
1. Bevezetés

Egyre szaporodik mind hazánkban, mind a nemzetközi
színtéren a beszédalapú távközlési szolgáltatások
száma, amelyekben a bejövô hívásokat IVR (Interacti-
ve Voice Response) rendszer fogadja. A legmodernebb
rendszerekben a felhasználó már nem csupán billen-
tyûzéssel, hanem beszéddel is közölheti mondandóját
az ASR (Automatic Speech Recognition) rendszeren
keresztül, és válaszul jó minôségû beszédet kap. Egy-
szerû esetekben a válasz elôre felvett (prompt) illetve
néhány elembôl összeállított (kötött szótáras beszéd-
szintézis) hangüzeneteket tartalmaz. 

Amennyiben a kimondandó üzenet tartalma megjó-
solhatatlan, vagy nagyon nagy variabilitást mutat, ak-
kor a beszédet szövegfelolvasó rendszerrel (TTS, Text-
to-Speech) állítjuk elô. Néhány példa az utóbbira a ha-
zánkban mûködô szolgáltatások közül: a T-Mobile tele-
fonos e-mail felolvasó rendszere [1], számszerinti tu-
dakozó rendszere [2], vagy a T-Com hangos SMS szol-
gáltatása.

A TTS rendszerektôl elvárjuk, hogy pusztán az írott
alakból jó minôségû, érthetô és helyesen intonált be-
szédet hozzanak létre. Azonban elmondható, hogy a
használt írásrendszerek (akár a magyar, akár más
nyelvé) a beszéd információtartalmának csak egy tört
részét tartalmazzák, a prozódiára csupán kis mérték-
ben, néhány írásjeggyel utalnak. Az ember, ha olvas, a
világról való ismerete valamint a szövegkörnyezet
alapján egészíti ki elméjében a szöveget a hiányzó in-
formációkkal, ami segíti abban, hogy (szükség esetén)
azt megfelelô kifejezô erôvel fel is olvassa. Pusztán a
helyes kiejtés, hangsúlyozás megállapításához is szük-
ség van olyan információk helyes felismerésére, mint
a szöveg nyelve, az esetlegesen a szövegbe beékelt

idegen szavak nyelve, az egyes szavak szerepe a
mondatban (szófaj, nyelvtani szerkezet). 

Az 1. ábrán láthatunk néhány példát, ahol ez nem
triviális. Egyezô szóalakok esetén a helyes eredmény
eldöntése nehéz, illetve a mondat nyelvétôl eltérô
nyelvû szó beékelôdése esetén is.  

A cikkben áttekintjük a szöveg alapú nyelvazonosí-
tásra használt módszereket, majd leírunk egy felcím-
kézett szövegbôl történô tanulásra szolgáló gépi tanu-
ló algoritmust, amely használható különbözô címké-
zési feladatok automatikus elvégzésére. A módszert
nyelvazonosításra történô címkézés példáján mutatjuk
be, utalva a szófaji címkézés lehetôségére is, amelyek
például a távközlésben is egyre gyakrabban használt
TTS rendszerek számára fontos információk; ezek mel-
lett a módszer feltehetôen számos más területen is
használható.

2. Módszerek szöveg alapú 
nyelvazonosításra

A nyelvazonosítás megnevezéssel (Language Identifi-
cation, LID) egyaránt illetik az ASR alkalmazása elôtt a
beszéd nyelvének megállapítására vonatkozó módsze-
reket, és a szöveg nyelvének megállapítására vonat-
kozókat. A nyelvazonosítás tekinthetô a címkézési, il-
letve osztályozási problémák egy speciális esetének,
így a tanulságok más területen is alkalmazhatók - pél-
dául szófaji címkézés esetére is.

Bár elsô ránézésre a legtöbb, a téma iránt kicsit is
érdeklôdô embernek vannak ötletei írott szöveg nyel-
vének automatikus megállapítására, valójában több
olyan kérdés nehezíti a megoldást, ami miatt a feladat
közel sem triviális. Míg viszonylag egyszerû módsze-
rekkel nagy valószínûséggel a helyes nyelvet rendel-
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hetjük egy hosszabb szöveghez, a szöveg szavai nyel-
vének helyes megállapítása kevert nyelvû, több nyelv-
ben is elôforduló szóalakokat tartalmazó szövegen jó-
val nehezebb feladat, kiegészítve azzal, hogy a való-
ban hatékony megoldásnak nem csak pontosnak, ha-
nem gyorsnak és viszonylag kis tárigényûnek kell len-
nie. Valamennyi követelménye egyidejû teljesítése
már összetett, nehezen megoldható feladat.

