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Samenvatting
De invloed van de frequentie van zware lettergrepen op de leerbaarheid in

domeinalgemene leerders van bepaalde kwantiteitssensitieve
klemtoonsystemen

door A.J.H. ZUIJDERWIJK

De Expectation Driven Parameter Learner (EDPL) is een leerder van klemtoonsys-
temen die in 96% van de gevallen succesvol convergeert. Deze klemtoonsystemen
worden geformaliseerd in het Chomskiaanse P&P-model en worden daarmee gere-
presenteerd als parameters. De systemen die niet geleerd werden, zgn. ‘problemati-
sche talen’, hebben bepaalde parametrieke eigenschappen die verband houden met
zware lettergrepen. In dit onderzoek onderzoek ik de invloed van de frequentie van
zware lettergrepen op de leerbaarheid van die problematische talen. Dat doe ik door
EDPL voor deze talen te laten runnen op datasets die variëren in lettergreepdistri-
butie. Daaruit blijkt dat de talen niet meer problematisch zijn voor datasets waarin
zware lettergrepen frequenter voorkomen; sterker nog: ze convergeren sneller op
deze datasets dan talen zonder de oorspronkelijk problematische, parametrieke ei-
genschappen. Laatstgenoemde groep convergeert sneller op de datasets die geen
hogere frequentie aan zware lettergrepen hebben.
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1 Introductie

Menselijke taalverwerving is een complex fenomeen. Er is veel onderzoek gedaan
naar hoe de mens zich van kinds af aan een taal eigen maakt. Chomsky poneerde de
zogenaamde Universele Grammatica (UG), zijnde een aangeboren menselijk ver-
mogen om taal te leren. Dit veronderstelt universele patronen in alle menselijke
talen. Zulke patronen kunnen worden gerepresenteerd middels Principles & Pa-
rameters (P&P; Chomsky 1981/1982). In dat systeem zijn principles vaststaande
regels, e.g. “elke zin heeft een onderwerp”, en parameters opties die waar danwel
onwaar zijn, vergelijkbaar met schakelaars die je aan of uit kunt zetten. Op die ma-
nier kun je syntactische regels vatten in een verzameling principles en parameters.

Dat geldt ook voor klemtoonsystemen. Pearl (2011) poogt met verschillende,
onbevooroordeelde, probabilistische leerders de juiste parametrische representatie
voor het klemtoonpatroon van het Engels te vinden om taalacquisitie bij kinderen na
te bootsen. Dat doet zij door woorden die kinderen frequent tegenkomen te nemen
als input voor twee leerders: de Naive Parameter Learner (NPL; Yang 2002) met een
lineair beloningssysteem en een leerder die Bayes’ regel gebruikt om de kanswaar-
den te updaten. Zij concludeert dat onbevooroordeelde, probabilistische leerders
niet in staat zijn om de correcte grammatica’s te verwerven. Er zou bovenop P&P
een extra laag aan informatie moeten worden toegevoegd die ervoor moet zorgen
dat de leerder convergeert, bijvoorbeeld met een selective learning bias; de leerder
is dan niet meer onbevooroordeeld.

Nazarov en Jarosz (2017) bestrijden Pearl door met een nieuw voorstel te ko-
men voor een probabalistische leerder die klemtoonparameters verwerft. Zij bou-
wen voort op het algoritme van Yang met inzichten van Jarosz (2015) en stellen een
nieuwe domeinalgemene, statistische leerder voor: de Expectation Driven Parame-
ter Learner (EDPL), die een aantal problemen die Pearl beschrijft oplost. In § 3.2.1
worden die problemen verder toegelicht. EDPL convergeert in 96% van de gevallen
met succes tegenover Pearls resultaat van slechts 4,3% convergentie bij het leren van
de klemtoonparameters van Dresher en Kaye (1990) in 23 gegenereerde talen.

De hierboven genoemde EDPL faalt dus in 4% van de gevallen. Dat was vol-
gens Nazarov en Jarosz het geval bij “een kwantiteitssensitieve L-naar-R trocheïsche
taal met linker extrametricaliteit”. 1 Vervolgonderzoek (Nazarov en Jarosz 2020)
wees uit dat andere kwantiteitssensitieve talen ook een probleem opleverde voor
de leerder, onder andere talen waarin het type zware lettergreep een invloed had
op de leerbaarheid. In talen met die specifieke parametrieke eigenschappen komen
zware lettergrepen vaker voor. Dat werpt de vraag op waarmee het falen van EDPL
verband houdt.

In dit paper toets ik de hypothese dat de leerbaarheid in domeinalgemene leer-
ders van de kwantiteitssensitieve klemtoonsystemen die door Nazarov en Jarosz
(2017) niet geleerd werden, afhangt van de frequentie van zware lettergrepen.2 Ten
eerste zal ik de rol van de zware lettergreep bestuderen. Vervolgens zal ik bepalen
welk bereik van distributies van lettergreepgewichten een domeinalgemene leerder
succesvol kan laten convergeren. Als de hypothese klopt, vervalt het bezwaar van
Pearl tegen onbevooroordeelde, domeinalgemene leerders die klemtoonsystemen
leren.

1Dit is dus een specifieke instantiatie van vier parameters uit Dresher en Kaye (1990).
2Apoussidou (2007, pp. 106–107) wijst ook in een vergelijkbaar geval naar de mogelijke invloed

van een meerderheid aan zware lettergrepen op de leerbaarheid.
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In het eerste hoofdstuk wordt de theoretische achtergrond behandeld. Daarbij
ligt de nadruk op het lettergreepgewicht en de parameters. In het daaropvolgende
hoofdstuk worden de algoritmes achter EDPL onder de loep genomen en worden
de datasets nader bestudeerd. Vervolgens wordt een experiment met meerdere dis-
tributies van zware lettergrepen als input aan EDPL toegelicht. In de hoofdstukken
daarna worden de resultaten en de implicaties daarvan besproken.

Het experiment zal bestaan uit het runnen van EDPL op verschillende datasets.
Ik gebruik datasets die variëren in distributie van zware lettergreep en in het type
van de zware lettergreep, i.e., zwaar in de nucleus of ook in de coda. Vervolgens heb-
ben we originele dataset uit Nazarov en Jarosz (2017) ter controle. We nemen vier in-
stantiaties van parameters (grammatica’s) waarmee we kunnen toetsen in hoeverre
de leerbaarheid afhangt van de distributie van de zware lettergrepen.

Op deze manier boots ik menselijke taalverwerving machinaal na. De kern van
het onderzoek ligt in de vergelijking tussen enerzijds de verschillende datasets die
veel of weinig zware lettergrepen bevatten en anderzijds de verschillende gramma-
tica’s. Daarvan zijn twee problematisch volgens Nazarov en Jarosz (2017) en twee
zonder problematische parameter, zie ook § 3.4.

Relevantie binnen kunstmatige intelligentie

Theoretische taalkunde is de stroming binnen de formele taalkunde die grammati-
cale verschijnselen in systematische modellen vat. Chomsky (1957) was de grond-
legger van de generatieve taalkunde, een deelgebied waarin de hypothese van de
universele grammatica centraal staat. Daarmee kreeg de taalkunde raakvlakken met
de cognitieve psychologie.

Machinale leerders kunnen op basis van deze theorie onder andere de menselijke
taalverwerving nabootsen. Kunstmatige intelligentie is daarbij niet alleen een doel
op zich; het kan in dit geval inzicht bieden in welke psychologische mechanismen
er beschikbaar zijn bij het leren van taal bij mensen. Dat zou een bijdrage kunnen
leveren in onderzoek naar taalverwerving.
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2 Achtergrond

2.1 Lettergrepen

Een lettergreep of syllabe (σ) is een belangrijk begrip in de taalkunde (e.g. Ewen
en Van der Hulst 2001). In deze scriptie zal ik niet uitgebreid op de conceptuele
achtergrond ingaan, maar wel de theorieën passend bij dit onderzoek aanstippen.

Ewen en Van der Hulst (2001) beschrijven een lettergreep als een prosodische
eenheid. De lettergreep kan worden gezien als onderdeel van een hiërarchische
structuur die wordt aangeduid als de prosodische hiërarchie. Deze wordt gevi-
sualiseerd in (1). We geven φ weer als fonologische frase, ω als fonologisch woord,
F als voet en σ als lettergreep.

(1) φ

ω

F

σσ

F

σσ

ω

F

σσ

F

σσ

In dit paper zal ik niet uitwijden over de fonologische frase en het fonologische
woord. De voet zal ik in bespreken in § 2.3.

