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Highly in�ectional/agglutinative languages like Hungarian typically feature possible word forms in such a magnitude that automatic
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combines symbolic and statistical information to provide lemmatization and suf�x analyses for unknown word forms.
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highly in�ectional/agglutinative languages like Hungarian.
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them for ef�cient annotation. The problem cannot simply
¾» ¬¿½µ´»¼ ¾§ ·²¼»°»²¼»²¬´§ °®»°¿®·²¹ ¸«¹» ³±®°¸±´±¹·½¿´
¼·½¬·±²¿®·» øØ¿¶·½̌ô îððð÷å ¬¸»» ©·´´ ¹®±© ¬± ·¦» «²³¿²ó
ageable to any ef�cient application. A hand-on solution
³·¹¸¬ ¾» ¬± ¿°°´§ ¿ ½±³°®»¸»²·ª» ³±®°¸±´±¹·½¿´ ¿²¿´§»®
øÐ®-¦7µ§ ¿²¼ Õ·ô ïççç÷ô ©¸·½¸ ©±®µ ·² ¬¿²¼»³ ©·¬¸ ¿
¾¿» º±®³ ´»¨·½±² ¿²¼ ¸¿ ¬¸» ½¿°¿¾·´·¬§ ±º ¿²¿´§·²¹ ¿´´
in�ectional, productive derivational and compounding phe-
²±³»²¿ ¿²¼ · ¿´± ½¿°¿¾´» ±º ¼±·²¹ ¾¿» º±®³ ®»¼«½¬·±²ò
ß´¬¸±«¹¸ »»²¬·¿´´§ ¾»·²¹ ¿ §³¾±´·½ ¬±±´ô «½¸ ¿² ¿²¿´ó
yser can be ef�ciently utilized even in a stochastic annota-
¬·±² »²ª·®±²³»²¬ øÑ®¿ª»½¦ ¿²¼ Ü·»²»ô îððî÷ò
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pora inevitably faces the problem of a signi�cant number
±º ©±®¼ º±®³ ³··²¹ ²±¬ ±²´§ º®±³ ¬¸» ¬®¿·²·²¹ ½±°®«
¾«¬ ¿´± º®±³ ¬¸» »¨¬»®²¿´ µ²±©´»¼¹» ¾¿»ò ×º ¬¸· »¨¬»®ó
²¿´ µ²±©´»¼¹» · °®±ª·¼»¼ ¾§ ¿ §³¾±´·½ ³±®°¸±´±¹·½¿´
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²±¬ ´·¬»¼ ·² ¬¸» ¿²¿´§»®� ´»¨·½±² ± ·¬ ¼»®·ª¿¬·ª» ½¿²²±¬
¾» ¿²¿´§¦»¼ò ×² ±®¼»® ¬± ¬¿½µ´» ¬¸· °®±¾´»³ ¿ ½±³¾·²»¼
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´»³ ¬¸¿¬ ¿®·» ©¸»² ¬¸»§ ¿®» ¼·®»½¬´§ ¿°°´·»¼ ¬± Ø«²¹¿®·¿²ò
Í»½¬·±² íò ©·´´ ¼»½®·¾» ¬¸» §³¾±´·½ ¹«»»® ³±¼«´» ©¸·´»
»½¬·±² ìò ¬¸» ¼±³¿·² ±º ¿°°´·½¿¬·±² ±º ¬¸» ¬¿¬·¬·½¿´ ·²º±®ó
³¿¬·±²ò ×² »½¬·±² ëò ©» ©·´´ °®»»²¬ ¿² »ª¿´«¿¬·±² ±º ¬¸»
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«²½±²¬®¿·²»¼ ½±®°±®¿ô ¹»²»®¿´´§ ±³» ¬±½¸¿¬·½ ³»¬¸±¼ ·
used based on suf�x models built from training corpora and
¿·¼»¼ ¾§ ±³» ³±®°¸±´±¹§ »¨¬»®²¿´ ·²º±®³¿¬·±² ´·µ» ½¿°ó
·¬¿´·¦¿¬·±² øÉ»·½¸»¼»´ »¬ ¿´òô ïççí÷ò Ø±©»ª»®ô ¬¸» ¼·®»½¬
¿°°´·½¿¬·±² ±º ¬¸»» ³±¼»´ô »ª»² ©¸»² «°°±®¬»¼ ¾§ ·²º±®ó
³¿¬·±² º®±³ ª»®§ ´¿®¹» ½±®°±®¿ øÝ«½»®¦¿² ¿²¼ Ç¿®±©µ§ô
îððð÷ô ½¿² ¾» ¼»¾¿¬¿¾´» ·² ¬¸» ½¿» ±º Ø«²¹¿®·¿²ô ¹·ª»² ¬¸»
¿¹¹´«¬·²¿¬·ª» ²¿¬«®» ±º ¬¸» ´¿²¹«¿¹» ¿²¼ ¬¸» ´·³·¬»¼ ·¦» ±º
¿ª¿·´¿¾´» ¸¿²¼ ¿²²±¬¿¬»¼ ½±®°±®¿ò

