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1. Bevezetés
Ma, az információ korában fontos szerepet tölt be az információ megkeresése,
az újdonságok felfedezése. Kétségtelenül a legjobb hely a keresésre az In-
ternet, amely mára a világ legnagyobb adatbázisává fejl®dött. Mérete már
régen meghaladta azokat a korlátokat, amelyeket az ember a gépek segítsége
nélkül fel képes dolgozni. Természetesen születtek keresési módszerek, ame-
lyek a gépek segítségére támaszkodva megkönnyítik a keresést (Google [5],
AltaVista [1]). Azonban ezek a hagyományos keres®rendszerek is kezdenek
nehézkesen használhatóvá válni, mivel a bennük lév® egyszer¶ algoritmusok
képtelenek az adatok mélyebb analizálására, így nehéz a találatokat a fel-
használó igényeihez igazítani.

Például a Google-ben ha megadunk egy keresend® szót vagy szókapcsola-
tot, akkor a rendszer még jó esetben is nagy valószín¶séggel több ezer oldalt
ad vissza, aminek nagyon nagy hányada számunkra érdektelen. Emellett
esetleg elmulaszt visszaadni olyan oldalakat, amelyek számunkra megfelel®ek
lennének, mivel szavakban fogalmaztuk meg a kérdésünket, esetleg más sza-
vakat használtva, mint amiket a kívánt oldalak használnak.

Ebb®l a példából jól látszik, mi is okozza a nehézségeket a feladatban:
az emberi nyelv használata (a hatalmas adatmennyiségekkel történ® mani-
pulálás ennél kisebb problémának t¶nik, hiszen ezt a mai rendszerek is vis-
zonylag jól kezelik, például a Google mára már több mint 8 milliárd oldalt
indexel [17]). Az oldalak tartalmát eredetileg embereknek szánták, emberi
nyelven íródtak. Ezen kívül a keresésekre vonatkozó kérdéseket is emberek
teszik fel, emberi nyelven. Az emberi nyelv viszont tele van többértelm¶
elemekkel. Ugyanazt a fogalmat több szóval is kifejezhetjük, ugyanazt a
mondanivalót több mondatkonstrukcióval is leírhatjuk, ugyanekkor egy szó
vagy mondatkonstrukció többfélét is jelenthet, attól függ®en hol használjuk.

Két törekvés látszik kibontakozóban, amely a fent említett problémákra
próbál megoldásokat találni:

• Az egyik az Internet mai állapotára építve a természetes nyelven íródott
szövegeket próbálja minél jobban feldolgozni számítógépek segítségével.
Mivel a természetes nyelvek feldolgozása már az intelligens információ
feldolgozás kora el®tt is csábító kihívást jelentett mind a nyelvészek,
mind a mesterséges intelligencia kutatók számára, ezek a módszerek
nagyobb múltra tekintenek vissza.

• A másik megközelítés az Internet egy új formájának vízióján alapszik,
amelyet Semantic Web [8] néven emlegetnek. A Semantic Web köz-
ponti újítása az adatok olyan tárolása, hogy az könnyen feldolgozható
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legyen számítógépekkel, mégis közel maradjon az emberi fogalomrepre-
zentációhoz. Ehhez a mostanában nagy lendülettel terjed® XML [4] és
a rá épül® fogalomreprezentációs szabványok, ún. ontológia leíró nyel-
vek szolgálnak alapul (RDF(S) [7], DAML+OIL [3] [6], OWL [10]). Az
ontológiák fogalmakat, és a köztük lév® kapcsolatokat írják le, szeman-
tikus gráfok formájában.

Természetesen ezen törekvések nem ortogonálisak egymásra, hanem egymást
kiegészíthetik. A jöv®ben valószín¶leg mindkét irányvonal módszereire, azok
kombinációira lesz szükség a hatékony és intelligens adatbányászat meg-
valósítására. Az ontológiák elegánsan képesek reprezentálni az információ
hatékony megtalálásához szükséges háttértudást. Azonban az ontológiákban
megjelen® fogalmak elnevezései is az emberi nyelvb®l származnak, így feldol-
gozásukhoz elengedhetetlen lesz az természetes nyelvfeldolgozási módszerek
alkalmazása. E terület nagy kihívásainak számít például különböz® emberek
által készített ontológiák egymásnak megfeleltetése [22] [13], összefésülése [45]
[44], ontológiák automatikus készítése [40] szövegadatbázisok segítségével.

Dolgozatomban azon irányvonallal foglalkozom, amely a természetes nyelv-
feldolgozás segítségével közelíti meg az intelligens adatbányászatot. Áttekin-
tem a természetes nyelvfeldolgozás azon problémáit, megoldásait és ered-
ményeit, amelyek az adatbányászatban is fontos szerepet kapnak, kiemelve
és részletesebben tárgyalva néhányat, amelyekb®l saját munkám során ötlete-
ket merítettem. Ezután ismertetek egy jórészt általam kifejlesztett módszert,
amelynek célja ismeretlen szavak magyarázása ismert szavak, lehetséges szi-
nonímák segítségével. Majd végül kitekintést nyújtok egy olyan keres®rends-
zer terve felé, amely meger®sítéses tanulás segítségével megpróbál a felhasz-
náló keresési igényeihez igazodni.

2. Természetes nyelvfeldolgozás adatbányászati
szempontból

Az intelligens adatbányászat célja, hogy olyan dokumentumokat találjunk,
amelyek a felhasználó számára relevánsak. A jelenlegi keres®rendszerek m¶-
ködése tipikusan a megadott kulcsszavak dokumentumokban történ® el®for-
dulásán alapszik. Általában szavak formájában adhatjuk meg, hogy mit is
keresünk: mely szavak forduljanak elo a dokumentumokban, mely szavak
ne, mely szavak forduljanak elo együtt, egymás mellett, egymás közelében,
stb. Azonban a szavaknak több jelentése van, és ugyanazt a dolgot megfo-
galmazhatjuk más szavakkal is, ezért egyáltalán nem biztos, hogy az ilyen
módszerekkel megtalált dokumentumok számunkra megfelel®ek lesznek. Túl
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sok találat esetén fáradságos lehet a hamis találatok között a valóban fontos
dokumentumok kisz¶rése az ember számára.

Ezért fontos, hogy a felhasználó pontosabban tudja megfogalmazni mit is
keres, illetve, hogy a keres®rendszer értelmezni tudja mind a keresést elindító
kérdést, mind a potenciális dokumentumokat. Azonban természetes nyelven
írt szöveget (emberi szinten) értelmezni nagyon nehéz feladat. Viszont valós-
zín¶leg egy jókora lépéssel közelebb jutunk a megoldáshoz, ha meg tudjuk
állapítani, hogy egy adott szövegben a szavak milyen jelentésben szerepelnek,
illetve, hogy hogyan kapcsolódnak egymáshoz. Az adatbányászatban hasz-
nálatos természetes nyelvfeldolgozási (Natural Language Processing, NLP)
módszerek zöme ezt próbálja megcélozni.

Milyen problémák is merülnek fel az NLP terén a szavakkal kapcsolatban?

• Szavak csoportosítása (osztályozás, klaszterezés): melyek azok a sza-
vak amelyek jelentésükben közeliek, esetleg szinonímák? Hogyan ren-
dezhet®k a szavak által reprezentált fogalmak hierarchiába, mik az ál-
talános és mik a speciális fogalmak?

• Egy adott szót melyik jelentésében használja az adott dokumentum?
(Word Sense Disambiguation)

• Kulcsszó kivonatolás: melyek egy adott dokumentum legfontosabb sza-
vai, hogyan kapcsolódnak egymáshoz? Hogyan foglalható össze egy
dokumentum jelentése? (Keyphrase Extraction)

A következ®kben megemlítek néhány széles körben használt alapgondola-
tot és adatbázist a szavakkal és jelentésekkel kapcsolatban, majd áttekintem
a fent említett NLP problémákra született megoldásokat, nagyobb hangsú-
lyt fektetve azokra, amelyek saját munkám el®zményeinek és tekinthet®k,
inspirálták azt.

2.1. Szavak és jelentések - a kontextus
Egy alapvet® nyelvészeti feltevés, hogy a szavak jelentését a használati környe-
zet határozza meg. Ugyanazon szó két különböz® környezetben különböz®
jelentéssel bírhat, és két különböz® szó, amit hasonló környezetben használ-
hatunk valószín¶leg jelentésükben is egymáshoz közeli. Ez a két momen-
tum nagyon fontos az adatbányászat szempontjából. Ugyanazt a gondolatot
különböz® szavakkal is leírhatjuk, és ugyanazt a szót különböz® fogalmak jel-
ölésére is használhatjuk, tehát nem elég csupán a szavak lexikális formájára
támaszkodni. Meg kell tudni különböztetni egy szó különböz® használatait,
illetve fel kell ismerni két különböz® szó hasonlóságát. Ennek alapja az el®bbi
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feltevés szerint lehet a szó kontextusa. Ez a fejezet a kontextus lehetséges
de�nícióira és reprezentációira tér ki.

A szavak használati környezetének megállapítására tipikus módszer, hogy
egy megfelel®en nagy és reprezentatív szövegadatbázist végigolvasva, valami-
lyen környezet de�níció alapján megkeressük a szavak környezetét. Egy szó
használati környezetét többféleképpen de�niálhatjuk. Például megadhatjuk,
hogy a szó milyen más szavak közelében fordult el® gyakran. Egy másik
lehet®ség, hogy egy nagy szövegadatbázist szakaszonként tekintünk (például
bekezdésenként, vagy fájlonként), és megadjuk, hogy egy szó mely szakaszok-
ban fordult el®. Természetesen egy pontosabb jellemzését adhatjuk meg a
környezetnek, ha nem csak azt adjuk meg, hogy egy szó milyen környezetek-
ben fordult el®, hanem azt is, hogy hányszor fordult el® az egyes környezetek-
ben, vagyis elofordulási frekvenciákat gy¶jtünk. A következ®ben felsorolok
néhány, az irodalomban használt környezet de�níciót:

• Szavak el®fordulása egymás közelében (near): egy adott szó környe-
zetének tekintjük az összes olyan szót, aminek a közelében el®fordul
egy szövegadatbázisban, pontosabban, ha egy rögzített méret¶ szöve-
gablakban együtt el®fordulnak. Az együttes el®fordulásokhoz frekven-
ciákat is rendelhetünk.

• Szavak együttes illeszkedése egy sablonra: ebben az esetben adott egy
vagy több sablon, és megszámoljuk, hányszor fordul el® két szó, úgy,
hogy megfelel a sablonnak. Ilyen sablon lehet például, hogy hányszor
fordulnak el® f®nevek együtt felsorolásban, vagy az és illetve a vagy
szavakkal elválasztva.

• Nyelvtani kapcsolat szavak között: a szöveg mondatain végezhetünk
nyelvtani elemzést, és megadhatjuk, hogy mely szavak szerepelnek együtt
nyelvtani kapcsolatban (például egy cselekvés és annak tárgya, egy
f®név és a jelz®je). Itt szintén megjegyezhetjük az el®fordulási frek-
venciákat, de akár a nyelvtani kapcsolat típusát is.

• Szavak szövegszakaszokhoz viszonyított elofordulása: feljegyezhetjük,
hogy az egyes szavak mely paragrafusokban (vagy fájlokban) hányszor
fordulnak el®.

