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AUTOMATIC RECONSTRUCTION OF DIACRITICAL MARKS IN TEXTS IN THE
SERBIAN LANGUAGE USING MACHINE LEARNING
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Oblast — OBRADA SIGNALA

Kratak sadrzaj — Rad sadrzi opis problema rekonstruk-
cije dijakritickih znakova u tekstovima na srpskom jeziku.
Problem je predstavljen kao klasifikacioni i predstavljene
su tri metode masinskog ucenja pomocu kojih su dobijeni
rezultati: neuronske mreZe Sa propagacijom unapred,
mreZe sa dugom kratkotrajnom memorijom i konvolu-
cione neuronske mreze. Metode su poredene po merama
klasifikatora i za najbolji od klasifikatora dat je prikaz
rezultata, odnosno primeri kako je redijakritizacija
izvrSena.

Kljuéne refi: Rekonstrukcija dijakritickih znakova,
Masinsko ucenje, Klasifikacija

Abstract — This paper contains an overview of problems
that follow reconstruction of diacritical marks in text in
Serbian language. The problem is shown as a
classification problem and three methods of machine
learning are proposed with whom the results are
obtained: Feed Forward Neural Networks, Short-Term
Memory Neural Networks and Convolutional Neural
Networks. Methods are compared based on classification
metrics and for the best method, results of diacritic
restoration is shown.

Keywords: Reconstruction of diacritical marks, Machine
learning, Classification

1. UvOD

Ucesnici u elektronskoj pisanoj komunikaciji na srpskom
jeziku Ilatinicnim pismom cesto zamenjuju slova sa
dijakritickim znakom odgovaraju¢im ekvivalentom bez
dijakritickog znaka. Oni prilikom Ccitanja ovih tekstova
nemaju problem da razumeju $ta je napisano, ali prilikom
racunarske analize teksta, racunaru su reci kod kojih su
izostavljeni dijakriti¢ki znaci nepoznate. Ukoliko postoje
dve re¢i koje imaju ortografski zapis koji se rezlikuje
samo u pogledu prisustva ili odsustva dijakriti¢kih
znakova, to za rafunar moZe predstavljati izvor
dvosmislenosti [1]. Zbog toga je pre bilo koje obrade
teksta na racunaru neophodno izvrSiti rekonstrukciju
dijakritickih znakova.

lako danas postoje tastature sa slovima koja poseduju
dijakriticke znake, ljudi ih i dalje veoma cesto izostav-
ljaju. Neki razlozi zbog kojih smatramo da se to deSava su
slededi:

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Milan Se¢ujski, red. prof.

. Istorijski gledano, prve tastature koje su se
koristile su bile prilagodene engleskom jeziku. Samim
tim, nisu imale moguénost upotrebe slova sa dijakritickim
znacima. Zbog toga su korisnici elektronskih uredaja kao
Sto su racunari i mobilni telefoni navikli da ne koriste deo
tastature na kojem se danas nalaze slova sa dijakritickim
znacima.

. Nekada je kucanje reci sa dijakritickim znacima
znatno sporije nego da se ona izostave. Na primer,
ukoliko je mobilni telefon podeSen za rad na srpskom
jeziku, tastatura na srpskom jeziku moze a i ne mora u
svom rasporedu da poseduje slova sa dijakritickim
znacima. Ukoliko ih ne poseduje, potrebno je zadrzati prst
na odgovaraju¢em ekvivalentu slova bez dijakritickog
znaka kako bi se pojavila opcija za kucanje slova sa
dijakritickim znakom. Ovakav dizajn tastature usporava
kucanje.

. Ukoliko se $alje standardna SMS poruka u njoj
je dozvoljeno 160 standardnih karaktera engleskog alfabe-
ta, bez specijalnih karaktera i grafickih elemenata. Uko-
liko se u SMS poruci koriste latini¢na slova sa dijakri-
tickim elementom, broj raspolozivih karaktera u okviru
jedne SMS poruke smanjuje se na 70 karaktera. Ljudi
izbegavaju slova sa dijakritickim elementima kako bi
smanjili troSak telefonskih usluga. Mobilna komunikacija
je danas jedan od najzastupljenijih vidova komunikacije.
Koli¢ina teksta koja se generiSe na mobilnim telefonima
izuzetno je velika i moZe doprineti formiranju novih baza
tekstova nad kojima je neophodno izvrsiti dijakritizaciju.