As for the stochastic algorithms, in Hungarian, �xed
and variable length suf�x models based on annotated train-
·²¹ ½±®°±®¿ º¿½» ¬¸» ¿³» ¼¿¬¿ °¿®»²» °®±¾´»³ ¿
¿²§ ±¬¸»® °«®» ¬±½¸¿¬·½ ÒÔÐ ³»¬¸±¼ò Ó±¼»´ ¾«·´¬
«°±² «²¿²²±¬¿¬»¼ ½±®°±®¿ ±º °±¬»²¬·¿´´§ «²´·³·¬»¼ ·¦»
øÝ«½»®¦¿² ¿²¼ Ç¿®±©µ§ô îððð÷ ·²¬®±¼«½» ¿ ¸«¹» »¿®½¸
space in our case which might be dif�cult to manage com-
°«¬¿¬·±²¿´´§ò ×² ¿¼¼·¬·±²ô ©¸»² «·²¹ ¬¸»» ³±¼»´ ·² ¿
°®¿½¬·½¿´ ¿°°´·½¿¬·±²ô ¿ ´·³·¬ ³«¬ ¾» »¬ ±² ¬¸» ³¿¨·³¿´
length of the suf�xes to be considered. In Hungarian, due
to the agglutinating nature of the language, very long in�ec-
tional suf�x sequences do occur, which might pose a prob-
lem for purely stochastic suf�x models. Table 1 illustrates
¬¸» »®®±® ®¿¬» ·² ¬»®³ ±º ©±®¼ º±®³ ¬§°» ¿²¼ ¬±µ»² ©·¬¸
regard to suf�x cutback threshold (SCT) on the basis of a
ïîð ³·´´·±² ½±®°« ¿²¿´§¦»¼ ¾§ ¬¸» Óßò ß²§ ¬¸®»¸±´¼ »¬
below the speci�ed suf�x length will leave no chance what-
±»ª»® º±® ¿ ¹«»·²¹ ¿´¹±®·¬¸³ ¬± ½±®®»½¬´§ ¿²¿´§¦» ©±®¼
forms having longer suf�xes. (It is true, however, that e.g.
º±® ¿ ¬¸®»¸±´¼ ±º ê ©» ©±«´¼ ±²´§ ´±» ðòîû ±º ¬±µ»² º®±³
¬¸· ½±®°« ¾«¬ ¬¸· ¬·´´ · ¿² «²©¿²¬»¼ ¸¿²¼·½¿°ò÷

Another issue concerns the identi�cation of potential
stems and the segmentation of suf�xes in a suf�x sequence
º±® «²µ²±©² ¬±µ»²ò Ú±® ¸·¹¸»® ´»ª»´ ±º ´¿²¹«¿¹» °®±½»ó
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´·²¹«·¬·½ ·²º±®³¿¬·±² ø»ò¹ò «¾½¿¬»¹±®·¦¿¬·±² º®¿³»ô »ó
³¿²¬·½ ·²º±®³¿¬·±²÷ô ¬¸· ¸±«´¼ ¾» ¿¬¬¿½¸»¼ ¬± ¬»³ ¿²¼
not word forms for ef�cient processing. Therefore stem-
³·²¹ ±® ´»³³¿¬·¦¿¬·±² · ±º ¹®»¿¬ ·³°±®¬¿²½» »ª»² ·² «²ó
known word guessing. Furthermore, individual suf�xes
½¿®®§ ·³°±®¬¿²¬ ´·²¹«·¬·½ ·²º±®³¿¬·±² ± ¬¸»§ ³«¬ ¾» ·¼»²ó
ti�ed as separate elements in a possible suf�x sequence at-
¬¿½¸»¼ ¬± ¿ ©±®¼ ¬»³ò Ý«®®»²¬ ¬¿¬·¬·½¿´ ¹«»»® ¿®» ²±¬
°®»°¿®»¼ ¬± °»®º±®³ ¬¸»» ¬¿µò

