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Abstract 

The development of a hyphenator and compound analyser 
for Afrikaans 

The development of two core-technologies for Afrikaans, viz. a 
hyphenator and a compound analyser is described in this 
article. As no annotated Afrikaans data existed prior to this pro-
ject to serve as training data for a machine learning classifier, 
the core-technologies in question are first developed using a 
rule-based approach. The rule-based hyphenator and com-
pound analyser are evaluated and the hyphenator obtains an f-
score of 90,84%, while the compound analyser only reaches an 
f-score of 78,20%. Since these results are somewhat disap-
pointing and/or insufficient for practical implementation, it was 
decided that a machine learning technique (memory-based 
learning) will be used instead. Training data for each of the two 
core-technologies is then developed using “TurboAnnotate”, an 
interface designed to improve the accuracy and speed of 
manual annotation. The hyphenator developed using machine 
learning has been trained with 39 943 words and reaches an f-
score of 98,11% while the f-score of the compound analyser is 
90,57% after being trained with 77 589 annotated words. It is 
concluded that machine learning (specifically memory-based 
learning) seems an appropriate approach for developing core-
technologies for Afrikaans. 
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Opsomming 

Die ontwikkeling van ’n woordafbreker en kompositum-
analiseerder vir Afrikaans 

In hierdie artikel word die ontwikkeling van twee kernteg-
nologieë vir Afrikaans, ’n woordafbreker en ’n kompositumanali-
seerder, beskryf. Aangesien geen geannoteerde data waarmee 
masjienleermodules afgerig kan word voor hierdie projek be-
skikbaar was nie, word eers van ’n reëlgebaseerde benadering 
gebruik gemaak om hierdie kerntegnologieë te ontwikkel. Die 
reëlgebaseerde modules word geëvalueer en die woordaf-
breker behaal ’n f-telling van 90,84% en die kompositumana-
liseerder ’n f-telling van 78,20%. Aangesien hierdie resultate nie 
heeltemal bevredigend vir praktiese implementering is nie, word 
’n masjienleertegniek (geheuegebaseerde leer) vervolgens ge-
bruik om hierdie modules te ontwikkel. Afrigtingsdata vir albei 
die kerntegnologieë word ontwikkel met behulp van “Turbo-
Annotate”, ’n koppelvlak wat ontwikkel is om die akkuraatheid 
en spoed van handmatige annotasie te verhoog. Die masjien-
leerwoordafbreker word afgerig met 39 943 geannoteerde 
woorde en behaal ’n f-telling van 98,11%, terwyl die kompo-
situmanaliseerder’n f-telling van 90,57% behaal nadat dit met 
77 589 geannoteerde woorde afgerig is. Dit word ten slotte 
gestel dat masjienleer (spesifiek geheuegebaseerde leer) suk-
sesvol blyk te wees in die ontwikkeling van kerntegnologieë vir 
Afrikaans. 

1. Inleiding 
Die groei en ontwikkeling van ’n mensetaaltegnologie-industrie van 
’n taal is afhanklik van die ontwikkeling van kerntegnologieë (d.i. mo-
dules wat vir spesifieke take ontwikkel word en dan in toepassings 
geïmplementeer kan word) vir dié betrokke taal. Dit is daarom van 
kardinale belang om effektiewe en herbruikbare kerntegnologieë vir 
tale met ontluikende mensetaaltegnologie-industrieë te ontwikkel.  

Een van die belangrikste kerntegnologieë in die ontwikkeling van 
taaltegnologietoepassings is ’n outomatiese morfologiese analiseer-
der (d.i. ’n module wat gebruik word om woorde en hulle konsti-
tuente outomaties te analiseer; Lezius et al., 1996; Minnen et al., 
2001; Van den Bosch & Daelemans, 1999). Morfologiese analiseer-
ders word nie alleen in teksgebaseerde toepassings (soos spel- en 
grammatikatoetsers, masjienvertaal-, tekskategorisering- en inlig-
tingonttrekkingsisteme) gebruik nie, maar ook in spraakgebaseerde 
toepassings (byvoorbeeld spraakherkenningsisteme en dialoogsis-
teme; vgl. Sproat, 1992:2-14). Aangesien morfologiese analise es-
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sensieel is in die meeste taaltegnologietoepassings (Daelemans et 
al., 2005), is dit daarom van kernbelang om ’n gesofistikeerde, her-
bruikbare morfologiese analiseerder vir ’n taal soos Afrikaans te 
ontwikkel. 

Alvorens sodanige morfologiese analiseerder ontwikkel word, moet 
deeglik besin word oor die soort analises wat die analiseerder moet 
kan doen. Dit word gewoonlik deur die aard van die toepassing 
waarin die analiseerder gebruik gaan word, bepaal (Sproat, 1992:2). 
Indien die analiseerder byvoorbeeld vir outomatiese opsomming 
(summarisation) gebruik gaan word, is stamidentifisering (stemming) 
van minder belang, terwyl dit juis weer essensieel is vir doku-
mentonttrekking (document retrieval). In teks-na-spraaksisteme is 
lettergreepverdeling en woordsegmentering belangriker as ’n vol-
ledige morfologiese analise, wat weer juis noodsaaklik sou kon 
wees in ’n grammatikatoetser. Om te verseker dat die morfologiese 
analiseerder wat ontwikkel word, herbruikbaar is (d.i. geskik vir 
gebruik in ’n verskeidenheid toepassings), moet gepoog word om 
funksionaliteite in sodanige analiseerder in te bou wat dit in soveel 
moontlik toepassings bruikbaar sou kon maak.  