1.1. Rekonstrukcija dijakriti¢kih znakova

Dijakriti¢ki znaci u srpskom jeziku Koriste se za razliko-
vanje glasova i za razlikovanje slova kada homograf pos-
toji u formi oznacenog i neoznacenog slova. U srpskom
jeziku na latiniénom pismu postoji pet slova sa dija-
kriti¢kim znakom: S, C, C, Z i D. Prilikom pisanja, ona se
zamenjuju svojim odgovaraju¢im slovima bez dijakri-
tickog znaka, respektivno: S, C, C, Z i Dj. Svako slovo se,
dakle, zamenjuje jednim slovom, osim u slucaju slova D,
koje se zamenjuje sa dva slova. lako i kombinovano slovo
Dz poseduje dijakritiCki znak, te se u pisanju bez
dijakritickih znakova zamenjuje sa Dz, dijakritizaciju
digrafa Dz nije potrebno posmatrati posebno, ve¢ se ovaj
slu¢aj moze podvesti pod dijakrizitaciju slova Z.

Problem rekonstrukcije dijakritickih znakova prisutan je u
raznim jezicima i veoma je jezicki zavisan. Samim tim, za
razne jazike su dati metodi koji reSavaju ovaj problem.
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Jedna od najjednostavnijih metoda bi bila da se formira
recnik sa ucestalostima pojavljivanja reci i da se svaka re¢
za koju postoji dvoumica oko toga da li u njoj postoje
dijakriticki znaci ili ne, zameni sa verovatnijom [2]. Za
sprski, slovenacki i hrvatski jezik predlozen je model za
rekonstrukciju dijakriti¢kih znakova koji posmatra najve-
rovatniju reprezentaciju slova u datoj reci i kombinuje je
sa verovatno¢om da se data re¢ nade u datom kontekstu
[1]. Najbolji rezultati za rekonstrukciju dijakritickih
elemenata u srpskom, slovenackom i hrvatskom jeziku su
dobijeni koriS¢enjem bidirekcione rekurzivne neuronske
mreze Sa tacno$¢u od 99.7% [2]. Za rekonstrukciju
dijakritickih elemenata na arapskom jeziku predlozeni su
modeli bazirani na neuronskim mrezama sa propagacijom
unapred [3]. Za rumunski jezik koriStene su bidirekcione
mreze sa dugom kratkotrajnom memorijom [4].

U nastavku rada bice prikazana baza podataka na kojoj ¢e
se obucavati klasifikatori formirani u okviru ovog
istrazivanja, poredice se performanse klasifikatora i bice
prikazani rezultati rekonstrukcije dijakriti¢kih znakova.

2. BAZA PODATAKA

Baza podataka ukupno ima oko 2.4 miliona re¢i na
srpskom jeziku, napisanih latiniénim pismom. Rec¢i su
uzimane iz tekstova koji su pisani razli¢itim stilovima:
novinarskom, naué¢nopopularnom, nau¢nom i literarnom
stilu. Prilikom predobrade baze, svi nizovi znakova koji
ne predstavljaju slova zamenjeni su po jednim razmakom.
Takode, sva velika slova su pretvorena u mala.

Rekonstrukcija dijakritickih znakova je vrSena na nivou
slova. Posmatraju se isklju¢ivo slova koja mogu
posedovati dijakriti¢ki znak S, C, C, Z i D , kao i njihovi
parovi bez dijakriti¢kog znaka S, C, C, Z i1 DJ. Za slova S,
Z i DJ dovoljno je odrediti da li bi na mestu pojavljivanja
datih slova trebalo da stoji slovo sa dijakritickim znakom
ili ne, dok za C treba odrediti i koji ta¢no znak treba
upotrebiti. Za slova za koja se vrsi redijakritizacija, nad
delom baze odreden je broj pojavljivanja datih slova
(tabela 2.1). 1z tabele se vidi da postoje izuzetno velike
razlike u pogledu zastupljenosti pojedinih slova u
tekstovima na srpskom jeziku. lako je u standardnim
problemima klasifikacije uobiCajeno da se u ovakvim
slucajevima radi ujednacavanje zastupljenosti pojedinih
klasa, odnosno slova, ovde to nije radeno jer je namera
bila da se oCuvaju stvarne statistike u tekstu.

