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Kivonat: Az altalanos gépi tanulas egyik paradigmaja a részben feliigyelt tanu-
las az elmult években ismét el6térbe keriilt. A modszer célja a jeldletlen adatban
rejlo osszefiiggések kihasznalasaval javitani a pusztan jelolt adatokat hasznald
tanuld algoritmusokon. Mas szemszdgb6l ezen technikdk alkalmazasaval keve-
sebb annotalt adattal, igy kevesebb emberi él6munka felhasznalasaval ugyan-
olyan (vagy kozel ugyanolyan) pontossagi modellek épithetéek, mint a na-
gyobb jelolt adatbazist hasznald modellekkel. A szamitégépes nyelvészet sta-
tisztikai megkdzelitéseiben a megfelelé méretli és mindségli annotalt tanitokor-
puszok megléte alapfeltétel. Cikkiinkkel arra szeretnénk felhivni a figyelmet,
hogy a részben feliigyelt technikak alkalmazasa mellett jelentdsen kisebb mére-
tli korpuszok kézi annotalasa is elégséges. Ezt az allitast empirikusan is alata-
masztjuk magyar és angol tulajdonnév-felismerési korpuszok felhasznalasaval.

1 Bevezetés

Korabbi munkankban [5] bemutattuk korpusz alapu tulajdonnév-felismeré modulun-
kat amelyet harom kiilonb6z6 adatbazison (amelyek mind nyelvét, mind témajat te-
kintve kiilonboztek) értékeltiink ki. Akkori munkakbol azt a kovetkeztést vontuk le,
hogy ha rendelkezésre all megfelelé méretli, manualisan jeldlt tanitd adatbazis akkor
gépi tanulasi modszerek felhasznalasaval igen jO pontossagii automatikus taggeld
rendszert lehet épiteni.

Azonban minden egyes 0j témateriilet 0], kézileg jeldlt adatbazis épitését koveteli
meg, ami igen koltséges és iddigényes feladat. Ezzel szemben az esetek tobbségében
rendelkezésre all nagy mennyiségill, de cimkézetlen szoveg, gondoljunk csak az Inter-
netre. A feliigyelt és feliigyelet nélkiili gépi tanulasi paradigmak kozt féluton helyez-
kednek el a részben feliigyelt tanulasi technikak (semi-supervised learning) [24] ame-
lyeknek a célja a jeldletlen adatban rejlé informacio felhasznalasa a jeldlt adatok alap-
jén torténé modell-épités folyaman.

Részben feliigyelt technikakkal szamos altalanos gépi tanulasi feladatban sikertilt a
feliigyelt modellen jelentékenyen javitani (példaul [14]), valamint nemzetkdzi szinten
megtortént ezek adaptacidja a szamitogépes nyelvészeti problémakra [16][18]. Cik-
kiink elsédleges kiildetése, hogy felhivja a figyelmet ezen technikak hasznossagara.
Munkank folyaman magyar illetve angol tulajdonnév korpuszokon teszteltiink néhany,
a gépi tanulasban sztenderdnek szamitod technikat illetve targyaljuk a szamitogépes



nyelvészeti problémak sajatossagait kiaknazo technikak lehetéségét, majd ezek koziil
empirikusan is tesztelliink néhanyat.

2 Részben feliigyelt tanulasi megkozelitések

Az alabbiakban ismertetjiik a fobb altalanos részben feliigyelt tanulasi megkozelitése-
ket, majd feszegetjiik azt a kérdést, hogy milyen szamitogépes nyelvészet specifikus
modszereket lehet érdemes hasznalni.