In hierdie artikel word die ontwikkeling van ’n woordafbreker en ’n 
kompositumanaliseerder1 vir Afrikaans beskryf; albei kan beskou 
word as kerntegnologieë wat in ’n outomatiese morfologiese ana-
liseerder geïmplementeer kan word. Van ’n woordafbreker word ver-
wag om meerlettergrepige woorde in lettergrepe te verdeel (bv. om 
fakulteitsraad te analiseer as fa-kul-teits-raad), terwyl ’n komposi-
tumanaliseerder komposita in woorddele en valensiemorfeme moet 
verdeel (bv. om fakulteitsraad te analiseer as bestaande uit die twee 
woorde fakulteit en raad, plus die valensiemorfeem -s-; met ander 
woorde om as afvoer fakulteit_s+raad te lewer). 

Verder moet ook besin word oor die metodes wat gebruik gaan word 
om die analiseerder te ontwikkel. In die literatuur word gewoonlik 
onderskei tussen linguistiese/reëlgebaseerde en datagedrewe/sta-
tistiese/stogastiese metodes en benaderings (vgl. Jurafsky & Martin, 
2000; Voutilainen, 1999). In linguistiese benaderings word meestal 
gebruik gemaak van handgemaakte reëls wat gebaseer is op die 
taalkundige kennis van die ontwikkelaar, grammatikas van die taal, 
voorbeelde uit korpora, woordeboeke, ensovoorts. Sodanige reëls 

                                      

1 Die outeurs verstaan onder analiseer (analyse) die verdeling van ŉ kompositum 
in konstituente en stel dit teenoor ontleed (parse) wat verwys na ŉ ge-
annoteerde en gedetailleerde analise. 
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kan op ’n verskeidenheid maniere geïmplementeer word, waarvan 
die bekendste die gebruik van eindigetoestandmodelle (finite-state 
models; Koskenniemi, 1983) is. Linguistiese benaderings tot morfo-
logiese analise lewer gewoonlik ’n “deep, accurate, and complete 
analysis and understanding of text”, maar vereis ook “an inordinate 
amount of time, effort, and … cost” (Text Analysis International, 
2001).  

Datagedrewe benaderings, daarenteen, is gewoonlik aansienlik 
goedkoper, makliker en vinniger. Aangesien statistiese modelle ge-
skep word deur die outomatiese analise van korpora (dikwels deur 
gebruik te maak van masjienleertegnieke) word groot hoeveelhede 
(geannoteerde) data vereis. Die ontwikkeling van sodanige data kan 
egter ook tydrowend en duur wees, veral wanneer van gekontro-
leerde leer (supervised learning) gebruik gemaak word. Statistiese 
modelle kan op ’n verskeidenheid maniere geïmplementeer word, 
waaronder kollokasiematryse, Markovmodelle, lokale reëls, neurale 
netwerke, ensovoorts (Voutilainen, 1999:9).  

In die volgende afdeling word eers gefokus op die ontwikkeling en 
evaluasie van ’n reëlgebaseerde woordafbreker en daarna op dié 
van ’n reëlgebaseerde kompositumanaliseerder. In Afdeling 3 word 
die ontwikkeling van ’n datagedrewe woordafbreker en kompositum-
analiseerder beskryf en die resultate wat dié modules in evaluasies 
behaal het, bespreek. Die artikel sluit af met aanbevelings ten 
opsigte van toekomstige werk wat kan lei tot die verbetering van die 
datagedrewe modules. 

2. Reëlgebaseerde benadering 
Aangesien daar geen geannoteerde afrigtingsdata vir Afrikaans be-
skikbaar was by die aanvang van dié projek nie, is besluit om ’n 
reëlgebaseerde benadering in die ontwikkeling van hierdie kernteg-
nologieë te volg. Die reëlgebaseerde benadering is al in die verlede 
suksesvol gebruik om verskeie kerntegnologieë vir ander tale te 
ontwikkel. Woordafbrekers wat met behulp van reëlgebaseerde me-
todes ontwikkel is, sluit in dié van Boot (1984), Daelemans (1989), 
Liang (1983), Tutelaers (1993) en Nunn (1999). Hierdie woordaf-
brekers is binne verskillende kontekste ontwikkel en daarom ook op 
verskillende, meestal onvergelykbare maniere, geëvalueer. Nunn 
(1999) ontwikkel byvoorbeeld ’n woordafbreker om deel te vorm van 
’n woordeboekdatabasis, en daarom moet alle moontlike afbreek-
plekke binne ’n betrokke woord geïdentifiseer word. Daelemans 
(1989) daarenteen, ignoreer afbreekplekke wat twee letters weg van 
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die woordgrense (d.i. die begin en einde van die woord) is, ter wille 
van tipografiese redes. 

Met betrekking tot kompositumanaliseerders gebruik Schiller (2005) 
byvoorbeeld geweegde eindigetoestandoorvormers (weighted finite 
state transducers) om ’n kompositumanaliseerder vir Duits te ont-
wikkel. Die sisteem neem as toevoer die afvoer van ’n proses waar-
tydens alle moontlike analises van ’n betrokke kompositum gegene-
reer is. Dit is die taak van die geweegde eindigetoestandoorvormer 
om te bepaal watter een van die moontlike analises die korrekte een 
is. Die presisie van hierdie sisteem lê tussen 89% en 98% en die 
herroeping tussen 98% en 99%. Vandeghinste (2002) gebruik ’n 
vorm van langstestringpassing in kombinasie met statistiese para-
meters om komposita in ’n Nederlandse spraakherkenningsisteem 
te analiseer en die resultate van die evaluasie van hierdie sisteem 
toon dat dit in 94,5%-98,5% van gevalle daartoe in staat is om te 
bepaal of woorde uit een, twee of drie konstituente bestaan. 

Uit bogenoemde blyk dit dat die reëlgebaseerde benadering in ver-
skillende kontekste suksesvol aangewend is om woordafbrekers en 
kompositumanaliseerders te ontwikkel. In die volgende afdelings 
word die ontwikkeling en evaluasie van ’n reëlgebaseerde woord-
afbreker en kompositumanaliseerder vir Afrikaans beskryf. Daarna 
sal verduidelik word waarom daar besluit is om die reëlgebaseerde 
benadering te laat vaar en eerder op ’n datagedrewe benadering te 
fokus. 

