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Kivonat A pszicholingvisztikai indittatast természetes nyelvi elemzés
egy 1j, emberi nyelvelemzést modellez6 nyelvtechnolégiai médszer. Ez a
modell egy valds idejli elemz6, amelynek parhuzamosan tobb széla elemzi
egyszerre a bemeneten sorban érkez§ szavakat, kifejezéseket vagy monda-
tokat. A parhuzamosan futo szalak koziil az egyik a mindségbecsld modul,
amely menedzseli, sziri a hibas és zajos bemenetet, valamint tajékoztat-
ja a tobbi szalat a bemenet aktuélis mingségérsl. A mindségbecsld modul
felépitéséhez a gépi forditas kiértékeléséhez hasznélt mindségbecslés mod-
szerét hasznéltuk. Ahhoz, hogy a min&ségbecsld modelliink a természetes
nyelvi elemz6 egyik parhuzamosan futé szalat képezze, 6tvoztiik az ere-
deti mindségbecsld rendszert a feladatorientalt architektaraval. A kuta-
tasunk sorén felépitettiink egy feladatorientalt minéségbecslé rendszert,
amely az egynyelvd széveg valos ideji mingségének becslésére alkalmas.
Az altalunk létrehozott rendszer segitségével ~70%-o0s pontossaggal tud-
juk megbecsiilni a bemeneti széveg mindségét. A rendszer az AnaGram-
ma magyar nyelvi elemz8hoz késziilt, de més nyelvekre is hasznalhato.

Kulcsszavak: mingségbecslés, pszicholingvisztika, természetes nyelvi elem-
zés

1. Bevezetés

Mara a pszicholingvisztika fontos teriilet lett a szamitogépes nyelvészetben. Amig
a hagyomanyos nyelvi elemzdk (pl.: szintaktikai elemzdk, szofaji elemzdk stb.)
a mondat végének elhangzasa utdn kezdik az elemzést, addig az emberi elem-
z6 a kommunikacié soran folyamatosan dolgozza fel a hallott vagy az olvasott
szavakat, kifejezéseket.

Az AnaGramma [3,9] egy pszicholingvisztiaki indittatast nyelvi elemzd rend-
szer, amely modellalja a valos emberi nyelvi feldolgozést. Az elemzd performancia
alapti és szigordan balrél jobbra elemzi a bementet. A rendszer architekturaja
eredend@en parhuzamos. A hagyoményos megkozelitésekkel szemben, itt az elem-
zendd szot valos idSben, folyamatosan dolgozza fel. A parhuzamosan jelenlévs
szalak (pl.: szintaktikai elemz8, morfologiai elemzs, korpuszgyakorisagi szalak
sth.) egyszerre és egymaéssal kommunikalva vizsgaljak a bemenetet, valamint
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egymas hibait javitva végzik el az elemzést. Ezen parhuzamos szalak koziil az
egyik fontos szal a mindséget becsls, vizsgalo szal.

A mingségelemzs szal legfontosabb feladatai, hogy mindségi jelz6ket biztosit
a tobbi szal és a felhasznald szdmara, valamint adott esetben kontrollalja, sziiri
a bemenetet.

Az AnaGramma alapvetGen kétféle szaltipust hasznal. Az egyik tipus a fel-
kindlds jellegti szal, amely informaciot ad az elemrdl (pl.: alanyesett), a masik
tipus pedig az igény jellegli szal, amely egy adott tulajdonsagu elemet vagy
szalat (pl.: a birtok igényel egy alanyeseti vagy dativuszos alakot) keres. A felki-
nalasok és az igények feldolgozasa soran azonban tul nagy mennyiségi felkinédlas
keletkezhet egy adott igényhez, amelyek kozill szamtalan az irrelevans elem. A
mindGségelemzd szal megfelel§ specifikus jegyekkel (feature) képes sztirni a fel-
kinalasokat, valamint ha tSbb helyes felkinédlas is van, segithet kivalasztani a
megfelels felkinalasi elemet.

A kiilonbo6zd szélaknak kiillonb6zE minGségi jelzékre van sziiksége, valamint
a felhasznélot is folyamatosan tajékoztatni kell az aktuélis minGségrél. Ezért
egy olyan mind&ségbecslé rendszerre van sziikség, ami rugalmasan valtoztathato,
bévithetd és litemezhets. Tovabbéa a feladatoknak megfelelGen a kiilonbozo jegyek
kiilonvalaszthatoak legyenek. A hagyoméanyos minéségbecslé rendszerek, mint a
QuEst [12], nem tudjak kielégiteni valtoztatas nélkiil ezen kovetelményeket (méas
célt szolgalnak), ezért létrehoztunk, a hagyoméanyos mingségbecsld rendszerekre
épitkezve, egy Gj mindségbecsls architektarat.