2.1 Részben feliigyelt tanulasi technikak

A részben feliigyelt tanulasnal rendelkezésre all egy kis mérethi jelolt adathalmaz és
egy nagy méretll de jeldletlen adathalmaz. A cél jeloletlen adatokbol nyerhetd minta-
zatok hasznositdsa a cimkézett adatbazison torténd modell-épités folyaman, azaz jobb
modell épitése. Az altalanos gépi tanuldsban hasznalt részben feliigyelt technikakat
harom nagy csoportba sorolhatjuk. Ezt a hdrom megkdzelitést nagyon réviden bemu-
tatjuk ebben a fejezetben, részletesebb targyalas talalhato példaul [24]-ben.

A legkorabbi megkozelitések az Gn. generativ médszerekkel kapcsolatosan szii-
lettek [1]. A generativ modellek (pl. Hidden Markov Models [11]) a cimkézés feltéte-
les valoszinliségét kozvetleniil probaljak meg leirni feltéve az inputot (esetiinkben
szavakat és jellemzdiket). A ’kozvetleniil’ azt jelenti, hogy feltételeziink valamilyen
eloszlast, ami altalaban tobb elemi eloszlas kombinacidja (mixture model), és annak
paramétereit a tanitd adatbazisbol becsiiljiik. A nagy mennyiségi jeldletlen adat segit-
ségével az Osszetett eloszlas komponensei meghatarozhatéak. A generativ modellek
kozé sorolhatjuk a klaszterezés alapii modszereket is (ahol elészor a jeldletlen adatot
klaszterezziik, az egyes klaszterekhez cimkét rendeliink és ezzel bovitjitk az eredeti
adatbazist) hiszen minden klaszterezd algoritmus csak akkor miikodhet helyesen, ha
felfedezi a mintat general6 eloszlast. A generativ modellek gyakorlati hasznalhatosa-
gat éppen az a tény teszi nehézkessé, hogy ismerniink kell a input adat eloszlasat [3].

Az un. bootstrapping megkdzelitések nem feltételezik specidlis generativ mod-
szer alkalmazésat, esetiikben tetszéleges feliigyelt gépi tanulasi algoritmus alkalmaz-
haté. Itt a tanit6é adatbazist automatikusan cimkézett egyedekkel (iterativan) bovitjiik.
Az On-tanulas (self-training) [23] folyaman egy gépi tanuldsi modszer a cimkézett
adatbazis alapjan épitett modell segitségével felcimkézi a jeloletlen adathalmazt, majd
a legmegbizhatobb, automatikusan jelolt adatokkal boviti a tanitd adatbazist és meg-
ismétli a modellépitési miiveletet. Az egyiitt-tanulasban (co-training) két (vagy tobb)
osztalyozo6 cimkézi fel a jeldletlen halmazt és a megbizhatd, automatikusan cimkézett
egyedekkel egymas cimkézett adatbazisat bovitik (ezen keresztill ,tanitjdk egymast”).
Az osztalyozok szarmazhatnak kiilonb6z6 algoritmus osztalyokbol [7], de hasznalhat-
juk ugyanazt a modszert is kiilonb6z6 jellemzd-készlettel [13].

A legfiatalabb részben felligyelt tanulasi modszerek a vagas az alacsony siirtiségi
teriileteken (low density separation) iranyelvet kovetik. Ezeknél a modszereknél a
kiértékeld adatbazist is felhasznaljuk, mint jeloletlen adat. A cél tulajdonképpen ezek-
nek az adatoknak a jelolése (transzduktiv megkozelités) és nem az uj, ismeretlen pél-
dakon predikalé modell fejlesztése (induktiv tanulés). A legismertebb ilyen médszer a



Transductive Support Vector Machine (TSVM) [19] — az SVM egy kiterjesztése -
estében a jeloletlen pontokat felhasznaljuk a kernel térbeli maximalis margoju vagas
megtalalasara (elkertiljiik a vagassal azokat a régiokat ahol a jeldletlen pontok stiriisé-
ge nagy).

