Szeged, 2005. december 8-9. 13

Mondatrész-felfedezés onszervezo tanulassal

Szepesvari Csaba!, Kdlman Lészl(’)z, Lukacs Agnes2.3,Rebrus Péter’

I MTA SZTAKI, Budapest,

szcsaba@sztaki.hu

2 ELTE/MTA Elméleti nyelvészet szakcsoport, MTA Nyelvtudomanyi Intézet
{kalman, rebrus, lukacsag@nytud.hu}

3 BME Kognitiv tudomdnyi tanszék
alukacs@cogsci.bme.hu

Kivonat: A cikkben egy tdjszerd gépi tanuldsi modszer elméleti hatterét és az
elsG kisérlet végrehajtasat ismertetjiik. A mddszer 1ényege, hogy a nyelvmo-
dellben nem valamilyen generativ nyelvtant, hanem pusztdn mondattani mintd-
kat feltételeziink, és a rendszert nem elemzési vagy eldontési feladattal tesztel-
juk, hanem mondatok hasonlésdgédnak felismerésével.

1 Bevezetés

Egy rovid évszdzadra feledésbe meriilt Saussure-nek az a megallapitdsa, amely sze-
rint az analégia nem a nyelvi véltozdsoknak a szabalyszer(itdl eltéré formai mogott
meghiz6dé mechanizmus, hanem a szinkrén nyelvi rendszer Gsszetarté ereje. Azért
ismerjitk fel egymds megnyilatkozdsainak szerkezetét, mert azok mds, mar ismert
kifejezések mintajara, analdgidjara épiilnek fel, és azért vagyunk képesek megérteni
Gket, mert a jelentésiikre is ugyanez igaz. Ezeket a szerkezeti és jelentéstani mintaza-
tokat a Saussure utdni évszdzadban szabdlyok segitségével prébaltdk leirni. Ponto-
sabban: az analégids mintdkat a szabdlyokkal prébaltdk helyettesiteni a tényleges
megnyilatkozasok, kifejezések szerkezetének és jelentésének magyardzatahoz.

1.1 Onszervezd tanulas és nyelvtechnologia

A szintaktikai mintdzatok felismerése és megfeleld kezelése elGfeltétele a legtobb
természetesnyelv-feldolgozassal kapcsolatos feladatnak. A szintaktikai mintdzatok
felfedézésének legkevésbé ,.elfogult” (biassed), vagyis a legkevesebb elére megadott
nyelvészeti kategériat feltételezd és legkevésbé elméletterhelt megkozelitése az on-
szervez$ (unsupervised) tanulds [3], melynek sordn pusztan a korpuszban eldforduléd
mondatok szolgdlnak a mintidzatok kinyerésére és dltalanositdsdra. A legtobb ilyen
modszer a nyelvészetbdl ismert disztribicids elemzés [8] valamilyen vdltozatit al-
kalmazza a szintaktikai 0sszetevok és az ezeket 6sszekapcsold szabédlyok azonositasa-
ra.
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A nyelvet onszervezd tanuldssal megkozelits elképzelés olyan nyelvmodellen ala-
pul, mely szerint a nyelvtudds vagy a nyelvtani tudds megfelel6 megkozelitése nem
egy absztrakt gép, amely kizdrélag grammatikus mondatokat képes eldallitani, hanem
egy olyan képesség, amely a nyelvi hasonlésagok és kiilonbségek felismerésén ala-
pul. Ennek a megkozelitésnek a kovetkezménye, hogy a m(ikods nyelvmodell sziik-
ségképpen alkalmas arra, hogy djszeri mintdzatokrél megallapitsa, hogy tdjszertek,
illetve, hogy az ujszerd mintdzatokat a korabbi mintdzatok tudédsa alapjan beépitse,
azaz a nyelvmodell képes 6nszervezé médon tovabbfejleszteni ,,sajat magat”.

