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Samenvatting

In dit onderzoek is onderzocht of het mogelijk is om automa-
tisch werkwoordstijden toe te kennen aan werkwoordscombi-
naties uit datasets. Er zijn vijf talen onderzocht: Nederlands,
Spaans, Engels, Frans en Duits. De nadruk lag echter op Ne-
derlands en Spaans. Er is onderzocht of een beslisboom kon
worden getraind op een dataset en vervolgens worden gevali-
deerd op een andere dataset. Een handmatig opgesteld regel-
gebaseerd algoritme is gebruikt als basislijn voor het Neder-
lands en het Spaans. Uit de resultaten is gebleken dat voor het
Nederlands een percentage kon worden behaald van boven de
90 procent, voor het Spaans rond de 70 procent. Het algo-
ritme behaalde slechtere resultaten dan het regelgebaseerde
algoritme voor beide talen.

Inleiding

Het doel van dit werkstuk is om het toekennen van werk-
woordstijden te automatiseren. Neem de volgende zin: Jantje
is naar school gefietst. Aan de combinatie van de gemar-
keerde woorden wordt een bepaalde tijd gegeven, in deze zin
de voltooid tegenwoordige tijd. Doordat het handmatig an-
noteren van werkwoordstijden veel tijd in beslag neemt en
daarbij ook wel eens fouten worden gemaakt, wordt er hier
een poging gedaan om dit door middel van een algoritme te
automatiseren.

Dit eindwerkstuk is een onderdeel van het grotere Time
in Translation project. Met dit eindwerkstuk wordt gepro-
beerd een deel van het dataverwerkingsproces te automati-
seren, waardoor de data sneller en hopelijk ook met minder
handmatige fouten verwerkt kan worden. Op dit moment
worden werkwoordstijden handmatig geannoteerd in de da-
tasets. Deze datasets zijn deelverzamelingen van een corpus.
Een corpus is een tekst of tekstenverzameling die gebruikt
kan worden voor onderzoek. In een dataset is daarnaast ook
aanvullende annotatie die nodig kan zijn voor verder onder-
zoek.

De twee talen waar dit onderzoek zich voornamelijk op
richt zijn het Nederlands en het Spaans omdat deze twee talen
verschillende structuren hebben voor het spreken over de ver-
leden tijd. In figuur 1 en 2 staan er Nederlandse en Spaanse
voorbeeldzinnen met de bijbehorende werkwoordstijden.

Figuur 1: Voorbeeldzinnen Nederlands
1. Jan heeft vannacht op de bank geslapen. (v.t.t.)
2. Piet liep gisteren naar huis. (0.v.t.)
3. Jan was eerder gekomen dan Petra.(v.v.t.)
4. Jan loopt naar huis.(o.t.t.)

Tussen het Nederlands en het Spaans zijn er een aantal ver-
schillen:

e Het Nederlands heeft alleen de onvoltooide verleden tijd,
terwijl het Spaans de pretérito indefinido en imperfecto
heeft. Beide vormen hebben hun eigen gebruik. De
pretérito indefinido wordt veel gebruikt om te spreken over



Figuur 2: Voorbeeldzinnen Spaans en bijbehorende vertalin-
gen

1. Garcia come una manzana.(presente)

2. Ayer Rodrigo fue a la escuela en bici.(pretérito indefinido)
3. Cada sdabado ibamos a la casa de nuestro abuelo.(pretérito
imperfecto)

4. Esta mafiana he recibido una carta.(presente perfecto
compuesto)

5. Quizds el lector sepa hablar espariol.(presente de subjun-
tivo)

Vi una estrella la iltima noche.(pretérito indefinido)

No sabia que eran las doce.(pretérito imperfecto)

Garcia eet een appel.(0.t.t.)

Gisteren ging Rodrigo op de fiets naar school.(0.v.t.)

Elke zaterdag gingen we naar het huis van onze opa.(0.v.t.)
Vanochtend heb ik een brief gekregen.(v.t.t.)

Misschien kan de lezer Spaans spreken.(o.t.t.)

Ik zag afgelopen nacht een ster.(0.v.t.)

Ik wist niet dat het twaalf uur was.(0.v.t.)
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eenmalige gebeurtenissen in het verleden. De imperfecto
wordt voornamelijk gebruikt om te praten over beschrij-
vingen van situaties en omgevingen, gewoontes, tijd, ken-
nis en contrasten met het heden.

e In het Spaans wordt het subjunctief gebruikt, in het Neder-
lands komt de aanvoegende wijs nauwelijks voor. Het sub-
junctief wordt voornamelijk gebruikt om te spreken over
subjectieve zaken of wanneer er onzekerheid is.

Daarentegen is het het doel dat het algoritme ook werkt als
er werkwoordstijden moeten worden toegekend aan andere
talen. Het Duits, Engels en Frans worden om deze reden ook
in het onderzoek betrokken. In verband met tijdslimitaties
zullen de analyses van deze talen minder diepgaand zijn.

De onderzoeksvraag die is opgesteld voor dit werkstuk is:
Kunnen er automatisch werkwoordstijden worden toegekend
aan zinnen?

De twee deelvragen, die zijn opgesteld voor het onderzoek,
zijn:

e Presteert een beslisboomalgoritme beter dan een handma-
tig opgesteld regelgebaseerd algoritme?

e Zijn er verschillen in correctheid tussen talen?

Binnen het vakgebied van kunstmatige intelligentie wordt
er in dit onderzoek gefocust op het automatiseren van een
menselijke taak door het toepassen van machine-learning op
bepaalde datasets, in dit geval een deelverzameling van een
corpus. De classificeerder moet nieuwe voorbeelden kunnen
classificeren nadat die getraind is.