2.1. Morfológiai elemzés
A módszerek egy csoportja a szószinten, sôt morfé-

ma-szinten való helyes azonosításra törekedve részle-
tes morfológiai elemzést alkalmaz, például a DCG-k
(Definite Clause Grammar) használatával [3], esetleg
közvetve egy helyesírás-ellenôrzô használatával [4].
Egy más, köztes megoldásban nem történik valódi mor-
fológiai elemzés, hanem szótárak (szó és szóelem-lis-
ták) elemeire való illeszkedés alapján következtetnek
a szavak nyelvére, kiegészítve ezt statisztikai módsze-
rekkel [5]. Magyar nyelven elérhetô morfológiai elem-
zô a Humor [6], valamint a Hunmorph [7]. Azonban ha
nem csak a magyar/nem magyar döntést kell meghoz-
nunk, hanem több lehetséges nyelv közötti döntés is
szükséges, akkor mindegyikhez szükséges morfoló-
giai elemzô, ami nehezen kivitelezhetô feladatot jelent,
valamint egyes alkalmazásokban problémát okozhat a
szükséges nagy számítási kapacitás.

2.2. Szóalapú módszer
A szóalapú módszerek [8] azon a megfigyelésen

alapulnak, hogy minden nyelvben van a szavaknak
egy olyan, viszonylag kis halmaza, amelyet nagyon
sokat használnak. Ezért egy nyelvhez tartozó ilyen
szavak jelenléte nagy biztonsággal jelzi, hogy a szö-
veg az adott nyelven íródott. A leggyakoribb 1000 szó
az összes elôforduló szó 50-70%-át is kiteheti [9].

A módszer hátránya, hogy minél rövidebb a szöveg,
annál valószínûbb, hogy a halmaz egy szava sem jele-
nik meg benne. Emellett a szólista összeállításához is
számottevô erôfeszítés kellhet, hiszen vannak olyan
szavak, amelyeknek az írott formája több nyelven is
ugyanaz, mint ahogy azt a 2. ábrán található példákból
látjuk.

2.3. Vektortér módszerek
A vektortér módszerek alapgondolata, hogy a vizs-

gálandó dokumentumhoz és a lehetséges besorolási
kategóriákhoz is egy-egy jellemzôvektort rendel, ame-
lyek bizonyos számszerûsíthetô tulajdonságok lekép-
zései, a kategóriák esetében a jellemzô fontosságával
súlyozva. A dokumentumnak az egy kategóriába való
illeszkedését a jellemzôvektorok skalár-szorzatával
jellemzi, ahol a 0 érték ortogonalitást, az 1 érték meg-
felelést jelent. A [10]-ben leírt módszerben a jellemzôk
N-gramok N=2..5 értékekkel, valamint rövid, illetve
korlátlan méretû szavak, melyekkel szövegek nyelvé-
nek megállapítását végzik.

2.4. Neurális hálók
A [11] megközelítésében egy többrétegû percep-

tront (Multi Layer Perceptron, MLP) tanítanak be,
amelynek bemenetére a szöveg egy pozíciójára illesz-
tett ablakba esô karaktereket helyezik, kimenetén pe-
dig nyelv-valószínûség értéket ad. Ezeket a szó
összes betûjére kombinálva szavankénti nyelvi dön-
tést hoznak.

2.5. Döntési fa alapú módszerek
A 3. pontban javasolt módszerünktôl eltérô döntési

fa tanítást használ [12]: karakterenként külön döntési
fát tanítanak, ahol az ágak a szomszédos karakterek
azonosságára kérdeznek rá, a leveleken pedig a leg-
valószínûbb nyelv címkéje található. Szavanként hoz-
nak döntést a szó karaktereire kapott nyelv-jelöltek kö-
zül a legtöbbször elôfordulóra döntve.

2.6. N-gram alapú módszerek
Az N-gram alapú módszerek szórésze-

ket használnak az azonosítás alapegysé-
géül. Ezek két, három vagy több karakter
sorozatából állhatnak; egy módszeren
belül esetlegesen több különbözô hosszt
is használhatunk egyidejûleg. Az N-gram
gyakoriságok statisztikáját a különbözô
nyelvekhez tartozó tanító szövegkorpusz-
ból készíthetjük.