2.1 ’n Reëlgebaseerde woordafbreker 

Die reëlgebaseerde woordafbreker is deeltyds oor ’n tydperk van 
ongeveer twee jaar ontwikkel en bestaan uit 1 010 reëlmatige uit-
drukkings. Hierdie reëlmatige uitdrukkings is in ’n Perl-omgewing 
geïmplementeer en is gebaseer op die lettergreepverdelingsbe-
ginsels wat in die Afrikaanse Woordelys en Spelreëls (Suid-Afri-
kaanse Akademie vir Wetenskap en Kuns, 2002) vervat is. Die 
Afrikaanse Woordelys en Spelreëls bepaal byvoorbeeld in reël 1.10 
dat ’n woord tussen twee identiese medeklinkers wat tussen klinkers 
staan, afgebreek kan word. Die reëlmatige uitdrukking in Perl sien 
soos volg daar uit:2

                                      

2 $M en $K is onderskeidelik een element uit voorafgedefinieerde lyste van alle 
moontlike medeklinkers ($M) en alle moontlike klinkers ($K) wat in Afrikaans 
kan voorkom. 
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if ($token=~/^(.*)($K)($M)($M)($K)(.*)$/) { 
  if ($3 eq $4) { 
   $token = $1.$2.$3.*.$4.$5.$6; 
  } 
 } 

Hierdie reël impliseer dat die woord balle tussen die twee l’e soos 
volg afgebreek word: bal*le, waar die asterisk die moontlike afbreek-
plek aandui.3

Die reëlgebaseerde woordafbreker wat hier ontwikkel is, is met die-
selfde datastel geëvalueer wat gebruik is om die masjienleerwoord-
afbreker af te rig (sien 3.2.1 vir inligting oor die datastel). In die 
evaluasie is die woordafbreker se presisie, herroeping en f-telling 
(Van Rijsbergen, 1979) met betrekking tot afbreekplekke eerstens 
bereken. Met ander woorde, daar is bepaal hoeveel van die 
potensiële afbreekplekke reg voorspel is. Die akkuraatheid van die 
woordafbreker op woordvlak is ook vervolgens bepaal – met ander 
woorde, vir hoeveel van die woorde is alle potensiële afbreekplekke 
reg voorspel. Die woordafbreker behaal ’n f-telling van 90,84% (met 
presisie van 92,03% en herroeping van 89,69%) op afbreekplekke, 
en op woordvlak behaal die reëlgebaseerde woordafbreker ’n 
akkuraatheid van 73,56%. 

Een van die groot probleme in die ontwikkeling van hierdie module 
was die ordening van die reëls. Dit maak sin om die reëls volgens 
die vlak van spesifiekheid te rangskik, met die mees spesifieke reëls 
eerste. Sodoende kan uitsonderings, wat meestal met sulke spe-
sifieke reëls hanteer word, vroeg in die proses al hanteer word. So 
byvoorbeeld sal die reël wat bepaal dat daar ’n afbreekplek voorkom 
tussen die karakterstringe mens en -lik heelwat vroeër voorkom as 
die reël wat bepaal dat ’n woord afgebreek kan word tussen die 
konsonante n en s (soos byvoorbeeld in die woorde men*se en 
on*sin). Dit is egter soms moeilik om te bepaal of ’n reël meer of 
minder spesifiek as ’n ander een is: vergelyk die laasgenoemde reël 
wat bepaal dat ’n woord afgebreek kan word tussen die konsonante 
n en s, met een wat bepaal dat daar eers ná die karakters ns 
afgebreek kan word (soos in die woorde dans*uit*stap*pie en 
lens*in*stel*lings ). Tydens die eksperimentele ontwikkelingsfase het 
dit geblyk dat die ordening van die reëls ’n groot invloed het op die 

                                      

3 Daar is besluit om asteriske, en nie koppeltekens nie, te gebruik om afbreek-
plekke aan te dui, aangesien koppeltekens soms in Afrikaanse woorde voorkom 
(soos byvoorbeeld zebra-agtig).  
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akkuraatheid van die module; die skuif van ’n enkele reël kan ’n 
merkbare, en soms selfs drastiese invloed hê op die akkuraatheid 
van die woordafbreker. 

’n Ander probleem was die hoë frekwensie van uitsonderings – veral 
waar komposita ter sprake kom. So byvoorbeeld sal die reël wat 
bepaal dat daar tussen n en ge afgebreek moet word die woord 
sangerkenning verkeerdelik afbreek as san*ger*ken*ning terwyl dit 
eintlik sang*er*ken*ning behoort te wees. Vergelyk ook die ver-
warring wat die valensiemorfeem veroorsaak in voorbeelde soos 
seunskoen en seunsklere. In die eerste voorbeeld moet die woord 
afgebreek word as seun*skoen, terwyl die tweede voorbeeld 
afgebreek moet word as seuns*klere.4

2.2 ’n Reëlgebaseerde kompositumanaliseerder vir Afrikaans 

Aangesien samestelling ’n produktiewe woordvormingsproses in 
Afrikaans is, moet ’n morfologiese analiseerder vir Afrikaans ’n kom-
ponent bevat wat samestellings (komposita) kan analiseer. In ’n eer-
ste poging om konstituentgrense in komposita te identifiseer, is ’n 
module wat van langstestringpassing (LSP) gebruik maak, ontwik-
kel.  