Ewen en Van der Hulst wijzen erop dat de prosodische hiërarchie, waarin iedere
constituent zich splitst in twee lagere constituenten, een afspiegeling is van het prin-
cipe geformuleerd door Nespor en Vogel (1986) als: "A given nonterminal unit of the
prosodic hierarchy, Xp, is composed of one or more units of the immediately lower
category Xp−1". Een voet bestaat uit twee lettergrepen en de lettergreep is dus de
kleinste eenheid. In latere theorieën (McCarthy en Prince 1993) wordt de mora (zie
§ 2.2.2) ook beschouwd als onderdeel van de prosodische hiërarchie, namelijk onder
de lettergrepen.

Moedertaalsprekers zijn in staat te bepalen hoeveel en welke lettergrepen zich in
een woord bevinden. Voorbeeld (2) uit Ewen en Van der Hulst (2001, p. 120) laat zien
hoe de meeste sprekers van het Engels de volgende woorden zouden syllabificeren.

(2) albatross
America
slender

[æl]σ[b@]σ[tr6s]σ

[@]σ[mE]σ[rI]σ[k@]σ

[slEn]σ[d@]σ

Dat wil niet zeggen dat het altijd zo simpel is als het vorige voorbeeld suggereert.
Zo zien we in (3) dat sprekers niet altijd op één lijn zitten bij het plaatsen van de
lettergreepgrenzen.

(3) master
revels
pastry

[ma:]σ[st@]σ

[rE]σ[v@lz]σ

[peI]σ[strI]σ

of
of
of

[ma:s]σ[t@]σ

[rEv]σ[@lz]σ

[peIs]σ[trI]σ of [peIst]σ[rI]σ

Ondanks de verschillen in (3) mogen we aannemen dat er een eenheid is die sprekers
herkennen als een lettergreep. De lettergreepanalyse baseert zich dan ook vaak op
verdere factoren, zoals fonotaxis (mogelijke woorden/klankcombinaties), (klem)toon
en fonologische processen. Een voorbeeld van Ewen en Van der Hulst (2001) uit de
fonotaxis is het feit dat moedertaalsprekers kunnen bepalen of een woord ‘moge-
lijk’ danwel ‘onmogelijk’ is in de betreffende taal. Een Nederlander zou het woord
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∗/lm6k/ resoluut afwijzen, omdat een woord in het Nederlands nooit met /lm/ kan
beginnen, i.e., dat schendt de fonotactische beperkingen van het Nederlands. Vanuit de
fonotaxis is het mogelijk om lettergreepstructuren te ontwaren.

2.2 Representatie van de lettergreepstructuur

Er zijn in de loop der jaren verschillende theoriën geponeerd die de structuur van
lettergrepen beschrijven. De minimalistische representatie van het Engelse albatross,
gebaseerd op het algemene, formele idee van een boomstructuur, zou eruit kunnen
zien als in (4).

(4) a. σ

læ

σ

@b

σ

s6rt

b. [æl]σ [b@]σ [tr6s]σ

Merk op dat (4a) en (4b) equivalent zijn. De de lijnen in (4a) duiden op een hi-
ëarchische structuur, i.e., /æ/ en /l/ zijn onderdeel van een eenheid σ. (4b) is een
notationele variant.

Het voorbeeld uit (4) is plat, zonder interne stuctuur. Er zijn meerdere voor-
stellen gedaan waarin zo’n interne structuur, die je je kunt voorstellen als één of
meerdere extra lagen knooppunten tussen de wortel en de onderste punten, wel
aanwezig is. Eerst beschouwen we de onset-rhyme theorie. Vervolgens kijken we
naar de moraïsche theorie.

2.2.1 Onset-rhyme

Een lettergreep is opgebouwd uit verschillende componenten: de nucleus, of de
kern (N) bestaat uit één of twee vocalen. Deze wordt eventueel voorafgegaan door
een aanzet (O) en eventueel gevolgd door een coda (C). De aanzet en de coda bestaan
uit één of meerdere consonanten. De nucleus en de coda worden gegroepeerd onder
de noemer rijm (R).

Neem de monosyllabische voorbeelden /pOmp/ (pomp) en /stro:m/ (stroom).

(5) a. σ

R

C

pm

N

O

O

p

b. σ

R

C

m

N

o:

O

rts

We zien in voorbeeld (5) dat de klinker onderdeel is van de nucleus. In een voorbeeld
als /"oma/ (oma) hebben we te maken met twee lettergrepen: [o]σ en [ma]σ. De eerste
lettergreep bestaat dan slechts uit een nucleus. De tweede lettergreep bestaat uit een
nucleus en een aanzet.

Met ‘C’ en ‘V’ als afkortingen voor ‘consonant’ respectievelijk ‘vocaal’ kunnen
we generaliserend over lettergrepen spreken. Woorden als kat, lik en pot zijn van
de vorm CVC. Voorbeeld (5a) is van de vorm CVCC. Lange vocalen en diftongen
worden onderscheiden van korte vocalen (V) door ze te noteren als VV. Voorbeeld
(5b) wordt dan CCCVVC.
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2.2.2 Moraïsche theorie

De moraïsche theorie gaat uit van zogenaamde morae (afkomstig uit het Latijn, met
als betekenis ’vertraging’). Ryan (2016) stelt dat sinds de late jaren 1980 de meeste
taalkundigen de mora (µ) accepteren als maat van lettergreepgewicht.

Hayes (1989) vat het als volgt samen:3

(6) a. Lichte lettergrepen bestaan uit één mora
b. Zware lettergrepen bestaan uit twee morae

Neem een taal waarin zware lettergrepen van de vorm CVC moeten zijn (een ge-
sloten lettergreep) of een lange klinker moeten bevatten. Dan kunnen we de letter-
greepstructuur als volgt beschrijven:

(7) a. σ

µ

VC

b. σ

µ

C

µ

VC

c. σ

µµ

VC

In die taal geldt (7a) als monomoraïsch c.q. licht, en (7b) en (7c) als bimoraïsch c.q.
zwaar. De mora is in dit systeem dus een onderdeel van de lettergreep.

De moraïsche theorie werd als tegenhanger van de onset-rhyme theorie gepre-
senteerd voor het analyseren van fonologische processen. Tegenwoordig wordt bijna
altijd impliciet een link aangenomen in de literatuur. De combinatie van de twee the-
oriën houdt dus in dat er zowel wordt gesproken van bijvooorbeeld coda’s én morae,
e.g. Hayes (1989) die spreekt van weight by position, namelijk dat de codaconsonant
een mora krijgt en de onsetconsonant niet.

Morae worden net als lettergrepen gezien als een prosodische eenheid, zie ook
McCarthy en Prince (1993).

2.3 Metrische voeten

De (metrische) voet is een prosodische eenheid die direct boven de lettergreep staat
(zie 1). Lettergrepen worden dus gegroepeerd door voeten. Twee simpele voorbeel-
den van een voet zijn de jambe en de trochee. Deze twee metrische voeten, beide
bestaande uit een paar van lettergrepen, alterneren tussen beklemtoonde en onbe-
klemtoonde lettergrepen. In een trochaïsche voet is de eerste lettergreep beklem-
toond en de tweede onbeklemtoond; een jambische voet laat het tegenovergestelde
patroon zien (Ewen en Van der Hulst 2001).

(8) Jambe
Trochee

(σ . σ́)
(σ́ . σ)

‘trochée’
‘jámbe’

Ironisch genoeg heeft het woord “jambe” een trochaïsche structuur en het woord
“trochee” een jambische structuur. In het onderzochte framework in deze scriptie
komen we alleen jambische en trochaïsche voeten tegen.

De facto geldt de voet als eenheid van klemtonen, aangezien iedere klemtoon
een hoofd van een voet moet zijn. Merk wel op dat niet elk hoofd van een voet als

3Daarbij veronderstelt Hayes ook lettergrepen bestaande uit drie morae, zogenaamde superzware
lettergrepen, die in sommige talen zouden voorkomen. Die laten we buiten beschouwing.
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klemtoon wordt gerealiseerd; iedere klemtoon is een hoofd van een voet, maar niet
per definitie vice versa. Op dezelfde manier kan het prosodische woord worden
gezien als eenheid van woordklemtonen, omdat de hoofdvoet de woordklemtoon
(hoofdklemtoon) levert.

Vanuit die invalshoek, kunnen de Latijnse klemtoonregels uit (9) ook beschreven
worden in termen van voeten. Daarvan geef ik aan het einde van § 2.4 een uitwer-
king.

2.4 Gewicht en beklemtoning

Zoals we in § 2.2.2 hebben gezien, kan een lettergreep dus een bepaald gewicht heb-
ben, uitgedrukt in µ. Een lettergreep is ofwel licht, ofwel zwaar, zoals samengevat
in (6). Specifieker gezegd hangt het gewicht van een lettergreep in veruit de meeste
talen4 af van de rijm, dat wil zeggen een optelsom van de morae uit nucleus en coda.