Kiindul6 feltételezésiink szerint azért ismerjiik fel egymds megnyilatkozdsainak
szerkezetét, mert azok mds, mar ismert kifejezések mintdjara, analdgidjara épiilnek
fel, és azért vagyunk képesek megérteni Gket, mert a jelentésiikre is ugyanez igaz. Az
analogidk mogott rejtézkddd szerkezeti és jelentéstani mintdzatokat a nyelvészeti
elméletek tobbsége a tényleges megnyilatkozasok, kifejezések szerkezetének és jelen-
tésének magyarazatara hivatott szabalyok segitségével prébdlja leirni. A mi kisérle-
tiinknek azonban nem célja sem a grammatikus megnyilatkozdsok nyelvtani jellem-
zése, ,elemzése”, sem egy mogottes ,,nyelvtan” rekonstrudlasa; a modellel szembeni
elvards ,,mindossze” annyi, hogy a gyakori mintdzatok kinyerése utdn a alkalmas
legyen anal6gids problémak (ardnypéarok) megoldasara.

1.2 Onszervezd tanulas és nyelvelsajatitas

Az dnszervezd gépi nyelvtanulds eredményei a nyelvelsajatitas-kutatok szdmdra is
érdekesek lehetnek. A szakértGk egyetértenek abban, hogy az anyanyelv elsajétitdsa
az Onszervezd tanuldshoz hasonldan explicit tanitds hidnydban torténik; a vita a tanu-
16 mechanizmusok jellegérdl és a kiindul6 reprezentaciok gazdagsagéarol és absztrakt-
sagarol folyik. Az onszervezd modellek megjelenése a szdmitogépes nyelvmodelle-
zésben parhuzamba dallithaté a nyelvelsajititas-kutatds djabb eredményeivel és mo-
delljeivel. Ezek a generativ nyelvészeti hagyomanybdl kindtt, velesziiletetten abszt-
rakt szabdlyokat és reprezentacidkat és bonyolult algoritmusokat feltételezd elméletek
helyett egyszer(i és a nyelv kognitiv tartomdnyén kiviil is dltalinosan m{ikodd statisz-
tikai tanulémechanizmusokkal magyardzzdk a komplex nyelvtan elsajatitasit. Ahogy
a nyelvészetben egyre nagyobb teret kapnak az uj, lexikalista irdnyzatok — nemcsak
a generativ tdborral szemben, hanem azon beliil is — a pszicholingvisztikdban is az
asszociativ tanuldsra épitd kutatdsi irdnyba tolddik el a kutatdsok vonala a nativistatol
az empirista szemlélet felé.

A nyelvelsajatitds a mai empirista felfogdsban leginkdbb a nyelvi adatok és érzék-
leti bemenetek alapjan torténd szerkezet-elvonatkoztatds: a velesziiletett tudds legin-
kabb perceptudlis primitivekbdl, szerkezetabsztrahdlé eljardsokbodl és a nyelv elemzé-
sére és produkcidjara szolgdlé miiveletekbdl 4ll. Bar egy tanul6algoritmus sikeressé-
ge egy adott teriileten semmi esetre sem jelenti azt, hogy a gyerek is ugyanazzal a
mechanizmussal sajatitja el az érintett nyelvi jelenséget, annyit azért elarul, hogy az
adott bonyolultsdgu jelenség megtanuldsdhoz nem sziikségszerd bonyolultabb proce-
dudrat feltételezniink. Az algoritmus sikertelenségébdl pedig arra kovetkeztethetiink,
hogy a gyerek vagy gazdagabb inputhoz fér hozz4, vagy erésebbek a kezdeti megszo-
ritasai [9].
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A feliigyelS nélkiili tanulds egyik alapmechanizmusa a strukturalista nyelvészeti
hagyomanyokban gyokerez§ disztribiciés elemzés, amely altaldban a nyelvi elemzés
kiilonbozd szintjein cimkézett elemeken (fonémdk, morfémak, szavak és nyelvtani
kategoéridk, frazisok) torténhet — ilyenkor persze nem a cimkéket tanulja az algorit-
mus, hanem valami madst: példaul nyelvtani kategéridk szerint cimkézett korpuszon a
jelentést (szemantikat). Vannak azonban olyan algoritmusok is, amelyek cimkézetlen
korpuszokbdl, pusztan a nyelven beliili disztribicids informaciébol prébalnak nyelv-
tant tanulni. A disztribticids elemzést altaldban még kiillonboz$ dltalanos statisztikai
elvek egészitik ki: ilyen lehet példaul a stlyok valdszintiségének bayesi elvek alapjan
torténd maximalizaldsa, a leirds hosszdnak minimalizdldsa (valaszd azt az elemzét és
elemzést, amelyek hosszainak az 6sszege minimalis), vagy a maximum entrépia elve
(az elemzési kategéridk eloszlasa legyen a megszoritasokkal osszeegyeztethetS lehetd
legegyenletesebb). A tanulds feliigyel§ nélkiil torténik, vagyis nincsen explicit segit-
ség vagy visszajelzés; az elsajatitds csak kozvetleniil a kijelentésekbdl (vagy irott
szovegbdl) torténik. A cimkézetlen korpuszokon valé ilyen tanulds mindenképpen
hasznos lehet a nyelvelsajatitas-kutatds szdmara, mivel a tanuldalgoritmusnak elég
explicitnek kell lennie ahhoz, hogy szdmitégépes program formdjdban implemental-
haté és tesztelhetS legyen, és igy fényt derithet arra, mi az, aminek nem el&feltétele a
velesziiletett tudés.