2.1. Modelovanje podataka

Baza podataka koja je opisana na pocetku ove glave nije
prosledivana klasifikatoru u originalnom obliku. Nacin na
koji je baza podataka predobradena je sledeci:

1. Identifikovani su svi indeksi slova iz tabele 2.1,
odnosno, pozicije na kojima se traZena slova u bazi
nalaze. Kako je naglaseno da dijakritizacija digrafa DZ
nije neophodna, za par slova DZ i DZ nisu identifikovani
indeksi

2. U odnosu na pronadeni indeks, uzimano je deset
karaktera pre i deset karaktera nakon datog karaktera. Na
ovaj nacin formiran je prozor koji obuhvata 21 karakter.
Dati niz od 21 karaktera predstavlja jedan uzorak koji se
prosleduje klasifikatoru. Kako je moguce da se slovo sa
dijakritickim znakom nade u neposrednoj blizini samog

pocetka ili samog kraj teksta, tekst je dopunjen sa
odgovarajuc¢im brojem praznina.

3. Svakom nizu, u zavisnosti od centralnog karak-
tera, dodeljena je odgovarajuca klasna labela pomocu koje
¢e se vriiti klasifikacija. Labele ozna¢avaju klasnu pripad-
nost tog karaktera, odnosno u nasem slucaju, oznacavaju
koje je zapravo slovo reprezentovano pomocu datog niza.
4. Nakon dodeljivanja klasnih labela uzorcima, sa
slova§,C, CiZ koja su se nasla u nizu od 21 karaktera,
izbrisani su dijakriticki znaci, te su ona pretvorena u S, C,
C i Z respektivno. Za slovo D uveden je obrnut pristup.
Odnosno, svi parovi slova DJ pretvoreni su u slovo b
(zapravo, mogli su biti pretvoreni u bilo koji specijalni
karakter koji ¢e ¢uvati informaciju da to moze biti D ili
DJ). Ovakvom reprezentacijom, klasifikacija slova S i S,
7 1iZ, D i DJ predstavlja binarnu klasifikaciju, a za slova
C, C i € imamo problem klasifikacije u tri klase.

5. Svaki niz od 21 Kkaraktera koji predstavlja
pojedinacni uzorak transformisan je u matricu veli¢ine
21x28. Svaka vrsta odgovara jednom karakteru, dok
kolone ¢ine njegovu ,,one-hot vector reprezentaciju [5].
Alfabet za  “one-hot  vector” kodovanje je:
'sczddabefghijkimnopgrtu vwxy '. Kako su slova S, C, C i
7 prethodno konvertovana u svoje parove bez
dijakritickih elemenata, ona nemaju svoju odgovarajucu
,,one-hot vector reprezentaciju. lako srpski jezik u svojoj
azbuci ne poseduje slova Q, W, X, Y, u tekstovima u bazi
javljali su se i strani izrazi i nazivi koji su sadrZali ta
slova.

TABELA 2.1. BROJ POJAVLIJIVANJA SLOVA ZA
KOJE SE VRSI REDIJAKRITIZACIJA

Broj pojavljivanja

Pojavljivanje slova

Slov slova [%6]

S 75452 4.23340
S 13900 0.75086
C 14297 0.79117
¢ 10722 0.62450
C 12870 0.72110
b 4003 0.22296
DJ 12 0.00067
Z 26657 1.53183
Z 7478 0.41480
DZ 557 0.03135
DZ 58 0.00326
3. MODELI

Duboko ucenje je klasa algoritama masSinskog ucenja koji
koristi slojeve za progresivno izdvajanje obelezja iz
sirovih ulaznih podataka. Slojevi zapravo predstavljaju
modele vestackih neuronskih mreza. Vestacke neuronske
mreze predstavljaju sloZene raCunarske sisteme nastale
povezivanjem vestackih neurona, inspirisane nacinom
funkcionisanja neurona u ljudskom mozgu [6].

Kao takve, imaju veliku mo¢ generalizacije i primenjuju
se u raznim problemima nadgledanog i nenadgledanog
uéenja. Modeli dubokog uéenja koji su ispitivani u ovom
radu su: neuronske mreZe sa propagacijom unapred,
mreze sa dugom kratkotrajnom memorijom i



konvolucione neuronske mreze. Ovi modeli su poredeni
po merama Klasifikatora i broju parametara koji su
neophodni da bi se model obucio.

Neuronske mreze sa propagacijom unapred (eng. Feed
Forward Neural Network — FFNN) su mreze kod kojih
podaci putuju samo napred kroz mrezu i predstavljaju
najjednostavniji model dubokog ucenja. Arhitektura se
sastoji od nekog broja slova koji sadrze odredeni broj
neurona koji su medusobno povezani sa svim neuronima
iz prethodnog ili narednog sloja [7].