Az N-gramok jól kezelnek több problé-
mát, amelyekben a szóalapú módszerek
nem adnak megoldást. Ezek egyike az
elektronikus szövegekben gyakori betû-
hibák (elgépelések, karakterfelismerési
hibák), mivel ezeknek olyan nagy válto-
zatossága van, amit nem vagy nagyon
nehezen lehet megoldani a szóváltozatok
tárolásával, viszont az n-gram statisztikát
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nem rontják el nagy mértékben. Egy másik szempont,
hogy a „data sparseness” probléma (amely szerint
gyakorlatilag soha nincs annyi adatunk, amely minden
szóbajöhetô elemrôl adna eloszlási információt; min-
dig találkozunk majd a tanítóhalmazban elô nem fordu-
lókkal) jóval kisebb mértékben jelentkezik ebben az
esetben, mintha szavakat vizsgálnánk, mivel egy szó-
ban a szóhossz négyzetével arányos számú N-gram ta-
lálható. Egy jellegzetes példája ennek a megközletés-
nek Canvar és Trenkle módszere [13]. 

2.7. Markov-modell
Tudjuk, hogy egy l karakter hosszú szó elôfordulá-

si valószínûségét megkaphatjuk a láncszabály szerint:

(1)

c1,...,c l ahol a szó karakterei, c i,i ≤0, illetve c l+1
speciális, szót kezdô, illetve bezáró jelek.

Ezt a valószínûséget közelíthetjük a Markov-modell
segítségével, azaz feltételezve, hogy ez egy véletlen
folyamat, amelyben a következô karakter valószínûsé-
gi eloszlása csak a jelenlegi állapoton múlik. Hagyo-
mányosan az állapoton az elôzô n-1 karaktert értik a
nyelvazonosítás esetén:

(2)

A karakterek egy adott környezethez tartozó feltéte-
les valószínûségét az ML (Maximum Likelihood) becs-
lés alapján közelíthetjük:

(3)

Mivel gyakorlatilag bármekkora méretû tanítóhal-
maznál kell számítanunk arra, hogy elôfordulhatnak ko-
rábban nem látott N-gramok, ezért elkerülhetetlen vala-
milyen simító (smoothing) módszer használata, amely-
nek megválasztása jelentôsen meghatározza a becs-
lés minôségét.

A szó nyelven belüli valószínûségét ezután használ-
hatjuk a nyelv valószínûségének becslésére:

(4)

A legvalószínûbb nyelv megállapításához a nevezôt
(amely a vizsgált szövegre, és nem a nyelvre jellemzô
érték) figyelmen kívül hagyhatjuk. A nyelv valószínû-
ségét vehetjük fix értéknek, vagy a kontextus alapján
dinamikusan változónak.

(5)

Elméletileg a Markov-modellel való becslés megfe-
lelô simító módszer választásával tetszôlegesen pon-
tos becslést adhat, ha n elég nagy. (Ha n a maximális
szóhossz, akkor a láncszabályt, ezen keresztül a pon-
tos valószínûséget kapjuk.) A gyakorlatban azonban
rendszerint n = 2 (bigrammok) vagy n = 3 (trigrammok)
értéket használnak, két okból: a data sparseness prob-
léma miatt, és mert nagy n-hez számottevô tárolási ka-
pacitásra volna szükség.

Azonban ezek a hosszak nem teszik lehetôvé a pon-
tos osztályozást több nyelvre való döntés esetén, ahogy
ezt a 3. ábrán láthatjuk ML becslés használatával az 1.
táblázat elsô sorában leírt tanítóhalmazra; ez az elvi
korlátot jelenti. Mint láthatjuk, az adott tanítóhalmazon
való tanítás és ugyanazon való tesztelés esetén a he-
lyes azonosítási arány még 5-grammok esetén sem éri
el a 100%-ot, de ez már meglehetôsen nagy adatbázist
jelentene, valamint az ismeretlen szövegen feltétlenül
használandó simítást még nem tartalmazza. A javasolt
módszerrel létrehozott adatbázis mérete az elôzô 10-
35%-a hasonló felismerési aránynál, valamint 100%-ra
való tanításnál csekély mértékben jobb eredményt is ad.

2.8. Tanulságok a nyelvazonosításról 
Ebben a szakaszban a szövegbôl történô nyelvazo-

nosítás néhány módszerét tekintettük át, melyeknek
két nagy csoportja a részletes elemzés alapján való
döntés és a statisztikai módszerek. 