1.3 Az ADIOS rendszer

A pusztin disztribicids elemzésre épitd algoritmusok valdjdban szdmos teriileten
meglepGen sikeresnek bizonyultak. Kizdrélag az egyiittes el6forduldsok statisztikdja-
ra épitve eredményesen tanulnak széosztdlyokat: feljegyzik azt a kontextust, amiben
egy sz6 el6fordul, majd hasonlésdgot szdmolnak és klaszteranalizist végeznek, ame-
lyek segitségével egybe csoportositjak azokat a szavakat, amelyek hasonlé kontextu-
sokban fordulnak el6.1 A médszer nem eleve megadott szintaktikai kategéridk szerint
csoportositja a szavakat, a 1étrejové klaszterek azonban a megfelel§ szinten cimkézve
jOl megfelelnek a nyelvészeti szintaktikai kategéridknak.

A nyelvelsajétitds feliigyeld nélkiili modelljei koziil az ADIOS (Automatic
Distillation of Structures [6] [7] [18], mds hasonlé megkozelitésrdl Alignment Based
Learning: [20]).

A modell nagyon j6 eredményeket ért el a nyelv kiillonb6zd aspektusainak elsajati-
tdsdban annotdlatlan korpuszokon. A modell nyelvtani szemlélete a kognitiv nyelvé-
szet és a konstrukcids nyelvtan hozz44llasat tiikrozi, vagyis a nyelvtan maga a nyelvi
egységek listdja, fokozatos dltaldnossdgot, komplexitdst és absztrakcidt mutaté min-
tdzatok gytjteménye [11]. A hasznos nyelvi egységek meghatdrozdsdnak eszkoze
ennek megfeleléen a disztribiiciés elemzés: azoknak a mondatoknak az azonositasa,
amelyek osztoznak bizonyos szdsorokban, de egy helyen paradigmatikus variabilitdst
mutatnak. Ez a rendszer két alapvetd épit6kove: a mintdzat (vagy szintagma) és a
véltozatossdgot mutatd helyen eléfordulé komplementaris disztribicidban 4ll6 szim-
boélumok ekvivalenciaosztalya.

Az ADIOS tehit cimkézetlen elemeken, alulrdl folfelé épitkezik, reprezenticids
ereje hdrom elven nyugszik: 1) azok a mintdzatok fontosak, amelyek kevés szdval
gyakran elGfordulnak és jol dltalanosithatok; 2) mivel a véltozatossdg csak a mintdzat
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altal meghatarozott kontextusban lehet, ez a kontextusérzékeny daltalanositas bizton-
sdgosabb, mint egyetemes széfajok vagy szabalyok alapjan; 3) a komplex mintazatok
rekurzivan, hierarchikus mintdzatban épiilnek fel.

