Nyelvdetekcid Rejtett Markov Modell Alkalmazasaval
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Absztr akt

Jelen tanulméany a szovegbéanyészati feladatok egyik megel z |épését, az adott szOvegek
nyelvi felismerésének egy gyakorlati megoldasdt mutatja be Rejtett Markov Modell
(Hidden Markov Model — HMM) akalmazésa segitségével. A nyelvdetekcié egy fontos
kiindul6 Iépés els sorban tébbnyelv  dokumentumok esetében, és kiemelten jelent s az
internetes web mining esetén, amikor web spider technol6gidval automatikus webes
dokumentumfeltérképezést végziink, amelynek soran informéaciokinyerés és dokumentum
strukturdlas éslvagy osztalyozas a célunk. Ekkor a strukturdlas érdekében a bemenetként
szolgdl6 szbvegekr | e kell donteni, hogy milyen nyelven irédtak. A nyelvfelismerés
alapvet megel z eszkdze mind az egy nyelven, mind pedig a tébb nyelven tortén
szovegbanyaszatnak, amennyiben a keresési tér objektumai tébbnyelv ek, és egymassal
keveredve fordulnak € . A Rejtett Markov Modell m kodési elvének megismerésével nem
csak az aldbbiakban részletezett nyelvdetekcids probléma egy hatékony megoldésat értheti
meg az olvasd, hanem egyben egy olyan altalanos modszert is elsgjatithat, amellyel szamos
egyéb, természetes nyelvi, beszédfelismerési, szivegfeldolgozasi probléma is hatékonyan
megoldhaté.

" Vézsonyi Miklés, 111. évfolyamos nappali tagozatos Ph.D. hallgaté, BME Informécio- és Tudésmenedzsment Tanszék
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1. Bevezetés

Alapvet en a mesterséges intelligencai témakoréban, igy a szovegbanyaszatban is ké

iranyzatot kilénboztetink meg annak megfelel en, hogy milyen megkozelitést

alkalmazunk egy-egy kihivast jelent feladatra. Ez akét iranyzat a kovetkez :
Adat inspirdlta megoldés: ebben az esetben nem rendelkeziink, és nem is
kivanunk rendelkezni semmifée hattértudassal a problémakart illet en, tehdt a
feladat strukturgat, bels Osszefliggéseit figyelmen Kkividl hagyjuk, nem
szabalyok keresésére 6szpontositunk, csak ameglév  megfigyelési adatainkra.
Tudés inspirdta megoldés. ebben az esetben a feladat bels tulgjdonsigait,
Osszefliggéseit, szabdlyszer ségeit probadjuk megragadni, és ezeket a
szabalyokat alkalmazzuk generalizécidra, tehédt olyan esetben, amikor ismeretlen

probléma példannyal dlunk szemben.

A HMM modszert adat inspirdlta médszernek tekintjik, mert nem a nyelvek bels
szabdlyrendszerét, nyelvtand ismerve oldjuk meg a felismerés feladatot, hanem
mindenféle szabédlyszer ség keresésér | lemondva csupan az ismert megfigyelésekre,
adatokra tamaszkodunk, konkrétan azokra a szovegekre, amelyek nyelvét biztosan
ismerjiik. Az adat ispirdlta modszerek egyébként sok esetben fellilmuljak a tudas inspirdlta
modszereket, legaldbbis egyel re ez ahelyzet.

2. A nyelvdetekcios feladattal kapcsolatosintuitiv megkozelitések

A nyelvdetekcios feladatok célja a vizsgalt szévegek, dokumentumok nyelvének nagy
pontossagll  automatikus megdllapitésa. Ehhez taldlnunk kell olyan sgjétossagokat,
jellegzetességeket, amelyek az adott nyelvekre egyértelm en és kizarélagosan jellemz ek,
ezéltal megkillonboztethet véteszik ket masnyelvekt |.
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Egy nalv modszernek t nhet példaul az ismert nyelvek gyakran haszndlt szdkincsének
térolasa, és a vizsgdlt szoveget legjobban tartalmazé szétar dllomany megkeresése, ez
azonban korilményes és lassi mddja a nyelvdetekcidnak. Jelen tanulmany egy egyszer en

betanithaté és gyors algoritmust ismertet a nyel vdetekci6s problémara.

