sistem

Razvoj ekspertskog sistema za automatsku morfolosku
anotaciju podrazumeva implementaciju ve¢ poznatih gra-
matickih pravila, pri ¢emu se pojedini ekspertski sistemi
razlikuju na osnovu formalizama za reprezentaciju grama-
tickih pravila, kao i na¢ina na koji ih interpretiraju. lako
upravo ekspertski sistemi za automatsku morfolosku ano-
taciju ostvaruju najvecu tacnost, njihov veliki nedostatak

je u tome Sto zahtevaju strucno lingvisticko znanje, a
neretko 1 znatno veci trud u odnosu na onaj koji bi bio
potreban za razvoj u potpunosti automatskog sistema.
Pored toga, ovakvi sistemi su u velikoj meri zavisni od je-
zika, tako da modifikacija sistema radi primene na nekom
¢ak 1 veoma srodnom jeziku moze biti tezak zadatak.

Rad na razvoju AlfaNum ekspertskog sistema za morfo-
losku anotaciju [19] tekao je uporedo sa radom na razvoju
morfoloskog re¢nika. Ovaj sistem koristi se kao kompo-
nenta u okviru AlfaNum sintetizatora na osnovu teksta ¢iji
je glavni zadatak da pruzi informacije potrebne za pravilnu
akcentuaciju teksta, §to je najvazniji preduslov za sintezu
govora ¢ija bi intonacija odgovarala prirodnoj.

Kao i opisani automatski sistemi, i ovaj polazi od
reCenice rastavljene na tokene i oslanja se na morfoloski
re¢nik da bi doSao do skupa moguéih re¢nic¢kih unosa za
svaku re¢. Zadatak sistema je da otkrije niz recnickih
unosa koji u najveéoj meri postuje unapred identifikovan
skup gramati¢kih pravila, pri ¢emu se pojam gramatickog
pravila ovde koristi u veoma Sirokom smislu, odnosno,
pored klasi¢nih gramatickih pravila obuhvata i bilo kakve
druge pravilnosti u ponasanju pojedinih reci ili grupa reci.
Posto bi bilo nemoguée razmatrati sve moguce kombi-
nacije rec¢nickih unosa posebno (u slucaju iole duzih
re¢enica njihov broj moze biti neprihvatljivo velik), koristi
se algoritam sli¢an dinamickom programiranju, Koji po-
Smatra parcijalne hipoteze, odnosno nizove re¢nickih uno-
sa, drze¢i njihov broj pod kontrolom. Hipoteze koje u
najmanjoj meri zadovoljavaju postoje¢i skup gramatickih
pravila (imaju najnizi skor) odbacuju se, a hipoteza sa
najvis§im skorom se po zavrSetku izvr§avanja algoritma
proglasava za vazecu. Skor se u svakom koraku algoritma
modifikuje na osnovu gramati¢kog slaganja posmatrane
re¢i sa re¢ima koje joj prethode, na osnovu obrazaca kao
§to su sledeci:

Uvecati skor parcijalne hipoteze h = ey,e,,... €, za n:
1. Ako unosu e, odgovara oznaka t;;

2. Ako unosu e, odgovara oznaka t, a unosu em_;
odgovara oznaka t;j;

3. Ako unosu e, odgovara oznaka t;, unosu e,,_; odgo-
vara oznaka tj, a unosu ey, odgovara oznaka ty.

B. Eksperiment

Na nezavisnom korpusu veli¢ine 10.000 rec¢i utvrdeno je
da je greska morfoloske anotacije 6,75%, dok greska ak-
centuacije iznosi 1,26%. S obzirom da jedan isti token
moze biti pogre$no anotiran i u pogledu morfologije i u
pogledu akcentuacije, treba pomenuti i da ukupna greska
ekspertskog sistema (procenat unosa kod kojih se javlja
bar jedna od ove dve greske) iznosi 6,95%.

VII.

U ovom poglavlju dato je poredenje rezultata opisanih
eksperimenata, odnosno uspesnosti razli¢itih metoda auto-
matske morfoloske anotacije na srpskom jeziku. U tabeli 3
navedeni su uporedni rezultati svih eksperimenata, u
pogledu greske morfoloSke anotacije i akcentuacije. Pre-
glednosti radi, ukoliko je neki od eksperimenata izveden
uz varijaciju odredenih parametara, u tabeli je prikazan
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samo najbolji postignut rezultat. Posmatraju¢i samo u
potpunosti automatske tehnike, najveca tacnost morfoloske
anotacije postignuta je koris¢enjem sistema koji se zasniva
na primeni transformacionih pravila, a koristi inicijalnu
morfolosku anotaciju na osnovu bigram HMM modela i
generalizaciju pravila kao nain za prevazilazenje pro-
blema retkih podataka. Ovakav sistem postize tacnost
morfoloske anotacije od priblizno 90%, $to je u nivou
rezultata koji se u literaturi navode za druge jezike sli¢nog
stepena sloZenosti morfologije (87%-91%) [5], [20], pri
¢emu treba imati u vidu izrazitu zavisnost navedenih
rezultata od jezika, vrste teksta i kori§¢enog skupa oznaka.

S druge strane, znatno veca ta¢nost morfoloske ano-
tacije, od preko 93%, postignuta je koris¢enjem ekspert-
skog sistema koji se zasniva na direktnoj implementaciji
gramatickih pravila, ukljucujuéi i pravila koja opisuju spe-
cificno ponaSanje pojedinih re¢i i grupa reéi. Razlika u
performansama ovog sistema u odnosu ha potpuno auto-
matske tehnike jos je uocljivija u terminima greske akcen-
tuacije. Najuspes$nija automatska tehnika za akcentuaciju
teksta (HMM, bigram model) ima nivo greske od 2,65%,
dok ekspertski sistem ima nivo greske od svega 1,26%.
Ovolika razlika delom je posledica i ¢injenice da je, imaju-
¢i u vidu specifiénu namenu ekspertskog sistema u okviru
sistema za sintezu govora, posebna paznja u toku njegovog
razvoja bila posvecena implementaciji gramatickih pravila
vezanih za akcentuaciju.

TABELA 3: POREDENJE REZULTATA EKSPERIMENATA.

. greSka morf. greSka
kratak opis anotacije  akcentuacije
HMM (bigram) 10,65% 2,65%
HMM (trigram) 11,23% 3,05%
transf. pravila, inicijalna
arjot. na osnovu relativnih 10.42% 2.71%
uCestalosti oznaka, sa
generalizacijom pravila
transf. pravila, inicijalna
an_ot. na osnovu HM.M 9.97% 3.51%
(bigram), sa generaliza-
cijom pravila
ekspertski sistem 6,75% 1,26%
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ABSTRACT

The paper investigates the possibility of obtaining
highly accurate part-of-speech (POS) tagging in Serbian
language. The research included the design of a morpho-
logical dictionary of Serbian language, as well as a com-
patible POS tagged text corpus to be used for the experi-
ments. Three approaches were implemented and com-
pared: Hidden Markov models (HMMs), machine learning
techniques based on transformation rules as well as an
expert system. Influence of certain modifications of exis-
ting techniques on accuracy was also analysed. The best
result was achieved when the expert system was used, and
all obtained results are comparable to those obtained for
other languages with a similar degree of complexity of
morphology.
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