2. Kapcsoléd6é munkak

A hagyomanyos mingségbecsld modszer (lasd 1. abra) kiilonb6z6 mindségi mu-
tatokat nyer ki a forras és a gép altal leforditott mondatokbdél. Majd gépi tanu-
lassal betanitja a min&ségi mutatokat az emberek altal kiértékelt mutatokra. Az
igy betanitott modell segitségével tudja megbecsiilni az 1j ismeretlen mondatok
mindségét. Mivel a gépi tanulas modellje emberi kiértékelésen alapszik, ezért a
becsiilt értékek magasan korrelalnak az emberi kiértékeléssel.

Az AnaGramma egy egynyelvii elemzs, ezért a minéségbecslé modelliink ta-
nitasadhoz egynyelvii korpuszt hasznaltunk.

A QuEst++ [11] rendszer sz6 szint{ elemz6 része tartalmaz egynyelvd kiér-
tékeléseket, tobbek kozott nyelvi modell jegyeket, szintaktikai jegyeket, célnyelvi
kontextus jegyeket stb. De ezek a kiértékelések csupén egy apréd részét képezik
a gépi forditast kiértékel6 rendszernek és nem egy kifejezetten egynyelvii ming-
ségbecslé rendszer.

Szamtalan kutatési és lizleti 4gban hasznalatos a feladatorientalt vagy szol-
galtatasorientalt architektura. Ilyen teriiletek példaul az elektronikus kereske-
delem [7], a robotika [8], az automatikus vided megfigyels rendszerek [5] stb.
A feladatorientélt architektira elénye, hogy a modell feladatokban gondolkozik.
Minden feladat egy fliggetlen egység, amely 6nallé funkcionalitassal bir. A kii-
16nbo6z6 feladatok kiilonbozs erdsforrasokat, valamint eszkozoket hasznalhatnak
és akar parhuzamosan egyszerre tobbféle problémat is megoldhatnak.



Szeged, 2017. januar 26-27. 39

Forrasnyelvi és Jegyek Mindségi
forditott mondatok kinyerése mutatok
et s Mindséghecslo indsé of
Emberi kiértékelések & e MindségbecslG
modell felépitése modell

1. abra. A mindségbecslé modell

Hatékony iitemezéssel rugalmasan optimalizalhatjuk a teljesitményt és a kii-
16nb6z6 specifikus igények kiszolgalasat.

A kutatasunkban a hagyoményos mindségbecslé rendszert alakitottuk at a
feladatorientalt architekttaraval.

3. wRate rendszer

A kutatasunk soréan implementaltunk egy egynyelvii minSségbecsld rendszert, a
mRate? rendszert. Ketts f6 modulja van a rendszernek (lasd 2. dbra): a tanuld
modul és a kiértékel6 modul.

A tanulo modul legfébb feladata, hogy betanitja a mindségbecslé modellt.
Ez a modul megegyezik a hagyomanyos minéségbecslé modell tanulé moduljaval
(lasd 1. abra).

A tanitashoz emberek altal kiértékelt egynyelvd korpuszt hasznaltunk. A gé-
pi tanulashoz kiilonb6z6 nyelvi és statisztikai jegyeket hasznaltunk: pl.: nyelvi
jegyek; n-gram jegyek; fuzzy jegyek; hiba jegyek stb.

A korpuszbdl a jegyek segitségével kinyertilk a minGségi mutatokat, majd
a mutatok segitségével betanitottuk a mindségbecslé modellt az emberek &ltal
kiértékelt mindségi mutatokra.

A masik fontos modul a kiértékels modul. Els6 1épésként a kiértékels modul
beolvassa a bemeneti szoveget, majd az eléfeldolgozo fazisban elemezziik azt. Az
igy elemzett szoveget adjuk tovabb a jegykinyerd (feature extraction) modul-
nak, amely a kiilonb6z6 jegyek és a betanitott minéségbecslé modell segitségével
elsallitja a minGségi mutatokat.

A bemenet lehet nyers vagy elemzett szoveg. A feladatorientélt wRate rend-
szer egyik elénye, hogy a morfologiai elemzés miiveletét kihagyhatjuk az eléfel-

3 A kutatolaborunk a 314-es szobaban talalhato.
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2. abra. A wRate rendszer

dolgozo fazisban (a 2. abraban a morfologiai elemzd sziirke), mivel az AnaGram-
ma esetében a mingségbecsls szal mar egy morfologiailag elemzett széveget kap,
amellyel igy képes optimalizalni az eréforrast és ezéltal a teljesitményt.