A graf-alapt megkozelitések az utdbbi években keriiltek el6térbe [2]. Itt a cimke-
zett és cimkézetlen egyedeket (beleértve a kiértékelési adatbazist is) egy graf csucsai-
nak képzeljiik el, ahol két csucs kozti €l stlya a két egyed hasonldsagaval aranyos (a
gyakorlatban csak a legkdzelebbi szomszédokat kotjiik ossze éllel). Egy megfeleld
hasonlosagi metrika és a graf vizsgalataval kdnnyen szamolhatunk lokalis stirliségi
értékeket a grafban. A grafban ezek utan az alacsony siirliségi helyeken (élek mentén)
kell a vagast elvégezniink. A vagas utan kapott klaszterekben a kiértékelendd egyede-
ket a klaszterben szerepld cimkézett csiicsoknak megfelelden jeloljiik.

Ezek az alacsony stirliségii régiokban vagé modszerek elméletileg jol alatamasztot-
tak, azonban a gyakorlatban csak kis adatbazisokra alkalmazhatéak (mind tar, mind
iddigénylik igen magas). Még azok a letdltheté megoldasok is amelyek magukat nagy
adatbazisokon miikddonek irjak le (large scale solutions) nem adnak megoldast 100
jellemzd mellett 30 ezer egyedre egy héten beliil!, pedig a tulajdonnév felismerési
problémaban 300 jellemzdvel és 3 millio egyeddel kell dolgoznunk.

2.2 Részben feliigyelt tanulds a szamitégépes nyelvészetben

Ha szamitogépes nyelvészeti problémakra fokuszalunk lehetéség nyilik azok specifi-
kumainak kiaknazasara. Ugy gondoljuk, hogy ez a teriilet még nincs kielégitéen koriil-
jarva. Itt minddssze a szamitogépes nyelvészeti problémak két specialis tulajdonsagat
targyaljuk roviden, melyek kiakndzasas nem lehetséges a sztenderd részben feliigyelt
technikakkal.

A természetes nyelv szekvencidlis tulajdonsaga lehet6vé teszi, hogy Osszetettebb
statisztikakat (szabalyossagokat) fedezziink fel a jeloletlen szovegekben. Ilyen statisz-
tikdk a sz6 és karakter n-grammok, szdgyakorisdgok (ahol megkiilonbozethetiink kis
¢és nagy kezddbetlis vagy mondat eleji eléforduldsokat is [8]) valamint a nyelvmodel-
lek, amibe beleértiink minden olyan modellt ami a nyelv szabalyossagait valoszintiségi
alapon probélja meg modellezni (tehat nem csak a sziik értelemben vett P(w{w; )
feltételes valoszintiséggel leirhatd nyelvi modellt). Az ilyen jellegl statisztikakat fel-
hasznalhatjuk a feliigyelt tanuldsi modell jellemzd-terének konstrukcidjanak folyaman.

Egy masik érdekes tulajdonsaga az emberi szovegekkel kapcsolatos problémaknak,
hogy az Interneten szinte korlatlan mennyiségben fordul eld folyd szoveges informa-
ci6. A World Wide Web-nek, mint jeldletlen korpuszt azonban nem kezelhetjiik
ugyanugy, mint az egyéb offline korpuszokat (nem tudjuk példaul egy szo Osszes
eléfordulasan végigiteralni), azt csak a keres6-motorok (pl. Google, Yahoo) segitsé-
gével tehetjiilk meg effektiven. Ehhez meg kell fogalmaznunk kéréseket (query) majd a
talalatul kapott oldalakat letdlthetjiik (és feldolgozhatjuk), de a talalatok becsiilt szdma

1 Két ilyen programcsomagot toltottiink le és teszteltiink:
http://www.kyb.tuebingen.mpg.de/bs/people/fabee/universvm.html és
http://www.learning-from-data.com/te-ming/semil.htm