2.1.1. Környezetek reprezentációja
A környezetek reprezentációjára két kézenfekv® módszer adódik
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• Vektortér reprezentáció: a vektortér reprezentációban minden szóhoz
egy rá jellemz® vektort építünk (feature vektor). Ezek a vektorok leh-
etnek egyszeru skalár vektorok (az i. szó a j. szóval milyen gyakran for-
dult el® együtt), de tartalmazhatnak absztraktabb elemeket is, például
nyelvtani kapcsolat típusa, és elofordulási gyakoriságból alkotott páro-
kat is (az i. és a j. szó milyen nyelvtani kapcsolatban, milyen gyakran
fordultak el®).

• Gráfos reprezentáció: ebben az esetben a szavakat egy gráf csúcsainak
feleltetjük meg, és élt húzunk be két csúcs között, ha van köztük vala-
milyen szemantikus kapcsolat, az éleket pedig a kapcsolatot leírásához
szükségesen címkézhetjük. Például az együttes elofordulási gyakorisá-
got reprezentáló élsúlyokat adhatunk meg, vagy megnevezhetjük a csúc-
sokhoz tartozó szavak közti relációt, amit az adott él reprezentál.

A kétféle reprezentáció természetesen könnyen megfeleltethet® egymás-
nak. Azonban a mögöttük lev® különböz® matematikai modellek különböz®
algoritmikus módszereket vetnek fel a szavak és a környezetek elemzésére.
Például a vektortér reprezentáció kézenfekv® módszert ad szavak környezeté-
nek (és ezáltal maguknak a szavaknak) az összehasonlítására vektorok koszi-
nusz távolságának mérésével. A gráfos reprezentáció pedig fontos gráfelméleti
eredmények vonatkoztathatók a szavak hálózatára.

2.1.2. Skálamentes kisvilág gráfok
A közelmúltban Watts és Strogatz kezdeményezése nyomán a gráfok egy új
osztályának tanulmányozása indult el [47] [46] [29], [30] [36] természetes mó-
don kialakuló hálózatok modellezésének céljából. Watts és Strogatz kisvilá-
goknak nevezte el ®ket az úgynevezett kisvilág jelenség miatt [37]: ha te-
kintjük az emberek hálózatát, és két embert az ismeretség köt össze, akkor
azt kapjuk, hogy két tetsz®leges ember átlagosan 6 ismer®sön keresztül van
összekötve. Vagyis az így kapott gráf, amely az embereket világát írja le,
kicsi átmér®j¶; kicsi a világ!

A kisvilág gráfok kedvez® tulajdonságokkal rendelkeznek: hierarchikus
szervezés¶ek, és a rácsokhoz hasonlóan magas a klaszterezettségük, azonban
a véletlen gráfokhoz hasonlóan rövid átlagos úthossz jellemzi ®ket, vagyis
kicsi az átmér®jük. A magas klaszterezettség azt jelenti, hogy nagy a valós-
zínusége annak, hogy egy csúcs szomszédai egymásnak is szomszédai lesznek.
Sok esetben egy másik tulajdonság is meg�gyelhet® a kisvilág gráfokban,
nevezetesen, hogy a csúcsok fokszáma hatványeloszlás szerinti, vagyis vis-
zonylag kevés nagy fokszámú csúcs van bennük, és sok kis fokszámú. A nagy
fokszámú csúcsok szerepe a gráf távolabbi klasztereinek összekötése, emiatt
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lesz tetsz®leges két pont között mindig rövid út. A gráf átmér®je a csúcsok
számának logaritmusával arányosan n®, innen a skálamentes elnevezés.

Watts és Strogatz megmutatták, hogy több természetes módon kialakult
hálózat, az USA elektromos hálózata, a Caenorhabditis elegans nev¶ féreg
idegrendszere, vagy az amerikai színészek együttes �lm-szereplési hálózata is
ilyen jelleg¶ gráfot alkot. Barabási és Albert az Internet skálamentes szerke-
zetét vizsgálták [12], míg Ferrer és mások [26] megmutatták, hogy a szavak
egy mondaton belüli együttes elofordulása alapján épített gráf is skálamentes
kisvilágot alkot, amib®l szintén következik, hogy vannak szavak, amiknek jól
meghatározott jelentéseik vannak, másoknak pedig összeköt® szerepük van a
nyelvben.

A tény, hogy a nyelv szavai kisvilág gráfot alkotnak elméleti alapokat
ad a szavak környezeteit gráfként reprezentáló algoritmusok számára. Ezek
alapján különböz® gráf klaszterez® eljárásokkal a szavak jelentéscsoportokba
sorolhatók, egy szónak több jelentése felfedezhet®, és a környezet alapján arra
is következtethetünk, hogy a szó egy adott el®fordulása melyik jelentésének
a megnyilvánulása.

2.2. Nyelvi adatbázisok
A szavak jelentésével kapcsolatos NLP algoritmusok segítésére több, manuá-
lisan vagy fél-automatikusan összeállított adatbázis létezik. Ezek közül hár-
mat említenék meg, amelyeket munkám során használtam. A WordNet az
angol nyelv szavait jelentésekbe tömört® hálózat, a British National Corpus
nagy mennyiség¶ angol nyelv¶ szövegeket tartalmazó adatbázis, a SemCor
pedig kisebb méret¶, ám ún. szemantikusan jelölt szövegadatbázis.

2.2.1. WordNet
A WordNet [23, 11] egy gazdag lexikális adatbázis, mintegy 150.000 angol
szót, szókapcsolatot és szófordulatot tömörít 110.000 jelentésbe. A jelenté-
seket szóhalmazok segítségével de�niálja, ezeket szinoníma halmazoknak ne-
vezi. Egy szinoníma halmaznak egy vagy több eleme lehet, amelyek olyan
szavak amik által a jelentés egyértelm¶vé válik; egy szinoníma halmaz je-
lentése a benne szerepl® szavak jelentéseinek metszete. Egy szó természetesen
több szinoníma halmazba is tartozhat, így nyilvánul meg a szavak többértel-
m¶sége.

Ezen kívül a WordNet kapcsolatokat de�niál mind a szavak, mind a szi-
noníma halmazok között. A legfontosabb kapcsolatok a hiperníma és hi-
poníma relációk, amik a számítástechnikában jól ismert is-a relációnak, és
annak inverzének felelnek meg. Segítségükkel a WordNet a fogalmakat hier-
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archiába rendezi. Minél általánosabb egy fogalom, annál feljebb kerül a hier-
archiában. Egyéb relációkra példa a rész-egész reláció fogalmak között, vagy
az ellentét reláció. Szavak közti reláció például a szavak alaki hasonlósága,
például egy igei és egy f®névi alak között.

A WordNet egy általános, tudományágtól független hálózat, mely ma-
nuálisan lett összeállítva több év alatt folyamatos �nomítással. Sok NLP
algoritmus használja segítségként vagy referenciaként saját teljesítményének
mérésére a szavak jelentésének osztályozása terén.

2.2.2. British National Corpus
A British National Corpus (BNC) egy 100 millió szavas szövegadatbázis,
amely az angol nyelv minden használati területér®l próbál szövegmintákat
szolgáltatni. A BNC mind írott, mind beszélt nyelvi forrásokból tartalmaz
szövegkivonatokat. A szövegek SGML formátumú szövegfájlokban vannak
eltárolva, és sokféle hasznos információ is mellékelve van hozzájuk, melyek
számítógéppel is könnyen feldolgozhatóak. Adottak például a paragrafus
és mondathatárok, illetve a szavak szófaja. A szavak szófaját automatizált
eszközökkel határozták meg (Claws tagger [24, 2]).

A BNC (illetve más hasonló méret¶ adatbázisok) segítségével statisztikák
készíthet®k szavak el®fordulási frekvenciáiról, jellemz® használati környezetek
kereshet®k az egyes szavakhoz.

2.2.3. SemCor
A SemCor egy olyan kézzel elkészített szövegadatbázis, amelyben a szavak
mellé adottak azok jelentése az aktuális környezetben, vagyis minden szóhoz
adott, hogy a WordNet-ben felsorolt jelentései közül épp melyikben fordul
el®.

A SemCor-hoz hasonló adatbázisok segítségével megbecsülhet®k a szavak
WordNet jelentéseinek eloszlása, illetve az, hogy az egyes jelentések milyen
valószín¶séggel reprezentálódnak egy adott szóval.

2.3. Szavak csoportosítása jelentéseik szerint
A természetes nyelven írott szövegek megértéséhez fontos lépés a szavak töb-
bértelm¶ségének feloldása, vagyis annak megállapítása, hogy mely szavak
hasonló jelentés¶ek, mely szavak szinonímák.

Habár a WordNet rendelkezésre áll az angol nyelv szavaira, mégis fontosak
lehetnek olyan algoritmusok, amelyek automatizálni képesek a szinonímák
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meghatározásának folyamatát. Egyrészt, egy WordNet jelleg¶ adatbázis ma-
nuális összeállítása nagyon sok munkát igényel (a WordNet jelenlegi formáját
mintegy 15 év alatt érte el). Másrészt egy általános célú adatbázis nem képes
lefedni minden szakterületet kell® részletességgel, míg a más esetekben túl �-
nom jelentéseket különböztet meg. Például a WordNet a computer szóhoz
egy olyan jelentést is hozzárendel, ami azt jelenti, hogy 'egy ember, aki szá-
mol', míg a dialog szónak hiányzik bel®le a számítástechnikában gyakran
használt, felhasználói felülettel kapcsolatos jelentése.

A fent említett okok miatt sok módszer született a szavak jelentésekbe
tömörítésére. Ezen algoritmusok általában a szavak környezetét használják
fel a szavak jelentéseinek megkülönböztetésére, és a szavakat klaszterekbe
osztják vagy a szavakat jellemz® vektorok osztályozásával, vagy szavak gráf-
jának klaszterezésével. A klaszterezéssel egyidej¶leg az egyes klaszterek hier-
archiába is szervezhet®k. A szavak automatizált jelentésekbe tömörítésével
olyan jelentéseket fedhetünk fel, amelyek egy adott szakterületre jellemz®ek.

2.3.1. Pantel és Lin klaszterez® eljárása
Pantel és Lin megoldása [41] [42] a szavak vektor-tér reprezentációját hasz-
nálja a szavak hasonlóságának eldöntésére. A szavak feature vektorában
minden bejegyzés egy lehetséges használati környezetre vonatkozik, ahol a
használai környezet egy másik szót jelent. Azt mondják, hogy egy szónak
egy másik szó a környezete, ha valamilyen szövegben el®fordulnak nyelvtani
kapcsolatban egymással. Például a piros alma kifejezésben a piros az alma
jelz®je, így a piros az alma egy környezete. A környezet értéke a szó és a
környezet kölcsönös információja (Pointwise Mutual Information) lesz.