U zavisnosti od slozenosti problema, broj slojeva, kao i
broj neurona koji oni sadrze, moze se menjati. Koristene
su razli¢ite arhitekture neuronskih mreza sa propagacijom
unapred prilikom klasifikacije. Od mogucih arhitektura
koje su ispitivane, najbolji rezultati su dobijeni kada je
postojao jedan skriveni sloj koji je sadrZzao 512 neurona.

Mreze sa dugom kratkotrajnom memorijom (eng. Long-
Short Term Memory - LSTM) predstavljaju potklasu
rekurentnih neuronskih mreza koje su sposobne da nauce
dugorocne zavisnosti u podacima. Rekurentne neuronske
mreze predstavljaju klasu vestackih neuronskih mreza kod
kojih postoje povratne veze.

Povratne veze omogucavaju da se prethodne informacije
ocuvaju i prenose iz jednog koraka u sledeé¢i. Primenjuju
se u domenima prepoznavanja govora, prevodenja jezika,
predvidanja akcija i mnogim drugima. Osnovna gradivna
jedinica arhitektura mrezi sa dugom kratkotrajnom
memorijom jeste LSTM jedinica. Pomo¢u LSTM jedin-
ice, mreza kombinuje trenutne vrednosti koje joj dolaze sa
prethodnim 1 odlucuje o vaznosti uticaja prethodnih vred-
nosti na trenutne [8, 9].

Prilikom konstrukcije klasifikatora pomo¢u mreza sa du-
gom kratkotrajnom memorijom, ispitivane su razliCite
arhitekture u zavisnosti od broja LSTM jedinica koje
sadrze. Najbolji rezultati su postignuti kada je koristeno
512 LSTM jedinica.

Konvolucione neuronske mreze (eng. Convolutional
Neural Network - CNN) se najée$ée primenjuju za
probleme obrade slike, ali moZe da se primeni i u drugim
oblastima, od kojih je jedna i oblast obrade prirodnog
jezika. Konvolucione neuronske mreze tretiraju podatke
kao prostorne. Umesto da su neuroni u jednom sloju
povezani sa svakim neuronom u prethodnom sloju, oni su
povezani samo sa neuronima Kkoji su im bliski i svi
neuroni imaju istu tezinu.

Na ovaj nacin arhitektura mreze odrzava prostorni
karakter skupa podataka [10]. Kako se crno-bele slike
zapisuju u formi matrica na racunaru, a podaci koji se
prosleduju mrezi su matrice dimenzije 21x28, konvo-
luciona neuronska mreza je uspela da nauéi prostorne
karakteristike podataka i da pokaze dobre performanse.

Prilikom formiranja konvolucione neuronske mreze
adaptirana je arhitektura “LeNet-5” sa malim izmenama.
“LeNet-5” mreza je radila klasifikaciju slika rucno
pisanih cifara koje su veli¢ine 28x28 [11].

Motivacija za adaptaciju date arhitekture jeste dimenzio-
nalnost slika, koja je priblizna dimenzijama ulaznih
podataka u problemu dijakritizacije.

3.1. Performanse modela

Performanse modela koji su navedeni u prethodnoj glavi
prikazane su u tabeli 3.1. 1z tabele se vidi da najbolje
performanse ima LSTM model. Mada, LSTM model je
znatno slozeniji od modela formiranih na osnovu FFNN i
CNN arhitektura. lako je LSTM Klasifikator znatno
slozeniji, zbog strukture podataka, klasifikator se veoma
brzo obucava i brzo daje rezultate.

Zbog toga, konacni model klasifikatora za koji ¢e biti
prikazani rezultati jeste klasifikator baziran na LSTM
neuronskoj mrezi. Na slici 3.1. je prikazan matrica kon-
fuzije klasifikatora. Iz nje mozemo da vidimo da kla-
sifikator uglavnom pogresno klasifikuje slova koja imaju
ortografski zapis koji se samo razlikuje u zavisnosti da li
poseduje dijakriti¢ki znak ili ne, ali moze da se desi i da
skroz pogresno klasifikuje slovo, kao u slucaju gde je
jedno slovo Z klasifikovao kao C.