A természetes nyelvek egyik sajdtossdga a rgjuk jellemz karakter eloszlasok és sajatos
karakter szekvencia eloszlasok. Példaul az angolban joval gyakoribb egy nagy dokumentum
korpusz esetén a *th* karakter szekvencia, mint a magyar nyelvben. Ez szemléletesen azt
jelenti, hogy t6bb olyan sz6 van az angol nyelvben, amely tartalmaz *th* karakterpart. Sok
nyelvnek vannak sgjétos karakterei is, amelyek més nyelvek karakterkészletének nem
elemei, mint példaul az ékezetes bet k, vagy extrém eseteket emlitve, az arab, kinai vagy
japan nyelv karakterei. Azonban ilyen karakterek érzékelése esetén sem mondhatjuk
egyértelm en, hogy az egész dokumentum pl. német nyelv , mert e fordulhat, hogy csak
egy német kifejezés vagy tulajdonnév fordul € egy spanyol szévegben.

A dokumentumok nyelvének elemzése tehd célszer , ha az egész dokumentum
sajdtossagait veszi alapul, azaz a sgjétosség kiemelés (feature extraction) alapja a teljes
rendelkezésre all6 dokumentum. Ebben az esetben olyan médszer alkalmazésa a célszer ,
amely képes reprezentdlni egy terjedelmes szdveg nyelvi komplexitésat, irott nyelvi
sajdtossagait.

Kordbbi ezirdny( kutatasok kimutatték, hogy a trigramm rejtett Markov modell (trigram
Hidden Markov Model - HMM) képes a nyelvfelismerési feladatok nagy hatékonysagu és
gyors megoldaséra. A trigramm jelz arra utal, hogy a sajatossag kiemelés alapja a harmas
karakterszekvenciék eloszlasdnak vizsgdata. Trigrammokon alapulé elemzés nagyobb
hatékonysagot eredményez, mint a csak a paros karakterszekvencidkat figyelembe vev

bigramm maodszer, és kell en hatékony és gyors ahhoz, hogy ne kelljen hosszabb

karakterszekvencidkat bevonni az elemzésbe.
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Eldljaréul megjegyzem, hogy természetesen kiegészithet a nyelv elemzés mas
modszerekkel is, amelyek adott esetben novelhetik trigramm HMM  moédszer
hatékonysagét. llyen lehet pédaul egy szokincs tér, amely minden nyelvb | tartaimaz
szavakat felcimkézve, és a ezéltal ezekr | a szavakrdl biztosan megéllapithatd, hogy milyen
nyelv ek. Tovébbi mddszer lehet a nyelvtani szerkezetek feltérképezését végrehajtod
elemzés, és a nyelvtani mintazatok adott nyelvekhez tortén illesztéses vizsgélata. Azonban
6nmagdban a trigamm HMM eemzés akamazasaval olyan kiemelked en magas
hatékonysagot és olyan gyors futasi eredményt érhetiink el, amelyek indokolatlanna teszik
minden egyéb, lassitd hatast kiegészit maddszer gyakorlati alkal mazasit.

2.1 A Rejtett Markov Modellek (Hidden Markov Models— HMMs) bemutatasa

Roviden 6sszefoglalva, a Markov modellek olyan eseménysorokat irnak le, amelyek adott
id pontbeli dlapota csak az t megel z dlapottdl fiigg. Egy Markov modellben véges
szédmu &llapotot azonosithatunk, amelyek a bemeneteikt | figg en kilonbdz ameneteken

keresztil méasik allapotokba mennek &, és/vagy valamilyen jelet bocsatanak ki.

Egy szoveg szavai megfelelnek adott é&llapotokbdl egy kovetkez dlapotba tortén

amenetnek, nevezetesen pl. a ,the’ angol sz6 egy olyan &lapotdmenet, amelyben a
kiindul6 dlapot a ,t”, amely a kdvetketkez allapotban ,h” bet t von maga utan, majd
végll egy , € bet zétraaz alapotsort.

