Szeged, 2005. december 8-9. 413

Skalazhato szoveg-alapi nyelvazonosité modszer
beszédszintézis céljara

Kiss Géza, Németh Géza

Budapest Miiszaki és Gazdasdgtudomdnyi Egyetem,
Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszék
{kgeza, nemeth}@tmit.bme.hu

Kivonat: Szovegek nyelvének automatikus azonositdsa nagyon fontos tobb al-
kalmazdsteriileten. E cikkben éttekintjiik a szovegbdl torténd nyelvazonositdsa
(language identification, LID) hasznélt f6bb mddszereket és leirjuk legfonto-
sabb tulajdonsdgaikat. Ezek egyes, nagyon rovid szovegekre helyes kezelését is
igényl§ alkalmazasteriileteken — mint példdul a beszédszintézis — jelentkezd hi-
anyossdgai kezelésére egy 1j mddszert mutatunk be, amely valtoz6 hosszisdgi
N-gramok haszndlatdn alapuld, tisztdn statisztikai médszer, emellett tetszSleges
szoveg helyes azonositdsdra betanithatd, jol skdldzhatd, és viszonylag kis szé-
mitdsi kapacitdst igényel az azonositasi fazisban. Bemutatjuk hatékonysdgét a
tanitd- és attdl fiiggetlen tesztanyagon, kiilonb6zd méretli szovegtorzseken vald
tanitds esetén, kevés és nagyon nagy szdmu nyelven valé mikodés esetén is.
Az eredmények igazoljak a megkozelités életképességét.

1 Bevezetés

A szovegbdl torténé automatikus nyelvazonositds (Language Identification, LID)
még mindig fontos kutatdsi teriilet, bar sok fejlédés tortént az elmdilt évtized folya-
man.

A szamitégépen tdrolt szovegek nyelvének automatikus azonositasara szamos al-
kalmazasi teriileten sziikség van. Ilyenek példdul a webes keresé motorok [1], vala-
mint mas webes alkalmazasok, amelyek az internetet tuddsbazisként hasznaljak, pél-
daul ontolégidk tanuldsahoz [2], tobb nyelven elérhet6 szovegek gytjtéséhez szami-
togéppel segitett forditas céljara [3]. Szamos természetes-nyelv feldolgozasi eljaras
alkalmazasahoz is sziikség van a szoveg nyelvének megbizhat6 eldzetes megallapita-
sara, pl. kérdés-valasz (question answering) rendszerekben, automatikus forditasnél
[4]. Az is igazolast nyert, hogy a nyelvazonositisra hasznalhaté6 moédszerek eseten-
ként mas szempont szerinti kategorizalasra is haszndlhaténak bizonyulnak, mint pél-
daul téma vagy szerzd szerinti osztalyozasra [5].

Egy mas jellegti, de szintén fontos haszndlati teriilet a tobbnyelvl vagy poliglott
beszédszintézis, mivel kevert nyelvi kornyezetekben (pl. elektronikus levelek vagy
webes szovegek felolvasdsakor) sziikséges, hogy pontosan ismerjiik a szoveg nyelvét,
kiilénben a l1étrehozott beszéd érthetetlen vagy legaldbbis rendkiviil kellemetlen hang-
zasu lesz. Ennél az alkalmazasi teriiletnél rovid szovegekre, mondatokra, s6t egészen
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a szavak szintjéig megbizhatéan meg kell dllapitanunk a nyelvet. Ennek oka egyrészt
az, hogy esetenként nem 4ll rendelkezésre hosszabb szovegrész (pl. sms-felolvasds
esetén), masrészt az, hogy mondandénk gyakran tartalmaz beékelt idegen nyelvi
szavakat, kifejezéseket (pl. személyneveket, miivek cimét, idegen eredetd szavakat,
szakkifejezéseket).

Jelen cikkben egy olyan tjonnan kidolgozott nyelvazonositasi médszert mutatunk
be, amely tisztdn statisztikai alapon miikodik, de megfelel§ méretd tanitd szovegtorzs
haszndlatdval tetszéleges megbizhatésdgi nyelvazonositas elérhetd, a szavak szintjén
is. Fontos tulajdonsdga, hogy jol haszndlhat6 felismerési ardny eléréséhez is csekély
tarolasi és szamitasi kapacitast igényel az azonositasi fazisban, és jol skdlazhat6 a két
szempont barmelyike szerint.