TABELA 3.1. PERFORMANSE RAZLICITIH MODELA
KLASIFIKATORA

Arhitektura FENN LSTM CNN
Broj
parametara 306.185 1.098.249 274.521
za obuku
Tacénost
Klasifikacije [EREEAE el iEle
PEEL I 0,850 0,973 0,850
klasifikacije
Osetljivost 0,844 0,972 0,850
klasifikacije
F1-mera 0.847 0,973 0,850
; L : ¢ : 3 : a a e

Slika 3.1. Matrica konfuzije za LSTM klasifikator
3.2. Rezultati

Za kona¢ni model klasifikatora, u tabeli 3.2 prikazani su
neki primeri slova koja su pogresno klasifikovana. Iz
tabele 3.2 vidimo da mreza ponekad gresi kada postoje
Stamparske greske kao u slucaju ,,nCi“ umesto ,,noCi‘.
,»Koloseum* predstavlja retku re¢ koja je pogresno



klasifikovana jer je model nije susreo u skupu za obuku.
Za re¢ ,,znaCi* klasifikator je predivdeo da treba da stoji
C umesto C, §to je verovatno posledica ¢injenice da je re¢
»znhaci® ¢escéa u srpskom jeziku od reéi ,,znaci“. Postoje i
neke veoma neobiéne greske, kao u primeru reci

,.saglaSnost“, gde je S prepoznato kao S.

TABELA 3.2. PRIMERI POGRESNO
KLASIFIKOVANIH SLOVA

Prediktova
ni karakter

Recenica sl
karakter
a u casopiSu spasic j
rsina pod Secernom re
ovlacenje Zandarmerij
siran i u Samponskoj
poput koloSeuma kapit
lepotice nCi crveno i
a je ne liSi cinjenic
luposti i Carsijske i
ranu saglaSnost zaint
ubijenog Spijuna bri
da preko Sahare goni
da svi znaCi ukazuju

O VYD OO D NN
O <O 0 O XN N O

4. ZAKLJUCAK

U datom radu predstavljene su razli¢ite arhitekture neu-
ronskih mreza koje su vrsile rekonstrukciju dijakritickih
znakova u tekstovima na srpskom jeziku. Najbolje per-
formanse pokazala je LSTM mreza i prikazano je neko-
liko primera kako ona radi.

Zbog ograni¢enih resursa koji su bili na raspologanju,
obuka mreze i testiranje njenih performansi radeni su na
relativno malom broju reci, odnosno nad delom baze koja
je navedena u radu. Za prakti¢ne primene ovog modela
njegovu obuku treba izvrsiti na mnogo vecem tekstu, za
Sta je moguce upotrebiti i tekstove dostupne na internetu.
Velika koli¢ina podataka moze znatno da poboljsa
performanse dubokih neuronskih mreza.

U radu su posmatrani uzorci koji su uzimali deset
karaktera pre i posle karaktera za koji se odreduje da li
sadrzi dijakriticki znak ili ne. Ukoliko bismo prosirili
prozor, memorija koju zauzimaju ulazni podaci bi se
znatno povecala. Zbog ograni¢enih racunarskih resursa,
ograniCili smo se na fiksan prozor od 21 karaktera, iako bi
trebalo ispitati i za performanse modela i za veée prozore,
obzirom da je LSTM mreza pogodna za rad sa Sirim
kontekstom, odnsno sa duzim vremenskim sekvencama.

Postoje metode koje pokazuju na kojim delovima
podataka mreza uci, kao §to su Grad-CAM [12], pomoéu
kojih bi mogla da se odredi optimalna Sirina prozora.
Postoji verovatnoca da je prozor od 10 karaktera pre i 10
karaktera nakon trazenog slova ve¢ i sam blizu optimuma.
Medutim, ako bi se koristio prozor koji obuhvata na
primer 100 karaktera pre i 100 karaktera posle karaktera
za koji se vrsi rekonstrukcija dijakritickog znaka, mogla
bi se tacno utvrditi optimalna veli¢ina prozora za
predstavljene tipove neuronskih mreza.

Problem koji je reSavan u ovom radu na neki nacin
predstavlja uklanjanje $Suma iz podataka. Pored modela
koji su testirani u datom radu za rekonstrukciju
dijakritickih elemenata, trebalo bi testirati i neke druge,
kao §to je autoenkoder za uklanjanje $Suma. Za rad sa
sekvencijalnim podacima veoma dobro su se pokazale
rekurentne neuronske mreze, tako da ¢e u budu¢im
istrazivanjima paznja biti posvecana i njima.
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