¢és a keres6szavak alapjan relevansnak vélt szovegkornyezetek (snippet) is hordoznak
igen hasznos informaciokat. Létezik mar néhany megoldds egyszerii szamitogépes
nyelvészeti problémara melyek hasznositjadk a WWW-et [15][18]. A tulajdonnév-
felismerés problémajahoz legkdzelebb allo ilyen megoldasok egy bizonyos név-
osztalyba tartozo listakat probalnak az Internetr6l automatikusan dsszegytjteni (ilyen
példaul a Google Sets szolgaltatas vagy [4][17]). Ugy gondoljuk , hogy a jov6ben ez a
teriilet joval nagyobb figyelmet fog kapni és egyre mélyebb elemzést végzd alkalma-
zasok is inputként fogjak kihasznalni az WWW-et.

3 Empirikus eredmények

Az el6z06 részben bemutatott technikak koziil az dn-tanulas, az egyiitt-tanulas és né-
hany Web alapti modszert magyar és angol tulajdonnév-felismerési adatbazisokon
teszteltiik. A kisérletek paramétereit, valamint az elért eredményeket mutatjuk be
ebben a fejezetben.

3.1 Magyar és angol tulajdonnév-felismerési adatbazisok

A tulajdonnevek azonositasa (és kategorizalasa) folyd szovegben meghatdrozo6 fontos-
sdgu szamos szamitogépes nyelvfeldolgozd alkalmazas soran. Példaként tekinthetjiik a
kiilonb6z6 informacidkinyerd rendszereket, ahol a tulajdonnevek altalaban jelentos,
informéciot hordozo szerepet toltenek be a szovegben, vagy a gépi forditasi alkalma-
zasokat, ahol értelemszeriien mas modon kell kezelni emberek, szervezetek neveit,
mint a szoveg tobbi részét. Magyar és angol nyelvre a gazdasagi témaju tulajdonnév-
felismerési feladaton teszteltilk a részben feliigyelt tanuldsi modelleket. Itt a feladat
egy szoveg minden egyes szavahoz a szervezet/helység/személy/egyéb/nem-
tulajdonnév cimkék valamelyikének hozzarendelése.

A CoNLL altal kiirt nyilt versenynek 2003-ban [22] volt feladata ez a tipusu klasz-
szifikacid. Az adatbazis Reuters hireket’ tartalmazott 1996-bol, amelyek feloleltek
sport, politikai és gazdasagi témakat egyarant. Az akkori verseny szervezdi azt szeret-
ték volna elérni, hogy a rendszerek hasznositsak a jeloletlen adatbdl nyerhetd infor-
maciot is, ezért a cimkézett adatbazisok mellé és egy kozel 18 milli6 szavas jeldletlen
korpuszt (szintén Reuters hirek) is elérhet6veé tettek. Ezt a jeloletlen adathalmazt hasz-
naltuk fel mi is kisérleteink folyaman. A 2003-as versenyre nem kiildtek be olyan
rendszert ami a cimkézetlen adatokat hasznositotta volna. A CoNLL testB adatbazisa
hordoz néhany olyan specidlis tulajdonsagot ami a tanité adatbazistdl megkiilonbozte-
ti, ezért ebben a munkéankban a testA halmazra kozliink eredményeket.

Magyar nyelvre a Szeged Korpusz 200 ezer szobdl allo, gazdasagi rovidhireket
tartalmazo6 szegmensét (SzegedNE korpusz) [21] hasznéltuk, mint cimkézett és kiérté-
kelési adatbazis. Jeloletlen adatbazisnak gazdasagi témaju ujsaghireket (nem rovidhi-
reket!) probaltunk meg alkalmazni, azonban ez nem vezetett eredményre. A magyar
adatbazisra kozolt eredményeink a transzduktiv megkozelitést kovették, azaz a kiérté-
kelési adatbazist hasznaltuk fel, mint cimkézetlen korpusz.