Összefoglalásként elmondható, hogy a jelenleg
használt, tisztán statisztikai alapú megközelítések ál-
talában nem adnak eléggé pontos nyelvazonosítást rö-
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vid szövegeken, így a szavak szintjén való azonosítás-
hoz nem elég megbízhatóak. Emellett azok, amelyek a
dokumentumot elôzetesen tanító szövegtörzsbôl nyel-
venként készített „nyelvi profilokhoz” hasonlítják a
vizsgálandó részt, gyakran számottevô számítási ka-
pacitást igényelnek az azonosítási fázisban is. A rész-
letes morfológiai elemzés végzése viszont nehezen ki-
vitelezhetô, fôként nagyszámú nyelvre, valamint pro-
blémát okozhat egyes alkalmazásokban a szükséges
nagy számítási kapacitás.

3. A javasolt módszer

Az alábbi módszert elsôsorban a szövegbôl történô
nyelvazonosítás feladatára dolgoztuk ki, ezért ebbôl a
szempontból tárgyaljuk. Azonban a „nyelv” kifejezés
helyett mindenütt „osztályt”, a „szó” helyett „szöve-
gegységet” behelyettesítve, egy általános címkézô
rendszer leírásaként is olvashatjuk.

3.1. A módszer alapelve
A célunk olyan megoldás kidolgozása volt, amely

lehetôvé teszi nagyon rövid szövegek helyes azonosí-
tását is, akár a szavak szintjéig, és amely kézben tart-
ható abban az értelemben, hogy be lehet tanítani tet-
szôleges bemenet helyes azonosítására, de egyben ál-
talánosító képességgel is rendelkezik, azaz nem látott
szavak nyelvét is képes helyesen felismerni a tanító-
halmaz szavaihoz való hasonlóság alapján. Emellett
célunk volt a mûködéshez szükséges adatbázis mére-
tének korlátok között tartása is.

Ennek a célnak megfelel, ha a P (szó | nyelv) való-
színûséget egy elôzetesen rögzített kritériumnak meg-
felelô pontossággal becsüljük meg – például elég pon-
tosan ahhoz, hogy arra a nyelvre legyen a legnagyobb
a becsült valószínûség, amelyre legnagyobb a tanító-
halmazból számolt valószínûség. Módszerünk másik
összetevôje, hogy a szavak kontextusa alapján szá-
mítjuk az adott szóra a nyelv-valószínûséget. Ezután
az (5) egyenletnek megfelelô nyelvre döntünk minden
szó esetén.

Ez a megközelítés elvileg lehetôvé teszi, hogy szó-
szinten helyes nyelvazonosítást kapjunk, még homo-
morf (esetünkben egyidejûleg több nyelvhez tartozó)
szavak esetén is a szövegkörnyezetnek megfelelôen,
valamint hogy egynyelvû szövegbe beszúrt idegen
nyelvû szó a valódi nyelvének megfelelô azonosítást
kapja, szemben a környezet alapján determinisztiku-
san döntô naiv megközelítéssel. Ha szövegrészenként
(pl. mondatonként) egy nyelvre való döntés szüksé-
ges, a szavakra meghatározott nyelvi címkék alapján
dönthetünk, például a többségi szavazás elvének meg-
felelôen.

Megfelelô valószínûség-becslési módszerrel az is-
mert szavak írásmódja alapján képesek lehetünk ko-
rábban nem látott szavakra is becsülni ezt a valószínû-
séget. Ez a megközelítés megôrzi a szó-alapú módsze-
rek elônyét, a kézbentarthatóságot, kiterjesztve azt ál-

talánosító képességgel, és szóalapon is helyes mûkö-
dést tesz lehetôvé. A megközelítés sikerességéhez a
kulcs a feltételes valószínûség és a nyelvi valószínû-
ség megfelelô pontosságú becslése.

3.2. Feltételes valószínûségek becslése
A P(szó | nyelv) valószínûség becslésére általunk

kidolgozott módszer változó méretû N-gramok haszná-
latán alapszik. Míg a szokványos Markov-modellt hasz-
náló megoldásban rögzített hosszúságú elôzményt hasz-
nálunk egy karakternek az elôzôek után való követke-
zésének valószínûségi becslésére, a javasolt mód-
szerben többféle hosszúságú elôzményt használunk. 