2 A modszer bemutatasa

2.1 A jelenleg hasznalt nyelvazonositasi modok attekintése

Az haszndlt technikdkban tobb csoportra oszthatdk. Legnagyobb résziik az egyes
nyelvekre jellemzd§ frasmod felszini jelenségeit ragadja meg kiilonboz§ statisztikus
jellemzék haszndlatdval; ilyenek példaul a leggyakoribb szavak listdjanak hasznala-
ta[6], N-gram alapi mddszerek [5], vektortér modellek [7], dontési fak [8], vagy
neurdlis hadlok [9]. Ezeknek gyakran hosszabb szovegrészre van sziiksége a megbiz-
haté nyelvazonositdshoz, de a szavak szintjén valé azonositdshoz nem elég megbiz-
hatéak. Emellett azok, amelyek a dokumentumot el6zetesen tanité szovegtorzsbil
nyelvenként készitett ,,nyelvi profilokhoz” hasonlitjak (pl. [5], [7]), gyakran szdmot-
tevd szamitési kapacitdst igényelnek az azonositasi fazisban is. Ez 1ényeges szempont
a felhasznalhat6sdg szempontjabdl, mig a betanitdsi fazishoz sziikséges szamitdsi
kapacitdsnak, a tanité algoritmus futdsi idejének — ésszerd hatdrok kozott — nincs
jelentSsége, f6ként ha az utébbi rovasara az el6bbi csokkenthetd.

Masik csoportjuk, f6ként a beszédszintézis emlitett jellemz8i miatt a szészinten va-
16 helyes azonositdsra torekedve részletes morfoldgiai elemzést alkalmaz, pl. DCG-k
(Definite Clause Grammar) haszndlatdval [10], esetleg kozvetve egy helyesiras-
ellen6rz6 haszndlatdval [11]. Egy koztes megolddsban nem torténik valédi morfol6-
giai elemzés, hanem szdtarak (sz6 és szdelem-listdk) elemeire val6 illeszkedés alap-
jan kovetkeztetnek a szavak nyelvére, kiegészitve ezt statisztikai médszerekkel [12].

Osszefoglaldsként elmondhaté, hogy a jelenleg hasznalt, tisztdn statisztikai alapt
megkozelitések altaldban nem adnak eléggé pontos nyelvazonositast rovid szovege-
ken, és/vagy nagy szamitdsi kapacitdst igényelnek az azonositdsi fazisban, mig a
részletes morfolégiai elemzés végzése nehezen kivitelezhetd, féként nagyszamu
nyelvre, valamint problémdt okozhat egyes alkalmazdsokban a sziikséges szdmitasi
kapacitas.

2.2 A probléma valasztott megkozelitése

A célunk olyan megold4s kidolgozasa volt, amely lehet6vé teszi nagyon rovid szove-
gek helyes azonositdsat is, akdr a szavak szintjéig, és amely kézben tarthaté abban az
értelemben, hogy be lehet tanitani tetszSleges bemenet helyes azonositasara, de egy-
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ben altaldnosité képességgel is rendelkezik, azaz nem latott szavak nyelvét is képes
helyesen felismerni a tanitéhalmaz szavaihoz valé hasonlésdg alapjan. Emellett cé-
lunk volt a miikodéshez sziikséges adatbazis méretének korlatok kozott tartdsa is.

Ennek a célnak megfelel, ha a P (sz6 | nyelv) valdszintiséget egy elézetesen rogzi-
tett kritériumnak megfelel§ pontossiaggal becsiiljiik meg, majd arra a nyelvre don-
tiink, amelyhez tartozik, ill. homografok (tobb nyelvben el6forduld széalak) esetén
arra a nyelvre, amelyben a legnagyobb az el6forduldsanak valészintisége. A szavakra
meghatdrozott nyelvi cimkék alapjan donthetiink a szovegrész nyelvére. A szavak
kontextusa alapjan szamitott nyelv-val6szintiség figyelembe vételével akar szészinten
helyes nyelvazonositast is kaphatunk, még homomorf szavak esetén is. Ez azt is lehe-
tévé teszi, hogy egy egynyelvl szovegbe beszirt idegen nyelvi sz6 a valédi nyelvé-
nek megfelel§ azonositast kapja, szemben a kornyezet alapjan determinisztikusan
dontd naiv megkozelitéssel.