Ì¸» ©±®¬ °®±¾´»³ ±º ¿´´ · ¬¸¿¬ ¿ ¬±½¸¿¬·½ ¬±±´ ½¿²
®»´§ ±²´§ ±² ¬¸» »¬ ±º ¬¿¹ °®»»²¬ ·² ¬¸» ¬®¿·²·²¹ ½±®°« ¬±
°®±¼«½» ¿²¿´§»ò Ë²º±®¬«²¿¬»´§ô ¬¸» ¬¿¹ ½±ª»®¿¹» ±º ¬¸·
½¿² ¾» º¿® ¿©¿§ º®±³ ¬¸» »¬ ±º ¿²¿´§» º±«²¼ ·² ´¿®¹» ½±®ó
°±®¿òï

É» ¿®» ²±¬ ¿®¹«·²¹ ¸»®» ¬¸¿¬ ¬±½¸¿¬·½ ¿´¹±®·¬¸³ ¿
«½¸ ½¿²²±¬ ¾» »¨¬»²¼»¼ ¬± ±ª»®½±³» ±³» ±º ¬¸»» °®±¾ó
´»³ò Î¿¬¸»® ©» °®±°±» ¬¸¿¬ ±²½» ¿ §³¾±´·½ ³±®°¸±´±¹ó
·½¿´ ¿²¿´§¦»® · ¿ª¿·´¿¾´» º±® ¿ ´¿²¹«¿¹» ±²» ½¿² ¾«·´¼ ¿²
ef�cient guesser around it and not lose useful statistical in-
º±®³¿¬·±² »·¬¸»®ò

íò Ì¸» §³¾±´·½ ¹«»»® ³±¼«´»
Ì¸» §³¾±´·½ ¹«»»® ³±¼«´» · ¾«·´¬ ¿®±«²¼ ¿ °¿®¬·¿´

©±®¼ º±®³ ¿²¿´§»® ø¹«»»®÷ ©¸·½¸ ¹»²»®¿¬» ¸§°±¬¸»»
on possible lemma-plus-suf�x sequences along with prop-
»®¬·» ©¸·½¸ ½¿² ¾» ·²º»®®»¼ º±® ¬¸» ´»³³¿ º®±³ ¬¸» «ºó
�x sequence.î Ì¸» ³±®°¸±´±¹·½¿´ µ²±©´»¼¹» ¾«·´¬ ·²¬± ¬¸»
§³¾±´·½ ¹«»»® · ¼·®»½¬´§ ¼»®·ª»¼ º®±³ ¬¸» ´·²¹«·¬·½ ¼»ó
½®·°¬·±² «»¼ º±® ¬¸» ½®»¿¬·±² ±º ¬¸» ³±®°¸±´±¹·½¿´ ¿²¿´ó
§»®ò

×¬ · ©±®¬¸ ²±¬·²¹ô ¬¸¿¬ ©·¬¸ ¬¸» ¿°°´·½¿¬·±² ±º ¿ ³±®ó
°¸±´±¹·½¿´ ¿²¿´§¦»® øÓß÷ ·² ¿² ¿²²±¬¿¬·±² §¬»³ô ¬¸»®» ·
¿² ·³°±®¬¿²¬ ¼·ºº»®»²½» ·² ¬¸» ²¿¬«®» ±º ¬¸» «²µ²±©² ©±®¼
°®±¾´»³æ ©» ¸¿ª» ¬± ¸¿²¼´» ©±®¼ º±®³ «²µ²±©² ¬± ¬¸»