(6)

Az ni hosszt minden környezetre egy tanítási folya-
mat során határozzuk meg. A tanítás 0 hosszúságú ka-
rakter-környezettel indul minden karakterre (ez a ka-
rakter elôfordulásának valószínûsége), majd ezt a
hosszt bizonyos környezetekben növeli a megcélzott
valószínûség-becslési kritérium elérésére, amely le-
het például a leggyakoribb szavak bizonyos százalé-
kának helyes felismerése. A növelési folyamat korlát
nélküli folytatása a láncszabályt adja, ezzel pedig
nyelvenkénti szó-valószínûséget (megfelelô simító-
módszer alkalmazása esetén), ezért a tanító folyamat
tetszôleges tanító halmaz esetén jobb szó-valószínû-
ség becsléshez, így a tanítóhalmazra a korrekt azono-
sításhoz konvergál. Hosszabb N-gramokat tartalmazó,
nagyobb méretû felismerô adatbázis használatával pon-
tosabb azonosítási eredmény érhetô el. Ezáltal a mód-
szer skálázható, mivel az adatbázis méret-kívánt felis-
merési arány-páros egyike szabadon megválasztható.

Az N-gram környezetekhez tartozó feltételes való-
színûségeket fában tárolva úgy is felfoghatjuk a mód-
szert, hogy egy fajta döntési fa tanítását jelenti a szó-
valószínûségek becslése céljából. A fa bôvítésének
irányát a bôvítésnek a becslési kritérium szempontjá-
ból meghatározott „hasznossága” szerint határozzuk
meg. Több ilyen hasznosság-függvénnyel dolgoztunk,
melyeket a tanító halmazon való helyes felismerési
arány és az attól független teszt-halmazon való ered-
mény, azaz az általánosító képesség mellett az alapján
is vizsgáltunk, hogy mennyire tömör adatbázist ered-
ményez. A tömörséget nem pusztán a mérettel jelle-
meztük – hiszen nem közömbös, hogy milyen felisme-
rési arányt ad a tömörebb adatbázis – hanem a felis-
merési arány/méret hányadossal, amelyet a LID-adat-
bázis teljesítményének nevezünk. A legjobb hasznos-
ság-függvényeket és az ôket jellemzô grafikonokat a 4.
ábrán láthatjuk. A legjobb általánosító képességû meg-
oldáshoz és a legtömörebb adatbázishoz eltérô hasz-
nosság-függvény szükséges.

Újítás még, hogy a nyelvek független szemlélése
helyett a nyelvenkénti valószínûségek eltérésének elég-
ségesen pontos becslésére törekszünk, amelytôl ki-
sebb adatbázis méretet várunk, hiszen így a tanítás
során a két nyelvet megkülönböztetô jellemzôkre való
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„koncentrálásra” késztetjük az algoritmust. Ezáltal az
algoritmus nem csak skálázható, hanem automatiku-
san skálázódik is a probléma nehézségének megfele-
lôen. Például, ha két nyelvet a karakterkészlete is
megkülönböztet, akkor a 100%-osan helyes azonosí-
tás megcélzásakor is megáll a tanítás az unigrammok
(1 karakteres N-gramok) használatánál.

3.3. Nyelvi valószínûségek használata
3.3.1 A nyelvi valószínûség fogalma
A „nyelvi valószínûség” kifejezésen az egyes nyel-

vek bizonyos környezetben való elôfordulásának való-
színûségét értjük; ezt használjuk (5)-ben a P(nyelv) he-
lyén. E valószínûség becsült értékének kiszámításá-
ban megoldásunkban részt vehet a környezô szavak
nyelve és a közöttük lévô központozás. Azért választot-
tuk ezeket a lehetséges vizsgálandó jellemzôk közé,
mert ezek szerepet játszhatnak az emberi értelmezés
kialakításában is, de a lehetséges kérdéseknek más,
szûkebb, illetve tágabb halmaza is elképzelhetô.

A nyelvi valószínûség modellezését is tekinthetjük
egy döntési-fa tanításnak, amelyben a 3.2 pontban adott-
hoz hasonlóan feltételes valószínûségek tárolására
használjuk a fát, ám attól (és az általában használt
módszerektôl [15,16]) eltérôen, nem csupán a szót meg-
elôzô, hanem az azt követô szavak azonosságát is fel-
használhatjuk.

Ebben a megközelítésben nehézséget jelent egy-
részt az, hogy a szó környezetében lévô szavak nyel-
vét is ismertnek tételezzük fel a szó nyelvének megál-
lapításához, ami a valóságban nem teljesül, másrészt
az, hogy a sok lehetséges kérdésfajta miatt, amelyek
a fa ágain való továbbhaladást vezetik, nagyon nagy
lehet a lehetséges döntési-alternatívák száma. Ezek-
nek a megoldását a következô két pontban tárgyaljuk.