Egy w szó c környezetben történ® el®fordulásának gyakoriságát Fc(w)-vel
jelölve a kölcsönös információt a következ®képpen számolják:

miw,c =
Fc(w)

MP
i Fiw

M
×
P

j Fcj

M

ahol M =
∑

i

∑
j

Fi(j)

a szavak összesített együttes el®fordulási frekvenciája. Ezt felhasználva a
szavak hasonlóságát a a feature vektoruk koszinusz távolságaként de�niálják.
Jelölje fw a w szóhoz felépített feature vektort: fw = (miw,c1 , ..., miw,cn).
Ekkor a wi ás a wj szó hasonlósága:

sim(wi, wj) =
< fwi

, fwj
>

|fwi
||fwj

|
Az algoritmus ezután három fázisból áll. Az els® fázisban kiszámol-

ják minden szóra a k hozzá leghasonlóbb szót. A kísérleteikben k = 10
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volt. Aztán a második fázisban szoros klasztereket határoznak meg, ahol
az egyes klaszterek tagjai úgynevezett magokat (comittee) alkotnak. Az al-
goritmus annyi magot próbál meghatározni, amennyit csak lehet, amellett
a feltétel mellett, hogy egy újonnan létrehozott mag nem lesz túl hasonló
a már meglév® magokhoz. A harmadik fázisban minden szót hozzárendel-
nek a hozzá leghasonlóbb klaszermagokhoz, így kapva meg a szó különböz®
jelentéseit.

A klaszterek meghatározása következ®képpen történik: el®ször minden
szóra a hozzá leghasonlóbb szavakat klaszterezik átlag-link klaszterezéssel.
Az így kapott klaszterekre kiszámolnak egy pontszámot, amely a klaszteren
belüli konzisztenciát méri. Minden szóhoz a legmagasabb pontszámú klasz-
tert tartják meg. Aztán a klasztereken pontszám szerint csökken® sorrend-
ben végighaladva kiszámolják a klaszterek centroidját a frekvencia vektoraik
átlagolásával és a fent említett kölcsönös információ számítási módszerrel.
Ha a centroid hasonlósága az eddig megkapott centroidok valamelyikéhez ki-
sebb egy adott küszöbnél, akkor a centroidot megtartják, különben eldobják.
Ezután minden szóra megnézik, hogy van-e olyan centroid, amihez egy adott
küszöbnél közelebb van. Ha vannak olyan szavak amelyekre ez nem teljesül,
akkor az ilyen szavakra rekurzívan folytatják az eljárást. Így végül olyan
klasztereket kapnak, amik minden szót lefednek abban az értelemben, hogy
egy szó legalább egy klaszter centroidjához az adott küszöbnél közelebb van.

A magok meghatározása után a következ®t végzik el minden szóra: a
szót ahhoz a klaszterhez rendelik, aminek a centroidja a legközelebb van a
szó feature vektorához. Ezután kitörlik azokat a feature-öket a szó feature
vektorából, amik átfednek a centroid feature vektorával, és újra megkeresik
a legközelebbi klasztert. Ezt addig iterálják, amíg a legközelebbi klaszter
egy adott köszöbnél közelebb van. Így egy szóhoz több klasztert, azaz több
jelentést is hozzá rendelnek, és a szó ritka jelentéseit is képesek felfedni,
amiben kulcsszerepet játszik az, hogy a már felfedezett jelentések feature-it
kitörlik a szó feature vektorából.

Az algoritmus hatékonyságának mérésére a kapott jelentéseket a szavak
WordNet jelentéseivel hasonlították össze. Azt mérték, hogy az algoritmus ál-
tal adott jelentések hány százaléka felel meg a szó egy WordNet jelentésének,
illetve, hogy a szó WordNet jelentései közül hányat talált meg az algoritmus.
Természetesen a klaszterek és a WordNet szinoníma halmazainak összehason-
lítása nem triviális. Ehhez el®ször a WordNet hierarchia alapján a szinoníma
halmazok hasonlóságát de�niálják, majd egy szó és egy szinoníma halmaz
hasonlóságát adják meg a szó jelentésein keresztül, és ennek segítségével egy
klaszter és egy szinoníma halmaz hasonlóságára is adnak egy már®számot.
Ha egy szóra kapott klaszter és a szó egy WordNet-beli szinoníma halma-
zának hasonlósága meghalad egy adott küszöböt, akkor korrektnek min®sítik
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az algoritmus által megadott jelentést. A további részletek a [41]-ben talál-
hatók. Eredményül azt kapták, hogy az algoritmusuk által adott jelentések
60 százaléka megfeleltethet® WordNet jelentésnek, és a WordNet jelentések
50 százalékát meg is találta az algoritmus.

Pantel egy kés®bbi munkájában [42] a kapott jelentás csoportokat cim-
kékkel látta el, amelyek összefoglaló, általános neveket adnak a csoportokban
szerepl® szavaknak. Például cégneveket tartalmazó halmazhoz a cég címkét
rendeli. Ennek segítségével a jelentések hierarchiába szervezhet®k, a sza-
vak közti is-a reláció részben megállapítható. Ez fontos lehet természetes
nyelvekkel dolgozó keres®rendszerek számára, mivel gyakran el®fordul, hogy
egy kérdésben egy általános fogalom szerepel, a válasz pedig a fogalom egy
speciális el®fordulásának megtalálásával kapható meg, vagy esetleg fordítva.

2.3.2. Dorow gráf klaszterezés alapú megoldása
Dorow és mások a szavak kontextusának gráf reprezentációját használták a
szavak kategorizálása során [14]. Abból indultak ki, hogy a szövegekben fel-
sorolásokban szerepl® f®nevek között szoros szemantikus kapcsolat áll. Egys-
zer¶ reguláris kifejezések segítségével olyan f®név párokat kerestek a BNC-
ben, amelyeket az and, or szavak vagy vessz® választ el. Ez alapján egy
gráfot építettek, amelynek csúcsai a f®nevek voltak, és két f®név akkor lett
összekötve, ha együtt el®fordultak az el®bb említett típusú felsorolásokban.

A felépített gráf segítségével a szavak jelentéscsoportjainak megtalálása
(például a hét napjai, vallásformák, stb.), illetve egy-egy szó több jelentésé-
nek felfedése volt a céljuk. Dorow [14]-ben amellett érvel, hogy a szavak je-
lentéseinek száma, és a gráfban kiszámolt klaszterezési együttható között er®s
negatív korreláció van, er®sebb, mint a pozitív korreláció a szavak jelenté-
seinek száma, és a szavak frekvenciája, vagy gráfban kiszámolt foka között.
Vagyis a magas klaszterezettség¶ szavaknak kevés jelentése van, így ezek
alkalmasak egy-egy jelentéscsoport reprezentációjára, míg az alacsony klasz-
terezettség¶ szavak többjelentés¶ szavak lesznek. Emiatt a gráf gyenge klasz-
terezését végzik, ami azt jelenti, hogy az alacsony klaszterezettség¶ szavakat
több stabil klasztermaghoz is hozzákapcsolják.

Ehhez két gráfklaszterezési eljárást használnak, a klaszterezési együtt-
ható alapú klaszterezést, és a Markov klaszterezést [52]. A klaszterezettségi
együttható egy gráfban a nódusok egy jellemz®je, ami a nódus környezetének
összekötöttségét méri. Egész pontosan annak a mér®száma, hogy egy nódus
szomszédainak hányad része van összekötve:

c(w) =
azon háromszögek száma amiben w szerepel

azon háromszögek száma, amiben w szerepelhetne
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A klaszterezettségi együttható alapú klaszterezés egyszer¶ eljárás, aminek
lényege, hogy az összeköt® szerepet játszó, alacsony klaszterezettség¶ szavak
törlésével a gráf olyan részekre esik, amely részeken belül nagy a kohézió a
szavak között (magas klaszterezettség¶ek). Ehhez egyszer¶en minden szóra
kiszámolják a klaszterezettségi együtthatót, és amelyek nem érnek el egy
adott küszöböt, azt kitörlik a gráfból. Az ezután összekötve maradt kompo-
nensek adják a klasztermagokat. A klasztermagok megtalálása után minden
klasztermaghoz hozzáveszik azokat a szavakat, amelyek az eredeti gráfban
kapcsolódtak a klasztermag elemeinek valamelyikéhez. Így egy-egy alacsony
klaszterezettség¶ szó több klaszterbe is belekerülhet, megtalálva ezzel a szó
több jelentését.

A van Dongen által kifejlesztett Markov klaszterezés (MCL) [52] a gráfban
véletlen sétákat szimuláló klaszterezési eljárás. Az alapötlet az, hogy a vélet-
len séták egy magas klaszterezettség¶ részeken sok id®t töltenek el, miel®tt
kijönnének onnan, átugorva egy másik klaszterbe. Az algorimus hatékonyan
implementálható mátrixszorzások segítségével. Az algoritmus részletei a [52]-
ben találhatók.

A Markov klaszterezés olyan klaszterezést ad, ahol minden nódus csak egy
klaszterbe tartozik. A probléma megkerülése érdekében Dorow és társai a szó
gráf egyfajta duális gráfját klaszterezik, és az ott kapott klaszterezés megfelel
a szógráf egy gyenge klaszterezésének. A duális gráf egy olyan gráf amelynek
minden csúcsa az eredeti gráf egy élének felel meg, és a duális gráfban két
csúcs között akkor megy él, ha az eredeti gráfban a csúcsoknak megfelel® élek
szerepelnek egy háromszögben. Az így kapott duális gráf egyértelm¶bb lesz,
így könnyebb megtalálni a klsztereket. Ezzel a módszerrel a tulajdonképpen
az eredeti gráf éleit klaszterezik, ami egyszer¶en megfeleltethet® a csúcsok
egy gyenge klaszterezésének.

Az eredmények manuális kiértékelése után azt találták, hogy mindkét
módszer képes volt a olyan klaszterek megtalálására, melyek elemei szoros
jelentésbeli kapcsolatban vannak egymással, és egy egy szó több ilyen klasz-
terbe is tartozhat, amelyek megefelelnek a szó különböz® jelentéseinek.

2.4. Szavak aktuális jelentésének megállapítása
A szinonímák illetve az egyértelm¶ jelentések meghatározása mellett egy má-
sik fontos lépés a szövegek megértésében annak eldöntése, hogy egy többje-
lentés¶ szót mikor melyik jelentésében használunk. E probléma megoldására
vállalkozó algoritmusok felhasználhatják a szavakat jelentésekbe csoporto-
sító algoritmusok kimenetét, vagy a szavak egy manuális csoportosítását. A
feladat egy szó aktuális el®fordulásához hozzárendelni egyet a lehetséges je-
lentései közül. Ennek alapjául általában a szavak lokális környezete szolgál
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a szövegben, de használható más, külsö forrás is, például enciklopédiák, ma-
nuálisan összeállított információ források a szavak jelentésér®l.

Mivel a jelentések megkülönböztetésének problámája az egyik legrégebbi,
ami foglalkoztatja a nyelvészeket, egy sereg módszer született ennek me-
goldására az 50-es évekt®l kezd®d®en. A módszerek sokfélesége miatt lehe-
tetlen mindet még csak felületesen bemutatni is. Ide és Véronis munkájukban
[39] kimerít® és részletes képet adnak a WSD algoritmusok történetér®l és
különféle változatairól.

A WSD algoritmusok teljesítményének kiértékelésére egy automatizált
módszer az algoritmus futtatása egy jelentésekkel jelölt korpuszon (mint
például a SemCor), és az eredmény összehasonlítása a korpusz által megjelölt
jelentéssel. Azonban, mivel a WordNet-hez hasonló lexikális adatbázisok túl
�nom jelentéseket is megkülönböztetnek, gyakran összevonják a környezet
alapján megkülönböztethetetlen jelentéseket, vagy más módszereket alkal-
maznak a kiértékelések relaxálására.