A kiértékels modulnak harom f6 része van:

— elé6feldolgoz6 modul;
— ellenérzé modul;
— jegykinyer$ modul.

A bemeneti széveg inkrementéalisan béviil. Amint a széveg beérkezik a mRate
rendszerbe, az el6feldolgoz6 modul elemzi a széveget példaul morfologiailag elem-
zi (ha az még nem elemzett) a szoveget, kiszamolja az n-gram valoszintiségeket
stb. Majd az elemzett szbveget tovabbkiildi a jegykinyer6 modul szémara, ahol
elGszor az ellen6rzé modul a hiba jegyek segitségével leellenérzi a széveget. Ha
a szoveg hibamértéke meghalad egy megadott kiiszobértéket, akkor az ellen6rzé
modul felhatalmazast kaphat megszakitani a folyamatot vagy sztirni, "cenzaraz-
ni" a szoveget. Méaskiilénben tovabbengedi a tobbi jegyek szamara a szoveget és
a sajat hibaértékeit mingségi mutatoként hasznélja fel a mindségbecslé modell.

A jegyek kinyerése utan a minGségi mutatokkal a minGségbecsld modell kisza-
molja a becsiilt értékeket (pl.: szalspecifikus értékek, aktualis mondat mindsége,
eddig beolvasott dsszes szoveg globalis mindsége stb.).
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4. Modszerek és mérések

A mindségbecslé modell felépitéséhez egynyelvii jegyekre van sziikségiink, ame-
lyek segitségével kinyerjiik a mindségi mutatokat. A tanitas soréan a jegyek egy
egynyelvi korpuszbol nyerik ki a sziikséges értékeket. Majd gépi tanulassal em-
berek altal kiértékelt minéségi mutatokra tanitjuk be a modellt (lasd 1. abra).
A mRate rendszer felépitéséhez JAVA EE-t hasznaltunk.

4.1. HuQ corpus

A mindségbecsld modell tanitdsdhoz a HuQ korpuszt [14] hasznéaltuk. A HuQ kor-
pusz 1500 magyar mondatot tartalmaz. Mind az 1500 mondatot harom magyar
anyanyelvi ember értékelte ki. A kiértékeléshez a Likert értékskalat hasznaltéak,
ebben az esetben 1-t6l 5-ig lehetett értékelni a mondatok mingségét. A HuQ kor-
pusz tovabba tartalmaz még osztalyzasi értékeket is: BAD: 1 <= mindség <=2;
MEDIUM: 2 < mingség < 4; GOOD: 4 <= mindség <=5. A korpusz vegyes
témaju: film feliratok, irodalom és jog.

A kisérletiinkben a HuQ korpuszt felosztottuk 500 mondatot fuzzy referen-
cianak és 1000 mondatot min&ségbecsléshez.

Az 500 mondatos fuzzy referenciakorpuszt kézzel allitottuk Ossze. Kozel egyen-
16 aranyban tartalmaz "BAD", "MEDIUM" és "GOOD" osztalyzatti mondato-
kat (167 "BAD" mondat, 166 "MEDIUM" mondat, 167 "GOOD" mondat).

Az 1000 mondatot, amelyeket a minGségbecslé modellhez tettiink félre, to-
vabbi 90-10% aranyba osztottuk fel tanito és tesztel6 halmazra. A teszteléshez
tizszeres keresztvalidélast hasznaltunk.

4.2. Egynyelvii jegyek

A mindségbecslé modelliink 32 kiilonb6zd tipust jegyet hasznal, amelyeket jel-
legiik alapjan az alabbi kategoridkba soroltuk:

— nyelvi jegyek:
o fénevek, igék, igek6tsk, melléknevek, hatarozoszok, kotGszok, névmasok,
néveldk, indulatszok aranya a mondatban;
e f&nevek és igék aranya a mondatban;
e fénevek és melléknevek aranya a mondatban;
e igék és igekotGk aranya a mondatban;
e fénevek és nével6k aranya a mondatban;
— n-gram jegyek:
e a mondat nyelvmodell valoszintisége;
e a mondat nyelvmodell perplexitasa;
e a mondat nyelvmodell perplexitasa mondatvégi irasjel nélkiil;
e a mondat szotoveinek, szofaji cimkéinek nyelvmodell valoszintisége;
e a mondat szotoveinek, szoéfaji cimkéinek nyelvmodell perplexitasa;
— fuzzy jegyek:
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e A Hanna Bechara és tarsainak szemantikai hasonlosag kutatasa [1] alap-
jan a HuQ korpusz egyharmadéat referenciakorpuszként hasznaltuk fel.
A referenciamondatok koziil fuzzy kereséssel megkerestiik a bemeneti
szoveghez legjobban hasonlit6 mondatot. Majd a megtalalt referencia-
mondathoz tartozo minGségi értékeket (Likert és osztalyzasi értékei) a
mingségbecsld modelliinkben felhasznaltuk mindéségi mutatoként (jegy-
ként). A fuzzy kereséshez hasznaltuk a Levenstein tavolsagot, a TER
(Translation Error Rate) mértéket, a BLEU mértéket, a NIST mértéket
és a szemantikai hasonlosdgot méré LSI [4] modszert és a bedgyazasi
modelleket [10].