3.3.2 A legvalószínûbb címke-sor megkeresése
Az elsô nehézség egy matematikailag megfogható

problémát takar, bár a hatékony megvalósítás nem tri-
viális. A feladat az, hogy megtaláljuk a címke-sort,
amelyre az N szóból álló mondatra a valószínûség ma-
ximális lesz.

(7)

A P(szói) tényezôt itt is figyelmen kívül hagyhatjuk,
hiszen az nem függ a nyelvi címkétôl, így az ered-
ményt nem befolyásolja. 

A legvalószínûbb címkesor kimerítô kereséssel tör-
ténô megkeresése L számú lehetséges címke esetén LN

számítási lépést jelentene, ami a mondat hosszával ex-
ponenciálisan növekvô keresési teret határoz meg; ez
kevés gyakorlati alkalmazásban megengedhetô. Ezért
az optimálist valamilyen módon közelítô módszer alkal-
mazása szükséges.

A jelenlegi rendszerben az alkalmazott közelítés a
következô: elôször uniform nyelv-valószínûséggel ki-
számítjuk a címkesor egy közelítését, majd az így ka-
pott környezetet figyelembe véve újraszámítjuk a cím-
kéket az egész sorra, balról jobbra haladva. Ha egy
címke módosul a korábbihoz képest, akkor a tôle bal-
ra esô és általa (mint környezet által) esetleg befolyá-
solt címkéket újraszámítjuk, de csak akkor módosítjuk
(részben az iteráció elkerülése végett) ha a szó nyelvé-
re számolt valószínûség a korábbi nyelvnél nagyobb.
A módszer tovább javítható, például szimulált lehûtés
alkalmazásával (csökkenô mértékben engedve közvet-
lenül nem valószínûség növekedést eredményezô cím-
ke-módosításokat is).

3.3.3 Szabály-sablonok használata
A második nehézség kiküszöbölésére mintarend-

szerünkben úgynevezett szabály-sablonokat alkalma-
zunk, amely teret ad a nyelvészeti tudás használatának,
illetve heurisztikának, és ezzel számottevôen csökkent-
heti a megvizsgálandó alternatívák számát.

A szabálysablonok a következô formát vehetik fel
(BNF leírásban):
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4. ábra  Hasznosság-függvények jellemzése 
(a legjobb eredményhez viszonyított értékek a leggyakoribb szavak különbözô százalékaira); 

L a nyelvek száma, k a szó valódi nyelve, p a felveendô n-gram elôfordulásának valószínûsége, 
∆ az n-gram felvétele miatt a számolt valószínûség-értékben bekövetkezô változás.



A címke ebben az esetben a nyelv Az egyforma azo-
nosító számmal rendelkezô címkéknek illetve szepa-
rátoroknak meg kell egyezniük. A csillaggal („*”) jelölt
leírások olyan elemeket jelölnek, amelyeknek a külön-
bözô értékei nem hoznak létre egymástól független
szabályokat, csupán az egymás közötti (közös azono-
sítóval rendelkezôk közötti) egyezésnek kell teljesülni,
míg a csillaggal nem jelölt leírások a címke vagy sze-
parátor minden elôforduló értékére külön szabályt hoz-
nak létre. 

A kérdôjellel („?”) jelölt címke-leírás az, amelyre az
egyes címkék elôfordulási valószínûségeit megfigyel-
jük a tanító halmazban. A használandó szabályok elô-
állításához a szabálysablonokat ennél a megfigyelési
pontnál fogva illesztjük a tanítóhalmaz minden szavá-
ra, és ahol a sablon illeszthetô, a konkrét illeszkedô
értékekkel kitöltött szabályt hozunk létre, amely a fo-
lyamat végén tartalmazza az egyes címkék elôfordulá-
si valószínûségét (az illeszkedések számából, és azon
belül az egyes címke-fajták elôfordulásának számából
számítva).

Ha egy pozícióban több szabály is alkalmazható,
akkor eltérô számú feltétel-résszel rendelkezôk esetén
a több feltételt tartalmazót alkalmazzuk (a döntési fa
elvét követve). A szabálysablonokra és az azokból elô-
állított szabályokra késôbb láthatunk példákat az 5.
ábrában, a nyelvazonosítás témakörére.