Megfelel§ valdsziniiség-becslési moddszerrel az ismert szavak {rdsmoédja alapjan
képesek lehetiink kordbban nem ltott szavakra is becsiilni ezt a valészindséget. Ez a
megkozelités megdrzi a szé-alapi modszerek el6nyét, a kézbentarthatdsagot, kiter-
jesztve azt altalanosit6 képességgel, és széalapon is helyes mikodést tesz lehetSvé.

2.3 A Kkidolgozott modszer leirasa

Az altalunk kidolgozott médszer valtozé méretli N-gramok hasznélatan alapszik. Mig
a szokvédnyos Markov-modellt haszndlé megolddsban rogzitett hosszisdgi el6zményt
haszndlunk egy karakternek az el6zdek utdna valé kovetkezése valdszintiségének
becslésére, a javasolt mdédszerben tobbféle hosszisdgu el6zményt hasznalunk, amely
hosszt minden kornyezetre egy tanitdsi folyamat sordn hatirozunk meg. A tanitds 0
hosszisdgu karakter kornyezettel indul minden karakterre (ez a karakter el6fordula-
sdnak valdszintisége), majd ezt a hosszt egyes kornyezetekben noveli a megcélzott
valésziniliség-becslési kritérium elérésére, amely lehet pl. a leggyakoribb szavak he-
lyes felismerése. A folyamat korlat nélkiili folytatdsa a lancszabdlyt adja, ezzel pedig
nyelvenkénti szd-valdszintséget, ezért a tanité folyamat tetszdleges tanitd halmaz
esetén jobb sz6-valdszinilség becsléshez, igy korrekt azonositdshoz konvergdl a tani-
téhalmazra. Hosszabb N-gramokat tartalmazé, nagyobb méretd felismer§ adatbazis
haszndlatdval pontosabb azonositasi eredmény érhetd el megfeleld tanitds esetén.

Az N-gram kornyzetekhez tartozo feltételes valdszintiségeket faban tirolva tgy is
felfoghatjuk a moédszert, hogy egy fajta dontési fa tanitdsat jelenti a szévaldsziniisé-
gek becslése céljabol. A fa bdvitésének irdnydt a bivitésnek a becslési kritérium
szempontjabdl meghatdrozott ,.hasznossdga” szerint hatdrozzuk meg. Tobb ilyen
hasznossag-fiiggvénnyel dolgoztunk, melyeket a tanité halmazon val6 helyes felisme-
rési ardny (recall) és az attdl fiiggetlen teszt-halmazon valé eredmény (precision),
azaz az altaldnosité képesség mellett az alapjan is vizsgéltunk, hogy mennyire tomor
adatbdzist. A tomorséget nem pusztidn a mérettel jellemeztiik — hiszen nem kdzdm-
bos, hogy milyen felismerési ardnyt ad a tomorebb adatbdzis — hanem a felismeré-
si/méret hanyadossal, LID adatbdzis teljesitményének neveziink. A legjobb adatbazis
méretet add fiiggvény a feltételes valdszintségek logaritmusdnak nyelvek kozotti
eltérését, mig a legjobb altaldnosité képességet add emellett az N-gram el6forduldsa-

A modszerben tjitds még, hogy a nyelvek fiiggetlen szemlélése helyett a nyelven-
kénti valészintiségek eltérésének helyes becslésére toreksziink, amelytSl kisebb adat-
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bazis méretet varunk, hiszen igy a tanitds sordn a két nyelvet megkiilonboztets jel-
lemzG8kre vald ,.koncentrdlasra” késztetjiik az algoritmust.