2 http://www.reuters.com/researchandstandards/
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1. abra: Feliigyelt tanulasi modell altal elért eredmények kiilonb6z6 jellemzoterek
hasznalata mellett a cimkézett korpusz méretének fliggvényében

A modellépités folyaman felhasznalt jellemzokészlet igen valtozatos volt [20]. A

kovetkezd kategoridkba sorolhatjuk a jellemzoket (a magyar és angol adatbazison
ugyanazokat a jellemzdéket hasznaltuk fel):

Felszini jellemzok: kis/nagy kezddbetii, szohossz, tartalmaz-e szamot, van-e
nagybetli a sz6 belsejében, arab/romai szam-e stb., illetve legytjtottiik a tanulo
halmaz legjellegzetesebb két-, harombetlis szorészleteit.

Frekvenciainformaciok: token eldfordulédsi gyakorisaga, kis- és nagybetiis el6-
fordulasok ardnya, mondat eleji eléforduldsok és nagybetlis eléfordulasok ara-
nya.

Kornyezeti jellemzok: mondatbeli pozicio, megel6z6 szavakra modell altal java-
solt tulajdonnévi cimke (online kiértékelés), zardjelben, idézéjelek kozt van-e; a
tanitd halmazbdl legytjtottik, hogy a megel6zd/rakovetkezd szavakbol melyek
azok, amelyek az egyes osztalyokat implikalhatjak.

Egyértelmii tulajdonnevek listaja: Felvettiik egy-egy listdba azokat a szavakat és
tobbszavas kifejezéseket, amelyek a tanitdé halmazon legalabb 6tszor eléfordul-
tak, és az esetek legalabb 90 szazalékaban ugyanabba az osztdlyba tartoztak.
Tulajdonnév szotarak: magyar €s angol keresztnevek, vallalattipusok (mint pl.
kft., rt.), nagyvéarosok és orszagok, stb. Osszesen nyolc angol és négy magyar lis-
tat alkalmaztunk.

3.2 A jeloletlen korpuszbdl szarmaztatott jellemzok hozzaadott értéke

A kisérletekben els6sorban a Conditional Random Fields (CRF) [10] nevii osztalyozo
algoritmusra (MALLET implementéci6 [12]) tamaszkodtunk, ami szamos szekvencia-
lis jelolési probléma megoldasaban bizonyitott és az utdbbi néhany évben a state-of-
the-art-nak szamit. Els¢ kisérleteinkben a cimkézett adatbazis méretének hatasait ¢s a
jeloletlen korpuszokbol szdrmaztatott jellemzOk hozzaadott értékét vizsgaltuk meg.

Ilyen cimkézetlen korpuszbol szarmazo jellemzdécesoport a frekvenciainformacidok

¢és a szotarak. EIobbit tobb milliard szavas Webkorpuszokbdl szamitjak ki. Angolra a
Gigaword korpuszt, mig magyarra a Szészablya Gyakorisadgi Szétarat [8] hasznaltuk.
A tulajdonnév szdtarak szintén az Internetrél dsszegytjthetd listdk. Egyes kategoriak-
hoz (tulajdonnév osztalyokhoz) tartozo listakat gytijthetiink automatikusan, keresémo-
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2. abra: Egyiitt-tanulas (folytonos) és dn-tanulas (szaggatott) a jeldlt és jeldletlen
adatbazis méretének fiiggvényében

torok ¢és egyszerii szintaktikai keretek illesztésével [4], de a legalapvetébb listak 0sz-
szeallitva elérhetdek, azokat legfeljebb csak sziirni €s normalizalni kell. Az itt hasznalt
listakat az utobbi moédon gy(ijtottiik, koriilbeliil egy embernapnyi raforditassal.

