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Kivonat: Ebben a cikkben bemutatunk egy dontési fa alapu statisztikai tulaj-
donnév-felismeré rendszert magyar nyelvre. A modellt a Szeged Korpusznak
az MTI honlapjarol szarmazo, gazdasagi rovidhireket tartalmazo szegmensén
tanitottuk ¢és teszteltiik, s vizsgaltuk annak pontossagat kiilonb6zo méreti és
Osszetételll tanuld halmazok felhasznéalasa esetén. A feladathoz csak numeriku-
san koédolhato informécidkat hasznaltunk fel (nem hasznaltuk fel a szo6alakot),
melyek kozott eléfordultak specidlisan a magyar nyelv tulajdonneveinek he-
lyesirasara vonatkozo eldirasai is, de a feladat soran célunk volt a gazdasagi hi-
rekben el6fordulod, nagy szamu idegen eredetii tulajdonnév azonositasa is. A ki-
sérletek soran legjobb pontossagot mutaté modell 89,6%-o0s F mértéket ért el.

1 Bevezetés

A tulajdonnevek azonositasa (és kategorizalasa) a folyd szovegben meghatarozo
fontossagli szamos szamitégépes nyelvfeldolgozo alkalmazas soran. Példaként tekint-
hetjiik a kiilonb6z6é informacidkinyerd rendszereket, ahol a tulajdonnevek altalaban
jelentés informaciot hordozo szerepet toltenek be a szovegben, vagy a gépi forditasi
alkalmazasokat, ahol értelemszeriien mas modon kell kezelni emberek, szervezetek
neveit, mint a szoveg tobbi részét.

Szamos mas nyelven eredményesen alkalmaztak kiilonb6z6 gépi tanulési eljaraso-
kat tulajdonnév-felismerésre, s6t sok esetben ezek az eljarasok egyszerre tobb cél-
nyelven is hatékonynak bizonyultak [1]. Magyar nyelvre is késziilt mar alkalmazas, a
MorphoLogic Kft. HumorESK [6] nyelvi elemzdje nyelvészek altal Osszeallitott
szakértoi szabalyokon alapul.

E cikk célja egy statisztikai tulajdonnév-felismerd rendszer bemutatasa, mely meg-
lehetdsen jo pontossagi mutatdival igazolja, hogy mas nyelvekhez hasonléan magyar
szovegekben is eredményesen alkalmazhatok tanuld modellek tulajdonnevek felisme-
résére. A feladatra a C4.5 [7] dontésifa-tanuld algoritmust hasznaltunk, mert a fa
strukturajaban kodolt dontések konnyen értelmezhetok a felhasznalo altal, valamint
az egyes leveleken keletkezé osztalyozasok jol mérhetd pontossagi adatokkal szol-
galnak arra nézve, melyek azok a szegmensei a tulajdonnevek sokasaganak, ahol
tovabbi vizsgalatokkal a modell finomitasra szorulhat.



A kovetkez6 fejezetben (2) roviden ismertetjiik a tulajdonnév-felismerési problé-
mat, majd az altalunk felallitott tanulé modell bemutatasa kdvetkezik (3). Ezt koveto-
en ismertetjiik az elvégzett kisérletek eredményeit (4), valamint roviden értékeljiik
azokat, felsorolva a modellel kapcsolatos tovabbi teenddket (5).

2 Tulajdonnév felismerés

A tulajdonnevek felismerése tekinthetd egy taggelési feladatként, ahol minden szo-
ra (tokenre) egy folyd szdvegben a cél: megjeldlni, hogy az adott nyelvi elem része-e
egy tulajdonnévnek, és ha igen, akkor milyen kategoriaba sorolhato.

Kisérleteink soran a CoNLL konferencidkon [1] is hasznalt <helységnév, személy-
név, szervezet, egyéb> kategoridkat hasznaltuk, egyrészt a jobb Osszemérhetdség
végett, masrészt ez a 4-es osztalyozas jol illeszkedik az informacidkinyerési alkalma-
zasok céljaihoz, melybe a modellt beépiteni akarjuk. Az egyetlen lényegi eltérés az
ott definialt osztalyozashoz képest, hogy az <egyéb> kategoridba angol és mas nyel-
veken altalaban beleveszik a kiilonb6z6, mennyiségeket jelold kifejezéseket is, mig
mi ezeket kihagytuk a modellbdl (egyrészt mert ezek a magyar nyelvben altalaban
nem mindsiilnek tulajdonnévnek, masrészt ezek azonositasaval a Szegedi NLP cso-
portban egy masik modul foglalkozik [5]).