Az ADIOS empirikusan és automatikusan magétol fedezi fel a nyelvi épitGeleme-
ket. Az egyik tanitékorpusza a CHILDES [5] [15] gyerekekhez sz616, 300000 mon-
datot tartalmaz6 beszédatirata volt. 14 nap alatt 3400 intuitiven is fontos mintidzatot
és 3200 szemantikailag megfelel§ ekvivalenciaosztalyt taldlt. Az dj mondatokat 1éte-
z6 mintazatok megosztott reprezentacidjaként alakitja ki, és ezt hasznalta fel azokban
a tesztekben, amelyeken tj inputokat kellett kezelnie. 10000 mondatos tréning utin
1000 4j CHILDES mondatnak illetve ugyanezek véletlen szérendi véltozatanak elfo-
gadhatdsagat kellett megitélnie, ebben a feladatban mar kevés tréning utdn is jol telje-
sitett, és ugyanez igaz volt a tavoli fiiggdségi viszonyok (a modell szempontjabdl
bedgyazott ekvivalenciaosztilyok) kezelésében. Szokatlan mddon a teljesitményét az
emberivel is 0sszehasonlitottak. Egy fejl6dési nyelvmegértési tesztben, ahol a feladat
mondatok helyességének a megitélése volt, egy 8-8,5 éves gyerek szintjén teljesitett.
Kényszervalasztiasos angol nyelvvizsgateszten 60%-ot teljesitett (a véletlen 33% lett
volna), és egy hasonl elfogadhatésédgi tesztben is nagyon hasonlit teljesitménye az
emberére.

Osszefoglalva, az ADIOS-algoritmus hdtterében 4116 elvek:

1. a mintazat fontossdganak probabilisztikus inferencidja

2. kontextusfiiggd dltalanositas

3. a komplex mintdzatok rekurziv felépitése

2 A felhasznalt modszer

2.1 Elméleti alapok

Az éltalunk kovetett eljards egy fontos vondsban kiilonbozik az ADIOS filozo6fia-
jatol, és ennek messzire haté kovetkezményei vannak. Mi ugyanis a nyelvészet f6
irdnyzataival szemben azt gondoljuk, hogy a nyelvtannak és a nyelvtuddsnak nem az
a legfontosabb célja, hogy a ,,j6” mondatokat a ,,rossz” mondatoktdl elkiilonitse,
hanem hogy a kommunikdci6 céljait szolgdlja, vagyis nyelvi formdkhoz nyelvi jelen-
téseket tarsitson. Bar a jelentéssel egyeldre nem foglalkozunk, ennek a megkozelités-
nek az a kozvetlen kovetkezménye, hogy a nyelvtan nem a ,,j6” mondatok halmaza-
nak rekurziv megaddsara torekszik. Ez mind a feltdrni kivant mondatszerkezetekre,
mind a rendszer lehetséges tesztelésére vonatkozé megfontolasokra kihat.

A szokdsostdl eltéréen nem feltételezziik a mondatszerkezetek szigortian hierar-
chikus felépitését, tehat még kozvetve sem egy Ujrairé szabdlyrendszert prébalunk
rekonstrudlni a korpuszbdl. Az tjrairé szabdlyrendszerek a nyelv formadlis nyelvi
modelljeibdl szdrmazd, 1ényegében ma is egyetlen hatékony eszkozei annak, hogy a
nyelvet mint mondathalmazt jellemezziik. Mivel nem ilyen jellemzés a célunk, nem
sziikséges ezt az eszkozt haszndlnunk. Az eljards sordn felismert mintdk atfedhetik
egymadst, az ald-folérendeltségi viszonyokban nem sziikséges donteniink, sGt, azt is
tolerdljuk, ha a mondatokban nem minden elemet tudunk lefedni. Ez a robusztussig
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szempontjabol is fontos (az ismeretlen szavak a legtobb esetben nem okoznak felis-
merési problémat).

Ami a tesztelés lehet8ségét illeti, a mondatszerkezet felismerését a fenti okokbdl
nem tudjuk azzal tesztelni, hogy ,,jol tudunk-e elemezni” kordbban még nem latott
mondatokat. Ehelyett olyan teszteket alkalmazunk, amelyek azt mutatjdk meg, hogy
észrevesziink-e a tanultak alapjan fontos hasonlésidgokat kordbban még nem latott
mondatok kozott. [19].