Theoretisch kader

Het automatisch toekennen van werkwoordstijden aan werk-
woordscombinaties is een gebied dat nog niet erg bekend is.

Hierdoor is er niet veel vergelijkbare literatuur beschikbaar
waar dit onderzoek zich in kan kaderen. In deze sectie wordt
meer informatie gegeven over de achtergrond van het onder-
zoek, de data en het algortime. Aan het einde zijn de hypo-
theses verwoord en onderbouwd

Zoals reeds al vermeld is, is het onderzoek onderdeel van
het Time in Translation project. Binnen dit project zijn er
al meerdere onderzoeken geweest. Een deel van deze onder-
zoeken maakt gebruikt van een bepaalde tool”die is gemaakt
door de hoofdonderzoekers van het project (van der Klis, Le
Bruyn & de Swart, 2017). Deze tool heet de Translation mi-
ning tool. Met dit programma wordt er een semantische kaart
gemaakt van hoe verschillende tijden worden gebruikt bin-
nen een bepaald corpus in verschillende talen. Doordat er
een duidelijke visualisatie is van hoe tijden zich verhouden in
een corpus, valt er eenvoudiger een vergelijking te maken of
een verschil te constateren tussen verschillende werkwoords-
tijden tussen twee of meer talen. Het proces van data tot de
visualisatie bestaat uit 5 stappen:

e Extractie van zinnen met een daarin een voltooid werk-
woord. Als in één zin een voltooid werkwoord voorkomt,
worden de vertalingen van deze zin ook geéxtraheerd.
Hierdoor ontstaat er een vijftal van zinnen waarin mini-
maal één keer een voltooid deelwoord voorkomt.

e Een annotator markeert de werkwoordscombinaties in deze
vijf zinnen. De annotator kan ook foute vertalingen aange-
ven.

e Het toekennen van werkwoordstijden aan de werkwoords-
combinaties. Voor het Nederlands, Engels en Frans is dit
gedaan aan de hand van de Part of Speech tags. Voor het
Spaans en het Duits is dit handmatig gedaan. De reden
hiervoor was dat de tags voor het Spaans en het Duits niet
duidelijk genoeg waren.

e Het bouwen van een matrix die uitdrukt hoe groot de ver-
schillen zijn tussen de talen.

e Het visualiseren van de matrix uit stap vier door middel
van een interface.

Aanvankelijk was er een poging gedaan om stap drie uit
te voeren aan de hand van regelgebaseerde classificatie, maar
deze bleek voornamelijk voor het Spaans niet adequate scores
te behalen. Voor het Nederlands werd eerst het aantal werk-
woorden in de zin geteld. Als er één werkwoord in de zin
stond, werd direct afgeleid of de werkwoordstijd o.v.t. of o.t.t.
was. Als er een hulpwerkwoord en een voltooid deelwoord in
de zin stonden, werd er gecontroleerd of de werkwoordstijd
de v.t.t. of de v.v.t. was. Werkwoordscombinaties die niet
werden herkend, kregen ’other’ toegekend, een soort restca-
tegorie. Voor het Spaans werden er vergelijkbare stappen uit-
gevoerd, maar hiernaast werden ook nog de werkwoordsuit-
gangen gecontroleerd. Hiermee kan er onderscheid worden
gemaakt tussen de ’pretérito indefinido’ en de ’imperfecto’.
Het Nederlands kent hier geen onderscheid in en heeft deze



extra stap niet nodig. Dit regelgebaseerde algoritme wordt
gebruikt als basislijn voor het beslisboomalgoritme

Beschrijving inputdata

Er is gebruik gemaakt van twee verschillende datasets in dit
onderzoek: De OpenSubtitles dataset en de Europarl data-
set. De OpenSubtitles dataset is opgebouwd tijdens een ander
bacheloronderzoek (Verkleij & Wimmers, 2016 ) en is ge-
baseerd op de data uit het corpus OpenSubtitles2016.(Lison
& Tiedemann, 2016) In het bacheloronderzoek (Verkleij &
Wimmers, 2016 ) is een goede beschrijving gegeven hoe de
dataset er precies uitziet en hoe deze tot stand is gekomen. De
Europarl dataset is opgezet tijdens een ander onderzoek(van
der Klis, Le Bruyn & de Swart, 2017) en de data komt uit het
Europarl (v7) (Tiedemann, 2012). In appendix A wordt na-
der beschreven wat voor werkwoordstijden er zijn per taal en
hoe deze verdeeld zijn per dataset. De datasets die voor het
onderzoek gebruikt zijn zullen op een later moment openbaar
worden gemaakt op de website van het Time-in-Translation
project.

De datasets bestaan uit verschillende variabelen, waarvan
een deel van belang is voor het onderzoek en het andere deel
niet relevant is. De relevante variabelen zijn Pos (Part of
Speech) en Lem (Lemma). Een Part of Speech (PoS) tag is
een afkorting die aan een woord kan worden gegeven wat de
functie van het woord uitdrukt. Het lemma verwijst naar het
infinitief van het werkwoord uit de data. In tabel 1 wordt dit
nader uitgelegd aan de hand van de zinnen uit figuur 1. De
PoS- en lemma tags zijn automatisch geannoteerd door een
part-of-speech taggerE] Hoeveel PoS- en lemma tags er voor-
komen hangt van de data af. Als er een zin uit de data is met
bijvoorbeeld vier werkwoorden, betekent dat de er vier PoS
tags en vier lemma tags zijn. De laatste variabele is Target.
Dit is de werkelijke werkwoordstijd die bij de werkwoords-
combinatie hoort. Deze wordt op huidig moment nog toege-
kend door annotatoren.