Legtobbszor megkiilonboztetik az osztalyozas soran a tulajdonnevek kezdd token-
jeit, és a tulajdonnév részét képezd belsé szoelemeket. Ennek elsésorban akkor van
jelentdsége, amikor a szovegben egymast kdvetden tobb, azonos kategoriaba tartozo
tulajdonnév talalhato, mert ilyenkor ezek segitségével allapithaté meg azok kezdo-
pozicidja. A mi esetiinkben ett6l a megkiilonboztetéstdl eltekintettiink, azaz célunk
csak annak eldontése volt, hogy az adott token része-e tulajdonnévnek, vagy sem. A
késobbiekben természetesen akar egy szakértdi szabalyrendszerrel, akar a tanulé mo-
dellbe valo beépitéssel sziikséges lesz a szokezdd tokenek azonositésa is.

A tanulashoz a Szeged Korpusz gazdasagi hirekbdl allo részét hasznaltuk fel. A
tanuld halmaz tehat a korpusz 200 ezer szobdl allo szegmense volt, amely a teljes
mondatszintaxisra nézve tartalmaz bejeloléseket, s amelyet a megfeleld tulajdonnévi
osztalyok kodjaival is ellattunk. Modelliinkben a szintaktikai jegyekbdl csak a szofaji
kodokat, esetragokat hasznaltuk fel, a Humor elemzdre, egy végzddéstippeld program
eredményeire (ismeretlen szavakon), valamint POS taggerre tamaszkodva. A 200156
szOovegszobol 25382 képezi tulajdonnév részét, ezek a kovetkezd megoszlast mutatjak
a kiilonbo6z6 kategoriak kozott:

1541 db helységnév, 19982 db szervezet, 2124 db személynév, 1735 db egyéb tu-
lajdonnév



3 A tanulo modell

A modellhez minden sz6hoz magara a szora és a kdrnyezetére vonatkozo, numeri-
kusan kodolhat6 informaciokat gytijtottiink le (ezek egy részénél a [3] cikkben ismer-
tetett modellt vettiik alapul), ezek szerepeltek az osztalyozasnal az adott elem attribu-
tumaiként. Magat a szdalakot nem hasznaltuk fel, mint attribtitumot.

Az altalunk hasznalt jellemzok rendre a kovetkezok:

e  Szofaji kod (magara a szora, és +/-4 szavas kornyezetére)
e Esetrag
e Kezddbetl tipusa (magara a szora és +/-4 szavas kdrnyezetére)

Tartalmaz-e szamjegyet (a sz6 belsejében)

Tartalmaz-e nagybetiit (a sz6 belsejében)

Tartalmaz-e irasjelet (a sz6 belsejében)

Modateleji sz6-¢

Idézdjelek kozt szerepel-e a mondatban

Szo6hossz

Arab vagy romai szam-e

e A Szdszablya [4] gyakorisagi szotarban a kisbetiis és dsszes eléfordulas hanyadosa

e A Szdszablya gyakorisagi szotdrban a mondatkdzi nagybetiis €s dsszes nagybetiis
el6fordulas hanyadosa

e  Szerepel-e a sz0 valamely szotarunkban (telepiilésnevek, orszagnevek, keresztnevek,
cégnevek utdtagjait, foldrajzi nevek utdtagjait, valamint tulajdon-névben gyakori
kisbetlis szavakat tartalmazo szotarakat hasznaltunk)

A fenti jellemzok felhasznalasaval minden szodalakhoz 37 kiilonb6z6 attribitum
tartozott, valamint a megfeleld osztaly kodja. Az osztalyozasra C4.5 dontésifa-tanuld
algoritmust alkalmaztunk, melyet a WEKA programcsomagbdl [8] hasznaltunk fel.

A modszer értékeléséhez egy meglehetésen jol miikodo naiv algoritmust hasznal-
tunk, ami a kovetkezéképpen miikodott: Minden nagybetiis szora, amely tulajdonnév,
a <szervezet> osztalyt rendelte. Ez az egyszeru eljaras a validaciés halmazon 71.9%-
os precision, 69.8% recall értékeket ért el (70.8% F mérték). A jo eredmény annak
koszonhetd, hogy hozzaadtuk azt az informaciot, hogy mi tulajdonnév (tehat a mon-
dat eleji nagybetiis szavak nem okoztak tévesztést), ami sok informaciot adott a mo-
dellhez, masrészt az alapul vett szovegekben a <szervezet> osztaly dominalja a masik
3 kategoriat, ami kedvez a valosziniiségi taggernek.