Mivel akllonbdz nyelvek esetében a karakterszekvencia eloszlasok mas profilt kdvetnek,
ezért akildnbdz nyelvekben altalanossagban killonbdz valészin séket tarsulnak az egyes
karakter&menetekhez. Erre aapozva felépithetink egy olyan HMM modelt a
nyelvfelismerési probléméra, amely a karakterszekvencia eloszlasok nyelvenkénti

kilonbdz ségére épit, és ezt értékelve kdvetkeztet egy ismeretlen dokumentum nyelvére.
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Egy ilyen modellben tekinthetjik ez egyes karaktereket a kiilénbdz &lapotoknak. Ehhez
fel kell térképezni az Osszes killénbdz karaktert, amely a fordul a vizsgdlt domainben,
tehdt a kllonbéz nyelv dokumentumokat tartalmazd domainben megjelen nyelvek
Osszes karakterét. Amennyiben dtekintink a kinai, japan, stb. — ilyen szempontbdl
extrémnek tekinthet — nyelvek vizsgdatatdl (amiket belevéve a vizsgalatunkba akér
10.000-re is n hetne a kildnbdz karakterek szédma), akkor egy kezelhet szamu
karakterrel, azaz élapottal dlunk szemben. A kinai, japan stb. nyelvek detekcidjara
megitélésem szerint asszociativ. meméridval ellétott képefeldolgozd eljardsok nagyobb
sikerrel m kddnének, [évén hogy irasjeleik inkabb képeknek foghatdak fel, ez azonban nem

téméja jelen dokumentumnak.

2.1.1 Bigram verzi6

Egy egyszer és hatékony moédszer a HMM aapl nyelv detekciéra a bigram HMM
modszer. Ebben az esetben csak karakter parok eloszldsét vizsgdljuk a szbvegben, és ez
alapjan kovetkeztetiink anyelvre.

A HMM dllapotainak (a nyelvek unidja dtal definidlt karakterkészletnek) definidlasa utan
megkonstrudlhatjuk a HMM atmeneti métrixat. Legyen a karakterkészlet mérete N. Ekkor
bigram esetben a HMM ameneti métrix mérete N x N, tehdt egy két dimenzids négyzetes
métrix, ahol minden oszlop és minden sor egy karakternek felel meg (lasd az 1. &brét).

AABCDEE
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1. abra: Bigram HMM atmeneti matrix
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Ez az &meneti métrix fog arra szolgani, hogy reprezentdja egy adott nyelv
karakterszekvencia eloszlasét. Egy 1J karakterparost az <I,J> koordinét4ju cella reprezentdl.

2.1.2 Trigram verzi6

Trigram HMM esetében nem karakter par eloszlasokat figyelink meg, hanem a nyelvi
sajdtossagokra karakter hrmasok eloszlasabdl kovetkeztetiink. Ebben az esetben az HMM
atmeneti méatrix harom dimenziés lesz, minden dimenzidja mentén a nyelvek unidja adtal
definidlt karakterkészlet elemeivel. Ekkor az d&meneti métrix N x N x N méret . Egy 1JK
karakterh&rmast az <I,J,K> koordinét§ (i cella reprezental.

2.1.3 N-gram verzié

Természetesen a bigram és a trigram HMM analdgigjdra beszélhetiink n-gram HMM
modszerr | is, ahol a vizsgdlt karaktersorozat hossza n. Az n novelésével jelent senn a
feladat szamitasigénye, azonban a médszer hatékonysag csekély mértékben javul a trigram
HMM modszerhez képest, ugyanis a trigram HMM mér igyen nagy pontosséggal képes
eldonteni egy ismeretlen dokumentum szovegét a szilkséges betanités fézis |azarasét
kovet en. N-gram HMM esetében a Viterbi algoritmus egy n dimenziés térben jar be egy

utat az éppen vizsgalt dokumentum szavainak megfelel en.