Wwl | Ww2 Leml | Lem2 | PoS1 PoS2
heeft | geslapen | hebben | slapen | vbpressg | vbpapa
liep lopen vbpastsg

was gekomen | zijn komen | vbpastsg | vbpapa
loopt lopen vbpastsg

Tabel 1: Dit zijn de werkwoorden van de zinnen uit figuur
één. De PoS waarde duidt hier de functie van de werkwoor-
den aan. Zo betekenen ’vbpressg’, ’vbpapa’ en ’vbpastsg’
respectievelijk 'verb present singular’, ’verb past participle’
en ’verb past singular’. Dit zijn een paar waarden voor het
Nederlands. Voor andere talen worden er mogelijk andere af-
kortingen gebruikt.

TreeTagger: http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/
tools/TreeTagger/

Het algoritme

Het algoritme is geschreven in Python 2.7. De broncode zal
beschikbaar worden gesteld via Githulﬂ Instructies voor het
draaien van het algoritme staan beschreven in het bijgeleverde
commentaar bij de code.

Voor het onderzoek wordt er gebruik gemaakt van een be-
slisboom. Een beslisboom bestaat uit knopen en bladeren. In
de knopen wordt er aan de hand van een bepaald criterium
een splitsing gemaakt. Hierdoor ontstaan er nieuwe knopen
of bladeren. Een blad betekent dat er een concrete tijd wordt
toegekend aan een bepaalde zin.

Er is besloten om gebruik te maken van een beslisboom om
een zin te classificeren voor tweel redenen:

e Het is een white-box algoritme. Dit betekent dat het duide-
lijk te zien is hoe het algoritme een voorbeeld classificeert.
Uit een boom valt af te lezen wat de criteria zijn en dus hoe
een datavoorbeeld wordt geclassificeerd. Hierdoor vallen
rariteiten in uitkomsten snel op.

e Het functioneert op een vergelijkbare manier als het regel-
gebaseerde algoritme. Er wordt niet gezocht naar een op-
timale formule of functie zoals met regressie of naar de
juiste gewichten voor een neuraal netwerk. Een regel uit
het regelgebaseerde algoritme kan worden vertaald naar
één of meerdere knopen met overeenkomende criteria van
een boom.

Met de beslisboom wordt er een poging gedaan om pa-
tronen in de werkwoordscombinaties te herkennen die in de
zin zijn gebruikt en uiteindelijk het voorbeeld te classifice-
ren. Voor het classificeren wordt er gebruik gemaakt van
een reeds bestaande beslisboom classificeerder. (Pedregosa
F. etal. , 201 lﬂ Deze classificeerder wordt in het algoritme
geincorporeerd. Om de data bruikbaar te maken voor de clas-
sificeerder, aangezien deze geen woorden als invoer neemt,
wordt er een transformatie uitgevoerd van een aantal varia-
belen uit de dataset. Door middel van OneHot encodering
worden alle variabelen getransformeerd naar een waarde van
nul of één. Het gevolg hiervan is dat waar een trainingsvoor-
beeld nu enkele woorden als waarden heeft , deze sterk kan
oplopen afhankelijk van de hoeveelheid verschillende waar-
den van een variabele binnen een dataset. Aan de hand van
een voorbeeld leg ik kort uit hoe OneHot encodering in z’n
werking gaat. Voor een uitgebreidere uitleg verwijs ik naar
het artikel van Vasudev (201 7ﬂ

2Link naar de pagina: https://github.com/time-in
-translation/tense-assignment

SLink naar de gebruikte classificeerder: http://
scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn
.tree.DecisionTreeClassifier.html#sklearn.tree
.DecisionTreeClassifier

#Link naar de uitleg: https://hackernoon.com/
what-is-one-hot-encoding-why-and-when-do-you-have
-to-use-1t-e3c6186d008f
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Gehele trainingsdataset

Lem1=[hebben, lopen, zijn] , Lem2=[slapen,komen]
Pos1=[vbpressg,vbpastsg], Pos2=[vbpapa]

Samenvoegen van lijsten

Sleutel=[hebben, lopen, zijn, slapen,
komen, vbpressg, vbpastsg, vbpapa]

Vertalen datasets met de sleutel

Gecodeerde datasets

Figuur 3: Uitleg OneHot encodering aan de hand van de da-
taset uit tabel 2.