4. Alkalmazás 
szöveg alapú nyelvazonosításra

4.1. Tanítóhalmaz gyûjtése
Elmondható, hogy jelenleg nem állnak rendelke-

zésre nagyobb méretû, szószinten helyes nyelvi cím-
kékkel ellátott szöveganyagok, valamint valóban egy-
nyelvû nagy méretû szövegtörzsek összeállítása is ne-
héz (már csak a minden nyelvben használatban lévô
idegen eredetû nevek és kifejezések miatt is, melyek
olyan, egy nyelvre specializált korpuszokba is beke-
rülhetnek, mint például a Project Gutenberg). Ezért a
tanításhoz használható szöveghalmazok összeállítása
is nehézségekbe ütközik, annak ellenére, hogy az In-
ternetrôl nagyon nagy mennyiségû szöveg tölthetô le
gyakorlatilag tetszôleges nyelvre – melyek persze az
említett kevert jelleget mutatják.

A probléma egyik áthidalása lehet, hogy a szövege-
ket egynyelvûnek tekintve betanítjuk a nyelvazonosí-
tót több nyelvre, majd ezzel címkézzük a szövegeket.
A tanító korpuszok névleges nyelvétôl egyértelmûen el-

térô nyelvûnek megállapított szövegeket, illetve mon-
datokat kihagyva, a tanítás ismételhetô, így már tisz-
tább, az egynyelvût jobban közelítô szöveggel taníthat-
juk újra a rendszert. A folyamat ismételhetô, amíg tör-
ténik finomodás.

Viszonylag rövid méretû szövegeket tartalmazó kor-
puszon (ilyen lehet például egy újság cikkeinek archí-
vuma) jelentôsen torzíthatja a szó- illetve n-gram sta-
tisztikákat a szövegekben általában jelenlévô, nagy-
részt ismétlôdô fej- és láblécek miatt, hiszen ezek né-
hány (esetleg egyébként ritka) szó, kifejezés elôfordu-
lásainak számát megsokszorozzák. De az elvileg helyes
mûködés érdekében hosszabb szövegek esetében is
érdemes ezeket a szövegrészeket eltávolítani. Ez ah-
hoz is hozzájárul, hogy az idegen nyelvû összetevôk-
tôl való megtisztítás hatékony legyen, hiszen idegen
szövegek esetében is általában a korpusz nyelvének
megfelelô nyelvû fej- és lábléc található a fájlokban.

Külön odafigyelést igényel, hogy a gyûjtött szöve-
gek karakterei többféle kódkészlettel lehetnek kódolva
ugyanazon nyelv esetén is. A tanító szövegtörzs eseté-
ben szükséges a kódkészlet ismerete, hogy ennek meg-
felelôen kezeljük. Ha várhatóan a felismerendô beme-
net kódkészletét is ismerjük, akkor csak a közös kód-
készletbe (célszerûen unicode) való konvertálásról kell
gondoskodni. Ha nem ismert, akkor különbözô kódolá-
sú szövegekkel taníthatjuk a rendszert, vagy a más-
más kódolású tanítóhalmazokat eltérô nyelvûnek véve
taníthatjuk a nyelvazonosítót, így a nyelv azonosításá-
val egyidôben megtörténik a kódkészlet azonosítása is.

További probléma az, hogy egyes alkalmazási terü-
leteken (SMS-ek, e-mailek nyelvének meghatározása)
az ékezetek hiányozhatnak a szövegekrôl, ami megza-
varhatja a nyelv-azonosítást, ha nem szentelünk neki
figyelmet. Lehetséges megközelítések a mindkét jelle-
gû szöveget tartalmazó tanító halmaz használata, illet-
ve a tanító szöveghalmaz és a felismerendô szövegek
szûkebb (ékezet nélküli) karakterkészletre való kon-
vertálása, a nyelv azonosításakor pedig a szó eredeti
karakterkészlete alapján a számított nyelv-valószínû-
ség módosítása [11].

4.2. Az alkalmazott teszthalmaz
Több tesztet végezünk eltérô méretû tanító és felis-

merendô szövegkorpuszon. Elôször három nyelvre
(angol, német, magyar) végeztünk betanítást nagymé-
retû korpuszon (British National Corpus, Project Guten-
berg DE, Magyar Elektronikus Könyvtár), azoknak a
hozzávegyült idegen nyelvû részektôl való megtisztítá-
sa nélkül, a leggyakoribb szavak 90%-ának helyes fe-
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1. táblázat  Eredmények különbözô tanító halmazok esetén,
egy azoktól független 3 nyelvû teszt szöveggel, szó és mondat szintû azonosításra



lismerésére. A tesztet az elôzôtôl független szöveghal-
mazon végeztük (Project Gutenberg, online magyar új-
ságok). Az [13]-ban bemutatott módszer egy web-en
megtalálható implementációjához (http://odur.let.rug.nl/
~vannoord/TextCat/Demo) használt, 77 nyelvhez tarto-
zó kis méretû (5 kilobájt) szövegre is elvégeztük a be-
tanítást.