A legtöbb modern statisztikai WSD algoritmus [25] [16] [18] azon az ötle-
ten alapul, hogy egy szó két el®fordulásában ugyanazt jelenti, ha ugyanabban
a kontextusban használják. Ezért különféle gépi tanulási és osztályozási tech-
nikákat használva manuálisan jelentésekkel felcimkézett adatbázisokon meg-
tanulják, hogy egy-egy szó mely rá jellemz® környezetben, melyik jelentését
reprezentálja. Tehát ezek az algoritmusok egy adott szó jelentéseit a szó
korábbi el®fordulásai alapján próbálják meg megkülönböztetni, aminek az a
hátránya, hogy a szó sok el®fordulása szükséges, mire egy osztályozó képes
megtanulni a megfelel® osztályozást, ráadásul azokra a szavakra, amik nem
fordultak el® a tanítás során, nem tud semmit sem mondani az osztályozó.

Lin munkájában [33] a következ® elvet használja: két különböz® szó ha-
sonlót jelent, ha ugyabban a lokális környezetben fordulnak el®. Tehát egy
szó jelentésének feloldására más, masonló környezetben el®forduló szavak je-
lentését használja. A módszer el®nye, hogy nem igényel egy jelentésekkel
jelölt korpuszt, és minden szóra egy külön osztályozót, hogy megtanulja meg-
különböztetni egy-egy szó jelentéseit. Ehelyett minden szóra ugyanazokat az
információ forrásokat használja. Ennek segítségével ismeretlen szavak je-
lentésének magyarázását is képes lehet elvégezni a rendszer.

A rendszer a WordNet-et használja a szavak lehetséges jelentéseinek fel-
sorakoztatására. A szavak lokális kontextusát pedig nyelvtani függ®ségi relá-
ciók (például cselekvés tárgya, jelz®s szerkezet, stb.) segítségével de�niálja.
Ehhez egy nagy hatékonyságú nyelvtani elemz®vel [34] elemez végig egy 25
millió szavas Wall Street Journal korpuszt.

Az algoritmus egy lokális kontextus adatbázison alapul, melyben minden
szóhoz felsorakoztatja az elemzés során hozzá talált lokális kontextusokat,
vagyis, hogy milyen nyelvtani szerkezetekben, milyen szavakkal, hányszor
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fordult el®. Egy szó aktuális jelentésének megállaptása a következ®képpen
történik: az input szöveg elemzésével megkeresi a kérdéses szó lokális környe-
zeteit. Majd a lokális kontextus adatbázisban megkeresi azon szavakat, ame-
lyek el®fordultak a kérdéses szóval azonos lokális kontextusban; ezt a kérdé-
ses szó szelektorainak nevezi. Egy olyan jelentést választ a kérdéses szónak,
amely maximalizálja a szó és szelektorainak hasonlóságát. Ezt a lépést egy
a jelentések között a WordNet hierarchia segítségével de�niált hasonlósági
mérték segtségével teszi. További részletek a [33]-ben találhatók. Intuitíven
azt mondhatnánk, hogy egy olyan jelentést választ, amely legközelebb áll a
szelektorok lehetséges jelentéseinek metszetéhez.

Lin az algoritmusát a SemCor adatbázison tesztelte, ami a találati feltétel
relaxálása nélkül 56%-osan, a találati feltétel relaxálásával pedig 70% felett
teljesített.

2.5. Kulcsszó-kivonatolás
Egy fontos feladat a dokumentumok feldolgozása során a dokumentumok cso-
portosítása, annak eldöntése, hogy mely dokumentumok tartoznak ugyanabba
a kategóriába.

Egy lehet®ség e probléma megközelítésére a dokumentumok kulcsszavak-
kal (illetve több szavas kifejezésekkel) címkézése. Ezután a dokumentumok-
hoz tartozó kulcsszavak segítségével már könnyebb feladat megállapítani,
hogy melyik dokumentum melyik kategóriába tartozik.

A kulcsszó keresésnek két formáját különböztetik meg; a kulcsszó hoz-
zárendelést, és a kulcsszó kivonatolást. A kulcsszó hozzárendelés esetén egy
el®re megadott kulcsszó listából rendelünk a dokumentumhoz egy vagy több
kulcsszót, ahol a dokumentumnak nem feltétlenül kell tartalmaznia a hoz-
zárendelt kulcsszavakat. A kulcsszó kivonatolás esetén a kulcsszavak a doku-
mentum szövegéb®l kerülnek ki. Mindkét módszer mellett fel lehet sorakoz-
tatni érveket és ellenérveket is, mégis a gyakorlatban az irodalomban talált
módszerek a másodikat részesítik el®nyben, mivel abban az esetben a teljes
folyamat könnyebben automatizálható, nem szükséges egy jól megválasztott
kulcsszó lista hozzá.

Annak ellen®rzése, hogy egy-egy algoritmus helyes kulcsszavakat talál-e,
nem triviális feladat. Két lehet®ség adódik: összehasonlítani a szerz®k által
megadott kulcsszavakkal, vagy szubjektíven megítélni, hogy a kapott kulcss-
zavak valóban relevánsak-e. Az els® el®nye, hogy automatizálható, és nem
szubjektív, a különböz® algoritmusok számszer¶en összehasonlíthatóak. Vis-
zont gyakran még az emberek sem értenek egyet abban, hogy mik a jó kulcss-
zavak, így gyakran nem mindenki találja megfelel®nek még azt sem, amit a
szerz® megad. Emiatt érdemes lehet úgy pontozni, hogy egy adott algorit-
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mus által szolgáltatott kulcsszavak közül megmondjuk mik azok, amelyeket
a legtöbb ember elfogad, és mik azok amelyeket sokan rossznak gondolnak.

Turney [49] egy összefoglalást ad az irodalomban megtalálható, munkáját
megel®z® módszerekr®l a kulcsszó kivonatolás terén. Bemutatása szerint az
addigi módszerek részben heurisztikus [31], részben felügyelet nélküli tanulást
alkalmazó algoritmusok [38]. A heurisztikák legtöbbször a szintaktikán ala-
pultak, mint például nagybet¶s vagy d®ltbet¶s szavak, a dokumentum vagy
a fejezetek címében használt szavak, stb. megdaása kulcsszavakként. Leg-
többször egy nagy és zajos kulcsszó listát eredményeznek, amik kevéssé felel-
tek meg a szerz®k által megjelölt kulcsszavaknak.

Turney egy újszer¶, felügyelt tanulási algoritmust fejlesztett ki a kulcssza-
vak keresésére. A módszer lényege, hogy szerz®k által megadott kulcsszava-
kon tanulva, valamilyen felügyelt tanulási algoritmus segítségével a rendszer
a szavak különféle paraméterei alapján megtanulja a szavak két kategóriába
sorolását: kulcsszó, vagy nem kulcsszó. A tanítás után a rendszer más adat-
bázison is alkalmazható kulcsszavak keresésére.

A GenEx [49] elnevezés¶ rendszerük két modulból áll, egy genetikus al-
goritmusból, és egy kivonatolóból. A kivonatoló benete egy dokumentum,
kimenete pedig egy kulcsszó lista. A kivonatoló tizenkét paramétere befo-
lyásolja a döntést, hogy mit tekint a rendszer kulcsszónak. A paramáterek
a szavak szótövesítésére, minimális hosszára, gyakoriságára, stb. vonatkoz-
nak. Ezen paraméterek hangolására szolgál a genetikus algoritmus, melynek
célja, hogy a példa dokumentumokon a kulcsszó kivonatoló minél inkább
olyan kulcsszavakat adjon, mint amilyeneket a szerz®k határoztak meg. A
tanítási fázis után a genetikus algoritmus modulra már nincs szükég, újabb
dokumentumok esetén a kulcsszó kivonatolás már gyorsan megy. A tesztek
szerint a rendszer az emberek által megadott kulcsszavak mintegy 29%-át
megtalálta, és az emberi olvasók bírálata szerint a talált kulcsszavak mintegy
80%-a elfogadható.

Turney módszerének mintájára Frank és mások kifejlesztettek egy ha-
sonló, felügyelt tanuláson alapuló rendszert [20], amit Kea-nak (Keyphrase
Extraction Algorithm) neveztek el. A módzserük naív Bayes osztályozót
használ annak megtanulására és eldöntésére, hogy mely szavak a kulcssza-
vak. A naív Bayes osztályozó egy egyszer¶ és népszer¶ tanuló algoritmus,
amely a Bayes formula alkalmazásán alapul, azzal a feltevéssel, hogy az egyes
paraméterek (változók) függetlenek egymástól (ezért hívják naívnak), ám a
kísérletek szerint abban az esetben is használhatóan m¶ködik, amikor ez a
feltevés nem teljesen igaz. Egy b®vebb áttekintés igényében a [19]-at ajánlom
az érdekl®d® olvasó �gyelmébe.

A modell eredetileg két paramétert használ: egy kifejezés TF × IDF
pontszámát, és a kifejezés távolságát. A TF × IDF mérték egy gyakran
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használt mérték az adatbányászat terén, és azt méri, hogy egy adott szó
mennyire jellemz® egy dokumentumra:

TF × IDF (W,D) = P (egy szó D-ben az épp W)×
−logP (W egy dokumentumban el®fordul)

Egy kifejezés távolsága egyszer¶en a kifejezés els® el®fordulásának pozí-
cióját jelenti, vagyis, hogy milyen távol van a kifejezés els® említése a doku-
mentum kezdetét®l.

E két paraméter függvényében az osztályozó megtanulja besorolni a sza-
vakat a kulcsszavak illetve a nem kulcsszavak közé. A modellt kiterjesztették
egy harmadik, tárgyterület függ® paraméterrel is, amely azt méri, hogy egy
adott szó hányszor fordul el® más dokumentumokban a szerz® által megadott
kulcsszavak között. Ezzel a kiterjesztéssel a rendszer jobban képes tárgyterü-
let függ® kulcsszavak megtalálására.

Frank és társai összehasonlították rendszerüket Turney-ével, és azt kap-
ták, hogy a két rendszer teljesítménye körülbelül megegyezik, ha tárgyterü-
lett®l függetlenül alkalmazzák. Azonban a Frank és társai által bemutatott
módszer tanítása jóval kevesebb id®t igényel, ezért egy új tárgyterületre evaló
betanítása sokkal könnyebb. Emellett a tárgyterület speci�kus információ
�gyelembe vételével a teljesítménye jobb lesz az általános GenEx-nél.

Kés®bb Turney egy munkájában kiterjesztette a Kea algoritmust [51]
néhány további paraméterrel, ami a kapott kulcsszavak közötti koherenciát
hivatott mérni. A paraméterek kiszámolásához webes keresési technikákat
használt AltaVista lekérdezések formájában. A kiterjesztéssel sikerült az al-
goritmus által adott rossz kulcsszavak egy részét kisz¶rni, azáltal, hogy azok
jelentésben nem illeszkedtek a többi kulcsszóhoz.

3. Korpusz alapú neurális hálózat módszer is-
meretlen szavak magyarázására

3.1. Bevezetés
A munka egy felügyelet nélküli algoritmus mutat be, ismeretlen szavak Word-
Net synsetekkel történ® magyarázására. A módszer egy hibrid rendszernek
hívható, mivel korpuszból nyert statisztikai információkat, és lexikális adat-
bázisokat egyaránt használ.