Stel dat de dataset waarop getraind wordt bestaat uit de vier
zinnen uit figuur 1. Voordat een voorbeeld of een set data ge-
codeerd kan worden, moet de vertaalsleutel worden gemaakt.
De vertaalsleutel is alleen gebaseerd op de trainingsdataset.
De variabelen die gebruikt zullen worden voor het maken van
de sleutel zijn: Lemmal, Lemma2, Posl, Pos2. Id is voor
het onderzoek niet relevant maar wordt gebruikt bij het voor-
beeld om aan te tonen dat het verschillende zinnen zijn. Tar-
get is wel belangrijk bij het trainen van de boom, maar heeft
geen waarde bij het encoderen van de data. Deze vier varia-
belen zijn uit de zinnen geéxtraheerd, waardoor niet de zin-
nen zelf als data worden gebruikt. Voor alle variabelen wor-
den de unieke waarden gezocht uit de trainingsdata en wor-
den deze in een lijst gestopt. In het voorbeeld zullen eerst
de verschillende waarden van Lemmal worden verzameld,
vervolgens voor Lemma2, tot de laatste variabele. Deze lijst
is de ’vertaalsleutel’. Aan de hand van deze sleutel kunnen
data worden gecodeerd. Omdat Lem1 drie verschillende ele-
menten bevat, worden deze elementen gebruikt om de eerste
drie binaire waarden vast te stellen van een datapunt. Als de
waarde uit een datapunt gelijk is aan een van de elementen
van Lem1 komt op deze plek een één te staan en de andere
twee plaatsen een nul. Voor het eerste voorbeeld uit tabel 2
wordt het lijstje van binaire waarden voor Lem1 [1,0,0]. Voor
de tweede variabele, Lem2, wordt dit [1,0]. Deze stap wordt
vervolgens verder uitgevoerd voor de overige variabelen. Uit-
eindelijk ontstaan dus de lijstjes [1,0,0],[1,0],[1,0],[1]. Deze
lijsten worden aanééngevoegd. Het resultaat hiervan is het
nieuwe gecodeerde datapunt, een lijst van binaire waarden.
In figuur 4 zijn de gecodeerde datapunten weergegeven.

Onderbouwing deelvragen en hypothesen

De twee deelvragen zijn: 1. Presteert een beslisboomalgo-
ritme beter dan een handmatig opgesteld regelgebaseerd al-

Extractie unieke waardes variabelen

Id | Leml Lem2 | Posl Pos2 Targ
1 | Hebben | Slapen | vbpressg | vbpapa | vtt
2 | Lopen vbpastsg ovt
3 | Zijn Komen | vbpastsg | vbpapa | vvt
4 | Lopen vbpressg ott

Tabel 2: De ongecodeerde data bij de zinnen uit figuur 1.
Deze zinnen komen uit de trainingsdata.

Zin 1: [1,0,0,1,0,1,0,1]
Zin 2: [0,1,0,0,0,0,1,0]
Zin 3: [0,0,1,0,1,0,1,1]
Zin 4: [0,1,0,0,0,1,0,0]

Figuur 4: Nieuwe datapunten na transformatie naar binaire
waarden.

goritme? 2. Zijn er verschillen in correctheid tussen talen?

De eerste deelvraag is gesteld om een vergelijking moge-
lijk te maken tussen twee algoritmes. Omdat er nog nauwe-
lijks onderzoek is gedaan naar het automatisch toekennen van
tijden aan werkwoordscombinaties, zijn er niet veel resultaten
die kunnen worden gebruikt als vergelijkingsmateriaal. Door
het vergelijken van deze twee algoritmes is het toch moge-
lijk om enigzins inzicht te krijgen van de efficiéntie van het
boomalgoritme. De hypothese van het onderzoek is dat het
boomalgoritme minstens even goede scores kan behalen als
het regelgebaseerde algoritme.

De tweede deelvraag is gesteld om te kijken of er met één
algoritme verschillende scores ontstaan voor verschillende ta-
len. Uit onderzoek(van der Klis, Le Bruyn, de Swart, 2017)
is al naar voren gekomen dat er voor het Spaans en het Duits
problemen waren met de classificatie. Dit wordt meegeno-
men in dit onderzoek. De hypothese is dat er verschillen
in resultaten zijn tussen het Spaans en het Duits en de ove-
rige talen. Het wordt verwacht dat er geen verschillen zijn in
correctheid van classificaties tussen het Nederlands, Frans en
Engels.

De methode

Om te onderzoeken of er een effectieve manier is om automa-
tisch tijden toe te kennen aan zinnen is het totaal opgedeeld
in drie delen :

e 1. Het bouwen van beslisbomen voor het Nederlands,
Spaans, Engels, Frans en Duits aan de hand van een be-
slisboomalgoritme en het valideren op de testdataset.

e 2. Het verschil onderzoeken tussen de beslisbomen die
worden gemaakt voor verschillende talen.

e 3. Het verzamelen van data van het valideren en analyses
uitvoeren op de resultaten van het boomalgoritme.

1. Het doel van dit werkstuk is om een deel van het gehele
proces van het project te automatiseren. Op het huidige mo-
ment voeren annotatoren handmatig de werkwoordstijden in



Voorspelling # X
False negative (Fn)
True negative (Tn)

Voorspelling = X
True positive (Tp)
False positive (Fp)

Target = X
Target # X

Tabel 3: De vier mogelijke situaties die kunnen ontstaan bij
het voorspellen van een werkwoordstijd X met een algoritme.

de datasets in. Aangezien dit een repetitieve activiteit is waar-
bij mogelijk fouten kunnen worden gemaakt, wordt gepro-
beerd om deze stap door een algoritme te laten doen. De re-
sultaten van het beslisboomalgoritme worden vergeleken met
de resultaten van het regelgebaseerde algoritme.

De classificeerder wordt eerst getraind op de OpenSubtitles
dataset, hierna wordt er gevalideerd op het Europarl dataset.
Voor de meeste talen zijn deze datasets van ongeveer gelijke
grootte. De variabele waarop wordt gevalideerd in dit onder-
zoek is de maximale grootte van de boom. In dit onderzoek
zijn er een aantal waarden gekozen voor de maximale diepte
van de boom. Deze waarden zijn: [Onbeperkt,11,9,7,5,3].
Deze waarden zijn gekozen om scores vast te stellen bij ver-
schillende boomdieptes en in wat voor mate het algoritme
overfit bij grotere bomen. Er is sprake van overfitting als
een algoritme leert van de ruis in de data of te precies een
fit zoekt die past bij de trainingsdata. Hierdoor gaat de score
van de trainingsdata omhoog, maar generaliseert het slechter
over nieuwe data.