Die module soek aan die linker- en regterkant van ’n woord die lang-
ste karakterstring wat deel van die leksikon van Afrikaanse 
Speltoetser 3.0 (CTexT, 2005) is. Die soektog word éérs van die 
regterkant van die woord af gedoen en daarna van die linkerkant 
van die oorblywende karakterstring af. In ’n samestelling soos 
vakansiebestemming sal die string bestemming dus eerste gevind 
word, gevolg deur die string vakansie. Om valensiemorfeme en 
woorde wat uit meer as twee konstituente bestaan te hanteer, 
spesifiseer die algoritme dat die karakterstring wat oorbly nadat die 
langste string aan die linker- en regterkant gevind is, óf deel moet 
wees van ’n lys van moontlike valensiemorfeme, óf ook deel moet 
wees van die speltoetserleksikon (vgl. Van Huyssteen & Van 
Zaanen, 2003). 

Die LSP-kompositumanaliseerder is geëvalueer met die datastel wat 
gebruik is om die masjienleerkompositumanaliseerder (vgl. 3.3.1 vir 
                                      

4 Hierdie probleem sou in die toekoms opgelos kon word deur ’n woord eers deur 
die kompositumanaliseerder te laat analiseer om potensiële woordgrense, wat 
meestal op lettergreepgrense dui, te identifiseer. Aangesien die modules hier as 
aparte, selfstandige kerntegnologieë beskryf word, word dit nie hier gekom-
bineer om probleme soos hierdie op te los nie. 
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inligting oor die data) af te rig. Presisie, herroeping en f-telling met 
betrekking tot konstituentgrense (m.a.w. of die kompositumana-
liseerder kan bepaal of ’n betrokke posisie in ’n woord ’n konstituent-
grens is en boonop korrek kan voorspel watter konstituentgrens in 
die betrokke posisie voorkom), en akkuraatheid op woordvlak 
(m.a.w. of alle moontlike konstituentgrense in ’n woord korrek 
geïdentifiseer is) word bereken. Die kompositumanaliseerder behaal 
’n f-telling van 78,20% (met presisie van 96,84% en herroeping van 
65,57%) op konstituentgrense, en op woordvlak behaal die ana-
liseerder ’n akkuraatheid van 66,40%. 

Die feit dat hierdie module nie-diskriminerend is, veroorsaak ’n 
wesenlike probleem binne die konteks van speltoetsers, aangesien 
die LSP-module soms spelfoute analiseer as gangbare komposita. 
Dit analiseer byvoorbeeld die verkeerd gespelde *deurgans verkeer-
delik as deur + gans, *balansseer as balans + seer en *dieman as 
die + man. In ’n toepassing soos ’n speltoetser is sodanige foute 
uiteraard onaanvaarbaar, aangesien bogenoemde drie foutiewe 
woorde, nadat dit geanaliseer is, as korrek gespelde woorde deur ’n 
speltoetser aanvaar sal word.  

Die lae herroeping van die LSP-module kan toegeskryf word aan die 
feit dat dit gulsig (greedy) is en die aard van die leksikon wat die 
module gebruik. Die module identifiseer telkens die langste moont-
like karakterstring wat dit in die leksikon vind, en aangesien die lek-
sikon vir speltoetserdoeleindes ontwikkel is, bevat dit heelwat mor-
fologies komplekse woorde wat ’n groot hoeveelheid komposita 
insluit. Wanneer die LSP-module byvoorbeeld met die woord 
dakverfwinkel gekonfronteer word, word dit geanaliseer as dak + 
verfwinkel omdat die woord verfwinkel by die speltoetserleksikon 
ingesluit is. Die module sou dus in die toekoms verbeter kon word 
deur ’n stamlys, wat geen komposita bevat nie, as leksikon te 
gebruik. 

Die feit dat die LSP-module net komposita kan analiseer wat uit ’n 
maksimum van drie komponente bestaan, is ’n verdere tekortkoming 
van hierdie module. Die woord fakulteitsraadbyeenkoms kan byvoor-
beeld nie deur hierdie module geanaliseer word nie, aangesien dit 
uit ses konstituente bestaan (fakulteit _ s + raad + by + een + koms). 

2.3 Gevolgtrekking 

Nadat die reëlgebaseerde modules geëvalueer is, is gevind dat dit 
oor die algemeen nie bevredigende resultate lewer nie (in die geval 
van die woordafbreker), of oorveralgemeen (in die geval van die 
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kompositumanaliseerder) en dus nie geskik is om in toepassings 
soos spel- en grammatikatoetsers of in ander kerntegnologieë soos 
morfologiese analiseerders geïmplementeer te word nie. Alhoewel 
sommige van die problematiese aspekte wat hierbo bespreek is 
moontlik deur ’n ander reëlgebaseerde metode (bv. eindigetoestand-
outomate) opgelos sou kon word, is besluit om met ’n datagedrewe 
benadering te eksperimenteer, eerder as om die reëlgebaseerde 
benadering verder te ondersoek. Hierdie besluit is hoofsaaklik ge-
grond op die feit dat die ontwikkeling en verbetering van reëlge-
baseerde modules besonder tyd- en werksintensief is (dit vereis die 
kundigheid van taaleksperts, wat dikwels duur is). Dit beteken egter 
nie noodwendig dat metodes binne die reëlgebaseerde benadering 
nie vir die ontwikkeling van kerntegnologieë vir Afrikaans geskik is 
nie.  

3. Datagedrewe benadering 

3.1 Inleiding tot masjienleer (ML) 

ML-tegnieke implementeer gevorderde statistiese modelle om klas-
sifikasie van onafhanklike veranderlikes te kan hanteer (StatSoft, 
2004). Hierdie modelle sluit onder andere die volgende in: ver-
steekte Markovmodelle (Bikel et al., 1997), besluitnemingsboom-
modelle (Sekine et al., 1998), genetiese algoritmes (Srinivas & Pat-
naik, 1994), k-Naastebuurpuntmodelle (Daelemans et al., 2003), 
neurale netwerke (Friedman & Kandel, 1999), ensovoorts. 