Az eljards megvaldsitdsahoz els6ként azoknak a hasonlésidgoknak a korét rogzit-
jik, amelyek elvileg relevansak lehetnek. (Ez nyelvi szintenként eltér§ lehet: példaul
a mondattanban az ab és a ba sorozatok hasonlénak mindgsiilhetnek, mig az alaktan-
ban nem — a magyar morfoldgia ilyen elemzését 1d. [10]). Ezek képezik az adott
nyelvi szintrél alkotott ,.elfogultsdgainkat™.

A madsodik 1épésben egy gyermeknyelvi korpusz alapjan (CHILDES, [5] [15] ) a
valésdgosan relevansnak mindsiilé hasonlésagokat kerestiik tobb moédszer Osszeha-
sonlitdsaval. A relevancia mutatdjaként elsdlegesen a gyakorisdgot és masodlagosan
informacidelméleti kritériumokat hasznaltunk: a gyakori hasonlésdgok egytittal gya-
kori kiilonbségeket is jelentenek, hiszen ha mondatok gyakran hasonlitanak egy bizo-
nyos tulajdonsdgban, akkor ennek a komplementerében gyakran kiilonboznek. A
feldolgozasnak ez a fazisa sok mds kisérletre is jellemz8 [14] [18] [20], de a célkiti-
z€s minden esetben eltér a mienktSl, mert valamilyen mogottes kategdriarendszer
vagy nyelvtan rekonstrudldsara irdnyul. A megkozelitésiinkben egyedi, hogy a minta-
zat-jeloltek hatékony felfedezésére hatékony adatbanydszati algoritmusokat (pl. A
PRIORI [1] [2] ) hasznaltunk — nagysdgrendekkel csokkentve a futdsid6t a korabbi
egyszeribb eljarasokhoz képest [18] [20].

Végiil a gyakori kiillonbségekbdl és mintdzatokbdl olyan adatbazist épitiink,
amelynek hasznélatdval megoldhaték a minket érdekld, A:B = C:x alakd aranyparok,
ahol az ardnyparok tagjai mondatok és mondatrészek. A nyelvtudasnak ilyen felada-
tokkal valé tesztelése nem ismeretlen sem a mindennapi életben (pl. GRE-tesztek),
sem a szamitogépes nyelvészetben [12] [19]. Példaul a Mary is sleeping : Mary = Joe
left : x ardnyparnak x = Joe a megolddsa, amit ugy is meg lehet fogalmazni, hogy a
rendszer ,felismeri az alanyt”, anélkiil, hogy akdr mondatszerkezetet, akar mondat-
rész-cimkéket rendelne a kifejezésekhez. Az ardnyparok megoldasahoz feltessziik: az
A : B kiilonbségnek maximalisan relevansnak kell lennie, és meg kell egyeznie a C : x
kiilonbséggel, és ugyanigy fontosnak és azonosnak kell lennie az A: C és a B: x
kiilonbségeknek is. El6addsunkban a mddszerek bemutatdsa mellett 6sszehasonlitjuk
az altalunk vizsgalt kiilonboz6 Onszervezd tanuldsi algoritmusok sikerességét ilyen
anal6gias feladatok megoldasaban.

2.2 Az algoritmus

Az algoritmus tobbféle 1€pés iterlt alkalmazdsabol dll, ami mindaddig folyik, amig
»erdekes jelenségeket” fedeziink fel a korpuszban. ,Erdekes jelenségeknek” mind-
siilnek a kovetkezSk:
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1. Gyakran ismétl6d§ sorozatok (,,kollokaciok™). Ha egy sorozat kis kiilonbsé-
gekkel ismétlédik gyakran, és a kiilonbségek nem til sokfélék, akkor is
,.kollokaciorol” beszéliink.

2. Erdekes kontextusok. Azok a kontextusok szdmitanak érdekesnek, amelyek-
ben elég sokféle egység fordul el§ ahhoz, hogy feltételezziik, egy osztdlyt
alkotnak (Id. 3.), de nem olyan sokféle, hogy az egyiittes el6fordulas irrele-
vancidjara gyanakodjunk. Itt ,egységen” szavakat, széosztilyokat és ezek-
bdl alkotott gyakori sorozatokat egyarant értiink.