In de classificeerder zit een kleine willekeurigheidsfactor.

Bij elke splitsing van de boom wordt er deels willekeurig naar
een criterium gezocht. Hierdoor kunnen er verschilllen ont-
staan tussen twee bomen die getraind zijn op dezelfde dataset
en de uitkomsten die zij voorspellen bij het valideren. Om
een representatief beeld te krijgen wordt er 50 keer een boom
getraind en wordt deze vervolgens gevalideerd.
2. Het tweede onderdeel van het werkstuk is om te bekij-
ken wat de structuur is van de bomen die er worden gebouwd
voor het Nederlands en het Spaans en hoe deze zich tot el-
kaar verhouden. Wordt er een vergelijkbare boom gebouwd
bij meerdere talen of zijn er geheel verschillende bomen? Dit
is meer ter observatie en ter interpretatie. Hieraan worden
geen verdere conclusies verbonden.

3. Het laatste onderdeel is om een analyse te maken van de
resultaten van het algoritme. Om dit mogelijk te maken wordt
er data verzameld. Bij iedere validatie wordt het aantal true
positives, false positives en false negatives bijgehouden per
werkwoordstijd. In tabel 3 is de betekenis van deze termen
uitgelegd. Hieruit kunnen de gemiddelde percentages cor-
recte classificaties worden berekend per tijd, per boomdiepte
en globaal ook per taal. Het percentage correct geclassifi-
ceerd wordt berekend met de formule:%. In grafieken
zullen deze percentages worden weergegeven. Vervolgens
worden de f-scores berekend per boomdiepte met de volgende

formule: . De statistische testen zullen worden
gebaseerd op de f-scores. De f-score is gekozen omdat het
een completer beeld geeft dan het gemiddeld percentage cor-

Tp + Tp
Tp+Fp " Tp+Fn
2

recte classificaties.

Evaluatie en analyse

In de sectie "appendix B’ zijn voor de vijf talen twee bomen
weergegeven: Een boom met een diepte vanr =3 enr = 11.
Deze bomen zijn geleverd om een indruk te geven hoe een
gebouwde boom er uiteindelijk uit ziet. Verder worden deze
bomen gebruikt om te zoeken naar overeenkomsten en ver-
schillen tussen verschillende talen en dieptes. Bij verschei-
dene talen bestaat de eerste stap uit het controleren of de zin
in een voltooide tijd staat of een voltooid deelwoord bevat. Zo
wordt voor het Engels en het Spaans gecontroleerd of het eer-
ste werkwoord een hulpwerkwoord is, waar voor het Neder-
lands en het Frans wordt gekeken naar de Part of Speech tag
van het tweede werkwoord. Voor het Duits wordt er gecon-
troleerd of er een tweede werkwoord in de zin is. Voor alle
talen wordt er dus een vergelijkbare eerste stap uitgevoerd.
Na deze eerste stap worden er voor verschillende talen uit-
eenlopende bomen gebouwd. Een opvallend detail is dat de
bomen met r = 3 geheel of grotendeels worden opgenomen in
de bomen met r = 11. Hierdoor lijkt het dat een kleine boom
de basis is waarop wordt gebouwd.

Analyse Nederlands en Spaans

De volgende resultaten zijn behaald bij het valideren op de
Europarl dataset waarbij getraind is op de OpenSubtitles da-
taset.
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Figuur 5: Het gemiddelde percentage correcte classificaties
uitgezet per diepte van de boomclassificeerder voor het Ne-
derlands. Het regelgebaseerde algoritme is toegevoegd als
een basislijn.

In figuur 5 zijn de gemiddelde scores te zien voor het Ne-
derlands bij verschillende boomdieptes. Per diepte is het ge-
middelde percentage berekend uit de 50 validatiescores. De
oranje lijn geeft de score weer van het regelgebaseerde algo-
ritme. Voor alle dieptes behaalt het beslisboomalgoritme la-
gere scores dan het regelgebaseerde algoritme. De score van



een boom met diepte 3 is lager dan de score van de grotere
bomen.

De berekende f-scores staan in tabel 4. Aan de hand van
de f-scores zijn er een aantal eenzijdige statistische t-toetsen
uitgevoerd. Elke diepte wordt getoetst met de f-score van het
regelgebaseerde algoritme. Deze heeft een waarde van 1.0 .
Voor het onderzoek wordt een significantie o van 0.05 gehan-
teerd en zijn er 49 vrijheidsgraden omdat er S0 waarnemingen
zijn. De f-score van het regelgebaseerde algoritme wordt als
vergelijkingspunt gebruikt. De nulhypothese is Hy : u= 1.0
en de alternatieve hypothese is H, : u<1.0.

Diepte F-score | Std. afwijking | P-waarde
Onbeperkt | 0.9650 | 0.009123 2.2%10°10
11 0.9645 | 0.007748 2.2%10°T0
9 0.9647 | 0.009054 2.2%10° 10
7 0.9631 | 0.008669 2.2%10° 10
5 0.9487 | 0.007705 2.2%10°10
3 0.8765 | 0.007525 2.2%10° 10

Tabel 4: De gemiddelde f-score per diepte, standaardafwij-
king en p-waarde voor het Nederlands

Voor alle dieptes geldt dat de p-waarde kleiner is dan
Hierdoor worden de nulhypothesen verworpen en de alterna-
tieve hypothesen aangenomen. Statistisch gezien zijn er sig-
nificante verschillen tussen de regelgebaseerde classificeerder
en de boomclassificeerder voor het Nederlands.
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Figuur 6: In deze grafiek zijn de percentages weergegeven
per diepte. Het regelgebaseerde algoritme is weergegeven ter
vergelijking.