4.3. Eredmények nyelvi valószínûség használata nélkül
A helyes azonosítás százalékos eredményeit az 1.

táblázat tartalmazza. Az osztályozott szövegek áttekin-
tése azt mutatta, hogy az elsô esetben a más nyelvû-
nek osztályozott szövegek gyakran valóban nem a
csoportjuknak megfelelô nyelvhez tartoztak, vagy ke-
vert nyelvûek voltak, valamint hogy a valóban pontos
szó-alapú mûködéshez szükség van egyes (formátu-
mukat tekintve) nyelv-függetlennek tekinthetô kifejezé-
sek külön beazonosítására, melyekre példák a római
számok, Internet és e-mail címek, dátumok, nemzetkö-
zi szavak (pl. „tel.”, „fax.”), rövidítések, mértékegysé-
geket tartalmazó kifejezések (pl. „2 cal”).

4.4. Eredmények nyelvi valószínûség használatával
Vizsgáltuk a szavak környezete alapján számított

nyelv-valószínûség figyelembevételének hatását is.
Ehhez az azonosító által nyelvi címkékkel ellátott szö-
vegre alkalmaztuk a 5. ábrán látható szabály-sablono-
kat, és az ugyanitt látható szabályokat. A P(szó | nyelv)
valószínûségeket az 1. táblázat 3. sorára vonatkozó
szöveges adatbázisból származtattuk, mivel a kis taní-
tóhalmaz és az ebbôl fakadó viszonylag gyengébb azo-
nosítási arány nagyobb kihívást jelent a módszernek.
A P(nyelv) értéket a kapott szabályokkal számoltuk, a
3.3.2 pontban leírt közelítô módszerrel.

Ezzel például a német korpuszon a korábbi 45%-ról
65%-ra növekedett a helyes azonosítási arány (a szö-
veget teljesen német nyelvûnek feltételezve), majd a
címkézés – szabály generálás folyamatát ismételve
70%-ra, majd 72%-ra emelkedett a helyes azonosítás. 

A javulás mértékét a 6. ábrán láthatjuk a három
nyelvre. Az angol nyelvre a hibák egy jelentôs része
(10% illetve 14%) a nagyon hasonló skót nyelvre való
tévesztésbôl fakadt. Figyelemre méltó, hogy annak el-
lenére növekedett ilyen mértékben a helyes azonosítá-
si arány, hogy nem a szövegek tényleges nyelvére vo-
natkozó valószínûségeket használtunk, hanem az egy-
más mellett lévô szavak nyelvének egyezésére vonat-

kozó valószínûségeket. Az 1. táblázat alapján ez a szó-
szintû azonosítási arány 80-90%-os helyes mondat-
szintû azonosítást tesz lehetôvé a többségi döntés
használatával. 

Az Interneten elérhetô különbözô nyelvû szövegek
nagy mennyisége miatt természetesen nem vagyunk
rászorítva hogy ilyen kisméretû tanító halmazt hasz-
náljunk, ezért gyakorlati alkalmazásokban a táblázat
elsô sorában láthatónál is jobb, 100%-ot erôsen köze-
lítô helyes azonosítással számolhatunk.

6. ábra  
A nyelvi valószínûségek figyelembevételével elért javulás

5. Összefoglalás

A cikkben rámutattunk az automatikus címkézési mód-
szerek, mint például a nyelvazonosítás és szófaji cím-
kézés, használatának jelentôségére. Illusztráltuk a prob-
léma fontosságát a szövegfelolvasó rendszerek, ezen
keresztül a távközlési alkalmazások számára.
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5. ábra  A használt szabálysablonok és a kapott szabályok



Áttekintettünk néhány, a nyelvazonosításra hasz-
nált módszert, majd ezek egyes gyengeségeinek keze-
lésére bemutattunk egy új, kétféle feltételes valószínû-
séget használó, ezek értékét döntési fa tanításával
becslô eljárást. A módszer hatékonyságát demonstrál-
tuk a nyelvazonosítás címkézés feladatán. Az eredmé-
nyek igazolják a megközelítés életképességét. A mód-
szer várhatóan jól használható más problémák kezelé-
sére, például szófaji címkézés morfológiai elemzô nél-
küli közelítô megoldására.
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