Toch is het niet absoluut te duiden of een lettergreep zwaar danwel licht is; dit
is erg taalafhankelijk. Neem een taal als Latijn, die de volgende, relatief eenvoudige
klemtoonregels heeft (Hayes 1995):

(9) a. Latijn kent zowel korte als lange klinkers.
b. De klemtoon ligt op de voorlaatste (penult) of de voorvoorlaatste (ante-

penult) lettergreep.
c. De penult wordt beklemtoond als die lettergreep lang is.
d. De antepenult wordt beklemtoond als de penult kort is, ongeacht of de

antepenult zelf lang of kort is.

Latijn is een kwantiteitssensitieve taal. Dit begrip, geïntroduceerd door Hayes
(1981) is één van de parameters (P5) die betrekking hebben op een klemtoonsysteem.
Een taal (c.q. klemtoonsysteem) is kwantiteitssensitief als de voeten afhankelijk zijn
van de interne structuur van de lettergreep, i.e. het hoofd van een voet is altijd een
zware lettergreep. Bij kwantiteitsinsensitieve talen kan het hoofd van een voet zowel
licht als zwaar zijn. Dresher en Kaye (1990) noemen dat je kwantiteitssensitiviteit
kunt herkennen in een taal als woorden met hetzelfde aantal lettergrepen een ander
klemtoonpatroon hebben, e.g. símula en amícus. Zo’n observatie waaraan je een
parameter kunt herkennen heet een cue (Dresher en Kaye 1990).

Voorts is Latijn rechts-extrametricaal; van rechts naar links gezien wordt de eer-
ste syllabe niet meegerekend in een metrische voet. Hayes (1995, p. 91) geeft drie
voorbeelden van verschillende type woorden. Een korte klinker noteren we met een
breve, e.g. ă en een lange klinker met een macron, e.g. ā.

(10) ămı̄cūs
σ

µ

V

a

σ

µµ

V

i:

C

m

σ

µ

C

s〉

µ

V

U

C

〈k

4Een tegenvoorbeeld is Pirahã, waarbij de aanzet lijkt mee te tellen voor het gewicht (Van Oosten-
dorp 2005)
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In (10) is er sprake van een zware penult (/mi:/) en een lichte antepenult (/a/). Merk
op dat door extrametricaliteit de laatste lettergreep (/kUs/) niet wordt meegewogen.
Volgens dit klemtoonpatroon krijgt de de penult nu de klemtoon: a"mi:kUs, waarbij
de ictus (") de beklemtoonde lettergreep aangeeft.

Hayes noemt ook twee andere voorbeelden die illustratief zijn voor het klem-
toonpatroon van het Latijn: een woord met een lichte penult en een lichte antepe-
nult: sı̆mŭlā, en een woord met een lichte penult en een zware antepenult: dōmēstı̆cūs.
Analoog aan voorbeeld (10) is na te gaan dat de klemtonen respectievelijk aangege-
ven worden als ("si.mU)〈ë”a:〉 en (d”O)("mEs.t”I)〈kUs〉.

De klemtoonregels uit (9) kunnen beschreven worden met behulp van de metri-
sche voet. Het Latijn bevat lange en korte klinkers; lange klinkers maken een let-
tergreep zwaar en korte klinkers maken een lettergreep licht. Vanwege kwantiteits-
sensitiviteit en de eigenschap dat voeten van rechts naar links worden opgebouwd
komt de hoofdklemtoon op het hoofd van de laatste voet. In het Latijn worden geen
andere (neven)klemtonen toegekend. (Allen 1973; Hayes 1995)

(11) a. . . . (Z)(. . . )〈. . . 〉 b. . . . (Z.L)(. . . )〈. . . 〉

Stel dat de penult zwaar is (zie 11a). Dan is de penult het hoofd van de voorlaatste
voet (bestaande uit alleen een zware lettergreep), waarmee het de klemtoon krijgt.
Stel dat de penult licht is (zie 11b), dan is het het hoofd van de voorlaatste voet,
de antepenult, beklemtoond. De voorlaatste voet is dan van de vorm (zwaar, licht)
of (licht, licht). Merk op dat door rechtsextrametricaliteit het laatste materiaal niet
meetelt voor het voetingsmechanisme.

2.5 Principles & Parameters

In dit verslag heb ik reeds de begrippen klemtoonsysteem, taal en grammatica gebruikt.
Om verwarring te voorkomen zal ik deze begrippen nader toelichten. Met een taal,
bedoel ik simpelweg een natuurlijke taal: een taal die door mensen wordt of werd
gesproken. Sprekers van een taal leggen de klemtoon op lettergrepen volgens een
bepaald patroon, zie bijvoorbeeld (9) voor het Latijn. Dat is het klemtoonsysteem
dat kan worden afgeleid uit de uitspraak van de moedertaalsprekers. Zo’n sys-
teem, in dit geval de menselijke kennis van klemtonen, kan worden geformaliseerd
door middel van Principles & Parameters (P&P), geïntroduceerd door Chomsky
(1981/1982). Een formulering van een klemtoonsysteem in P&P noemen we een
grammatica, zie § 3.4.

Dit raamwerk is een uitwerking van de universele grammatica, als onderdeel
van de generatieve taalkunde. In die hoedanigheid is het voorgesteld als oplossing
voor Plato’s probleem. Chomsky (1986) omschrijft dit als “het probleem van hoe we
zoveel kunnen weten” gegeven onze beperkte ervaring.

P&P veronderstelt twee mechanismen om syntactische kennis te beschrijven.
Principles (principes) zijn abstracte regels, e.g. “er worden voeten toegekend”. Ie-
dere parameter is gestoeld op één of meerdere principes. Parameters zijn specifieke
eigenschappen die waar danwel onwaar kunnen zijn. Dresher en Kaye (1990) noe-
men een elftal parameters voor klemtoonsystemen. Achter iedere oorspronkelijke
formulering van Dresher & Kaye, vermeld ik de afkorting zoals gebruikt door Na-
zarov en Jarosz (2017).

(12) P1: The word-tree is strong on [Left/Right] (MAIN=LEFT/RIGHT)

P2: Feet are [Binary/Unbounded] (BOUNDED=ON/OFF)
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P3: Feet are built from the [Left/Right] (DIR=L-TO-R/R-TO-L)

P4: Feet are strong on the [Left/Right] (FOOT=TROCHEE/IAMB)

P5: Feet are quantity sensitive (QS) [Yes/No] (QS=ON/OFF)

P6: Feet are QS to the [Rime/Nucleus] (CVC=LIGHT/HEAVY)

P7: A strong branch of a foot must itself branch [No/Yes] (HEAVYHEAD=ON/OFF)

P8A: There is an extrametrical syllable [No/Yes] (XM=ON/OFF)

P8: It is extrametrical on the [Left/Right] (XMDIR=LEFT/RIGHT)

P9: Feet consisting of a single light syllable are removed [No/Yes] (DEGENE-

RATE=ON/OFF)

P10: Feet are noniterative [No/Yes] (SECSTRESS=ON/OFF)

Enkele van deze parameters (P5, P8) zijn al beschreven in § 2.4. In Appendix A staat
het restant van de parameters beschreven.

2.6 Leerbaarheid van problematische talen

Klemtoonsystemen, die gerepresenteerd worden door middel van een verzameling
van elf parameters, worden met de aanname van Chomsky’s Universele Gramma-
tica (UG) verondersteld als een aangeboren menselijke basis voor het uitspreken van
klemtonen. In de basis komt het erop neer dat de mens een achterliggend vermogen
heeft om taal(structuren) te kunnen leren.

Pearl (2011) probeert om met computationele leerders zulke klemtoonsystemen
te laten convergeren naar de Engelse grammatica. Om de menselijke taalverwerving
na te bootsen, maakt Pearl gebruik van een dataset met woorden die kinderen het
vaakst tegenkomen. Het blijkt dat de NPL zeer slecht in staat is om te converge-
ren naar de juiste grammatica’s. De Naive Parameter Learner (NPL; Yang 2002) is
slechts in 4,3% van de gevallen succesvol. De conclusie is dat onbevooroordeelde,
probabalistische leerders niet in staat zijn om de klemtoonsystemen te leren.