In figuur 6 worden de scores weergegeven van het regel-
gebaseerde algoritme en het beslisboomalgoritme voor het
Spaans. Het verschil tussen de twee algoritmes is kleiner
dan voor het Nederlands. Wederom zijn de scores van het
beslisboomalgoritmes voor alle dieptes lager dan het regelge-
baseerde algoritme. Bovendien zijn de percentages van de
correcte classificaties aanzienlijk lager dan het Nederlands

voor beide algoritmes. Beide algoritmes presteren ongeveer
25 procent slechter voor het Spaans dan het Nederlands. Voor
het Spaans behaalde de regelgebaseerde classificeerder een f-
score van 0.763. Voor statistische t-toetsen is voor het Spaans
een o van 0.05 gebruikt en zijn er 49 vrijheidsgraden. In tabel
5 zijn de gemiddelde f-scores genoteerd van de boomclassi-
ficeerder. De f-score van elke diepte wordt getoetst met de
waarde van het regelgebaseerde algoritme. De nulhypothese
is Hyp : u=0.763 en de alternatieve hypothese is H, : u<0.763.

Diepte F-score | Std. afwijking | P-waarde
Onbeperkt | 0.7171 | 0.002385 2.2%10° 16
11 0.7199 | 0.002532 2.2%10°16
9 0.7235 | 0.004938 2.2%10°10
7 0.7229 | 0.002588 2.2%10° 16
5 0.7217 | 0.002340 2.2%10°16
3 0.7082 | 0.002340 2.2%10° 10

Tabel 5: In deze tabel zijn de gemiddelde f-scores genoteerd
voor het Spaans bij de verschillende dieptes.

Uit de statistische toetsen zijn voor alle dieptes p-waarden
behaald die kleiner zijn dan o. Hieruit blijken er significante
verschillen te zijn tussen de uitkomsten van de twee algorit-
mes. Het beslisboomalgoritme presteert significant slechter
dan het regelgebaseerde algoritme.

Beschrijvingen verschillen in dieptes
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Figuur 7: Percentages correcte classificaties uitgezet voor
verschillende boomdieptes per werkwoordscategorie voor het
Nederlands. De oranje lijn geeft de prestaties van het regelge-
baseerde algoritme weer. De ’other’ categorie is een restca-
tegorie van zinnen die niet geclassificeerd zijn onder één van
de andere vier tijden.

In figuur 7 valt te zien dat het regelgebaseerde algoritme
even goed of beter presteert dan het boomalgoritme. Er zijn



kleine verschillen tussen de verschillende dieptes. De scores
van een boom met diepte van drie zijn lager bij de meeste
tijden dan die van grotere bomen.

Fercentage correct

0 20 40 60 80
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Figuur 8: Voor de vijf hoofdtijden zijn de prestaties geno-
teerd voor zowel verschillende boomdieptes als de regelge-
baseerde classificeerder voor het Spaans. De overige tijden
zijn weggelaten omdat deze niet werden herkend door beide
classificeerders en percentages onder de 10 procent hadden.

Beide algoritmes functioneren matig voor het Spaans, wat
te zien valt in figuur 8. Het regelgebaseerde algoritme clas-
sificeert de "presente’ benedenmaats. De boomclassificeerder
classificeert zowel de ’presente’ als de ’pretérito imperfecto’
slecht. Tussen de boomdieptes onderling is niet veel verschil.
Eén uitschieter is de "pasado reciente’ bij boomdiepte drie. In
appendix B valt te zien bij de Spaanse boom met een diepte
van drie dat er geen enkel blad is waaraan de *pasado reciente’
als werkwoordstijd wordt toegekend. Dit verklaart waarom
deze tijd niet kan worden toegekend bij deze diepte.

De overige talen

In figuur 9 is zijn de verschillende scores na het valideren te
zien. De scores van het Frans, Nederlands en Engels liggen
dicht bij elkaar. Het algoritme presteert aanzienlijk slechter
voor het Duits en het Spaans ten opzichte van de overige ta-
len. Voor het Nederlands, Engels, Frans en in kleine mate
Spaans geldt dat er een val is in percentage bij een diepte van
drie. Uit de f-scores in tabel 6 valt dit ook af te lezen.

Voor de vijf talen zijn uiteindelijk de f-scores verzameld
en genoteerd in tabel 6. De scores van het Nederlands, En-
gels en Frans zijn hoger dan die van het Spaans en het Duits.
Dit houdt in dat het algoritme accurater werkt voor deze talen
dan voor het Spaans en Duits. Dit valt deels samen met eerder
onderzoek (van der Klis, Le Bruyn, de Swart, 2017). In dit
onderzoek is namelijk al vastgesteld dat de kwaliteit van de
PoS tags niet goed genoeg was om werkwoordstijden toe te
kennen aan de hand van deze tags. In dit onderzoek is vastge-
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Figuur 9: In dit figuur zijn de percentages weergegeven voor
alle vijf de talen.

steld dat het toevoegen van lemma tags hier geen verbetering
in heeft aangebracht.

diepte | nl es en de fr
None | 0.965 | 0.7171 | 0.9539 | 0.6834 | 0.9427
11 0.9645 | 0.7199 | 0.9543 | 0.6708 | 0.9429
9 0.9647 | 0.7235 | 0.9539 | 0.6708 | 0.9422
7 0.9632 | 0.7229 | 0.949 | 0.6681 | 0.9424
5 0.9487 | 0.7217 | 0.9341 | 0.662 | 0.941
3 0.8765 | 0.7082 | 0.8687 | 0.6609 | 0.8277

Tabel 6: Bij de vijf talen zijn de f-scores genoteerd bij ver-
schillende dieptes van bomen. Per taal is de beste score vet-
gedrukt.