Az 1. abran lathato 4-4 gorbe a teljes jellemzotér (folytonos vonal), a frekvencia ti-
pusu jellemzdk (pontozott vonal), a szotarak (szaggatott vonal) illetve mindkét jellem-
z6csoport melldzésével (teli-iires” vonal) nyert eredményeket mutatjak a cimkézett
tanitd adatbazis méretének fiiggvényében. Az a tendencia egyértelmiien megfigyelhe-
td, hogy a szotarak megvonasat egyre kevésbé érzi meg a modell ha né a tanité adat-
bazis. Tehat a szotarak kis méretii adatbazisnal rendelkeznek komoly hozzaadott ér-
tékkel, nagyobb halmazokon ugyanezen informaciot meg tudjak szerezni a statisztikai
modellek a cimkézet adatbol is. A frekvencia jellemzok alkalmazasaval atlagosan a
hibak 19% eliminalhatoak, mig a szotarakkal 15%, egyiittes alkalmazasukkal 28%.



3.3 Bootstrapping modszerek

Az On-tanuldsi és az egylitt-tanulasi algoritmusokat szimultan vizsgéltuk. Az on-
tanulasanal a CRF 6nmagat tanitotta a jeloletlen adatokkal, mig az egyiitt-tanuldsnal
egyetlen iteracidban a korabbi munkdinkban alkalmazott és jo eredményeket elérd
AdaBoostM1+C4.5 modelliink [20] altal jelolt szovegekkel bdvitettiik a CRF tanitd
adatbazisat. Az alkalmazott két osztalyozasi modell teljesen masképp kozeliti meg a
cimkézési problémat. Egyrészt a dontési fa alapu modszer az egyes szavakat egymas-
tol fiiggetlennek tekinti (a kornyezetre vonatkozé informéciok a jellemzétérbe vannak
beépitve), mig a CRF az egész mondatot (szekvenciat) egyben jeloli be. Masrészt a
CRF az egyes jellemzOk egyiittes eloszlasa felett épit exponencidlis modellt
(logisztikus regresszio), mig a C4.5 algoritmus mohd mddon valaszt minden 1épésben
egy jellemzdt informacid elméleti metrikdk alapjadn. Ezt a diverzitast tudja egyiitt-
tanulas kihasznalni.

A 2. dbran szaggatott vonallal jeldltiik az 6n-tanulassal, mig folyamatos vonallal az
egylitt-tanulas altal elért eredményeket kiilonb6z6 méretii cimkézett adatbazis mellett
a jeloletlen adatbazis méretének fiiggvényében (az x tengely O pontjanal 1évé fiigg-
vényértékek megegyeznek az 1. abra értékeivel). Lathatjuk, hogy az egyiitt-tanulassal
minden esetben tudtunk javitani a feliigyelt modellhez képest, mig az On-tanuldssal
nyert automatikusan cimkézett példak csak Osszezavartak a modell-épitést.

Az eredményeket javithatjuk, ha nem minden automatikusan cimkézett mondatot
adunk hozza a tanité adatbdzishoz, hanem azok koziil csak a legmegbizhatobbakat. A
3. abran lathatjuk az egylitt-tanulassal elért eredményeket miutdn a dontési fa altal
jelolt mondatok koziil csak azokat hasznaljuk fel amelyek bizonytalansidga kisebb,
mint 107 illetve 107'°. Természetesen minél alacsonyabb ez a kiiszobérték annal tobb
jeloletlen adat felhasznaldsara van sziikség, hogy szignifikdns médon bévithessiik a
cimkézett adatbazist. A 107 kiiszob mellett 3 millio szovegszonyi nyers szoveget
hasznaltunk fel, 23407 ,,megbizhatd” mondatot kivalasztva. Egyiitt-tanulassal sikertilt
hajszallal jobb eredményeket elérniink 100 ezer jelolt adat felhasznalasaval (91,28% F
érték), mint 200 ezer jelolt adattal jeloletlen adatok nélkiil (91,26% F érték).
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3. abra: Performancia a jelolt és jeloletlen adatbazisok méretének fliggvényében kii-
16nb6z6 kivalasztasi kiiszobértékek mellett

A szép eredmények ellenére el kell mondanunk, hogy magyarra is hajtottunk végre
jeloletlen gazdasagi szovegek felhasznalasaval (a transzduktiv megkozelités helyett)
on- illetve egyiitt-tanulast. Azonban ezzel — a CoNLL B adatbazisdhoz hasonldéan —
nem sikertilt szignifikans javitast elérniink a feliigyelt modellhez viszonyitva. Ez min-



den bizonnyal a jeldletlen adathalmaz és a kiértékelési adatbazis eltérd jellegébol
fakad (hasonlo kovetkeztetést vont le [9] is).