Vervolgens oppert Pearl dat met een extra domeinspecifieke leermechanismen
bovenop P&P het wel mogelijk zou moeten zijn voor de leerder, e.g. met een bevoor-
oordeelde (biased) leerder. Eerder werk (Pearl 2008, 2009) toont aan dat een selectieve
learning bias succesvol bleek. Er werd alleen geleerd van de beschikbare data die
werd gezien als maximaal informatief: ondubbelzinnige data (Fodor 1998; Dresher
1999; Lightfoot 1999; Pearl en Weinberg 2007). In het geval van systemen met pa-
rameters die elkaar beïnvloeden (zoals klemtoonsystemen), is die ondubbelzinnige
data slechts een kleine deelverzameling. Bovendien is het niet eenvoudig om on-
dubbelzinnige data aan te wijzen, al is daar wel onderzoek naar gedaan. 5 Naast de
selectieve bias, moeten de leerders volgens Pearl (2008, 2009) een bepaalde priorite-
ring van parameters handhaven. Leerders die aan die voorwaarden voldoen zijn wel
succesvol. In conclusie zou het dan aan de onbevooroordeeldheid van de leerders te
wijten zijn dat zij niet succesvol zijn. Dit heeft volgens Pearl (2011) ook implicaties
voor de manier waarop kinderen zich het Engelse klemtoonsysteem eigen maken;
kinderen moeten dan biases hebben als ze hun kennis van de metrische fonologie
op de manier representeren zoals dit parametrische systeem dat veronderstelt.

Nazarov en Jarosz (2017) komen met een nieuwe probabalistische leerder, ge-
baseerd op de eerdergenoemde NPL met inzichten van Jarosz (2015). Deze leerder
krijgt de naam Expectation Driven Parameter Learner (EDPL) en convergeert in

5e.g. Dresher (1999), die stelt dat kinderen naar zgn. cues in de data zoeken.
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96% van de gevallen. De talen waarmee EDPL moeite lijkt te hebben, worden geken-
merkt door veel ambiguïteit, o.a. veroorzaakt door kwantiteitssensitiviteit (QS=ON)
en noniterativiteit (SECSTRESS = ON). Deze talen bevatten relatief veel zware lettergre-
pen. Nazarov en Jarosz (2020) vermeldt in vervolgonderzoek dat EDPL eveneens
moeite heeft met andere kwantiteitssensitieve talen, waaronder die met CVC=HEAVY.

Het probleem is dat er natuurlijke talen bestaan die de gevonden problematische
grammatica’s volgen, e.g. Frans en Polabisch. In § 2.7 geef ik een voorbeelduitwer-
king van het Frans. Om de bewering te kunnen steunen dat onbevooroordeelde,
probabilistische leerders in staat zijn om klemtoonsystemen te leren, moeten talen
als Frans ook succesvol geleerd kunnen worden; het kan in dat geval dus geen inhe-
rent probleem van de problematische parameters zijn.

Nu hoeft de correlatie tussen de problematische parameters niet te duiden op
causaliteit; een mogelijke oorzaak lijkt de frequentie van zware lettergrepen binnen
deze grammatica’s te zijn. In dit onderzoek vergelijk ik verschillende grammatica’s,
met als input verschillende distributies van zware lettergrepen. Hierover wijd ik uit
in § 3.

2.7 Problematische, natuurlijke talen

Er is een aantal talen waarvan de sprekers de klemtoonpatronen volgen die be-
schreven worden door de problematische grammatica’s (zie § 3.4). Met behulp van
StressTyp2 (ST2, Goedemans e.a. 2015) is het mogelijk om te zoeken naar talen waar-
van het klemtoonpatroon voldoet aan bepaalde criteria. De talen die we zoeken
moeten aan het patroon voldoen dat we zien in Tabel 1. Voor dit voorbeeld gebruik
ik alvast de kunsttaal die nader toegelicht wordt in § 3.3.

MAIN (P1) CVC (P6) “tan-taa-ta-taa-tan” “ta-ta-ta-ta-ta”
LEFT LIGHT (tan"taa)(ta.taa)tan (ta"ta)(ta.ta)ta
LEFT HEAVY ("tan)(taa)(ta.taa)(tan) (ta"ta)(ta.ta)ta
RIGHT LIGHT tan(taa.ta)("taa.tan) ta(ta.ta)("ta.ta)
RIGHT HEAV (tan)(taa.ta)(taa)("tan) ta(ta.ta)("ta.ta)

TABEL 1: Twee voorbeelden van het klemtoonpatroon

We zoeken talen met syllable priority code: 12/2R6 in ST2. Daarnaast mag de taal
geen nevenklemtonen bevatten (SECSTRESS=OFF) en CVC-lettergrepen bevatten die
als licht tellen. De volgende talen werden gevonden:

• Frans

• Polabisch

• Bulisch

• Rotumaans

• Tobèlorees

Laten we eerst de talen doorspreken die alsnog afvallen. In het Bulisch komen lange
klinkers namelijk alleen voor in beklemtoonde eindlettergrepen. De klemtoon ligt
doorgaans op de penult, maar kán ook op een laatste lettergreep vallen met een
korte klinker. (Maan 1953, pp. 13, 16).

Afhankelijk van hoe in het Rotumaans woorden eindigend op –CVC worden
geanalyseerd, lijkt het erop dat CVC-lettergrepen niet beklemtoond worden.

6Deze code, ontwikkeld door Bailey (1995), betekent in dit geval: “als de eerste syllabe zwaar is,
wordt die beklemtoond, anders: als de tweede syllabe zwaar is, wordt die beklemtoond. In alle andere
gevallen: beklemtoon de tweede syllabe van rechts (antepenult).”
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Het Tobèlorees heeft lange klinkers, maar CVC-lettergrepen zijn erg zeldzaam:
die komen slechts voor aan het eind van leenwoorden. Het is ook niet duidelijk of
deze lettergrepen dan licht zijn. De klemtoon valt op de antepenult als de laatste
klinker epenthetisch7 is (Hueting 1936, pp. 324–325).

Dan houden we over het Frans en het Polabisch. De Polabische taal is een in de
18e eeuw uitgestorven, Slavische taal waar we toch gedetailleerde informatie over
hebben door een aantal teksten dat is geschreven vlak voordat de taal uitstierf (Stone
1972). Het Polabisch wordt gekenmerkt door een systeem waarin alle klinkers be-
halve de schwa-achtige, i.e., gereduceerde klinkers als zwaar tellen. De klemtoon
komt op de laatste niet-gereduceerde klinker; in de praktijk valt de klemtoon dan
op de voorlaatste klinker (als de laatste gereduceerd is) of de laatste (als deze niet-
gereduceerd is). (Bethin 1998, pp. 180–182)

Selkirk (1978) stelt in haar analyse van het Frans dat alle vocalen lang zijn, met
uitzondering van de /@/ (schwa). Een Franse voet bestaat volgens Selkirk uit één
lettergreep of uit een paar van lettergrepen waarvan de laatste een schwa is. Van der
Hulst en Moortgat (1980, p. 15) geven de volgende voorbeelden.

(13) a. (fo)(no)(lo)("Zi)
‘phonologie’

b. (bo)(tu)("lis.mœ)
‘botulisme’

Het Frans bevat dus alleen unaire en binaire voeten. In (13a) zien we een voorbeeld
van een woord met alleen enkelvoudige voeten. In (13b) bestaat de laatste voet uit
twee lettergrepen, waarbij de /oe/ zich als een schwa gedraagt. Het accent komt te
liggen op het hoofd van die voet, i.e., de zware lettergreep /lis/.

In het Frans komt de klemtoon altijd op de laatste voet. Voeten worden van
rechts naar links opgebouwd (Van der Hulst en Moortgat 1980). Daarnaast is het
Frans kwantiteitssensitief; als we eerdergenoemde cue (Dresher en Kaye 1990, p.
190) nemen, zien we bewijs in (13) voor kwantiteitssensitiviteit: de beide voorbeel-
den hebben evenveel lettergrepen maar een ander klemtoonpatroon.

(14) a. F

σZ

b. F

σ

@

σZ

Van der Hulst en Moortgat (1980, p. 14) vatten Selkirks analyse samen in (14). De
trochaïsche structuur is te herkennen in (14b). Uit deze analyses zijn de parameter-
waarden te herleiden als volgt.

(15) MAIN: RIGHT
BOUNDED: ON
DIR: R-TO-L
FOOT: TROCHEE
QS: ON
CVC: HEAVY
XM: OFF

Hiermee is het Frans vergelijkbaar met de problematische grammatica beschreven
in § 3.4. De aanwijzingen beschreven om parameterwaarden te herkennen bij talen,
zijn beschreven door Dresher en Kaye (1990, p.190–194).

7Epenthese is het inlassen van één of meerdere klinkers waarvoor geen etymologische reden is,
vaak om de uitspraak te vergemakkelijken.
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3 Methode

3.1 Model

De zoekruimte in dit model bestaat uit alle mogelijke cominaties van de parame-
ters van Dresher en Kaye (1990). Aangezien dit binaire parameters betreft, zijn er
211 = 2, 048 mogelijke grammatica’s waarnaar de leerder kan convergeren. Niet
iedere theoretisch mogelijke parametercombinatie leidt tot verschillende patronen.
Nazarov en Jarosz (2020) reduceren dit getal met aanwijzingen van Dresher en Kaye
(1990) (parameters zijn niet allemaal onafhankelijk, p. 147) tot 280 grammatica’s.
Niet iedere structuur heeft een unieke realisatie en niet iedere realisatie heeft een
unieke structuur. We zouden de relatie tussen alle mogelijke combinaties en de deel-
verzameling van de zoekruimte dus kunnen zien als veel-op-veel.