In tabel 7 zijn de globale f-scores en standaardafwijkingen
per taal genoteerd. Deze waardes zijn berekend door per taal
te kijken naar de behaalde f-scores van alle dieptes. Per taal
is dus gekeken naar 300 (6 maal 50) afzonderlijke waardes.
Vervolgens is er steeds een tweetal van talen tegen elkaar ge-
toetst met een t-toets om te controleren of deze significant
verschillen. De geteste tweetallen zijn: Nederlands - Engels,
Nederlands - Frans, Engels - Frans en Duits - Spaans. Er is
een significantie o van 0.05 gehanteerd. De nulhypothese is:
Hy : 1y = up. De alternatieve hypothese is H,, : uy # up.

Voor alle statistische testen zijn er p-waardes berekend die
kleiner zijn dan a. Dit betekent dat het Nederlands, Engels en
het Frans significant verschillen ten op zichte van elkaar. Het
Spaans en het Duits verschillen ook significant van elkaar.



Taal | F-score | Std. afwijking
NI 0.9471 | 0.03318

Es 0.7189 | 0.006042

Fr 0.9232 | 0.04277

En 0.9357 | 0.03109

De 0.6693 | 0.007643

Tabel 7: Globale f-scores van de vijf talen met bijbehorende
standaardafwijkingen gebaseerd op 300 waarnemingen.

Conclusie

In dit onderzoek is er onderzocht of het mogelijk is om geau-
tomatiseerd werkwoordstijden toe te kennen. De twee deel-
vragen hierbij waren: 1. Presteert een beslisboomalgoritme
beter dan een handmatig opgesteld regelgebaseerd algoritme?
2. Zijn er verschillen in correctheid tussen talen? De hypo-
thesen waren: Een beslisboomalgoritme presteert beter en er
zijn geen verschillen in correctheid tussen talen. Uit de statis-
tische toetsen is gebleken dat voor zowel het Nederlands als
het Spaans het regelgebaseerde algoritme de beste resultaten
opleverde. Hiernaast is ook gebleken door testen dat er wel
degelijk verschillen zijn in correctheid tussen talen. Hierdoor
zijn beide hypothesen onwaar en moeten verworpen worden.
De terugkoppeling naar de hoofdvraag is dus dat het moge-
lijk is om geautomatiseerd werkwoordstijden toe te kennen
aan werkwoordscombinaties, maar niet dat het noodzakelijk
beter presteert dan een handmatig opgesteld algoritme en niet
noodzakelijk voor alle talen even goed kan classificeren.

Het belangrijkste verbeterpunt dat uit dit onderzoek naar
voren is gekomen is dat ik een gestructureerdere aanpak moet
hanteren. In het begin van het onderzoek is er veel gedaan
zonder dat er goed over is nagedacht. De keuze voor een
beslisboom, bijvoorbeeld, was vroeg in het proces gemaakt,
maar was niet goed onderbouwd en doordacht. Hierdoor was
het moeilijk om aan goede literatuur te komen of een goede
methode te ontwikkelen. Dit had als gevolg dat het lastig was
een goede analyse uit te voeren.

Er zijn meerdere opties voor vervolgonderzoek. Er zou
kunnen worden onderzocht of met andere algoritmes en data
betere resultaten kunnen worden behaald dan in dit onderzoek
voor een vergelijkbaar. Hiernaast zou het ook een interessant
idee zijn om een vergelijkbaar onderzoek uit te voeren voor
niet-westerse talen. Kunnen deze talen op een vergelijkbare
manier worden behandeld als westerse talen, of is er juist een
compleet nieuwe methode nodig?

Discussie

In dit onderzoek is er gekozen om een beslisboom te ge-
bruiken om tijden toe te kennen aan werkwoordscombinaties.
Hiernaast zijn er verschillende andere technieken die hiervoor
kunnen worden ingezet. Een voorbeeld hiervan is een neuraal
netwerk. Een vergelijkbaar onderzoek zou dus kunnen wor-
den uitgevoerd, waarbij een neuraal netwerk wordt ingezet
in plaats van een beslisboom. Vervolgens kan er worden ge-
keken of de ene structuur betere voorspellingen doet, beter

bestand tegen ruis is of beter functioneert bij andere corpora
of talen. Een beperking van een neuraal netwerk zou juist
kunnen zijn dat er veel gevarieerde trainingsdata nodig is om
het netwerk goed af te stellen. De data die gebruikt is voor dit
onderzoek zou dan niet toereikend zijn.

Een nadeel van een beslisboom is dat het niet altijd het
beste resultaat oplevert vergeleken met andere algoritmes. In
(Curram & Mingers, 1994) is er een onderzoek uitgevoerd
om de resultaten van drie algoritmes te vergelijken. Een neu-
raal netwerk, een boomclassificeerder en lineair discriminant
analyse zijn gebruikt om voorbeelden uit een aantal verschil-
lende datasets te classificeren. De boomclassificeerder be-
haalde globaal gezien de slechtste scores van deze drie me-
thodes.