Met betrekking tot mensetaaltegnologie is die gebruik van ML-
tegnieke gewild in die ontwikkeling van sowel spraak- as teksteg-
nologie. Versteekte Markovmodelle word byvoorbeeld al vir baie jare 
met groot sukses in spraakprosessering aangewend (Lee, 1989; 
Rigoll, 1994; Tokuda et al., 1995), terwyl verskeie ML-tegnieke ge-
wild is in onder andere die inligtingonttrekkinggemeenskap (Bikel et 
al., 1997; Collins & Singer, 1999).  

Die doel van ML is om ’n rekenaarsisteem te leer om ’n bepaalde 
probleem op te los deur van vorige ondervinding gebruik te maak 
(Alpaydin, 2004), of om kennis uit voorafgeprosesseerde data te 
verwerf (Coiera, 1997) en dan hierdie kennis in te span wanneer dit 
’n voorheen ongesiene probleem teëkom. Breedweg gesproke kan 
gesê word dat ’n masjien (rekenaar) leer wanneer dit self die struk-
tuur, program of data op so ’n manier verander dat die verwagte 
toekomstige werkverrigting daarvan verbeter (Mitchell, 1997). Mo-
dules wat met behulp van ML ontwikkel word, leer gewoonlik uit 
groot hoeveelhede geannoteerde afrigtingsdata. Die uiteindelike 
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prestasie van die klassifiseerder hang daarom dikwels af van die 
kwaliteit en grootte van die afrigtingsdata: hoe meer data daar is, en 
hoe noukeuriger die data geannoteer is, hoe meer akkuraat is die 
uiteindelike klassifiseerder (Banko & Brill, 2001:30).  

Datagedrewe modules, spesifiek modules wat met ML ontwikkel 
word, vereis daarom aanvanklik heelwat tyd vir die handmatige an-
notasie van afrigtingsdata. Deur middel van skoenlussteekproefne-
ming (bootstrapping) word dit egter moontlik om hierdie annotasie 
semi-outomaties te doen, en die tyd wat nodig is om data te anno-
teer, neem dan vinnig af.  

Uiteindelik moet die geannoteerde data omgeskakel word in afrig-
tingsdata voordat ’n ML-module daarmee afgerig kan word (vgl. 
3.2.1). Voordat afrigting egter kan plaasvind, moet die ontwikkelaar 
besluit watter ML-algoritme vir dié doel gebruik gaan word. In die 
geval van die Afrikaanse woordafbreker en kompositumanaliseerder 
is besluit om dit met behulp van die Tilburg Memory-Based Learner 
te ontwikkel, wat kortliks in die volgende afdeling beskryf sal word. 
Daarna sal die ontwikkeling van groot hoeveelhede noukeurig gean-
noteerde afrigtingsdata in 3.1.2 beskou word. 

3.1.1 Algoritme 

Die Tilburg Memory-Based Learner (TiMBL; Daelemans et al., 2003) 
is ’n geheuegebaseerde leerder waarin ’n verskeidenheid leer-
metodes (hoofsaaklik die k-Naastebuurpuntalgoritme) gebruik word 
om klassifiseerders te skep. TiMBL stoor ’n voorstelling van die 
afrigtingsdatastel eksplisiet in die geheue en klassifiseer dan nuwe 
gevalle op die basis van soortgelyke gevalle (d.i. k-Naastebuur-
punte). Voordat klassifikasie van nuwe gevalle plaasvind, ken die 
leerder ’n gewig aan elke eienskap toe om die belangrikheid 
daarvan vir die leerproses te merk (Daelemans & Van Den Bosch, 
2005). Eienskappe met hoër waardes word as belangriker in die 
klassifikasiefase beskou as dié met laer waardes.  

TiMBL beskik oor verskeie parameters wat verstel kan word om die 
klassifiseerder te verbeter. Hierdie veelvuldige parameterinstellings 
maak van TiMBL ’n kragtige eksperimenteringsomgewing, waar die 
eindgebruiker byna volledige beheer het oor die aard, invoer en af-
voer van die eksperimente. Vier van TiMBL se parameters is in 
hierdie studie ingespan om die klassifiseerder te ontwikkel, naamlik 
die tipe algoritme, afstandberekening, eienskapsgewigmoontlikhede 
en die hoeveelheid naastebuurpunte. (Vir teoretiese besonderhede 
rakende elk van hierdie parameters, vgl. Daelemans et al., 2003.) 
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Die verandering van hierdie parameterinstellings kan die akkuraat-
heid van die klassifiseerder egter aansienlik beïnvloed (Daelemans 
et al., 2003). Een metode om die beste parameterinstellings te be-
paal, is om ’n ekstensiewe soektog van al die moontlike geldige 
permutasies van parameterinstellings uit te voer. Hierdie benadering 
is egter nie wenslik nie, aangesien dit bewerkingsintensief en tyd-
rowend is om met al die permutasies op ’n volledige datastel te 
eksperimenteer. As alternatief kan begrensde progressiewe steek-
proefneming (wrapped progressive sampling; vgl. Van den Bosch, 
2004) gebruik word om die beste kombinasies van algoritmiese 
parameters te voorspel. In al die eksperimente vir hierdie studie is 
PSearch (Groenewald, 2006) gebruik om die beste parameter-
kombinasies te bepaal.  

3.1.2 Data 

Aangesien daar by die aanvang van hierdie projek nie geannoteerde 
data vir die ontwikkeling van Afrikaanse kerntegnologieë beskikbaar 
was nie, moes afrigtingsdata aanvanklik handmatig geannoteer 
word. Handmatige annotasie is egter ook meestal ’n duur en tyd-
rowende proses, maar anders as in die geval van reëlgebaseerde 
benaderings, kan moedertaalsprekers (wat nie noodwendig taal-
eksperts is nie) meestal ingespan word om hierdie annotasie te 
doen. Ongelukkig kan dit lei tot inkonsekwente annotasie en selfs tot 
foute, wat ’n invloed op die akkuraatheid van die klassifiseerder wat 
met hierdie data afgerig is, kan hê.  