Az Internet egy hihetetlenül nagy szövegadatbázis; nagy mennyiség¶ téma
speci�kus szövegeket találhatunk benne, amelyek gyakran tartalmazhatnak
ismeretlen jelentés¶ szavakat. A rendszerünk célja, hogy megmagyarázzuk
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azokat a szavakat, amiket nem ismerünk, vagy ismereteink szerint nem illik
az adott szövegkörnyezetbe, viszont az adott jelentésben nagy mennyiség¶
szöveg áll róla rendelkezésre. Ebben az esetben a módszerünk olyanWordNet-
beli szinoníma halmazokat keres, amelyek jelentésükben közel állnak a szó
ismeretlen jelentéséhez.

A módszer azon a jól bevált elven alapszik, hogy a szavakat jelentését a
használatuk környezete nagyban meghatározza [35]. Ez az ötlet azt sugallja,
hogy két szó jelentésbeli hasonlóságát az együttes el®fordulásuk valamilyen
mértékével lehetne de�niálni - például a f®nevek felsorolását vizsgálva [15],
kölcsönös információ segítségével (PMI-IR [50]). A szavakat jelentésükben
közelinek mondhatjuk, ha gyakran fordulnak el® egymás közelében. Vannak
azonban olyan módszerek is, amelyek másodrend¶ együttes el®fordulásokon
alapulnak: akkor mondják, hogy két szó jelentésükben közeli, ha gyakran for-
dulnak el® ugyanabban a környezetben, például vannak olyan szavak, ame-
lyekkel mindketten gyakran el®fordulnak együtt [21]. Ezen módszer az utóbbi
elven alapul.

A módszer három információforrást használ. A szavak lehetséges jelenté-
seit a WordNet szinoníma halmazainak felhasználásával állapítja meg, az
egyes szavak jelentés-eloszlásának megbecslésére pedig a SemCor adatbázist
használja. A szavak együttes el®fordulási statisztikáit pedig a BNC szövega-
datbázisból nyeri.

A fent említett adatokat felhasználva egy rekonstrukciós hálót terveztünk,
amely megpróbálja megkeresni azon jelentéseket, amelyek használati környe-
zete hasonlít az ismeretlen szóéra.

A módszert egy 80 TOEFL(Test Of English as a Foreign Language [9])
szinoníma kérdésb®l álló teszten értékeltük ki. Az ismeretlen szót szimulá-
landó, a kérdés szóra vonatkozó, jelentéssel kapcsolatos információkat nem
vettük �gyelembe. A rendszer a kérdések 76.25%-ára, azaz 61 kérdésre tudott
helyesen válaszolni. Összehasonlítás képpen, egy felmérés szerint az amerikai
fels®oktatási intézményekbe jelentkez® nem angol anyanyelv¶ diákok átlago-
san a TOEFL szinoníma kérdések 64.5%-ára válaszolnak helyesen [32]. Ugya-
nezeken a kérdéseken tesztelve, a klasszikus LSA [32] algoritmus 64.4%-osan,
Turney PMI-IR [50] algoritmusa 73.75%-osan teljesített. Terra és Clarke
korpusz alapú módszere [48], amely egy terabájtnyi web adatbázist használt,
81.25%-ot ért el. Ezzel szemben a mi módszerünk csak a 700 megabájtnyi
BNC adatbázist használta. Jarmasz és Szapakovicz egy szótár alapú rends-
zert készített [28], amely 78.75%-osan teljesített ezeken a kérdéseken. Az
adatbázisok méretbeli és min®ségbeli különbségei miatt az eredmények nem
összehasonlíthatóak egy-az-egyben.

Különböz® modulok összefésülésével lehet®ség nyílik egy robosztus és
hatékony rendszer kifejlesztésére. Két összefésülési lehet®ség a szakért®k
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szorzata, és a szakért®k keveréke módszer, amelyekben a paraméterek han-
golására a meger®sítéses tanulás segíthet [?]. Turney [43] a szakért®k szor-
zata módszer adaptálásával 97.5%-os eredményt ért el a TOEFL kérdéseken.
Ezt a magas pontszámot egyenként kevésbé sikeres modulok hatékony össze-
fésülésével érte el. A mi algoritmusunk az ilyen rendszerekben egy lehetséges
modulként fogható fel.

3.2. A TOEFL teszten kipróbált módszerek
Turney PMI-IR algoritmusa [50] felfogható együttes el®fordulásokon alapuló
módszerként, azonban az egész Internetet használta adatbázisként, az Al-
taVista keres® segítségével. Az algoritmus kölcsönös információt használ
a szavak hasonlóságának mérésére. Az AltaVista egy speciális lekérdez®
operátorát, a NEAR operátort használja, amely olyan dokumentumokat ad
vissza, amely az argumentumként megadott két szót egymáshoz közel, egy
10-es méret¶ ablakon belül tartalmazza. Így megkapható azon oldalak száma,
amely a szavakat egy contextusban tartalmazza.

A Turney cikkjében leírt lekérdezések közül a következ® bizonyult a leg-
jobbnak a TOEFL kérdések megoldása során:

score(ci) =
hits((pNEAR ci)ANDNOT((pOR ci)NEAR ”not”))

hits(cANDNOT(cNEAR ”not”))
,

ahol p a kérdés szó, ci az i-edik lehetséges válasz, és hits pedig a pedig azt
jelzi, hogy az AltaVista hány oldalt talált, ami az argumentumként kapott
lekérdezésnek megfelelt. A pontszámok kiszámolása után minden lehetséges
válasz szóra, azt a választotta, amely a legnagyobb pontszámot kapta.

Landauer LSA [32] algoritmusa szintén szavak együttes el®fordulásán ala-
pult. A szavak TF×IDF (Term Frequency × Inverse Document Frequency)
vektorait gy¶jtötte ki egy enciklopédiából, ahol minden szövegrészletnek egy
cikk felelt meg az enciklopédiában. A TF × IDF mérték azt méri, hogy egy
adott szó mennyire jellemz® egy dokumentumra:

TF × IDF (W,D) = P (egy szó D-ben az épp W)×
−logP (W egy dokumentumban el®fordul)

Így egy mátrixot kapott, amelynek sorai a szavakra vonatkoztak, oszlopai
pedig a dokumentumokra. Ezután a mátrix dimezióját sajátérték dekom-
pozíció segítségével 300-ra csökkentette. Ezen el®feldolgozás után a szavak
hasonlóságát a csökkentett mátrix megfelel® sorainak koszinusz távolságával
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tudja mérni. Landauer a módszerét egy memória modellként fogta fel, ahol
a dimenzió csökkentés az általánosítási képességet hivatott szolgálni.

Terra és Clarke [48] többféle együttes el®forduláson alapuló statisztikai
módszert hasonlított össze egy egy terabájt méret¶ korpuszon. Turney PMI
módszerével jobb eredményt értek el mint Turney maga, valószín¶leg azért,
mert a saját korpuszon több lehet®ségük volt a lekérdezések implementálása
terén, például kipróbálhattak több kontextus ablak méretet (míg Turney csak
az AltaVista által kínált 10-es ablakot használhatta).

Jarmasz és Szapakovicz [28] más módszerrel próbálkoztak. A Roget's
Thesaurus nev¶ lexikális adatbázist használták hogy a szavak közötti sze-
mantikus relációk gráfjában két szó közötti utak hosszát határozzák meg, a
szavak jelentésbeli hasonlóságának mérésére.

Turney legfrissebb eredményei [43] a TOEFL tesztekkel kapcsolatban azt
mutatják, hogy egyenként nem túl sikeres modulok kombinálásával jelent®sen
javíthatók az eredmények. Három különböz® kombinálási szabályt próbált:
a keverés, a logaritmikus és a szorzat módszer. A szorzat módszer bizonyult
a leghatékonyabbnak közülük.

3.3. Az algoritmus
3.3.1. Információ források
Mint már említettem, az algoritmus három adatbázist használ. A szavak
együttes el®fordulására vonatkozó adatokat a BNC adatbázisból nyeri. Ki-
használja a szavak szófaj cimkézését is, azonban enélkül is megoldható lett
volna, mivel a BNC-t is automatikusan cimkézték fel a CLAWS szófajcim-
kéz® [24] segítségével. Az algoritmus külön szöként kezeli egyazon szó két
különböz® szófajú el®fordulását. Például a work szó f®névként és igeként két
külön szónak számít.

A szavakat szótövesítettük a WordNet disztribúcióban lév® szótövesít®
szolgáltatást használval. Ezen kívül a WordNet-b®l a módszer csak a szavak
jelentésekbe tömörítését használja ki.

A módszernek a következ® becslésekre is szüksége van: ha adott egy je-
lentés, mint szinoníma halmaz, mely szót milyen gyakorisággal (illetve valós-
zín¶séggel) használjuk a jelentés kifejezésére? Illetve, ha adott egy szó,
a lehetséges jelentései közül melyikben milyen gyakorisággal (illetve valós-
zín¶séggel) fordul el®? Ezen statisztikák elkészítésére van szükség a SemCor
adatbázisra.

Mivel a fent említett információk minden szóra szükségesek voltak, csak
olyan szavakkal foglalkoztunk, amelyek mindhárom adatbázisban al®fordul-
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British National Corpus

WordNet

SemCor

word co-occurrence statistics

words and synsets

word sense statistics

Neural net

unknown word

similar synsets

1. ábra. A rendszer sematikus rajza

tak. Így állapítottuk meg a felhasznált 23141 szót és a hozzá tartozó 22012
jelentést. A sz¶k keresztmetszetet a SemCor adatbázis jelenti, mivel az egy
relative kicsi adatbázis. Kés®bb kiterjesztettük a szavak listáját olyan sza-
vakra is, amelyek nem szerepeltek a SemCor adatbázisban, viszont a rájuk
vonatkozó statisztika egyértelm¶ volt: azon szavakra, emelyeknek csak egy je-
lentésük van, és a jelentésüket reprezentáló szinoníma halmaz egyetlen elem¶
(azaz egyedül az adott szóból áll) a fent említett valószín¶ségek értéke 1. Ez-
zel a kiterjesztéssel 54572 szóról és 53443 hozzá tartozó jelentésr®l volt meg
a kell® információnk.

3.3.2. Szavak közötti együttes el®fordulási mérték
Mint ahogy azt a bevezet®ben jeleztem, a módszer célja a az ismeretelen
szavakhoz jelentésben közeli szinoníma halmaz keresése, ahol az ismeretlen
azt jelenti, hogy rendelkezésre áll nagy mennyiség¶ szöveg, amiben el®fordul,
de nem tudunk semmit a jelentésér®l, vagyis nem szerepel egyik WordNet
jelentésben sem. Akkor gondolunk két szót jelentésben közelinek, ha hasonló
környezetekben fordul el®.

Annak a valószín¶ségét, hogy a w1 szó a w2 szó közelében fordul el®,
becsüljük a következ®képpen:

P (w1|w2) =
f(w1, w2)

f(w2)
,

ahol f(w1, w2) a w1 és a w2 szó együttes el®fordulási frekvenciája, egy
adott ablakon belül, f(w) pedig a w szó frekvenciája.

Azt mondjuk, hogy w1 és w2 egymáshoz közeliek, ha kölcsönösen nagy
valószín¶séggel fordulnak el® egymás környezetében, vagyis mind P (w1|w2),
mind P (w2|w1) magas. Ezt fejezi ki a következ® mérték:
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N(w1, w2) = min(P (w1|w2), P (w2|w1))

Ez a mérték nem érzékeny a gyakori szavakra, mivel ha w0 egy gyakori
szó, akkor minden w szóra a P (w|w0) érték kicsi lesz, mivel a gyakori szavak
nem köt®dnek egy adott környezethez. Így nincs szükség az úgynevezett
stopszavak (például nével®k, segédigék) kisz¶résére, a mérték automatikusan
gondoskodik róla.