Het algoritme heeft voornamelijk bij het Spaans en Duits
moeite om logische beslissingen te maken. Doordat de data,
voornamelijk de Part of Speech tags, niet overal congruent
is en voor verschillende tijden dezelfde tag gebruikt, is het
niet altijd mogelijk om een goede splitsing te maken met de
in het onderzoek gebruikte variabelen. Een mogelijke oplos-

target wl posl | lemmal
imperfecto | tenfas VLfin | tener
indefinido | libramos | VLfin | librar
presente reis VLfin | reir

Tabel 8: datapunten uit de Spaanse trainingsset. Werkwoor-
den met verschillende werkwoordstijden hebben dezelfde
PoS tag.

sing zou kunnen zijn om, bijvoorbeeld, werkwoordsverbui-
gingen af te vangen. Dit wordt ook toegepast in het regel-
gebaseerde algoritme, wat betere scores behaalt. Veel van
de verschillende tijden in het Spaans hebben unieke uitgan-
gen. Door het toevoegen van werkwoordsuitgang aan de data
wordt misschien beslist op uitgang. Dit zou kunnen leiden tot
een hogere nauwkeurigheid. Mogelijk is er een vergelijkbare
oplossing voor het Duits.
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Appendix A

In appendix A worden de verdelingen van werkwoordstijden
van de data in de training- en validatiesets uitgebreider be-
schreven aan de hand van een aantal tabellen. In iedere tabel
staat beschreven hoeveel datapunten er een bepaalde werk-
woordstijd hebben in eeen bepaalde dataset. Met train wordt
verwezen naar de OpenSubtitles dataset en met validatie naar
de Europarl dataset. De tabellen laten goed zien dat niet ie-
dere werkwoordstijd even sterk vertegenwoordigd is in een

Proceedings of the eighth international conference
on language resources and evaluation (lrec-2012)
(pp- 2214-2218). Istanbul, Turkey: European Lan-
guage Resources Association (ELRA). Verkrijgbaar
van |http://www.lrec-conf.org/proceedings/
lrec2012/pdf/463_Paper.pdf (ACL Anthology
Identifier: L12-1246)

dataset.
van der Klis, M., Le Bruyn, B. & de Swart, H. (2017,
April). Mapping the perfect via translation mining. tijd train | validatie
In Proceedings of the 15th conference of the european condicional compuesto | 14 0
chapter of the association for computational linguis- condicional simple 1
tics: Volume 2, short papers (pp. 497-502). Valencia, futuro imperfecto 16 3
Spain: Association for Computational Linguistics. Ver- futuro perfecto 4
krijgbaar van http://www.aclweb.org/anthology/ infinitivo 4 6
E17-2080 infinitivo compuesto 20 0
other 2 33
pasado reciente 8 26
) presente 260 124
Vasude\f, R. (201? (bezocht Mei, 2018)). One hot enco- pretérito imperfecto 54 19
ding. IVerknngaar van ht.tps://hackernoon.com/ pretérito indefinido 336 196
what—ls—one—hot—erllcodlng—why—and—when—do pretérito perf. comp. 796 827
-you-have-to-use-it-e3c6186d008f pretérito pluscuamperf. | 34 11
participio 0 41

3 ) ) ) Tabel 9: De verdeling van werkwoordstijden per dataset voor
Verkleij, A. & Wimmers, V. (2016). Filmperspectief op de

het Spaans

present perfect. Ongepubliceerde bachelorscriptie.
tijd train | validatie
cond. passé 6 2
cond. prés. 3 0
futur ant. 12 7
futur simp. 2 1
imparfait 23 13
other 95 153
passé comp. 44 940
passé récent 3 30
passé simple | 1 0
plus-que parf. | 6 18
présent 159 72

Tabel 10: Werkwoordstijden bij het Frans.


http://www.lrec-conf.org/proceedings/lrec2012/pdf/463_Paper.pdf
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http://www.aclweb.org/anthology/E17-2080
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https://hackernoon.com/what-is-one-hot-encoding-why-and-when-do-you-have-to-use-it-e3c6186d008f

tijd train | validatie
other 168 232

past cont. 5 3

past perfect 4 13
present cont. 11 2
present perf. 321 730

pres. perf. cont. | 10 7

simple past 351 509
simple present 171 70

Tabel 11: Werkwoordstijden bij het Engels.

tijd train | validatie
Futur I 4 3

Futur II 4 0

other 94 46

Perfekt 897 520

Plu. perf. 16 15

Priesens 74 214

Priteritum | 344 109

Tabel 12: Werkwoordstijden bij het Duits.

tijd | train | validatie

other | 272 294

ott 430 | 73

ovt 278 125

vtt 760 961

vvt 38 62

Tabel 13: Werkwoordstijden bij het Nederlands.



Appendix B

In de appendix B staan een aantal bomen die bij het onder-
zoek zijn gebouwd. In de boom valt te zien hoe trainings-
voorbeelden zijn gebruikt om een zo goed mogelijk functio-
nerende boom te bouwen. In tabel 10 wordt de eerste knoop
nader bekeken.

Statement Uitleg

pos2=verbpapa = 0.5 Hier wordt gecontroleerd of PoS tag 2 van een voorbeeld 'verbpapa’ is.

gini = 0.71 Dit is de waarde voor bepalen best mogelijke splitsing (alleen relevant bij het bouwen van de boom)
samples=1778 1778 voorbeelden worden gesplitst in deze knoop aan de hand van een criterium
value=[272,430,278,760,38] | Dit is de verdeling van de verschillende klassen die kunnen worden gesplitst.

Class = vvt Werkwoordstijd die wordt toegekend aan voorbeelden in dit blad

Tabel 14: Een beknopte uitleg van de informatie in de knopen
en bladeren aan de hand van een voorbeeld.
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