Om die akkuraatheid en spoed van die annotasie te verhoog, word 
TurboAnnotate gebruik (Van Huyssteen & Puttkammer, 2007). 
TurboAnnotate is ’n gebruikersvriendelike annoteringsomgewing wat 
vir die annotasie van taalkundige data vir ML-doeleindes ontwikkel 
is, en wat gebruik maak van skoenlussteekproefneming (bootstrap-
ping). Met behulp van TurboAnnotate is dit moontlik om relatief 
vinnig akkuraat geannoteerde afrigtingsdata te genereer wat gebruik 
kan word om ’n woordafbreker en ’n kompositumanaliseerder vir 
Afrikaans te ontwikkel (sien Van Huyssteen & Puttkammer, 2007). 

Handmatige kwaliteitskontrole is op steekproewe van die data ge-
doen om sodoende die kwaliteit van die annotasie te verseker. Na-
dat die data geannoteer is, is dit eers in afrigtingsdata omgesit, en 
daarna is die ML-algoritme daarmee afgerig. Hierdie twee prosesse 
word vervolgens onderskeidelik vir die woordafbreker en die kom-
positumanaliseerder in meer detail beskryf. 
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3.2 ’n ML-woordafbreker 

’n Aantal verskillende ML-tegnieke is al in die ontwikkeling van 
woordafbrekers gebruik. Daelemans en Van den Bosch (1992) 
gebruik byvoorbeeld truverbreidingsleer (backpropagation learning) 
in die ontwikkeling van ’n woordafbreker vir Nederlands. Wanneer 
naverwerking (post processing) by die sisteem geïnkorporeer word, 
is dit in staat om net minder as 96% van woordafbreekplekke korrek 
te identifiseer. Daelemans en Van den Bosch (1992) gee ’n kort 
oorsig oor sisteme wat met soortgelyke metodes ontwikkel is, waar-
onder sisteme wat met behulp van truverbreiding ontwikkel is 
(Plunkett & Marchman, 1989) en ook konneksionistiese leer (Rumel-
hart & McClelland, 1986; Fritzke & Nasahl, 1991). 

Fick (2003) beskryf die ontwikkeling van ’n Afrikaanse woordaf-
breker wat gebruik maak van ’n neurale netwerk. Die neurale net-
werk is afgerig met 52 167 woorde met lettergreepaanduidings, wat 
uit die elektroniese weergawe van die Handwoordeboek van die 
Afrikaanse Taal (Odendaal et al., 1983) onttrek is. Die klassifiseer-
der het in verskillende evaluasies tussen 97,56% en 98,75% woord-
posisies korrek as óf geldige, óf ongeldige afbrekingspunte geklassi-
fiseer. Fick (2003) toon daarom duidelik aan dat neurale netwerke 
geskik is vir die ontwikkeling van ’n Afrikaanse woordafbreker. Dit is 
egter nog nie duidelik of ander ML-algoritmes dalk meer geskik is 
nie, en daarom word hier met ’n ander algoritme (TiMBL) geëksperi-
menteer.  

3.2.1 Data 

Die ML-woordafbreker is afgerig met 39 943 woorde – ongeveer 
35% minder woorde as wat Fick (2003) gebruik het – waarin elke 
moontlike afbreekplek met ’n asterisk (*) aangedui is. Die woord 
fakulteitsraad word dus in die geannoteerde data as fa*kul*teits*raad 
voorgestel. Die afrigtingsdata bevat 124 595 afbreekplekke, wat 
beteken daar is gemiddeld 3,67 afbreekplekke per woord. Die ge-
middelde woordlengte is 12,78 karakters per woord (afbreekplekke 
uitgesluit), en die data bevat 927 negatiewe afrigtingsinstansies 
(woorde wat nie afgebreek kan word nie).  

Hierdie geannoteerde data is egter nie direk bruikbaar nie, aan-
gesien ML-algoritmes normaalweg vasgestelde lengte-eienskaps-
vektore as toevoer vereis. Die data moet daarom in afrigtingsdata 
wat vir die ML-algoritme geskik is, omgesit word. 

Die doel hier is om ’n klassifiseerder te ontwikkel wat vir elke posisie 
in ’n woord kan aandui of dit ’n afbreekplek in die woord is, al dan 
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nie. Die klassifiseerder het ’n aantal eienskappe rondom ’n poten-
siële afbreekplek nodig om te leer binne watter konteks ’n afbreek-
plek tussen twee betrokke letters ingevoeg moet word. ’n Aantal 
karakters word dus aan weerskante van die betrokke posisie binne 
’n woord in ag geneem tydens die besluitnemingsproses. Dit 
impliseer dat ’n skuiwende venster van ’n voorafbepaalde grootte vir 
elke posisie in die woord gebruik word. Die lengte-eienskapsvektore 
wat uit die geannoteerde data gegenereer is, word in die volgende 
afdeling bespreek. 

3.2.2 Eienskappe 

Tabel 1 toon hoe die woord fakulteitsraad in die afrigtingsdata voor-
gestel word. Daaruit blyk dit dat dié woord veertien verskillende 
afrigtingsgevalle (of lengte-eienskapsvektore) tot die afrigtingsdata 
bydra. 

Tabel 1: Voorstelling van fakulteitsraad in die 
afrigtingsdata van die ML-woordafbreker 

  
 

Linkskonteks Regskonteks Klas 
_ _ _ f a k = 

_ _ f a k u = 

_ f a k u l * 

f a k u l t = 

a k u l t e = 

k u l t e i * 

u l t e i t = 

l t e i t s = 

t e i t s r = 

e i t s r a = 

i t s r a a * 

t s r a a d = 

s r a a d _ = 

r a a d _ _ = 

a a d _ _ _ = 
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In Tabel 1 word ’n konteks van drie karakters links en drie karakters 
regs van die potensiële afbreekplek gebruik. Hierdie ses karakters is 
die eienskappe van die betrokke afrigtingsgeval. Die linkerkonteks is 
aanvanklik leeg, terwyl die eerste drie karakters van die woord in die 
regterkonteks opgeneem is. ’n Klas vir die afbreekplek word in die 
laaste kolom gegee – in die eerste geval is hierdie klas nie ’n 
asterisk nie, aangesien daar nie ’n afbreekplek op die posisie (d.i. 
voor die eerste letter van die woord) ter sprake is nie. ’n Gelyk-
aanteken (=) word toegeken aan ’n posisie wat nie ’n afbreekplek in 
die betrokke woord is nie. 