Een bruteforcemethode zou misschien voor de hand liggen; zo’n kleine zoekruimte
is daarvoor bij uitstek geschikt. Echter correspondeert die methode niet met de men-
selijke manier van taalverwerving. De literatuur (e.g. Fikkert 1994, Levelt e.a. 2000,
Demuth 1996) wijst er eenduidig op dat de menselijke taalverwerving wordt geka-
rakteriseerd door kleine progressie tussen nauw verwante grammatica’s, in tegen-
stelling tot het springen tussen ongerelateerde grammatica’s waar bruteforce naar
neigt. Het leeralgoritme moet dus bij voorkeur tussen verwante grammatica’s scha-
kelen totdat de grammatica met de kleinste foutmarge (of de grootste waarschijn-
lijkheid) gevonden wordt.

3.2 Algoritme

Een voorbeeld van zo’n algoritme is Yang (2002)’s NPL, een domeinalgemene, sta-
tistische leerder voor parametersystemen. Het door Nazarov en Jarosz (2017) voor-
gestelde EDPL is voor het grootste deel gebaseerd op de NPL; beide leerders delen
hetzelfde model voor de parameters en dezelfde lineaire updateregel, die hierna be-
sproken zullen worden. Het verschil ligt in de manier hoe de reward/penalty waarden
worden uitgerekend, zie § 3.2.1.

Yang (2002) definieert een probabilistische parameter grammar (PPG) als een
verzameling Bernoulli-distributies. Dat wil zeggen: iedere (binaire) parameterwaarde
uit (21) krijgt een waarschijnlijkheidswaarde. Onder parameterwaarde verstaan we
een waarde die een parameter kan hebben, e.g. ψi = MAIN: LEFT. De negatie, we heb-
ben immers binaire parameters, is dan ¬ψi = MAIN: RIGHT. Voor iedere parameter
moet gelden P(ψi) + P(¬ψi) = 1. De waarden van verschillende parameters onder-
ling hebben geen verband. Ter illustratie een voorbeeld uit Nazarov en Jarosz (2020,
p.11):

(16) Gt =

{
MAIN:

P(L) = 0, 6
P(R) = 0, 4

, BOUNDED:
P(ON) = 1
P(OFF) = 0

, DIR:
P(L-TO-R) = 0, 3
P(R-TO-L) = 0, 7

, . . .
}

Deze PPG wordt in dit geval gebruikt om de klemtoonwaarden te genereren voor
een verzameling lettergrepen. Eerst krijgen alle parameters waarden op basis van
de waarschijnlijkheidswaarden voor de betreffende parameter, een zogenaamde full
parameter specification (FPS; Nazarov en Jarosz 2020). De output is gebaseerd op de
FPS. Hieronder twee voorbeelden van mogelijke FPS’s.

(17) a. FPS 1: MAIN = RIGHT, BOUNDED = ON, DIR = L-TO-R, . . .
P(ψ1, ψ2, ψ3) = 0, 4× 1× 0, 3 = 0, 12
Datapunt: ta-ta-ta-ta-ta
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Output: (ta.ta)("ta.ta)ta [10200]
Correct: (ta.ta)("ta.ta)ta [10200] MATCH

b. FPS 2: MAIN = LEFT, BOUNDED = ON, DIR = R-TO-L, . . .
P(ψ1, ψ2, ψ3) = 0, 6× 1× 0, 7 = 0, 42
Datapunt: ta-ta-ta-ta-ta
Output: ta("ta.ta)(ta.ta) [02010]
Correct: (ta.ta)("ta.ta)ta [10200] MISMATCH

In (17) worden twee FPS’s gegenereerd uit de PPG uit 3.2. De kans op FPS 1 uit
(17b) is groter dan op FPS 2 uit (17a), getuige de kanswaarden van de parameters. In
FPS 1 geldt rechterhoofdbeklemtoning en worden voeten van links naar rechts op-
gebouwd. In FPS 2 zijn de waarden van deze parameters andersom, dat wil zeggen
linkerhoofdbeklemtoning en voeten van rechts naar links. Merk op dat de voeten
altijd gebonden moeten zijn, omdat de kans daarop in de PPG 100% is.

De leerder start met een onbevooroordeelde initialisatie, i.e., ∀i P(ψi) = 0, 5. Ver-
volgens worden die waarden online geüpdatet als de datapunten één voor één ver-
werkt worden. Bij het leren wordt deze gegenereerde, verwachte output afgezet
tegen een gegeven, correcte output. De parameterwaarden uit de PPG worden zo-
wel in NPL als EDPL geüpdatet volgens de Linear Reward-Penalty Scheme (LRPS;
Bush en Mosteller 1951):

(18) Voor iedere parameter ψi en iedere iteratie t:

P̂(ψi | Gt+1) = λ× R(ψi) + (1− λ)× P(ψi | Gt)

Waarbij:

• P(ψi | Gt) de waarschijnlijkheid van de parameter in de PPG is op tijdstip t

• R(ψi) ∈ [0, 1] de parameters huidige beloningswaarde is

• λ ∈ [0, 1] de leergraad (learning rate) is; voor EDPL is dat λ = 0, 1

Volgens deze formule is de waarschijnlijkheid van parameter ψi op tijdstip t + 1
een gewogen som van zijn waarschijnlijkheid op tijdstip t en zijn beloningswaarde
(reward value; Nazarov en Jarosz 2017) genoteerd als R(ψi). De leergraad λ, een
waarde tussen 0 en 1, geeft aan in welke mate de update meeweegt: hoe lager λ,
hoe minder de update meeweegt. De beloningswaarde heeft invloed op hoe de kans
geüpdatet wordt. Bij R(ψi) = 0 zal de kanswaarde dalen met λ× P̂(ψ | Gt), terwijl
bij R(ψi) = 1 de kanswaarde juist met die hoeveelheid zal toenemen. Bij R(ψi) ≈
P(ψi | Gt) zal de waarschijnlijkheidswaarde ongeveer hetzelfde blijven.

3.2.1 EDPL

NPL en EDPL verschillen in de manier waarop R(ψi) wordt berekend. Voor de NPL
geldt dat iedere beloningswaarde 0 danwel 1 is, afhankelijk van één FPS die gesam-
pled wordt van de huidige grammatica. De waarde voor R(ψi) = 1 als de waarde
van die parameter uit het datapunt wordt gehaald (ψi ∈ Current) en er een match
is, of andersom: als de tegenovergestelde waarde uit het datapunt wordt gehaald
(¬ψi ∈ Current) en er een mismatch is; anders R(ψi) = 0. Er wordt per datapunt
dus één sample gebruikt zonder die te optimaliseren.

Yang (2002) erkent dat NPL geen oplossing biedt voor het Credit probleem (Clark
1990, 1992, zie ook Dresher 1999). Yang noemt twee manifestaties van dat probleem:
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de lifter (hitchhiker) en de handlanger (accomplice). Kort gezegd treedt het liferssce-
nario op als een parameterwaarde beloond wordt terwijl de waarde in kwestie geen
invloed had op de match. Informeel gezegd lift zo’n irrelevante parameterwaarde
dan mee op het succes van een andere, relevante parameterwaarde. Het handlan-
gersscenario lijkt hierop, maar werkt precies andersom. Dit scenario treedt op als
een irrelevante parameterwaarde juist bestraft wordt, terwijl de mismatch veroor-
zaakt wordt door een andere, relevante parameterwaarde. Hierdoor komt het voor
dat dezelfde parameter per ongeluk beloond wordt voor het ene datapunt, en per
ongeluk gestraft wordt voor het volgende datapunt. Dit leidt tot substantiële ruis in
NPL-leerders, zoals bijvoorbeeld die gebruikt door Pearl (2011).

EDPL lost dit op door middel van een geavanceerdere beloningsstrategie. EDPL
stelt R(ψi) gelijk aan de waarschijnlijkheid van parameterwaarde ψi gegeven het
huidige datapunt X en de huidige grammatica Gt, zie (19b). Nazarov en Jarosz
(2017) beschrijven deze strategie als een soort Expectation Maximization (Dempster
e.a. 1977). Een EM-benadering zou zijn: alle kansen van parameterwaarden zo vast-
stellen dat ze overeenkomen met hun respectievelijke verwachte waarden gegeven
de gehele dataset. EDPL (en NPL) is een online variant, waarbij de berekeningen
plaatsvinden bij de verwerking van ieder nieuw datapunt.