— hiba jegyek:

e xml cimkék ardnya a mondatban;

e nem magyar szavak aranya a mondatban;

e ismeretlen szavak ardnya a mondatban;

e irasjelek aranya a mondatban.

Az egynyelvii jegyek és a HuQ korpusz segitségével felépitettiik a mingség-
becslé modelljeinket:

— LS modell: min&ségbecslé modell Likert értékeket felhasznélva.
— OS modell: mingségbecslé modell osztalyzasi értékeket felhasznalva.

4.3. Mérések

A mingségbecslé modell felépitéséhez tobb gépi tanuld algoritmust is kiprobal-
tunk, amelyek koziil szupport vektor regresszié adta a legjobb eredményeket,
ezért a tovabbiakban ezt hasznaltuk.

Miutén betanitottuk a mingségbecslé modellt, implementéaltuk a mRate rend-
szert. A mRate rendszer eléfeldolgozo fazisaban: az elemzéshez hasznaltuk a Pure-
Pos 2.0 [6] szofaji elemz8t; az n-gram szamolashoz a SRILM [13] eszkozkészletet;
a fuzzy kereséshez a BLEU, NIST és Levenstein mértékeket; a szemantikai ha-
sonlosag méréséhez az LSI és a bedgyazasi modelleket. A kiértékels fazisban az
ellenérzé jegyek sztirték a hibas bemenetet, majd a jegykinyerd modul kiszamolta
a mindségi mutatokat.

A mRate rendszer jegyhalmazéra optimalizédlast végeztiink el, tigy ahogyan a
hagyomanyos mingségbecslés mdédszerében optimalizalni lehet a jegyek halma-
zét [2].

Az optimalis jegyhalmaz megtalalasédhoz a forward selection” [15] modszert
hasznaltuk:

— OptLS halmaz: optimalizalt jegyhalmaz LS modellhez.
— OptOS halmaz: optimalizéalt jegyhalmaz OS modellhez.

5. Eredmények és kiértékelések

A mRate rendszer kiértékeléséhez a MAE (mean absolute error - atlagos abszolut
eltérés), az RMSE (root mean square error - atlagos négyzetes eltérés gyoke),
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a Pearson-féle korrelacio és a helyesen osztéalyozott egyed (Correctly Classified
Instances - CCI) mértékeket hasznaltuk.

A HuQ korpusz és a 32 jegy segitségével betanitottuk a mingségbecslé modellt
és felépitettiik a mTRate rendszert. Az 1. tdblazatban és a 2. tablazatban lathatjuk,
hogy a 32 jegyhalmazzal ~59%-o0s korrelaciot és ~70% helyesen osztalyozott
egyedet értiink el.

Correlation MAE RMSE
LS modell - 32 jegy 0,5936 0,6857 0,8961
OptLS halmaz - 13 jegy 0,6278 0,6783 0,8758

1. tablazat. LS modell és OptLS halmaz kiértékelése

CCI MAE RMSE
OS modell - 32 jegy 70,7% 0,2465 0,3590
OptOS halmaz - 8 jegy 71,7% 0,2544 0,3539

2. tablazat. OS modell és OptOS halmaz kiértékelése

Az optimalizalciot a forward selection” modszerrel végeztiik el. Ezt szintén
lathatjuk az 1. tablazatban és a 2. tablazatban:

— Az OptLS halmaz, 13 jeggyel ~3%-al magasabb korrelaciot tudott elérni.
— Az OptOS halmaz, 8 jeggyel ~1%-al tobb helyes egyedet osztalyozott.