4 Kisérletek

A tanulé modell kiértékelésére 3 kiilonbozo kisérletet végeztiink, melyek eredmé-
nyei lathatéak az 1. tdblazatban. A kisérletek soran vizsgaltuk a tanult modell pontos-
sagat, és a dontési fa méretét a tanuld halmaz nagysaganak fiiggvényében. Az adat-
halmaz 96 db XML-fajlbol allt, melybdl validacios célokra a korpuszbdl véletlensze-
rien valogatott 9 db fajlt hasznaltunk (A teszthalmaz 5, a tanul6é halmaz 82 fajlbol
allt).



Az elsé kisérletben a rendelkezésre allo, megkozelitéleg kétszazezer példabol csak
annak kis részét (mintegy 9-10%-ot) hasznaltuk fel a tanulashoz, melyen 10-szeres
keresztvalidaciot végeztiink, a halmaz kis mérete miatt. A kapott dontési fa 155 csu-
csot és 78 levelet tartalmazott, a validacios halmazon 82.8% precision, 86.7% recall,
84.7% F mérték! eredményeket ért el. Ezek az eredmények meghaladjak az sszeha-
sonlitashoz hasznalt naiv algoritmus eredményeit, ami elsésorban a <szervezet> 0sz-
taly sikeres felismerésének kdszonhetd, a masik 3 kategdrian a pontossag gyengébb.

A masodik kisérletben a korpuszbdl eléallt példak felét hasznaltuk fel a tanulés-
hoz, ezittal keresztvalidacié nélkiil (elegendéen nagy példahalmaz), egy rogzitett
teszt-halmazt hasznalva a modell értékelésére. Ezuttal a dontési fa 433 csticsbol, 217
levélbdl allt, és 85.4% precision, 86.9% recall, 86.1% F mérték pontossagot ért el. A
javul6 eredményeket dontden 3 kategdrian mérhetd pontossagnovekedés okozta, mig
meglepd modona leggyengébb pontossagot add osztaly felismerése romlott (egészen
1%-ra, azaz gyakorlatilag nem ismert fel pontosan elemet a fa ebbe a kategoriaba, az
<egyéb> tulajdonnevek dontéen <szervezet> cimkét kaptak).

Harmadik esetben a teljes rendelkezésre allé adathalmazt hasznaltuk. Az eredmé-
nyiil kapott dontési fa 839 csticsbol, 420 levélpontbdl allt, és 91% precision, 89.7%
recall, 90.3% F mérték pontossagot mutatott. Mivel ezek voltak az eddigi legjobb
eredmények, 10 kiilonbozo futtatdst végeztiink (mas-mas tanuld, teszt, validacios
halmazokon). Az eredmények atlagban nem sokkal maradtak el az el6zdleg hasznalt
futtatas eredményeit6l (89.6%-os atlagos pontossag, 1.86% szorassal).

1. tablazat: A Kkiilonboz6 vizsgalatok eredményei osztalyonként, és atlagban:

1. Kisérlet 2. Kisérlet 3. Kisérlet 3. Kisérlet

(10 futas atl.)
F measure
Helységnév 57.5% 64.2% 68.5% 74.2%
Szervezet 90.2% 92.3% 94.5% 93.8%
Személynév 65.3% 67.6% 74.4% 76.5%
Egyéb 11.0% 1.0% 54.0% 59.5%
Atlagos pontossig 84,7% 86,1% 90.3% 89.6%
Javuls a baseline- 19,6% 21,6% 27.5% 26.6%
hoz képest

Iprecision: Helyesen osztalyozott tulajdonnevek €s az sszes tulajdonnévnek osztalyozott példa hanyadosa
Recall: Helyesen osztalyozott tulajdonnevek és az dsszes tulajdonnév token hanyadosa
F mérték: A Precision és Recall értékek harmonikus kozepe




5 Konkluzid, tovabbi lehetoségek

Az eredmények alapjan elmondhatd, hogy a tulajdonnevek felismerésének statisz-
tikai modszerekkel vald megkdzelitése magyar szovegekben is eredményes lehet.
Természetesen a tanuld modellt szamos tovabbi attribitummal lehetne finomitani (pl.
az adott sz6 kapott-e mar tulajdonnév cimkét az aktualis szovegben, és ha igen, mi-
lyet), valamint a dontési fak altal elallitott osztalyozasok alacsonyabb pontossaggal
rendelkezd osztalyait tovabbi vizsgalatoknak is ala lehetne vetni. Tovabbi feladat a
rendszer felkészitése az egymdas melletti, azonos tipust tulajdonnevek szeparalasara
(szakért6i szabalyokkal, vagy a modellbe épitve), valamint tervezziik az eredmények
Osszevetését a HumorESK program tulajdonnév felismerd funkcidjaval, a két rend-
szer kombinalhatésaganak vizsgalatat.
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