2.2 A nyelvdetekcios HMM alkalmazas betanitasa

Annak érdekében, hogy akér a bigram HMM, akér a trigram HMM képes legyen felismerni
egy addig ismeretlen széveg lattan annak nyelvét, ahhoz be kel tanitani az alkalmazast, igy

az képes lesz a tanultak alapjan reprezentdlni minden, a tanitds folyamatba bevont
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természetes nyelv sgjdtossagait, azaz alkalmassa valik egy addig ismeretlen dokumentumrol

is eldonteni, annak nyelvét.

A betanitas az in. HMM &meneti métrixokon keresztll torténik. Minden nyelvnek sajét
HMM &meneti métrixa van az itt leirt médszernek megfelel en. A HMM &meneti méatrix
oszlopai és sorai az adott nyelv karakterkészletében szerepl  killonbdz bet k. A betanités
olyan szévegeken keresztiil torténik, amelyekr | biztsan tudjuk, hogy milyen nyelv ek.
Minden nyelv esetében adott tanitd szoveggekel fetdltjik a HMM &meneti matrixokat a

kovetkez modszerrel.

2.2.1 Bigram HMM médszer alkalmazasa esetén

Bigram HMM esetében a szveg elgér | indulva karakterenként vizsgaljuk a péros karakter
ameneteket, és rogzitjik az adott nyelv HMM ameneti métrixdban oly médon, hogy az
es karaternek megfelel sor és a méasodik karakter altal meghatarozott cella értékét egyel
megnoveljik. Ezéltal terjedelmes szdveggel tortén betanitas utan kialakul minden nyelvre
egy sagjatos bigram HMM &meneti matrix.

222 Trigram HMM moédszer alkalmazasa esetén

Trigram HMM esetében haromdimenzios ameneti matrixunk van, és karakter harmasok
gyakorisagat vizsgdljuk. A hérom dimenziés ameneti matrixban az éppen vizsgalt
karakterhdrmasok &tal meghatérozott cella értékét noveljik minden Iépésben a betanitasok

soran.

2.2.3 N-gram HMM modszer alkalmazasa esetén

N-gram HMM esetében a fentiek anal6gidjara torténik a betanités, itt az n dimenziés kocka
egyik cellganak értéke fog egye novekedni abban az esetben, ha az adott cellanak
megfelel karaktersorozat észlelése tortént ez n hossziisagl megfigyelési ablakban.
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2.3 Standardizalas

Betanitdés utdn az egyes HMM &meneti métrixokat a tanitdsra felhaszndlt
szdvegmennyiségek (karaktermennyiségek) aapjan standardizalni kell annak érdekében,
hogy Osszehasonlithatdak legyenek. A standardizdlas m velete kihagyhaté abban az
esetben, ha minden nyelv HMM ameneti matrixat azonos mennyiség karaktert tartalmazd
szovegekket tanitjuk be. Maskiildnben a cellék értékeit le kell osztani egy értékkel, ami
korrigalja a betanitéasi eltéréseket.

2.4 Nyelv detekcié Gj dokumentumokon

A betanitas folyamat utan minden nyelre rendelkeziink egy olyan ameneti métrixszal,
amely reprezentdlja az adott nyelv sajatossagait. Ennek birtokaban lehet ségiink nyilik Uj
dokumentumokrdl megéllapitani annak nyelvét egy térsitds probléma megoldasaval. A
megfelel nyelv kivélasztésa az Un. Viterbi algoritmussal torténik. A Viterbi algoritmus
lényege, hogy az ismeretlen nyelv  szoveg karakterenkénti beolvasasa soran kiszamitja az
adott karaktersorozatok (végeredményben a teljes szbveg) pontértékét az dsszes ismert
HMM ameneti matrixban, és azt a nyelvet adja ki visszatérési értékként, amelyik a
legjobban hasonlit az ismeretlen széveghez. Mivel az &meneti métrixokat egymashoz

képes standardizaltuk, ezért ez egy megfeledl  maodszer a nyelvdetekcidhoz.