A 3. tablazatban és a 4. tablazatban lathatjuk az optimalizalt jegyhalma-
zokat (az eredmény mindségjavulasanak mértéke alapjan van sorba rendezve).
Altalanossagban azt allapithatjuk meg, hogy a mondatok nyelvmodell valoszi-
niisége és perplexitasa igen fontos szempont. Illetve a beagyazasi modell jobban
teljesitett az LSI modellnél, hiszen az optimalizalt halmazokba egy LSI jegy sem
keriilt bele. Lathatjuk tovabba azt is, hogy a Fuzzy egyezés modellek is elgkeld
helyezéseket értek el, ami azt jelenti, hogy nagyban befolyasolja az eredményt.

A 5. tablazatban lathatunk helyes és hibas becsléseket, amelyeknél fontos
szempont a fuzzy egyezés. Ha a modell talal a referencia korpuszban hasonlo
mondatot, akkor az altala kinalt értékekkel jo becslést kapunk, de ha a fuzzy
kereséssel talalt mondat nem hasonlit a bemenetre, akkor erésen rontja a becslés
mindségét. Ezért véleményiink szerint fontos, hogy a referencia korpusz mérete
nagyobb legyen a jelenleginél, valamint valtozatos mintakat tartalmazzon, vagyis
széles skaldban tartalmazzon rovid, hossz, rossz, kozepes és jo6 mindségii mon-
datokat.
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Jegyek

A mondat szofaji cimkéinek nyelvmodell valoszintisége
Kotészavak aranya

Fuzzy egyezés beagyazasi modellel - Likert értéke

A mondat szotoveinek nyelvmodell valoszintisége
Fénevek aranya

NIST fuzzy egyezés (bedgyazasi modellel) - osztalyzasi értéke
A mondat szofai cimkéinek nyelvmodell perplexitéasa
Melléknevek arédnya

Irasjelek aranya

Igék és igekotSk aranya

Igekotsk aranya

Ismeretlen szavak aranya

Fuzzy egyezés beagyazasi modellel - osztalyzasi értéke

3. tablazat. Optimalizalt 13 jegy Likert modell szaméara

Jegyek

Az mondat nyelvmodell valoszintisége

Az mondat nyelvmodell perplexitasa

Kotdszavak aranya

TER fuzzy egyezés bedgyazasi modellel - osztalyzasi értéke
Levenstein fuzzy egyezés (beagyazasi modellel - Likert értéke
Az mondat (mondatvégi irasjel nélkiil) nyelvmodell perplexitasa
A mondat szoteveinek nyelvmodell perplexitésa

Irasjelek aranya

4. tablazat. Optimalizalt 8 jegy az osztalyzasi modell szaméara
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Likert értékek Osztalyzasi értékek Sentence
Emberi |Becsiilt Emberi Becsiilt
értékelés|érték értékelés |érték

4.333 4.559 GOOD GOOD  |Mahmoud eltorzitotta az arcat.
(Mahmoud contorted his face.)

3.667 3.198 MEDIUM [MEDIUM |Megyek az 6ltonyt.
(I am going the suit.)

2 1.683 BAD BAD Az elndk a magat a vége felé, a nebraskai.
(The president the himself towards the end,
the Nebraskan.)

2 3.531 BAD BAD A t6bbi silyos sz6, és hidrokarbon létfontos-
sagu.

(The other heavy words and hydrocarbon are
vital.)

5 2.520 GOOD |GOOD  |Senki sem tudja.
(Nobody knows.)

2 3.628 BAD GOOD Ok soha csinal amit.
(They never does what.)

5. tablazat. Példa jo és rossz becslésre

6. Osszegzés

Létrehoztuk a feladatorientalt mRate mingségbecslé modellt egynyelvii termé-
szetes elemzdbk szdmara. Mivel a hagyoményos minéségbecslé modell nem tudja
kiszolgalni megfelelen a pszicholingvisztikai indittatast inkrementéalis elemzét,
ezért a hagyomanyos modszert a feladatorientalt architekturara modositottuk.
Ennek elénye, hogy rugalmasan iitemezhetjiik a jegyeket és hatékonyan tudjuk
kiszolgélni a kiilonb6z6 tipusit bemeneteket, igényeket és feladatokat.

A mRate rendszer tanitasihoz a HuQ korpuszt és 32 darab jegyet hasznal-
tunk. A jegyhalmazon optimalizalast végeztiink, amellyel kevesebb jeggyel tud-
tunk magasabb eredményt elérni. A mRate rendszerrel ~60%-os korrelaciot és
~T70% helyesen osztalyozott egyedet értiink el. A mRate rendszer az AnaGramma
természetes elemz6hoz késziilt, de mas rendszerekhez is alkalmazhato.

A szoftver készen all arra, hogy az AnaGramma elemzébe integraljak, de mi-
vel az AnaGramma még nem késziilt el teljesen, a tovabbi méréseket az integralas
utan tudjuk csak elvégezni.
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