3.4 A WWW hasznositasa mint Kiilso szakértoi tudasbazis

Szamos lehet6ség kinalkozik arra, hogy az Internetrél informacidt gytjtsiink szamito-
gépes nyelvészeti problémak megoldasahoz. [6] munkankban harom heurisztikat mu-
tattunk be melyekkel az angol tulajdonnév-felismerd rendszertink hibait probaltuk meg
eliminalni a GoogleAPI és a Wikipedia felhasznalasaval.

A tulajdonnév-felismerd rendszerek hibainak egy szignifikans része abbol fakad,
hogy a rendszer nem jol taldlja meg a hosszabb frazisok hatarat (elejét vagy végét).
Ezért megvizsgaltunk minden olyan egyedet ahol a cimkézett frazis el6tt (vagy utan)
kozvetleniil nagybetiis sz6 allt vagy legfeljebb két stopword ékelddott nagy kezddbetin
sz6 ¢és a jelolt egyed kozé. A hipotézisiink az volt, hogy ha az ilyen mddon kiterjesz-
tett tulajdonnév eléfordulasi gyakorisaga dsszemérheté még az eredeti jeloltével akkor
a kiterjesztés végrehajtando. Ennek eldontésére Google keresést hajtottunk végre a
cimkézett tulajdonnévre és a kiterjesztett frazisra és ha a talalatok szamanak aranya
0,1%? felett volt elfogadtuk a kiterjesztést.

A masodik heurisztikat arra a hipotézisre épitettiik, hogy a tulajdonnevek leggyako-
ribb jelentése (osztdlya) statisztikailag hasznos informacié. Ezért ha a rendszer nem
tudott megbizhaté dontést hozni egy felismert tulajdonnév osztalyaro6l akkor az Inter-
neten megkerestiik annak leggyakoribb szerepét és azt adtuk a frazis cimkéjének.
Moédszeriink néhany kérdést kiildott minden tulajdonnévhez (1. tablazat), hogy annak

crer

azonositasa) nyertiik ki.

1. tablazat: Felhasznalt keresd-kifejezések

Angol Magyar

NP such as NE NE egyike NP
NP including NE NE ¢és mas NP
NP especially NE NE és egyéb NP

NE is a NP NE vagy mas NP
NE is the NP NE vagy egyéb NP

NE and other NP

NE or other NP

Azt hogy melyik kategoria melyik tulajdonnév osztalyba tartozik a tanit6 adatbazison
egyértelmli egyedekre futtatott ugyanezen Google keresések eredményébol nyertiik ki.
Azt, hogy a cimkézés megbizhaté-e kiilonb6zd algoritmusok egyetértési ratajaval
mértiik (comitee based learning).

A harmadik heursztikandl az egymast kdvetd, azonos tipust tulajdonnevek (pl.
,,Taleban | Mig-19”) problém4jat igyekeztiink orvosolni (ilyen esetben a tulajdonne-
vek hatarat B- kezdetli cimke jeloli). A legtobb ilyen esetben valamilyen irasjel va-

3 Bzt az értéket nem a kiértékelési adatbazis, hanem a fejlesztési adatbazis alapjan hataroztuk
meg, az elébbi igy ismeretlen maradt.