ïÑ«® îéðµ ©±®¼ ¬®¿·²·²¹ ½±®°« ½±²¬¿·² ¿®±«²¼ èðð ¬¿¹ ·²
½±²¬®¿¬ ¬± ¬¸» íïðð ³¿²·º»¬ ·² ¬¸» ´¿®¹» ïîð ³·´´·±² ©±®¼ ½±®°«ò

îÚ±® ¾®»ª·¬§� ¿µ»ô ©» µ·° ³«½¸ ±º ¿ ¼»¬¿·´»¼ ¼»½®·°¬·±²ô ²±¬
±²´§ ¸»®» ¾«¬ ·² ¬¸» ²»¨¬ »½¬·±² ¿ ©»´´ò Ü»¬¿·´ ½¿² ¾» º±«²¼ ·²
øÒ±ª?µ »¬ ¿´òô îððí÷ò

³±®°¸±´±¹·½¿´ ¿²¿´§¦»® ¿²¼ ²±¬ ©±®¼ º±®³ ²±¬ º±«²¼ ·²
¬®¿·²·²¹ ½±®°±®¿òí

Í·²½» «²µ²±©² ©±®¼ ·² ¹»²»®¿´ ¬»²¼ ¬± ¾»´±²¹ ¬± °®±ó
ductive in�ectional and derivational paradigms the hypoth-
esis space can effectively be reduced in the �rst place by
½±²·¼»®·²¹ ±²´§ ¬¸»» °¿®¿¼·¹³ ·² ¬¸» °¿®¬·¿´ ¿²¿´§·ò
Ì¸· ®»«´¬»¼ ·² º¿·®´§ ®»¬®·½¬·ª» ½±²¬®¿·²¬ ±² ¬¸» °±·¾´»
º±®³ ±º ±°»² ½´¿ ©±®¼ ½´¿»ô °¿®¬·½«´¿®´§ ª»®¾ò Ñ² ¬¸»
±¬¸»® ¸¿²¼ô ³¿²§ ±º ¬¸» «²µ²±©² ©±®¼ º±®³ ¿®» ±º º±®»·¹²
±®·¹·² ©·¬¸ ¿² ·®®»¹«´¿® ±®¬¸±¹®¿°¸§ô ©¸·½¸ °±» ¿ °»½·¿´
problem in Hungarian where suf�xation is primarily deter-
³·²»¼ ¾§ ¬¸» °¸±²±´±¹·½¿´ ¸¿°» ±º ¬¸» ¬»³ ©¸·½¸ · ²±¬
re�ected by the orthographic form of these words in any
½±²·¬»²¬ ©¿§ò Ú±® ¬¸· ®»¿±²ô ¿ ²«³¾»® ±º ½±²¬®¿·²¬ô
±¾»®ª»¼ ©¸»² ½®»¿¬·²¹ ¬¸» ¼¿¬¿¾¿» ±º ¬¸» ®»¹«´¿® ³±®°¸±ó
´±¹·½¿´ ¿²¿´§»® ø»ò¹ò ª±©»´ ¸¿®³±²§÷ô ¸¿¼ ¬± ¾» ®»´¿¨»¼ ±®
¼·½¿®¼»¼ò Ñ¬¸»® °¸±²±´±¹·½¿´ ¿²¼ ±®¬¸±¹®¿°¸·½ ½±²¬®¿·²¬
on suf�xation which are not violated even by stems of ir-
®»¹«´¿® ±®¬¸±¹®¿°¸§ ¿®» ¼·®»½¬´§ »²½±¼»¼ ·² ¬¸» ¼¿¬¿ ¿²¼
¿®» ½¸»½µ»¼ ¾§ ¬¸» ¹«»»®ò Ú·¹«®» ï °®»»²¬ ¬¸» ±«¬°«¬ ±º
¬¸» §³¾±´·½ ¹«»»® ³±¼«´» øÒã²±«²ô ÒÑÓã²±³·²¿¬·ª»ô
ÐÔã°´«®¿´ô ÜßÌã¼¿¬·ª»ô ÐÍ»íã¬¸·®¼ °»®±² ·²¹«´¿® °±»ó
·ª»å ¬»³ · »°¿®¿¬»¼ º®±³ ¬¸» ³±®°¸±§²¬¿½¬·½ ¬¿¹ ¾§ ¿
�Ä�÷ò