3. Azonosan viselkedd osztalyok. Azokrél a szavakrdl, széosztalyokrdl, soro-
zatokrdl, amelyek nagyjabol ugyanazokban az ,érdekes” kontextusokban
fordulnak eld, feltételezziik, hogy ugyanabba az osztilyba tartoznak, leg-
alabbis az illetd kontextus szempontjabol.

Minden iteraciés 1€pésben atirjuk a kiindulé korpuszt a felfedezett jelenségek fel-
haszndlasaval. Ez egyfajta cimkézés, csak annyiban sajatos, hogy a kovetkezd 1épé-
sekben a cimkék és a kordbbi informécié egyardnt a felfedezé eljaras targyat képezi.
Az algoritmus visszalépési lehet&séget is tartalmaz: ha azt tapasztaljuk, hogy ,,tdlal-
taldnositottunk™, azaz egy osztdlynak elég nagy részosztalyai nem viselkednek egyon-
tetd moédon, akkor részekre bontjuk az osztilyt, és visszalépiink a keletkezésekor
érvényes korpuszhoz. Osztilyok egyesitését azonban nem engedjiik meg (ha mar
kiilonboz6 viselkedést tapasztaltunk, azt nem tekinthetjiik meg nem torténtnek).

2.3 Eredmények

A felfedezd eljaras eredményét kétféleképpen teszteltiik: ardnyparok megolddsdval és
mondatkiegészitési feladatokkal. Az ardnypdarok megolddsa bonyolultabb eljards, de
jobban megfelel az elméleti alapfeltevéseinknek, amelyekrdl fent szoltunk. A
mondatkiegészités egyszerilibb proba, viszont feltételezi, hogy van valamilyen mdd-
szerlink annak ellendrzésére, hogy két mondat koziil melyikre tudunk ,,elfogadhatéb-
ban” felfedezett mintdkat illeszteni.

A tesztelésben az az ,,illesztGprogram” jatssza a kozépponti szerepet, amely a kor-
puszban felfedezett jelenségeket megprobdlja még nem latott mondatban felfedezni.
Az illesztéseken egy kvdzi-algebrai struktirdt definidltunk (metszet, kiilonbség),
valamint egy ,lefedési mértéket”, amely megadja, hogy mennyire ,részletesen” fedi
le az illetd illesztés a mondatot.

Az A : B = C: x alakd ardnyparok megolddsanal (ahol x értékét megadott kifejezé-
sek koziil kell kivédlasztani) a kovetkez8képpen dontiink: azA - Bésa B — A kii-
lonbségekhez hasonlitjuk a C — X, illetve X — C kiilonbségeket (ahol X a vizsgélt
jelolt). Az dsszehasonlitds azt jelenti, hogy a metszetek nagysdgat hasonlitjuk Ossze.
Az lesz a nyertes jelolt, amelynél ezek a kiilonbségek a legjobban hasonlitanak (a két
metszet nagysdgdnak Osszege a legnagyobb). A kiegészitéses feladatndl a lehetséges
jeloltekkel kiegészitett mondatokon futtatjuk az illesztSprogramot, és az eredmények
nlefedési mértékét” hasonlitjuk Ossze. A ,lefedési mérték” anndl nagyobb, minél
tobb széra minél hosszabb sorozatokat tudtunk illeszteni. (A szdosztilyba sorolds
1 hosszu sorozatnak mindsiil.)

A cikk leaddsanak 6rdjaban még csak megkezdtiik a nagyobb korpusszal val6 ki-
sérletezést. A ,,jaték” korpuszunkbdl, amelyben csak névelét, 50 fénevet, 50 mellék-
nevet és 25 igét haszndltunk, és ezek minden nyelvtanilag helyes kombindciéjat be-
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vettiik (a nyelvtan természetesen ,,Det (A) N V” volt), tanulds utdn a rendszer 100%
pontossaggal képes volt megoldani az ardnyparos €s a kiegészitds feladatokat.
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