Ezen közelségi mértéknek a célja a szavak környezetének jellemzése. Egy
w szóra kiszámoljuk a közelségét az összes többi szóhoz. Az n legnagyobb
közelség¶ szó alkotja a w szó környezetét vagy kontextusát. A kíséleteinkben
n = 100 volt. Ha a wi szó benne van a w szó kontextusában, akkor a kettejük
viszonya az N(w,wi) értékkel jellemezhet®.

A szavak kontextusára vonatkozó információ mátrix alakba írható, ahol
a mátrix i. oszlopa az i. szóra vonatkozó kontextus vektort jelent. Jelölje a
szavak kontextusaira vonatkozó mátrixot NW , amely formálisan a mátrix a
következ®képpen de�niálható: NW (i, j) = N(wj, wi)

3.3.3. Szavak és szinoníma halmazok
A SemCor adatbázisban minden szó mellé meg van adva, hogy melyik Word-
Net jelentésben szerepel az adott mondatban. Ezen bejegyzések megszám-
lálásával a szükséges valószín¶ségeket megbecsülhetjük. Annak a valószín¶sége,
hogy egy w szó az s jelentésben szerepel, a következ®képpen becsülhet®:

P (s|w) =
f(s, w)

f(w)
,

ahol f(s, w) a w szó gyakorisága az s jelentésben, és f(w) pedig a w szó
gyakorisága, bármely jelentésében. Szükség van még arra a valószín¶ségre is,
hogy egy s jelentést egy w szó fejez ki:

P (w|s) =
f(w, s)

f(s)
,

ahol f(s) az s jelentés gyakorisága, bármelyik szó is fejezi ki. Ezek a valós-
zín¶ségek szintén összefoglalhatók mátrix alakban. Jelölje a P (s|w) valós-
zín¶ségekb®l alkotott mátrixot WS, ahol WS(i, j) = P (sj|wi), és hasonlóan,
a P (w|s) valószín¶ségekb®l alkotott mátrixot SW , ahol SW (i, j) = P (wj|si).

3.3.4. Jelentések közötti együttes el®fordulási mérték
A szavak közti közelségi mérték az el®bbiek segítségével átvihet® a jelentése-
kre is. Ha adott egy s jelentés, akkor a hozzá közeli jelentések az s jelentést
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reprezentáló szavakhoz közeli szavak jelentései lesznek, a megfelel® valós-
zín¶ségi súlyozással. Ezt fejezi ki a három mértékb®l alkotott mátrixok, mint
leképezések, konkatenációja (az oszlopvektoros jelölés miatt a konkatenációt
balról való szorzásként felírva):

NS = WS ∗NW ∗ SW

3.3.5. Rekonstrukciós hálók m¶ködése
A rekonstrukciós típusú mesterséges neuronhálók sematikus modellje a kö-
vetkez®képpen képzelhet® el: adott két neuron réteg, köztük egy kapcsolati
mátrixszal. A hálózat alsó rétege az ún. bemeneti réteg, ahol a háló az in-
putját kapja. A fels® réteg az ún. rejtett, vagy bels® reprezentációs réteg,
ahol a hálóban kialakul egy bels® reprezentáció az inputról a rekonstrukció
során.

Matematikailag ez a következ®képpen írható le: a hálózat két rétegének
két valós (oszlop-) vektor feleltethet® meg, amelyek hossza az egyes rétegek-
ben szerepl® neuronok számával egyeznek meg, és a vektorban lév® értékek
a neuronok aktivitásait hivatottak reprezentálni. A kapcsolati mátrix, ami a
kapcsolatok er®sségét tartalmazza, egy valós mátrixszal reprezentálható. Ez
a mátrix nem kell, hogy négyzetes legyen, a két réteget reprezentáló vektor
dimenziója különbözhet. Ekkor az aktivitás vektorok kapcsolati mátrixszal
(vagy annak transzponáltjával) történ® szorzása a két vektortér közötti tran-
szformációnak felel meg.

A rekonstrukciós háló célja a következ®: tekintsük a kapcsolati mátrix
oszlopait az input vektorhoz tartozó vektortér bázisvektorainak. A célunk
az input vektor optimális rekonstrukciója a bázisvektorok lineáris kombiná-
ciójaként, vagyis a lineáris kombinációval valamilyen mérték szerint (például
négyzetes eltérés) a lehet® legközelebb kerülni az inputhoz. Ekkor a bels®
reprezentációs rétegben kialakult aktivitások lesznek a lineáris kombináció
együtthatói, ez adja a bels® reprezentációt.

A hálót példa bemeneteken taníthatjuk különféle tanítási szabályok segítségé-
vel (ICA, NMF), hogy a kapcsolati mátrixban található súlyokat hangolva
a megfelel® bázisvektorokat megtaláljuk 1. Bizonyos tanítási szabályok esetén
fontos szempont az is, hogy a bemeneteket lehet®leg kevés bázisvektor segítségé-
vel tudjuk rekonstruálni, vagyis ún. ritka reprezentációt tudjunk kialakítani

1Ezek a bázisvektorok nem feltétlenül lesznek a tér algebrai értelemben vett bázisvek-
torai, mivel nem garantált, hogy lineárisan függetlenek lesznek. A cél csupán az, hogy
olyan vektorokat találjunk, melyek lineáris kombinációja esetén a háló kell® általánosítási
képességgel rendelkezik majd, vagyis olyan bemeneteket is képes legyen rekonstruálni,
amelyekkel a tanulás során nem találkozott
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(Sparse Code Shrinkage).
A mi esetünkben a hálót nem vetettük alá tanításnak, ehelyett explicit

módon megadtuk a bázisvetorokat. A fent bemutatott, jelentések kontex-
tusát leíró mátrixokat használva, egy jelentéshez (mint báziselemhez) tar-
tozó bázisvektor a jelentés kontextusát reprezentáló vektor lesz. Így az is-
meretlen szó kontextusát az ismert jelentések kontextusaival próbáljuk meg
rekonstruálni.

Egy adott kapcsolati mátrix és input vektor esetén a bels® reprezentáció
a következ® költség függvény minimalizációjaként írható fel:

J(a) = |x−Qa|L2 + αS(a)

ahol Q a kapcsolati mátrix, x az input vektor, a a rejtett reprezentációs
vektor, S(a) pedig egy a ritkább reprezentációt el®nyben részesít® tag, α
ritkítási együtthatóval. Esetünkben S(a) = |a|.

Az optimalizációs problémára egy direkt megoldás adható (a problémát
leíró di�erenciál-egyenletb®l származtatva) a következ® formulával:

a =
(
QT Q + αI

)−1
QT x,

ahol I az identitás mátrix. Egy gradiens módszerb®l származtatott ite-
ratív megoldás is adható a következ® frissítési szabály segítségével:

∆a = QT (x−Qa)− αa

a = a + η∆a.

Mindkét megoldásnak vannak el®nyei és hátrányai is. A direkt módszer
pontos megoldást ad, viszont kiszámolásához jelent®s memóriára lehet szü-
kség nagy mátrix esetén, még akkor is, ha az ritka, emellett az invertálás
m¶veletigénye is igen nagy. Az iterációs megoldás kevés memóriát igényel,
viszont a gradiens módszer használata csak lineáris konvergenciát biztosít.

3.3.6. A módszerben használt rekonstrukciós háló
Az ismeretlen szó jelentésének azonosítása céljából egy kétszint¶ rekonstruk-
ciós hálót terveztünk. A háló bemenete az ismeretlen szó környezetét re-
prezentáló vektor. Az els® szint feladata az ismeretlen szó környezetében
szerepl® szavak jelentéseinek meghatározása. A második szint bemenete az
els® szint bels® reprezentációja, és feladata a azon jelentések megtalálása,
amelyek az ismeretlen szó környezetét rekonstruálják.

Az els® szint alsó rétegében a neuronok szavakat reprezentálnak, a fels®
rétegben lev® neuronok pedig a hozzájuk tartozó jelentéseket. Tehát az alsó
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rétegben 23141 neuron található, a fels®ben pedig 22012. A kapcsolati mátrix
itt két részre bomlik, egyik a felülr®l-lefelé transzformációt írja le, a másik
az alulról-felfelé transzformációt. Ezek a mátrixok rendre a már korábban
tárgyalt SW illetve WS mátrixok 2.

A második szint alsó rétege az els® szint fels® rétegével azonos. A második
szint fels® rétegében is jelentéseket reprezentáló neuronok vannak (szintén
22012), ezek a lehetséges jelöltek a bemenet jelentésére. Itt a két réteg közötti
transzformációkat a NS mátrix írja le.

Optimális rekonstrukció esetén a fels® rétegben megjelen® aktivitásokat
a lehetséges jelentések és bemenet által reprezentált jelentés azonosságának
mértékeként értelmezzük. Egy nagy aktivitás azt jelenti, hogy az adott je-
lentés kontextusa nagy mértékben vett részt az ismeretlen szó kontextusának
rekonstruálásában. Tehát azokat a jelentéseket választjuk az ismeretlen szó
valószín¶ jelentésének, amelyekhez tartozó aktivitások a legnagyobbak.

synsets

synsets

words

SS
T

SS

WS SW

unknown word

near words of the
unknown word

2. ábra. A két szint¶ rekonstrukciós háló architektúrája: Az els®
szint input rétegében az i. neuron aktivitása N(wi|w), ahol w az ismeretlen
szó. A kapcsolati mátrixok de�níciója a következ®: WS(i, j) = P (sj|wi),
SW (i, j) = P (wj|si), NS = WS ∗ NW ∗ SW , ahol NW (i, j) = N(wj, wi).
Optimális rekonstrukció esetén a legfels® réteg aktivitásait vizsgáljuk. A le-
gnagyobb aktivitáshoz tartozó jelentéseket tekintjük az ismeretlen szó valós-
zín¶ jelentéseinek.

2A mátrixok majdnem egymás transzponáltjai, ugyanott vannak bennük nem nulla
értékek, de a nem nulla értékek, az átmeneti valószín¶ségek nem egyeznek meg
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Abban az esetben, ha az ismeretlen szó jelentésér®l valamilyen információ
áll rendelkezésre (például a szó szófaja), a jelölt jelentésel listája csökken-
thet®, tehát csak azokat a jelentéseket vesszük �gyelembe a rekonstrukció
során, amelyekben érdekeltek vagyunk. Ezen sz¶rés a rendszerben igen egys-
zer¶en megvalósítható, hiszen csak annyit kell tennünk, hogy a második szint
fels® rétegében csak azokat a jelentéseket szerepeltetjük, amelyekben érde-
keltek vagyunk. Ezt a sz¶rést felülr®l-lefelé (Top-Down, TD) megszorításnak
nevezzük.

3.4. Tesztek
3.4.1. Teszt környezet: TOEFL
A módszert egy 80 TOEFL kérdésb®l álló szinoníma teszten próbáltuk ki.
Egy kérdés a következ®képpen nézett ki:

grin? exercise, rest, joke, smile
A feladat, hogy kiválasszuk a négy lehetséges válasz szó közül azt, amelyik

a legjobban hasonlít a kérdés szóra, ami itt a grin. Jelen esetben a megoldás
a smile.