¹«»»®âÙ·²?²¿µ
Ù·²?²¿µÄÅÒÃÅÒÑÓÃ
Ù·²?²ÄÅÒÃÅÐÔÃÅÒÑÓÃ
Ù·²?ÄÅÒÃÅÜßÌÃ
Ù·²¿ÄÅÒÃÅÜßÌÃ
Ù·²ÄÅÒÃÅÐÍ»íÃÅÜßÌÃ

Ú·¹«®» ïæ Í¿³°´» ±«¬°«¬ ±º ¬¸» §³¾±´·½ ¹«»»® ³±¼«´»

4. Stochastic �lters
Ì¸» ¸§°±¬¸»· °¿½» ±º ¬¸» §³¾±´·½ ¹«»»® · °®«²»¼

«·²¹ ¬¿¬·¬·½¿´ ·²º±®³¿¬·±² ½±²½»®²·²¹ ©±®¼ º±®³ ¿²¼ «ºó
�x sequence distribution gathered from a 120 million word
½±®°« ¿²¿´§¦»¼ ¾§ ¬¸» ³±®°¸±´±¹·½¿´ ¿²¿´§¦»®ò Ì± ¿±ó
½·¿¬» ©»·¹¸¬ ¬± ¬¸» ±«¬°«¬ ±º ¬¸» °¿®¬·¿´ ¿²¿´§¦»® ¿²¼ ¬± »¨ó
½´«¼» ·³°®±¾¿¾´» ¿²¿´§» »ª»®¿´ ³±¼»´ ©»®» ¼»ª»´±°»¼
¾¿»¼ ±² ¬¸» ¬¿¬·¬·½¿´ ·²º±®³¿¬·±² º®±³ ¬¸» ½±®°«ò ×²
Ò±ª?µ »¬ ¿´ò øîððí÷ô ©» »ª¿´«¿¬»¼ ª¿®·±« ³»¿«®» ®¿²¹ó
·²¹ º®±³ ·³°´» ®»´¿¬·ª» ¬»³ º®»¯«»²½§ ¬± ·³·´¿®·¬§ ³»¿ó
sures like L1 norm between stem/suf�x distribution pro-
posed for the unknown forms and stem/suf�x distribution
±º ¬¸» µ²±©² ©±®¼ º±®³ò Ø»®» ©» »´»½¬»¼ ¬¸» ¬©± ¾»¬
°»®º±®³·²¹ ³±¼»´ º±® »ª¿´«¿¬·±² ·² ¿ ÐÑÍ ¼·¿³¾·¹«¿¬·±²
¬¿µò ×² Ó±¼»´ ïòô ¬¸» »´»½¬·±² ±º ¿ °¿®¬·½«´¿® ¿²¿´§· º±® ¿
©±®¼ º±®³ ©¿ ¼®·ª»² ¾§ ¬¸» ½±®°« º®»¯«»²½§ ±º ¬¸» º±®³
¬¸» ¹«»»® °®±°±»¼ ¿ ¿ ¬»³ ·² ¬¸» ¹·ª»² ¿²¿´§·ò Ì¸¿¬
·ô ¬¸» ¿²¿´§· ©¸±» ¬»³ ¿°°»¿®»¼ ¬¸» ¸·¹¸»¬ ²«³¾»®
±º ¬·³» ¿ ¿² ·²¼»°»²¼»²¬ ¬±µ»² ·² ¬¸» ½±®°« ©¿ ½¸±»²
¿ ¬¸» °®»º»®®»¼ ®»¿¼·²¹ ±º ¬¸» ©±®¼ º±®³ò Ì¸· ©¿ ¿«¹ó
mented with a �lter which worked as follows: if the MA did

íß«³·²¹ ¬¸¿¬ ¬¸»» «²µ²±©² º±®³ô ©¸»² °®±ª·¼»¼ ©·¬¸
°±·¾´» ¿²¿´§» ¾§ ¬¸» ¹«»»®ô ©·´´ ¾» ¸¿²¼´»¼ ¬¸» ¿³» ©¿§
·² ¬¸» ¿²²±¬¿¬·±² §¬»³ ¿ ¬¸» º±®³ ¿²¿´§¦»¼ ¾§ ¬¸» Óßò
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