(19) a. P̂(X | ψi, Gt) =
aantal matches gegeven Gt met P(ψi)=1

r

b. R(ψi) ≡ P̂(ψi | X, Gt) =
P̂(X|ψi ,Gt)×P(ψi |Gt)

P̂(X|Gt)

c. P̂(X | Gt) = P̂(X | ψi, Gt)× P(ψi | Gt) + P̂(X | ¬ψi, Gt)× P(¬ψi | Gt)

Lees P(X) als “de kans op een match met datapunt X”. Om P̂(X | ψi, Gt) te benade-
ren, wordt er een tijdelijke grammatica G′t gegenereerd, waarin de kans op parame-
terwaarde ψi wordt vervangen door 1 (en evenzo P(¬ψi) = 0). Op deze manier is
het zeker dat deze parameter iedere keer wordt gekozen bij iedere steekproef, waar-
door er een inschatting kan worden gemaakt van de invloed van ψi op het huidgie
datapunt. Iedere schatting is gebaseerd op r steekproeven (voor EDPL kiezen Na-
zarov en Jarosz r = 50). Uiteindelijk wordt P(X | ψi, Gt) geschat door het aantal
matches, gegeven G′t waarin P(ψi) = 1, te delen door r (zie 19a). Hetzelfde proces
wordt herhaald voor ¬ψi, waarbij alle andere parameters ongewijzigd blijven, om
zo de effecten van de bewuste parameter te kunnen isoleren.

Jarosz (2015) stelde voor dat de berekening van R(ψi) af zou hangen van twee
stappen: namelijk de waarschijnlijkheid van het huidge datapunt X schatten gege-
ven een specifieke parameterwaarde, i.e., P̂(X | ψi, Gt), en deze waarschijnlijkheid
via Bayes’ regel8 omzetten naar P(ψi | ψi, Gt). Om delen door nul te voorkomen, wat
voor kan komen als de kans op een parameterwaarde 0 is, wordt in de implementa-
tie een zeer klein getal ε = 10−250 toegevoegd aan het aantal matches voor iedere ψi.
Verdere toepassing van Bayes’ regel en de wet van de totale kans9 levert dan (19c),
precies wat we zoeken: de verwachte waarschijnlijkheid op een match met datapunt
X gegeven grammatica Gt.

De eerder beschreven problemen bij NPL, het lifter- en handlangerscenario, vor-
men geen moeilijkheid bij de EDPL. De beloningswaarden worden specifiek voor
iedere parameterwaarde berekend en zijn wél gevoelig voor de invloed van de pa-
rameterwaarde in kwestie naar het datapunt. Voor specifieke voorbeelden zie Na-
zarov en Jarosz (2017).

8P(A | B) = P(B|A)P(A)
P(B|A)P(A)+P(B|¬A)P(¬A)

9P(B) = P(B | A)P(A) + P(B | ¬A)P(¬A)
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Iedere run wordt voor iedere parameter tweemaal (ψi en ¬ψi) uitgevoerd. Dat
komt neer op 2× 50 = 100 iteraties per parameter in Gt.

3.3 Datasets

Om de frequentie van zware lettergrepen eenvoudig te kunnen manipuleren, ge-
bruiken we een kunsttaal die louter bestaat uit combinaties van een beperkte verza-
meling aan lettergrepen. Nazarov en Jarosz (2017) gebruiken de verzameling {"ta",
"tan", "taa"} om woorden uit te genereren. “ta” is altijd een lichte lettergreep, “tan”
is licht of zwaar afhankelijk van of de taal kwantiteitssensitief in de rijm of nucleus
is (P5, CVC) en "taaïs altijd zwaar. De dataset bestaat uit alle combinaties van mi-
nimaal drie en maximaal zes lettergrepen die te verkrijgen zijn uit bovengenoemde
atomaire verzameling (alfabet) met een eenvoudig algoritme. 10 De lettergrepen
worden van elkaar gescheiden door middel van een koppelteken, e.g. "ta-ta-ta".
Deze dataset met alle combinaties noemen we D0. Het alfabet noteren we als Σi.
Dus Σ0 = {"ta", "tan", "taa"} en D0 = {"ta-ta-ta", "ta-ta-tan", "ta-ta-taa", . . . , "ta-
ta-ta-ta", "ta-ta-ta-tan", "ta-ta-ta-ta", . . . , "taa-taa-taa-taa-taa-taa"}. Dat komt neer op
33 + 34 + 35 + 36 = 1, 080 datapunten.

In Tabel 2 staat een overzicht van alle datasets, met bijbehorende atomaire ele-
menten en distributies. Door het alfabet Σ0 uit te breiden met {"taan", "tee", "teen"}
verkrijgen we Σ1. Dit zijn allemaal zware lettergrepen. Deze nieuwe verzameling
heeft nu een verhouding 3:1 van zware tot lichte lettergrepen (Z:L) voor talen waar-
bij CVC-lettergrepen als licht gelden (CVC=LIGHT). Bij de andere waarden van de
CVC-parameter zien we een verhouding 6:1 ten faveure van de zware lettergrepen.

Een tweede uitbreiding van Σ0 met {"tee", "too", "tuu"} resulteert in Σ2. Het
verschil met Σ2 is de evidentie dat een lettergreep eindigend op een consonant, i.e.,
een coda al dan niet als zwaar wordt beschouwd. Deze verzameling heeft verder
dezelfde distributie van zware lettergrepen als Σ1.

D0 ta tan taa Z:L
CV CVC CVV
L L/Z Z 3:1 of 1:3

D1 ta tan taa taan tee teen
CV CVC CVV CVVC CVV CVVC
L L/Z Z Z Z Z 3:1 of 6:1

D2 ta tan taa tee too tuu
CV CVC CVV CVV CVV CVV
L L/Z Z Z Z Z 3:1 of 6:1

TABEL 2: Datasets

D1 en D2 bevatten ieder 63 + 64 + 65 + 66 = 55, 944 datapunten. We kruisen iedere
dataset Di met iedere grammatica Gi (zie § 3.4) om voor ieder element een klemtoon-
patroon te genereren.

In (17) zagen we al een voorbeeld van hoe een klemtoonpatroon gerepresenteerd
wordt als string. Een klemtoonstring, bijvoorbeeld “20100”, geeft de posities aan
van de lettergrepen die een klemtoon krijgen. “2” representeert een hoofdklemtoon,
“1” een nevenklemtoon en “0” geldt als onbeklemtoond.

10Voor n lettergrepen heb je n− 1 geneste for-loops nodig of een recursieve equivalent.
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3.4 Grammatica’s

In het experiment onderzoeken we vier grammatica’s. Twee grammatica’s zijn pro-
blematisch volgens Nazarov en Jarosz (2020), i.e., die convergeren niet met EDPL.
Dit zijn †G1 en †G3.11 Deze grammatica’s verschillen van G0 respectievelijk G2 in de
parameter CVC; de problematische talen hebben CVC = HEAVY. Daarnaast verschillen
(G0, †G1) met (G2, †G3) in of de voeten van links of rechts worden opgebouwd (DIR)
en of de voeten jambisch of trocheïsch zijn (FOOT) en of de klemtoon van links of
rechts wordt gegeven (MAIN). Dit is overzichtelijk weergegeven in Tabel 3.

XM XMDIR DIR BOUNDED FOOT MAIN QS CVC HEAVYHEAD SECSTRESS DEGENERATE
G0 OFF RIGHT L-TO-R ON IAMB LEFT ON LIGHT OFF ON OFF
†G1 OFF RIGHT L-TO-R ON IAMB LEFT ON HEAVY OFF ON OFF
G2 OFF RIGHT R-TO-L ON TROCHEE RIGHT ON LIGHT OFF ON OFF
†G3 OFF RIGHT R-TO-L ON TROCHEE RIGHT ON HEAVY OFF ON OFF

TABEL 3: Grammatica’s

Laten we bij wijze van een voorbeeld datapunt “tan-taa-taa-tan” (voorkomend in
alle datasets) beschouwen per grammatica.

(20) a. G0
("tan)(taa)(taa)(tan)

"2000"

b. †G1
(tan"taa)(taa)tan

"0200"

c. G2
(tan.taa)(taa"tan)

"0002"

d. †G3
tan(taa)("taa.tan)

"0020"

Alle grammatica’s leiden tot een opdeling in metrische voeten met een maximale
grootte van twee lettergrepen, immers BOUNDED=ON. Dat de voeten van links naar
rechts worden opgebouwd maakt in dit geval niet uit, omdat we te maken hebben
met een symmetrisch datapunt met een even aantal lettergrepen.

Als we de grammatica’s uit (20a) en (20b) vergelijken, zien we alleen verschil in
CVC. De voeten zijn dus kwantiteitssensitief in de rijm respectievelijk de nucleus.
De syllabe “tan” is van het type CVC en heeft dus een coda. Bij kwantiteitssensiti-
viteit in de rijm wordt dat dus een zware lettergreep en daarmee het hoofd van de
voet. Omdat de hoofdklemtoon MAIN bepaald wordt van links naar rechts, wordt
(tan.taa) de hoofdvoet en “tan” daarmee beklemtoond.