In die volgende stap skuif die venster een karakter na regs, en die 
eerste karakter van die woord is nou in die eerste konteksspasie van 
die linkerkonteks. Die volgende karakter van die woord word nou in 
die laaste regterkonteksspasie opgeneem, en ’n klas word aan die 
nuwe potensiële afbreekplek toegeken. Die proses word herhaal 
totdat al drie die spasies van die regterkonteks leeg is en die hele 
woord ondersoek is. Uit die klastoekenning blyk dit dat daar drie 
afbreekplekke in die woord voorkom, aangesien daar drie posisies is 
waarvan die klas ’n asterisk is (fa*kul*teits*raad).  

Om die eienskapseleksie te vergroot, kan die kontekste na links en 
regs vergroot word. Deur die konteks byvoorbeeld na vier te ver-
groot, bevat elke afrigtingsgeval agt eienskappe. Die grootte van die 
konteks (die hoeveelheid eienskappe) speel ’n belangrike rol in die 
akkuraatheid van die klassifiseerder, aangesien die klassifiseerder 
’n sekere hoeveelheid karakters in ag neem tydens die klassifikasie 
van ’n potensiële afbreekplek. ’n Konteks wat te klein is, verskaf nie 
genoegsame inligting nie, terwyl ’n te groot konteks weer veroorsaak 
dat die klassifiseerder te spesifiek afgerig is en dus nie nuwe, 
ongesiene gevalle reg kan klassifiseer nie. Tydens die eksperimen-
tele ontwikkelingsfase moet die optimale grootte van die konteks 
dus ook bepaal word. 

3.2.3 Evaluasie 

Deur gebruik te maak van PSearch is bepaal dat ’n linker- en regter-
konteks van ses, die algemene k-Naastebuurpuntalgoritme (IB1), 
oorvleuelingsmetriek (O) as afstandsberekening, ’n eienskapsgewig-
moontlikheid van inligtingswinsgewigstoekenning (IG) en een naas-
tebuurpunt die beste resultate lewer wanneer ’n ML-woordafbreker 
vir Afrikaans afgerig word. ’n Klassifiseerder met hierdie parameter-
instellings is vervolgens afgerig en met behulp van tienvoudige 
kruisvalidasie geëvalueer (op dieselfde vlakke soos bespreek in 
2.1). Die ML-woordafbreker behaal ’n f-telling van 98,11% (met pre-
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sisie van 98,21% en herroeping van 98,00%) op afbreekplekke, en 
op woordvlak behaal die woordafbreker ’n akkuraatheid van 91,94%. 

Die resultate wat met die TiMBL-klassifiseerder verkry is, vergelyk 
goed met dié van Fick (2003), aangesien dit onderskeidelik 0,55% 
beter en 0,54% swakker vaar as die neurale netwerk. Die feit dat die 
TiMBL-klassifiseerder dieselfde resultate as die neurale netwerk 
lewer met heelwat minder afrigtingsdata (d.i. ongeveer 35% minder), 
laat ons tot die gevolgtrekking kom dat geheuegebaseerde leer wel 
meer effektief is vir die ontwikkeling van ’n Afrikaanse woordafbreker 
as neurale netwerke. 

3.3 ’n ML-kompositumanaliseerder 

Uit die literatuur blyk dat daar nog bykans geen navorsing oor die 
effektiwiteit van ML vir die ontwikkeling van ’n kompositumana-
liseerder gedoen is nie. Witschel en Biemann (2005) maak van 
kompakte Patricia-bome (compact Patricia tries) gebruik in die 
ontwikkeling van ’n kompositumanaliseerder vir Duits. Hulle eksperi-
menteer met verskillende hoeveelhede eienskappe (features), en 
eers wanneer die sisteem 1 000 of meer eienskappe gebruik, behaal 
dit ’n presisie hoër as 80%. Ten spyte van hierdie ontmoedigende 
resultate en by gebrek aan vorige navorsing oor die onderwerp, is 
tog besluit om ’n kompositumanaliseerder met behulp van ML te 
ontwikkel.  

3.3.1 Data 

Die ML-kompositumanaliseerder is afgerig met 77 589 woorde wat 
met twee verskillende simbole geannoteer is: ’n onderstreep ( _ ) om 
valensiemorfeme aan te dui en ’n plus (+) om woordgrense aan te 
dui. Die woord hondehok word dus geannoteer as hond _ e + hok 
en fakulteitsraad as fakulteit _ s + raad. Die data bevat 101 092 
morfeemgrense, wat beteken dat daar 1,30 posisies per woord is 
wat met een van die bogenoemde simbole geannoteer is. Die data 
bevat ook 4 846 negatiewe afrigtingsinstansies (woorde wat nie 
komposita is nie en dus nie deur die kompositumanaliseerder 
geanaliseer behoort te word nie). 

Dit is belangrik om te noem dat die manier waarop die woorde ge-
analiseer word niks impliseer oor die volgorde van kombinasie nie. 
Die feit dat ’n onderstreep gebruik word voor ’n valensiemorfeem, 
impliseer nie dat die valensiemorfeem eerste met die linkerkantste 
konstituent verbind nie. Die simbole is slegs so gekies om te kan 
onderskei tussen onafhanklike konstituente, wat deur ’n plus (+) 

Literator 29(1) April 2008:21-41 ISSN 0258-2279 35 



Die ontwikkeling van ’n woordafbreker en kompositumanaliseerder vir Afrikaans 

voorafgegaan word, en valensiemorfeme, wat deur ’n onderstreep 
( _ ) voorafgegaan word. 