3 Eredmények

Tobb tesztet végeziink eltérd méretd tanité és felismerend$ beszédkorpuszon. ElG-
szor harom nyelvre (angol, német, magyar) végeztiink betanitds nagyméretd korpu-
szon (British National Corpus, Project Guttenberg DE, Magyar Elektronikus Konyv-
tar), azoknak a hozzdvegyiilt idegen nyelvl részektSl valé megtisztitdsa nélkiil, a
leggyakoribb szavak 90%-dnak helyes felismerésére. A tesztet az el6z6t6] fiiggetlen
szoveghalmazon végeztiik (Project Guttenberg, online magyar tjsagok). Az [5]-ben
bemutatott mddszer egy web-en megtaldlhatd implementacidjahoz®! hasznalt, 77
nyelvhez tartozé kis méretd (5 kilobdjt) szovegre is elvégeztiik a betanitast.

A helyes azonositds szdzalékos eredményeit az 1. tdbldzat tartalmazza. Az oszta-
lyozott szovegek attekintése azt mutatta, hogy az elsé esetben a mds nyelviinek oszta-
lyozott szovegek gyakran valéban nem a csoportjuknak megfelelS nyelvhez tartoztak,
vagy kevert nyelviiek voltak, valamint hogy valéban pontos sz6-alapi miikodéshez
sziikség van egyes (formatumukat tekintve) nyelv-fiiggetlennek tekinthetd kifejezé-
sek azonositdsdra, melyekre példdk a rémai szdmok, internet és e-mail cimek, datu-
mok, nemzetko6zi szavak (pl. ,.tel.”, ,.fax.”), roviditések, mértékegységeket tartalmazé
kifejezések (pl. ,,2 cal”).

Vizsgéltuk a szavak kornyezete alapjan szamitott nyelv-valdszintiség figyelembe-
vételének hatdsat is. Ehhez az azonosit6 altal nyelvi cimkézett szvegbdl kalibraltunk
nyelv-valészindség becsld szabdlyokat, amelyek a szomszédos szavak nyelvével valo
egyezés valoszintiségét adtak. Ezekkel a szészintdi azonositdsi eredménye a harmadik
adatbazist hasznalva a német korpuszon a korabbi 45%-16l 65%-ra novekedett, majd
a folyamatot ismételve 70%-ra, igazolva az iterativ tanitas-finomitas létjogosultsagat.

1. Tablazat: eredmények kiillonboz6 tanité halmazok esetén,
egy azoktol fiiggetlen 3 nyelvi teszt szoveggel, sz6 é€s mondat szintli azonositasra

Tanito (szavak) Nyelvek Adatbdzis  Tanitd, sz6  Teszt, sz Teszt, mondat
20641974-89138922 3 54 kbdjt 99,6% 94,2% 98,5%-99,5%
580-694 (5 kbijt) 3 7,4kbajt  95,5%-97,8% 79,6%-87,4% 91,7%-97,2%
465-1681 (5 kbiijt) 77 5,4 mbdjt  70,0%-99,8% 30,1%-59,6%  71%-84,0%

4 Konkluziok

Bemutatottunk egy Uj szoveg-alapi nyelvazonositasi médszert, amely a nyelven-
kénti szoval6szintiségek eltérésének dontési fa-alapui becslésén alapszik. A mddszer
statisztikai alapd, igy viszonylag kdnnyen létrehozhaté nagy szamu nyelvre mikodd
véltozata, j6l skdlazhaté a felismerési ardny és az adatbdzis méret viszonylatdban,

81 http://odur.let.rug.nl/~vannoord/TextCat/Demo/
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tetsz6leges sz6 kivant azonositdsdra tanithatd, és az azonositasi fazisban relative kicsi
szamitasi kapacitdst igényel. Tovabbi kutatdst igényel a bemutatott, leggyakoribb
szavakra vald tanitds Osszehasonlitisa a dontési fa adott pontossigu feltételes-
valészindség ill. ezek nyelvek kozotti eltérésének becslésére valo tanitds. A modszer
varhatéan mads kategorizalasi feladatokban vald felhasznéldsa is lehetséges, példaul
sz6faj-cimkézés (POS tagging).
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