2.4.1 Bigram HMM esetében

Bigram HMM esetében a Viterbi algoritmus a két dimenziés HMM atmeneti métrixokon
egy két dimenzids utat jar be. Az aldbbi 2. dbra pédaul a ,lekvar” széra illusztrdlja a
Viterbi algoritmus altal dsszeadott cella értékeket (minden celldban egy szamérték szerepel
abetanitési folyamat végrehajtésa utan).
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2. &bra: A Viterbi algoritmus Gtja a, lekvar” sz6 esetében bigram HMM esetén

242 Trigram HMM esetében

Trigram HMM esetében a Viterbi algoritmus a harom dimenzibs HMM &meneti
matrixokon egy haromdimenzios utat jar be a bigram HMM modszer analdgidjara, és ezen

Ut mentén Osszegzi az aktiv cellékban taldlhato értékeket.

2.4.3 N-gram HMM esetében

N-gram HMM esetében a Viterbi algoritmus értelemszer en az n dimenziés HMM ameneti
métrixokon egy n dimenziés utat jar be, és ezen (it mentén Osszegzi az aktiv cellékban

taldhato értékeket.
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2.5 A detekcios folyamat végeredménye

A nyelvdetekcios folyamat végeredménye az lesz, hogy a Viterbi algoritmus minden HMM
atmeneti métrix felett hozzarendel egy abszol it numerikus értéket a kérdéses szbveghez. Ez
a szamérték jelzi azt a hasonlsagot, amit a karakterszekvencidk eloszlasabdl olvashatunk
ki. A maximalis értéket szolgdltatd nyelv HMM &meneti métrixa reprezentédlja a legjobban
a kérdéses szoveg karakter eloszlés sgjatossagait, igy a dontés azt a nyelvet adja ki

visszatérés értékként, amely felett az ismeretlen dokumentum értéke maximalis.

3. Gyakorlati implementacié JAVA programnyelven

A fenti tanulményokban elméyedve és megértve a HMM alapi modszer m kodését,
implementatam JAVA nyelven egy bigram HMM nyelvdetekcios alkalmazast. A trigram
HMM moddszer ennek analdgigjara képzelhet e annyi kilonbséggel, hogy abban az
esetben az ismeretlen szvegek vizsgdlata egy harom karakter széles ablakon keresztill
torténik, aHMM &meneti matrix harom dimenzids és a Viterbi algorimus harom dimenzi6s

utat jar be az egyes nyelveknek megfelel  HMM &meneti métrixok felett.

Az implementdlt JAVA akalmazés felépitése az aldbbi 3. dbran 1athat6.

A bigramn HMM JAVA forraskdd letdlthet a honlapom (http://miklos.vazsonyi.com)

JFalok” menlpontja aldl, a kod szabadon felhaszndlhatd, kérdések esetén allok

rendelkezésre (e-mail: miklos@vazsonyi.com).
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Nyelvi HMM atmeneti
matrixok inicializildsa

.

Betanitds ismert szévegekkel,
standardizalas ha sziikséges

.

Ismeretlen széveg(ek)
beolvasdsa

I

Viterbi algoritmus futtatdsa a
HMM atmeneti matrixokon

.

Maximalis értéket add nyelv
kivalasztdsa

3. dbra; Egy egyszer szoftver architektlra a nyelvdetekcios feladatra

4. Osszefoglalas

A fentiekb | Iathat, és a jelen tanulmanyban nem kozolt tesztelési eredmények alapjan
igazoltnak tekinthet , hogy a rejtett Markov modell aapl nyelvdetekcios modszer egy
hatékony és gyors megoldas a nyelvdetekcios feladatra. A trigram HMM médszer kell en
hatékony ahhoz, hogy ne kelljen tébb dimenzids terekre attérni (szélesebb vizsgdlodo
ablakot alkalmazni), és kell en gyors ahhoz, hogy a nyelvfelismerés feladatot futas

id ben, online médon felismerje.

V azsonyi Miklos
http://miklos.vazsonyi.com

miklos@vazsonyi.com