In (20b) geldt “tan” dus niet als zwaar en is “taa” de enige zware lettergreep uit
de voet. Hiermee wordt “taa” het hoofd van de voet en krijgt het dus de hoofdklem-
toon. Omdat DEGENERATE=OFF valt de tweede “tan” (L) buiten de versvoet.

Hetzelfde proces speelt zich af van rechts naar links voor (20c) en (20d). Daarmee
krijgt “tan” voor (20c) de hoofdklemtoon en “taa” voor (20d).

Merk op dat er geen nevenklemtonen worden aangewezen omdat SECSTRESS=OFF.
Verder maken de parameters BOUNDED en DIR in de specifieke voorbeelden uit 3.4
niet uit. Ga na dat dat anders zou zijn bij datapunten met een andere lengte of met
een andere zwaarte van de lettergrepen.

11De † geeft aan dat het een problematische grammatica betreft.
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4 Resultaten

Nazarov en Jarosz (2017) implementeerden EDPL in R12. De input bestond uit alle
elementen uit alle datasets Di met het gegenereerde stresspatroon uit alle gramma-
tica’s Gi. Voor iedere leerder werden er 10 runs gedaan en iedere run bleef 100.000
iteraties doorgaan of stopte bij convergentie, waarvoor iedere 100 iteraties werd ge-
checkt. We nemen de definitie van een succesvolle convergentie over van Nazarov
en Jarosz (2017), i.e., een run convergeert als de resulterende grammatica het klem-
toonpatroon 99 van de 100 keer juist heeft. De resultaten zijn samengevat in Tabel
4.

D0 D1 D2

G0 10/10 10/10 10/10
†G1 0/10 10/10 10/10
G2 10/10 10/10 10/10
†G3 0/10 10/10 10/10

TABEL 4: Succesvolle convergenties

Het aantal iteraties per run dat een leerder nodig heeft om te convergeren is een
factor in het bepalen van de kwaliteit van de leerder, i.e., een snellere leerder is beter.
In Tabel 5 is een overzicht gegeven van het aantal iteraties per kruising. Vanwege de
kleine hoeveelheid data, n = 10 voor iedere run, heb ik in plaats van het gemiddelde
de mediaan gegeven.

D0 D1 D2

G0 med. 600 1750 1800
min–max 600–700 1500–2000 1600–2100

†G1 med. N/A 600 600
min–max N/A 500/700 500/700

G2 med. 650 1700 1800
min–max 500–800 1200–2400 1200–2400

†G3 med. N/A 600 600
min–max N/A 500–700 400–700

TABEL 5: Iteraties

Voor de volledige resultaten, zie Appendix B. Uit de data kunnen we opmaken dat
de problematische talen †G1 en †G3 niet convergeren bij de basisdataset D0. Bij de
datasets waarin zware lettergrepen vaker voorkomen, worden de problematische
talen wel geleerd. Verder zien we dat grammatica’s met CVC=HEAVY, i.e., de proble-
matische talen, sneller geleerd worden dan de talen met CVC=LIGHT.

4.1 Dataset met lichte lettergrepen

Om te testen wat er gebeurt bij een lage frequentie van zware lettergrepen in een
dataset met CVC=HEAVY is een extra kunsttaal nodig. Daarvoor kunnen we alfabet
Σ0 uit § 3.3 uitbreiden naar Σ3 = Σ0 ∪ {"te", "to", "tu"}. In dat geval hebben we een
distributie van 1:3 (Z:L) bij CVC=LIGHT en anders 1:6. Hiermee kunnen we taal D3
genereren.

12RStudio 1.3.959
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D3 ta te to tu tan taa Z:L
CV CV CV CV CVC CVV
L L L L L/Z Z 1:3 of 1:6

TABEL 6: Dataset met hoge frequentie lichte lettergrepen

Onze hypothese volgend, zou de verwachting zijn dat zowel de taal met CVC=LIGHT
als CVC=HEAVY niet convergeert met EDPL. De voorlopige resultaten onderschrijven
dat (zie ook Appendix B.1). Met G0 convergeerde EDPL op D3 0 uit 2 runs. Voor
†G1, G2 en †G3 was dat 0 uit 1 run. In vervolgonderzoek zou nader op een distributie
waarin lichte lettergrepen frequent voorkomen in kunnen worden gegaan.
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5 Discussie

5.1 Leerbaarheid

In de resultaten (Tabel 4) komt zeer duidelijk naar voren dat de problematische
grammatica’s niet convergeren met EDPL voor basisdataset D0. Daarmee wordt de
hypothese, i.e., de frequentie van zware lettergrepen hebben invloed op de leerbaar-
heid, bevestigd. Op de datasets waar de zware lettergrepen frequenter voorkomen
worden diezelfde problematische namelijk talen namelijk wél geleerd. namelijk

De talen die niet convergeerden in EDPL volgens Nazarov en Jarosz (2020) con-
vergeren hiermee wel. EDPL is in staat om met succes alle klemtoonsystemen te
leren. Hiermee is het punt dat Pearl (2011) maakt, namelijk dat domeinalgemene
leerders niet in staat zijn om P&P-klemtoonsystemen te leren zonder een bias, ont-
kracht.

Er is nog niet duidelijk wat de invloed is van een lage frequentie zware lettergre-
pen c.q. een hoge frequentie lichte lettergrepen. Voorlopige resultaten (zie Tabel 6
indiceren dat dat een negatieve impact heeft op de leerbaarheid van de problemati-
sche grammatica’s van Nazarov en Jarosz (2020). De vraag of er een nieuwe schare
aan problematische talen onstaat met deze dataset, en zo ja, welke parameters daar
dan mee gemoeid zijn blijft open.

5.2 Snelheid

Problematische grammatica’s worden sneller geleerd op de datasets met veel zware
lettergrepen dan de niet-problematische grammatica’s, zie Tabel 5. Zo worden †G1
en †G3 op D1 met α = 1% significant sneller geleerd dan G0 en G2 (t-toets, p < 0, 01;
df = 38). Hetzelfde effect treedt op tussen problematische en niet-problematische
grammatica’s op D2 (p < 0, 01; df = 38).

Daarnaast convergeren niet-problematische grammatica’s eerder op datasets zon-
der hogere frequentie zware lettergrepen; G0 en G2 worden significant (α = 1%)
sneller geleerd op D0 dan op D1 (t-toets, p < 0, 01; df = 38). Dit gaat ook op voor de
vergelijking tussen D0 en D2 (t-toets, p < 0, 01; df = 38).

Hierbij wil ik de kanttekening plaatsen dat er weinig datapunten zijn; n = 10
per grammatica, en dus N = 20 voor de grammatica’s die samen onder de cate-
gorie ‘problematisch’ danwel ‘niet-problematisch’ worden geschaard. Er schuilen
achter een datapunt wel 100.000 iteraties als er niet wordt geconvergeerd (time-out
waarde). Voor een beter beeld zouden er meer runs moeten worden uitgevoerd te-
gen een hogere time-out waarde.
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6 Conclusie

Dit onderzoek begon met de vraag of de frequentie van zware lettergrepen van in-
vloed was op de leerbaarheid van door Nazarov en Jarosz (2020) aangewezen, pro-
blematische talen in domeinalgemene leerders. Deze vraag is relevant in de context
van de acquisitie van klemtoonsystemen. Pearl (2011) stelde dat leerders van derge-
lijke systemen alleen succesvol konden zijn als er, naast de P&P, een bias zou wor-
den ingebouwd. Daaropvolgend lieten Nazarov en Jarosz (2017) zien dat met hun
Expectation Driven Parameter Learner (EDPL) een veel beter resultaat te behalven
viel dan die gepresenteerd door Pearl; maar EDPL convergeerde niet in alle geval-
len. Een vervolgstudie liet zien om welke grammatica’s het ging (Nazarov en Jarosz
2020). Het bleek dat er voorbeelden van natuurlijke talen waren die correspondeer-
den met de gevonden grammatica’s, namelijk Frans en Polabisch. Om Pearls stelling
dat onbevooroordeelde leerders niet zonder meer in staat zijn om klemtoonsyste-
men te leren te kunnen weerspreken, moest EDPL in staat zijn ook voor die talen te
convergeren.

Omdat de grammatica’s in kwestie, kwantiteitssensitief aan de nucleus, tot een
bepaalde distributie van zware en lichte lettergrepen leidde , heb ik onderzocht of
die eigenschap invloed had op de leerbaarheid. Daarvoor nam ik de dataset van
Nazarov en Jarosz (2020), waarop EDPL níet convergeerde met de problematische
grammatica’s. Vervolgens breidde ik dat uit met twee andere datasets, waarbij de
frequentie van zware lettergrepen hoger lag. Het bleek dat deze talen wél conver-
geerden op de nieuwe datasets; met het convergeren van deze laatste, problemati-
sche talen heb ik laten zien dat EDPL in staat is om alle klemtoonsystemen te leren.
EDPL, een onbevooroordeelde, domeinalgemene leerder, vormt dus een tegenvoor-
beeld voor de conclusie die Pearl trekt.