lasztja el az egyedeket azonban példaul beszédfelismerés eredményeként eléallo szo-
vegben ezek nincsenek jelen. Az ilyen esetek kisziirésére a Wikipediat alkalmaztuk:
minden legalabb kettd hosszisagu frazisra megnéztiik, hogy létezik-e a nevet egy az
egyben lefedé Wikipedia oldal, és ha 1étezett irasjelek nélkiil elfogadtuk azt egy tulaj-
donnévnek. Ellenkezd esetben a jelolt frazis darabjaira kerestiink, illetve elvégeztiik
az irasjelek menti vagast. Ily modon sikertilt példaul elvalasztanunk a ,,Golan Heights |
Isreal”-t.

A [6] publikacio empirikus eredményei bizonyitjak a WWW-r6l, mint kiilsé tudas-
bazisbol, inputként gyiijtott informacio felhasznalasanak hasznat. Azonban ezek ma-
gyarra torténd adaptalasanal problémakba litkoztiink. El6szor is nem tudtunk minden
kérdést leforditani (a létigét a magyarban nem tessziik egyes szam harmadik személy-
ben), Gjakat kellett kigondolnunk. De az igazan komoly gondot az okozta, hogy a
kérdések mintegy 70%-ara nem érkezett Google talalat vagy nem létezett Wikipedia
oldal. A magyar Web (a site:.hu kifejezést hasznaltuk) és a magyar Wikipedia (ami-
nek mérete az angoléhoz viszonyitva 3,5%) nem elég nagy ilyen jellegli feldolgozas-
hoz.

4. Osszegzés

Ennek a cikknek az elsddleges kiildetése az volt, hogy ravilagitson a jeldletlen korpu-
szok felhasznalasaban (részben feliigyelt tanuldsi modellek) rejlé potencialra. Ered-
ményeket magyar és angol tulajdonnév-felismerési problémakra kozoltiink. A kiilon-
boz6 elméleti bazissal rendelkezd feliigyelt tanulok egyiittes-tanulasaval sikeriilt 100
ezer szonyi cimkézet szoveg és 3 millio szonyi jeldletlen korpusz felhasznalasaval
ugyanolyan eredményeket elérniink, mint 200 ezer szovegszonyi cimkézett adatbazis-
sal. De azt is bemutattuk, hogy a sztenderd részben feliigyelt tanulasi technikak vagy
nem alkalmazhatoak (alacsony slriiségnél vagas) a nagy méreti problémakra (ami
altalaban a helyzet a szamitdgépes nyelvészetben) vagy nagyon koriiltekinté szoveg-
valasztast igényelnek (jelletlen adat és a kiértékeld adatbazis jellegében meg kell,
hogy egyezzen). Ezért javasoljuk specialisan nyelvtechnologiai problémakban alkal-
mazhaté modszerek alkalmazasat.

Kiilon megvizsgaltuk azoknak a jellemzoknek a hozzaadott értékét melyeket jelo-
letlen korpuszokbdl szarmaztattunk. Ezek alkalmazéasa atlagosan mintegy 28% relativ
hibacsokkenést vontak maguk utan. Végiil harom, WWW-en alapul6d heurisztikat
ismertettiink, melyekkel bizonyitottuk, hogy — annak ellenére, hogy a Web-en sokszor
talalkozhatunk elirassal, valotlan informacioval, azaz zajjal — szamitogépes nyelvésze-
ti problémak megoldasa soran igen hasznos segitség lehet, a vilag legnagyobb jeldlet-
len korpusza a WWW.

A jovOben szeretnénk a specifikusan szamitogépes nyelvészeti problémak megol-
dasara testreszabott részben feliigyelt tanulasi technikakat tovabb vizsgalni, elsGsor-
ban olyan megoldasokat megcélozva, amelyek a WWW-et, mint kiils6 szakért6i tudast
effektivebben és sokkal altalanosabban tudjak felhasznalni nyelvtechnologiai problé-
mak megoldasa kozben.
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