3.3.2 Eienskappe 

Die woorde is op dieselfde manier as dié van die ML-woordafbreker 
in afrigtingsdata omgesit, met die verskil dat die klas van ’n betrokke 
posisie in ’n woord nou die volgende kan wees: ’n gelykaanteken vir 
’n posisie wat nie ’n onafhanklikekonstituentgrens of valensiemor-
feemgrens kan wees nie; ’n onderstreep vir valensiemorfeemgrense; 
of ’n plus vir onafhanklikekonstituentgrense. In Tabel 2 word aan-
getoon hoe die woord fakulteitsraad in afrigtingsdata vir die ML-
kompositumanaliseerder omgesit is. In hierdie geval word weereens 
’n konteks van drie karakters voor en drie karakters na die posisie 
ter sprake gebruik. Elke afrigtingsgeval het dus ook ses eienskappe. 

Tabel 2: Voorstelling van fakulteitsraad in die 
afrigtingsdata van die ML-kompositum-
analiseerder-afrigtingsdata 

  
 

Linkskonteks Regskonteks Klas 
_ _ _ f a k = 

_ _ f a k u = 

_ f a k u l = 

f a k u l t = 

a k u l t e = 

k u l t e i = 

u l t e i t = 

l t e i t s = 

t e i t s r = 

e i t s r a _ 

i t s r a a + 

t s r a a d = 

s r a a d _ = 

r a a d _ _ = 

a a d _ _ _ = 
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Uit Tabel 2 blyk dat daar twee morfeemgrense in die woord fa-
kulteitsraad voorkom: een wat aandui dat die daaropvolgende 
morfeem ’n valensiemorfeem is (tussen -eit en sra-), en een wat 
aandui dat die daaropvolgende morfeem ’n onafhanklike konstituent 
is (tussen -its en raa-). Hierdie afrigtingsdata word vervolgens 
gebruik om ’n TiMBL-klassifiseerder af te rig.  

3.3.3 Evaluasie 

Met behulp van Psearch is bepaal dat ’n konteks van agt karakters 
weerskante van die punt ter sprake, die algemene k-Naastebuur-
puntalgoritme (IB1), oorvleuelingsmetriek (O) as afstandsbereke-
ning, ’n eienskapsgewigmoontlikheid van inligtingswinsgewigstoe-
kenning (IG) en sewe naastebuurpunte die beste resultate lewer 
wanneer ’n kompositumanaliseerder vir Afrikaans ontwikkel word. ’n 
Klassifiseerder met hierdie parameterinstellings is afgerig en met 
behulp van tienvoudige kruisvalidasie geëvalueer (op dieselfde vlak-
ke soos bespreek in 2.2 hierbo). Die ML-kompositumanaliseerder 
behaal ’n f-telling van 90,57% (met 93,74% presisie en 87,60% 
herroeping) op konstituentgrense en ’n akkuraatheid van 81,28% op 
woordvlak. 

Dit is interessant om te merk dat die ML-kompositumanaliseerder 
steeds heelwat swakker vaar as die ML-woordafbreker, ten spyte 
van die feit dat amper dubbeld soveel afrigtingsdata gebruik is. Die 
kompositumanalisetaak is dus meer kompleks as wat aanvanklik 
geantisipeer is, en al lewer die ML-kompositumanaliseerder beter 
resultate as die LSP-analiseerder, moet dit waarskynlik verder 
verbeter word voordat dit as deel van ’n morfologiese analiseerder 
geïmplementeer kan word. Die analiseerder wat hier ontwikkel is, 
kan egter in die toekoms met vrug gebruik word om addisionele 
afrigtingsdata semi-outomaties te genereer. Sodoende sou ’n meer 
akkurate kompositumanaliseerder ontwikkel kon word.  

4. Slot 
In hierdie artikel is die ontwikkeling van ’n woordafbreker en kom-
positumanaliseerder vir Afrikaans beskryf. Daar is eers op die ont-
wikkeling van reëlgebaseerde weergawes van hierdie kerntegno-
logieë gefokus, maar dit het geblyk dat die tegnieke wat gebruik is, 
tekort geskiet het. Vervolgens is besluit om eerder van ML gebruik 
te maak om ’n woordafbreker en kompositumanaliseerder vir Afri-
kaans te ontwikkel. Die resultate van die vier ontwikkelde modules 
word in Tabel 3 opgesom. Aangesien sowel die ML-woordafbreker 
as die ML-kompositumanaliseerder bevredigende resultate lewer, 
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wil dit voorkom asof die datagedrewe benadering geskik is vir die 
ontwikkeling van kerntegnologieë vir Afrikaans. 

Tabel 3: Opsomming van resultate van ontwikkelde kern-
tegnologieë 

 Presisie Herroeping f-telling Akkuraatheid 

Reëlgebaseerd 92,03 89,69 90,84 73,56 Woord-
afbreker 

Masjienleer 98,21 98,00 98,11 91,94 

Reëlgebaseerd 96,84 65,57 78,20 66,40 Kompositum 
analiseerder 

Masjienleer 93,74 87,60 90,57 81,28 

ML is ook intussen gebruik om ’n lemma-identifiseerder vir Afrikaans 
te ontwikkel (Groenewald, 2006). Hierdie lemma-identifiseerder is 
afgerig met 72 226 woorde, en nadat die parameters van die ML-
algoritme geoptimaliseer is, bereik dit ’n akkuraatheid van 92,80%. 
ML sal ook in die toekoms gebruik word om ander kerntegnologieë, 
soos ’n sintaktiese analiseerder, vir Afrikaans te ontwikkel. 
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