Naast de effecten op de leerbaarheid, heb ik ook effecten van de lettergreep-
distributies op de snelheid van de leerder gevonden. Zo worden de problematische
grammatica’s sneller geleerd op de datasets met veel zware lettergrepen dan de niet-
problematische grammatica’s. Er trad ook een effect op tussen niet-problematische
grammatica’s en datasets die geen hoge frequentie zware lettergrepen hadden; die
grammatica’s werden op die datasets namelijk sneller geleerd dan op de datasets
met een hoge frequentie zware lettergrepen. Er is dus een verband tussen de para-
metrieke eigenschappen van een grammatica enerzijds, en de distributie van zware
lettergrepen in de dataset anderzijds als het gaat om de snelheid van de convergen-
tie.

Dit kan een interessant aanknopingspunt voor vervolgonderzoek zijn; worden
talen die kwantiteitssensitief in de nucleus zijn, of andere parametrieke overeen-
komsten hebben met de probleemtalen, sneller geleerd op datasets met een hogere
frequentie zware lettergrepen? Hangt dat uitsluitend van die factoren af? Zijn er
meer combinaties tussen bepaalde distributies en de snelheid waarmee een leerder
convergeert en zo ja, welke implicaties hebben die op ons psychologische begrip van
taalverwerving? Inherent aan het P&P-framework is de co-invloed van parameters
op de resultaten, wat het lastig maakt om de invloed van één parameter te isoleren.

Ten slotte heb ik ook wat voorlopige resultaten voor een dataset met een lage
frequentie aan zware lettergrepen, c.q. een hoge frequentie aan lichte lettergrepen.
Deze resultaten indiceren dat geen enkele taal geleerd wordt met EDPL bij gebruik
van die dataset. Wellicht bestaan er wel grammatica’s die wel geleerd worden op
die dataset. Het zou ook kunnen zijn dat de convergentiesnelheid positief beïnvloed
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wordt voor bepaalde grammatica’s. De invloed van een lage frequentie aan zware
lettergrepen is een andere interessante invalshoek.

Al met al kan ik zeggen dat er nog veel ruimte is voor nader onderzoek over de
invloed van de lettergreepdistributies en de parametrieke verschillen tussen gram-
matica’s op de leerbaarheid in EDPL.
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A Parameters

Dresher en Kaye (1990) beschrijven elf parameters van klemtoonystemen in P&P.
Hieronder staat het overzicht, met achter iedere formulering de afkorting zoals in
Nazarov en Jarosz (2017).

(21) P1: The word-tree is strong on [Left/Right] (MAIN=LEFT/RIGHT)

P2: Feet are [Binary/Unbounded] (BOUNDED=ON/OFF)

P3: Feet are built from the [Left/Right] (DIR=L-TO-R/R-TO-L)

P4: Feet are strong on the [Left/Right] (FOOT=TROCHEE/IAMB)

P5: Feet are quantity sensitive (QS) [Yes/No] (QS=ON/OFF)

P6: Feet are QS to the [Rime/Nucleus] (CVC=LIGHT/HEAVY)

P7: A strong branch of a foot must itself branch [No/Yes] (HEAVYHEAD=ON/OFF)

P8A: There is an extrametrical syllable [No/Yes] (XM=ON/OFF)

P8: It is extrametrical on the [Left/Right] (XMDIR=LEFT/RIGHT)

P9: Feet consisting of a single light syllable are removed [No/Yes] (DEGENE-

RATE=ON/OFF)

P10: Feet are noniterative [No/Yes] (SECSTRESS=ON/OFF)

Dresher en Kaye spreken van cues om parameters te herkennen in talen. Zo’n cue,
aanwijzing, is dan een eigenschap die duidt op het voorkomen van een parameter.
Per parameter zal ik een korte uitleg geven, Dresher en Kaye parafraserend. Voor
een overzicht van de cues, die minder relevant zijn voor dit onderzoek, verwijs ik
naar Dresher en Kaye (1990, pp. 190–194)

P1: hoofdbeklemtoning. Deze parameter geeft aan of het toewijzen van de hoofd-
klemtoon plaatsvindt vanaf de linker- of de rechterkant van een woord. Bij een
ongebonden taal wordt de hoofdklemtoon zo direct bepaald door deze parameter,
i.e., de eerste of de laatste lettergreep. De hoofdklemtoon is niet per se gebonden
aan een uiterste lettergreep, omdat P1 ook interacteert met andere parameters, e.g.
P8A/P8: een extrametricale lettergreep kan niet de hoofdklemtoon krijgen.

P2: gebonden en ongebonden voeten. Binaire (gebonden) voeten zijn volgens Dres-
her en Kaye van de vorm (LL), (H), (HL) of (LH). Ongebonden voeten hebben geen
maximale grootte. Bij talen met gebonden voeten speelt de positie de grootste factor
in het bepalen van de klemtoon, terwijl dat bij ongebonden voeten meer afhangt van
het lettergreepgewicht.

P3–P4: constructie van voeten. Deze parameters hebben betrekking op gebonden
voeten (P2). Voeten worden geconstrueerd van links naar rechts, of van rechts naar
links, e.g. (ta.ta)(ta.ta)ta v.s. ta(ta.ta)(ta.ta). Daarnaast kan het accent in een voet
links of rechts liggen, ("ta.ta) vs. (ta."ta).

P5–P6: kwantiteitssensitiviteit. Een taal is kwantiteitssensitief als de voeten afhan-
kelijk zijn van de interne structuur van de lettergreep, i.e. het hoofd van een voet is
altijd een zware lettergreep; bij kwantiteitsinsensitiviteit kan het hoofd van een voet
zowel licht als zwaar zijn. Daarnaast kan een taal kwantiteitssensitief in de rijm of in
de nucleus zijn (P6). Daarvoor gelden gesloten lettergrepen, i.e., van de vorm CVC,
respectievelijk als licht of zwaar.

P7: zware lettergrepen als hoofd van voeten. Deze parameter geeft (bij HEAVYHEAD=ON)
aan dat alleen voeten overblijven waarbij het hoofd een zware lettergreep is. Dat be-
tekent dat lichte lettergrepen die geen onderdeel uitmaken van een voet, geen aparte
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voet kunnen vormen, e.g. ta.ta.taa.ta.taa→ (ta.ta)(taa.ta)(taa)→ ta.ta(taa.ta)(taa)
Bij kwantiteitsinsensitieve talen resulteert dit in het verwijderen van alle voeten. In
dat geval wordt de klemtoon bepaald door P1.

P8A–P8: extrametricaliteit. In een extrametricale taal wordt de eerste of laatste
lettergreep niet meegerekend in een metrische voet. Zo’n extrametricale lettergreep
kan dus nooit beklemtoond worden. De parameter P8 geeft aan of dat de eerste
(LEFT) of laatste (RIGHT) lettergreep genegeerd wordt. Merk op dat als XM=OFF de
waarde van P8 geen invloed meer heeft.

P9: geen (L). Voeten met alleen een lichte lettergreep kunnen niet voorkomen met
deze parameter.

P10: geen nevenklemtonen. Talen zonder secundaire stress krijgen één klemtoon,
de hoofdklemtoon, toegewezen. Alleen de sterkste voet krijgt de klemtoon en de
rest blijft onbeklemtoond.
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B Volledige resultaten

Op de volgende pagina’s staan de resultaten voor D0, D1 en D2. Alle waarden zijn
afgerond op drie decimalen. De eerste kolom bestaat uit het nummer van de run: 1
t/m 10. Dan volgen er elf kolommen die de uiteindelijke waarde van de parameters
aangeven. Daarbij is de oorspronkelijke naamgeving van de parameterwaarden uit
EDPL (Nazarov en Jarosz 2017) aangehouden. Een voorbeeld: een kans van 0, 179
op “XM” betekent: P(XM:LEFT) = 0, 179 en consequent P(XM:RIGHT) = 1− 0, 179 =
0, 821. Zie (21) voor een overzicht.

De voorlaatste kolom geeft het aantal iteraties tot convergentie aan of, als er geen
convergentie heeft plaatsgevonden, de time-outwaarde (1e+05). De laatste kolom,
Last_mismatch, is een benadering van wanneer de leerder voor het laatst met een
bepaalde waarschijnlijkheid een verkeerde vorm produceerde; het is een schatting
die bedoeld is om te kijken of er vaak genoeg voor convergentie wordt gecheckt.
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