Ahhoz, hogy a mi módszerünkkel oldjuk meg a feladatot, a kérdések el®-
feldolgozására van szükség. El®szür is meg kell határozni a szavak szófaját,
majd a szófajnak megfelel®en szótövesíteni kell a szavakat. Ezt a WordNet
segítségével tettük meg. Amennyiben a szófaj eldöntése nem egyértelm¶,
akkor azt a szófajt állapítjuk meg minden szóra egy kérdésben, amelyik a
legtöbbre ráillik. Ha egy kérdésben minden szóra több szófaj is lehetséges
(például f®névkén és igeként is értelmezhet® mindegyik), akkor a kérdést
megdupláztuk, és ennek feloldásával egy kés®bbi fázisban foglalkoztunk.

A teszt esetén a kérdés szó játszotta az ismeretlen szó szerepét, ezért
a kérdés szónak nem kellett benne lennie minden adatbázisban, csupán a
BNC-ben, hogy megfelel® kontextus információnk legyen róla. Mivel a BNC
tartalmazott minden szót a TOEFL teszttel kapcsolatban, ez nem jelentett
problémát. Annak érdekében, hogy a rendszer a kérdés szót tényleg ismeret-
len szóként kezelje, a statisztikáinkból eltávolítottunk minden kérdés szóra
vonatkozó információt.

Az el®feldolgozások elvégzése után a kérdés szó környezetére mint beme-
netre lefuttattuk a rekonstrukciós hálót. Ezután minden válasz szóhoz hoz-
zárendeltünk egy súlyt, ami a szó jelentései közül a legnagyobb aktivitású
jelentés aktivitásával egyezett meg. Majd a legnagyobb súlyú szót választot-
tuk megoldásként a kérdésre.

Abban az esetben, ha egy kérdést meg kellett duplázni a nem egyértelm¶
szófaj miatt, a rendszer mind a két kérdést megoldotta, és azt a megoldást

25



választotta a végleges megoldásnak, ahol az els® két legnagyobb súly aránya
nagyobb volt (vagyis ahol egyértelm¶bbnek gondolta a választ).

3.4.2. Kontroll feladat
Annak érdekében hogy megállapítsuk, hogy megérte-e a szinoníma halmazok,
és ezzel együtt a jelentések alkalmazása, készítettünk egy olyan rekonstruk-
ciós hálót is amely csak szavakat használt.

A hálónak csak két rétege van. Az alsó ugyanaz, mint az eredeti háló
legalsó rétege. Ezzel szemben a fels® réteg neuronjai itt szavakat reprezentál-
nak. A kapcsolati mátrix a már korábban de�niált NW mátrix, amelynek
oszlopaia a szavak kontextusait reprezentálják. A háló bemenete az erede-
tihez hasonlóan az ismeretlen szó környezete. A rekonstrukció során a fels®
réteg magas aktivitású szavai lesznek azok, amelyeket az ismeretlen szó je-
lentésével megegyez®nek tekintünk.

3.4.3. Teszt esetek
A következ® teszt eseteket készítettük el:

Direkt módszer/iteráció. A hálózat els® szintjének optimalizációja me-
goldható direkt módszerrel is, mivel a kapcsolati mátrixok nagyon ritkák,
tehát itt csak a direkt módszert alkalmaztuk. A második szinten csak az
iterációs módszert lehetett alkalmazni, mivel itt a kapcsolati mátrix sokkal
s¶r¶bb volt. Kipróbáltuk 1, 10, 100 iterációval a háló m¶ködését. Sajnos a
futtatások igazolták a gradiens módszer lassú, lineáris konvergenciáját.

TDmegszorítás. Az összes lehetséges jelentés használata mellett kipróbál-
tunk két TD megszorítást is. Az egyikben csak azokat a jelentéseket szere-
peltettük a rekonstrukcióban, amelyek a kérdés szóval megegyez® szófajúak
voltak. A másikban csak a négy válasz szóhoz tartozó jelentéseket szerepel-
tettük a rekonstrukcióban.

Szavak száma. Mind az alap 23141, mind a b®vített 54572 szóból álló
szókészlettel próbálkoztunk.

3.5. Eredmények
3.5.1. Teszt esetek összehasonlítása
A különböz® teszt esetekben adott helyes válaszok számát az 3.5.1 és a 3.5.1
táblázatok foglalják össze. A legjobb eredmény 54572 szó használatával, az
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els® szinten direkt módszerrel, a második szinten 100 iterációval született;
ekor a kérdések 76.25%-ára jól válaszolt a rendszer.

Teljes Szófaj Válaszok
1 iter 58 58 58
10 iter 57 57 57
100 iter 60 58 57
direkt - - 56

1. táblázat. Eredmények 23141 szóval: A táblázat a TOEFL teszt 80
kérdése adott helyes válaszok számát tartalmazza. Az oszlopok a különböz®
TD megszorításokra vonatkoznak: a Teljes esetén minden jelentés a jelöl-
tek között volt, a Szófaj esetben csak a kérdés szó szófajával megegyez®
jelentések, a Válaszok esetben pedig csak a lehetséges válasz szavakhoz tar-
tozó jelentések voltak a jelöltek között. A sorok a különböz® optimalizációs
módszerekre vonatkoznak a háló második szintjének futtatása során: 1, 10,
100 iter az iteráció számra vonatkozik az iterációs megoldás esetén. A di-
rekt pedig a direkt megoldási módszerre vonatkozik. Direkt optimalizációra
a számítás és memória igénye miatt csak a legkevesebb jelölt jelentést felso-
rakoztató esetben, vagyis a Válaszok TD megszorítás esetén volt lehet®ség.

Teljes Szófaj Válaszok
1 iter 60 60 60
10 iter 60 59 60
100 iter 61 57 58
direkt - - 54

2. táblázat. Eredmények 54572 szóval: Az oszlopok és sorok címkéinek
ugyanaz, mint az 3.5.1. táblázat esetén.

Látszik, hogy a TD megszorítások esetén romlott a teljesítmény, pedig az
ember úgy gondolná, kevesebb lehet®ség közül könnyebb kiválasztani a jót.

A háló bemeneteként szolgáló ismeretlen szó környezete természetesen
nagyon zajos. Azt gondoljuk, hogy azért lett rosszabb az eredmény, mert a
zaj rekonstruálásához szükség van segítségként a többi jelentés környezetére
is. Minél kevesebb jelentést (bázisvektort) használunk a rekonstrukció során,
annál nehezebb pontosan rekonstruálni a bemenetet, és ez kihat az együtt-
hatók relatív sorrendjére, vagyis a jelentések súlyára.
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Fontos viszont megjegyezni, hogy mind a több szó használata, mind az
iterációszám növelése javított az eredményen. Látható, hogy a Szófaj TD
megszorítás esetén az iterációszám növelése még tudta ellensúlyozni az el®bb
említett kevesebb bázisvektor használatának problémáját, viszont a Válaszok
TD megszortás esetében már nem.

A jelentések használata nélküli kontroll feladatot csak a TD megszorítás
nélkül esetben futtatuk le, mivel az el®z® futtatások esetén azok nem okoztak
javulást. Az eredményeket a 3.5.1 táblázat foglalja össze. Amint az látszik,
a jelentések használata növelte a találatok számát, f®leg a kevés iteréciós
esetekben, azonban a háló képes volt ezt a hátrányt behozni az iterációszám
növelésével.

23141 54572
1 iter 53 54
10 iter 56 56
100 iter 60 59

3. táblázat. Eredmények a kontrol hálóval: Az oszlopok a 23141 szavas
és az 54572 szavas futtatásokra vonatkozna, a sorok az iterációk számára.

3.5.2. A válaszadás megfontolása
Ha van valami elképzelésünk arról, hogy mennyire vagyunk biztosak a válasz-
ban, akkor eldönthetjük, hogy válaszolunk-e egy adott kérdésre, vagy kihagy-
juk. A cél a helyes válaszok arányának növelése, a megválaszolt kérdések
arányának rovására. A rendszer eddig minden kérdésre válaszolt, azonban
néhány bizonytalan kérdés kihagyásával a találati arány növelhet®. Vezessük
be a következ® két arányszámot:

r =
megválaszolt kérdések száma

összes kérdés száma

p =
helzes válaszok száma

megválaszolt kérdések száma
Az r jelöli a válaszadási arányt (recall), a p pedig a találati arányt (pre-

cision).
Volt néhány lehetséges válasz szó, amely nem szerepelt a SemCor adat-

bázisban, így ezekre nem voltak meg a megfelel® adatok. Ezekr®l a rendszer
semmit nem tudott mondani, így −∞ súlyt rendelt hozzájuk, és így leghátra
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sorolta ®ket. Sajnos abban az esetben, ha pont a helyes válasz szó volt is-
meretlen, természetesen nem adhatott jó választ a rendszer. Ez különösen
akkor volt esélyes, amikor több lehetséges válasz szó is ismeretlen volt egy
kérdésen belül.

A teszt során minden TOEFL kérdésben legalább két szó ismert volt.
Kipróbáltuk hogyan változik a p és az r érték, ha a válaszadást olyan esetekre
korlátozzuk, amikor legalább 2, 3 vagy 4 lehetséges válasz szó ismert. Az
változást a 3 (a) ábra mutatja. Látható, hogy a kérdések kihagyása növeli a
találati arányt.

A lehetséges válaszokhoz rendelt súlyok több információt tartalmaznak,
mint egyszer¶en a sorrend. Például az els® két súly aránya értelmezhet® az
adott válasz bizonyosságának mértékeként. Sajnos a nagyobb bizonyosság
és a helyes válasz nem mindíg járnak együtt ebben az esetben. Ezen bi-
zonyossági mérték alapján egy küszöb adható arra, hogy mikor válaszoljunk
egy kérdésre, és mikor hagyjuk azt ki. Ha az arány a küszöb alá esik, a rends-
zer inkább nem válaszol a kérdésre. A 3 (b) ábra mutatja a p és r értékek
változását. A küszöb növelésével 1-t®l indulva (ami nem jelent megszorítását)
2.4-ig a találati arány folyamatosan n® 91.5%-ig, 60%-os válaszadási arány
mellett. Efölé növelve a küszöböt a találati arány már nem n® tovább, csak
a válaszadási arány csökken.

Egy másik lehet®ség az els® két súly arányának vizsgálatán kívül az els®
súly vizsgálata önmagában. Adhatunk egy küszöböt az els® súly értékére,
amely alatt a kérdésre nem válaszol a rendszer. Nem meglep® módon így a
találati arány 100%-ra növelhet®, ám ez a válaszadási arány gyors esésével
jár. Ezt a 3 (c) ábra mutatja.

A háló m¶ködésének illusztrálására szolgál a következ® ábra, mely a leg-
fels®, jelölt jelentéskhez tartozó réteg aktivitásainak változását mutatja az
iteráció során az ismeretlennek tekintett classroom szóra, mint bemenetre
futtatva. Látható, hogy néhány aktivitás kiemelkedik, míg a legtöbb kicsi
marad.

3.6. Diszkusszió
Természetesen, a módszerünk hatékonysága nagyban függ a használt adatbá-
zisok méretét®l és min®ségét®l. Mint már a bevezet®ben említettem, léteznek
az irodalomban hivatkozott egyéb módszerek, amelyek jobban teljesítenek,
de az összehasonlítás nem könny¶, hiszen a használt adatbázisok megvál-
toztatásával az eredmények is jelent®sen változhatnak. Két szempontot kell
�gyelembe venni az összehasonlításkor: a használt korpusz méretét, és a
használt lexikális adatbázis szemantikus gazdagságát.
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Turney PMI-IR módszere enyhén rosszabbul teljestett mint a miénk, egés-
zen pontosan 73.75%-osan. Ugyanez a módszer Terra web korpuszán már
jobban, 81.25%-osan teljesített. Terra cikkjében azt is megmutatja, hogy
a corpusz mérete egészen 500 GB-ig nagyban befolyásolja a teljestítményt.
A többiekhez viszonyítva az LSA elég gyengén szerepel a maga 64.5%-ával,
viszont ki kell emelni, hogy az LSA sokkal kisebb dokumentum halmazon
dolgozott, mint a többi módszer. A többi módszerrel ellentétben az LSA-t
nem arra tervezték, hogy egy hatékony kérdés megválaszoló rendszer legyen,
hanem az emberi memória modelljénem szánták.

Ahogy azt Prof. Landauer elmondta, egy fontos külöbség, hogy az LSA
a kérdések ismerete nélkül el®ször végigolvassa a szövegadatbázist, majd el-
végzi a dimenzió csökkentést. Ezután, a kérdések feltevése után az LSA
azonnal megadja a választ. Az els® fázis az emberi tanulást hivatott model-
lezni, a második fázis pedig a küls® segítség nélküli emberi válaszadást. A
tübbi módszerek ezzel szemben a kérdések feltétele után kezdik el használni
az adatbázisaikat (például Turney módszere az Internetes keres®t). A mi
módszerünk ebb®l a szempontból az LSA-ra hasonlít, mivel a kérdések fel-
tétele el®tt mi is egy memória modellt építünk fel (a neuron hálóban szerepl®
mátrixokat), és a kérdések megismerése után már csak futtatjuk a hálót a
bemenet rekonstruálására.

A mi módszerünk egy kicsi, 700 megabájtos adatbázist használ, ami jóval
kisebb mind a Turney, mind a Terra által használtnál. Ezt �gyelembe véve
az elért 76.25% nagyon jónak mondható. Hozzá kell azonban tenni, hogy mi
lexikális adatbázist is használtunk, míg Turney, Terra és Landauer módszerei
nem. Ki kell viszont hangsúlypzni, hogy a kérdés szó jelentésére vonatkozó
statisztikai információkat mindíg töröltük a rendszerb®l. A lexikális adatbá-
zis csak az ismert szavak jelentéseivel kapcsolatos információkat szolgáltatta
számunkra. Fontos továbbá, hogy a WordNet-ben található különféle in-
formációkat a szavak és jelentések kapcsolatairól nem használtuk ki, csak a
szavak szinoníma halmazokba csoportosítását.

Az adatbázisok szempontjából Jarmasz és Szapakovicz megoldása az eddi-
giek szöges ellentéte, mivel ®k nem használtak szövegadatbázist, csak lexikális
adatbázist. A rendszerük nagy mértékben támaszkodik a Roget's Thesau-
rus nev¶ gazdag lexikális adatbázisra, amely részletes, szemantikus relációkat
leíró hálózatot tartalmaz a nyelv szavaihoz, így sikerült 78.75%-ot elérniük.

Mindent összevetve, az egyéb módszerek vagy nagyobb szövegadatbázist,
vagy gazdagabb lexikális adatbázist használtak a miénknél. Tehát a mi móds-
zerünk akkor is hatékony lehet, amikor nincs annyi rendelkezésre álló infor-
máció, például, ha korlátozott számú dokumentumban szeretnénk kideríteni
egy ismeretlen szó jelentését. Habár használjuk a WordNet-et és a SemCor-t,
nem szükséges, hogy tartalmazzák az ismeretlen szót. Ezek csak az ismert
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szavak jelentéseire vonatkozó információkat hivatottak szolgáltatni.
Turney kombinált módszerének hatékonysága azt mutatja, hogy az igazán

jó teljestmény érdekében a különböz® módszerek kombinálása célravezet®
lehet. A nála leghatékonyabbnak bizonyult szakért®k szorzata módszer a
mi módszerünket is felhasználhatná egy olyan szakért® rendszerben, mint
az övé. Valószín¶leg további javítások lennének elérhet®ek, ha a felhasználó
visszajelzéseit meger®sítéses tanulás formájában a rendszerbe integrálnánk.

Számunkra aWordNet szinoníma halmaz rendszere túl �nom felbontásúnak
bizonyult. A legtöbb szó csak egy jelentésben fordul el®, és nagyon sok szi-
noníma halmaz csak egyetlen szóból áll. Emiatt egy-egy jelentés nem lesz
sokkal jobban de�niált, mint egy-egy szó, pedig a rendszer pont ez akarja
kihasználni. Viszont a szavakból alkotott kontroll háló eredményi azt mutat-
ták, hogy a szinoníma halmazokat a rendszer így is el®nyére tudta használni.
Az is egy hasznos tulajdonság, hogy válaszként a felhasználó jelentéseket kap
az ismeretlen szó magyarázására, nem pedig szavakat, amik önmagukban még
mindíg lehetnek többértelm¶ek. Valószín¶leg egy durvább szinoníma halmaz
rendszer több információt továbbítana a rendzserünk számára a jelentésekkel
kapcsolatban, és ez tovább javítaná az eredményeket.

Az rekonstrukció során negatív aktivitások is kialakulhattak a rejtett re-
prezentációs rétegekben. Az általunk megadott mátrixok, mint bázisvekto-
rok esetén ez szükséges az optimális rekonstrukcióhoz, viszont ezek az értékek
nem értelmezhet®ek válaszként. Azt mondjuk, minél nagyobb súllyal szerepel
egy bázisvektor a rekonstrukcióban, annál több a közös rész a bemenet, és a
bázisvektorhoz tartozó jelentés kontextusában. Viszont ez a gondolatmenet
negatív aktivitásokra nem vihet® át. A negatív súlyú komponensek szerepe
az lehet, hogy kioltsák bizonyos pozitív komponensek hatását, hogy együt-
tesen valami mást legyenek képesek rekonstruálni, mint külön-külön. Az
ideális eset az lenne, ha olyan bázisvektoraink lennének, amik pozitív kom-
binációjával viszonylag jól lehet rekonstruálni mindenféle bemenetet. Van-
nak olyan háló tanítási stratégiák, amelyek ezt a feltételt tartják szem el®tt
(NMF), és olyan bázisvektorokat találnak, amelyek pozitív kombinációjaként
állíthatók el® a bemenetek közelítései. Egy ilyen tanítási módszerrel valós-
zín¶leg jobban értelmezhetó rekonstrukciós aktivitások keletkeznének, ami
javíthatná a rendszer teljesítményét.

A TD megszorítások nem javítottak, hanem rontottak a teljesítményen,
ami szintén azt mutatja, hogy a rendszernek szüksége van kell® számú bá-
zisvektorra a rekonstrukció során. Ezek hiányában a rekonstrukció nem lesz
megfelel®, és ez kihat a válasz szavakhoz tartozó jelentések aktivitásainak
relatív sorrendjére.

A válasz szavak súlyaira adott különböz® küszöbök segítségével növelni
tudtuk a módszer találati arányát. Habár ez egy TOEFL teszt megoldása
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során nem jelent el®nyt, más alkalmazások esetén fontos lehet, hogy ne ad-
junk rossz választ abban az esetben, ha csekély a bizonyosságunk a válasz
helyessége fel®l.

4. Kitekintés
Mint azt a bevezet®ben említettem az intelligens adatbányászat célja olyan
keres®rendszerek létrehozása, amelyek hatékonysága jobb a maiakénál, abban
az értelemben, hogy olyan dokumentumokat találnak számunkra, amelyek
ténylege relevánsak, és ami releváns, azt lehet®leg meg is találják. Tehát, ha
lehet, ne adjanak vissza hamis találatokat, és függetlenül attól, hogy milyen
szavakkal fogalmazzuk meg a kérdést, találják meg a válaszokat még akkor
is, ha egy-egy dokumentum más szóhasználattal írja le azt, amit keresünk.

Jelenlegi munkámban egy ilyen rendszer els® verziójának kifejlesztésé-
ben veszek részt. A rendszer a mai, jól bevált, kulcsszavas keres®rendszerek
egyfajta továbbfejlesztéseként fogható fel, abban az értelemben, hogy egy
kulcsszóhalmaz vagy kulcsszavakból felépített kifejezés helyett egy úgyneve-
zett kulcsszóháló játszaná az egyik központi szerepet a keresésben. A keresést
intelligens keres® ügynökök, úgynevezett crawlerek végeznék, amelyek képe-
sek olyan web site-ok felkutatására, ahol sok, a felhasználó által relevánsnak
ítélt dokumentum található [27]. A felhasználó kulcsszavak, és közöttük lév®
relációk formájában adhatná meg, hogy mi is az, amit fontosnak talál, mi is
a keresése célja.

A kulcsszóháló szavakból felépített szemantikus hálót jelent, melynek els®
verziójában a szavak közötti élekhez csak egy súly van hozzárendelve. Az
élsúlyok a szavak együttes el®fordulási frekvenciáiból származtathatók (lásd
3.3.2). Kés®bbi verzióban a kapcsolatoknak egyéb tulajdonságai is lehetné-
nek, például a kapcsolat megnevezése. Néhány kapcsolatnak kiemelt szerep
adható, például ilyen az is-a, vagy a része reláció. Egy ilyen kulcsszóháló
már közel állna a Semantic Web-bel kapcsolatos törekvések körében néps-
zer¶ ontológiákhoz, amik tulajdonképpen szemantikus hálók, és segítségükkel
gazdagon leírhatók a fogalmak közötti kapcsolatok.

Az ügynök intelligens volta abban nyilvánul meg, hogy képes olyan helyek
megtalálására az interneten, ahol sok olyan dokumentum van, ami releváns
a felhasználó számára. A keres® ügynökök által talált dokumentumokból
generált kulcsszóhálót összevetve a felhasználó által megadott kulcsszóhálóval
a ügynök eldönti, hogy a dokumentum fontos-e a felhasználó számára. Ha
sok ilyet talál egy web site-on, akkor elid®zik ott, ha nem akkor továbbáll
abban az irányban, amit a legígéretesebbnek talál. A talált dokumentumok
alapján a felhasználó módosíthatja a kulcsszóhálót, például kiegészítheti azt.
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Ezen kívül a talált dokumentumokra meger®sítést vagy büntetést adhat a
rendszernek, így a rendszer képes lehet meger®sítéses tanulás segítségével
megtanulni azt, hogy mi is az, amit a felhasználó szeretne. Így képes lehet
alkalmazkodni az egyes felhasználókhoz, ami igazán rugalmassá tehet egy
keres®rendszert.
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3. ábra. A találati arány és a válaszadási arány változása: A folytonos
vonal a találati arányt, a szaggatott vonal a válaszadási arány változását
jelöli. Az (a) ábra az ismert szavak számára adott küszöbölés esetét mutatja,
a (b) ábra az els® és a második súly arányára alkalmazott küszöbölés esetét,
míg a (c) ábrán az els® súlyra alkalmazott küszöbölés eredménye látható.
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4. ábra. A rejtett réteg aktivitásainak változása az iteráció során
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