Intelligens adatbanyészat

Diplomamunka

Gyenes Viktor
Eotvos Lorand Tudomanyegyetem,
Programtervezd matematikus hallgato

Témavezetd:

Dr. hablil Lérincz Andras
ELTE IK Informécios Rendszerek Tanszék

2005. aprilis 21.



Tartalomjegyzék
1. Bevezetés

2. Természetes nyelvfeldolgozas adatbanyaszati szempontbodl

2.1. Szavak és jelentések - a kontextus . . . . . . ... ... ... 4
2.1.1. Kornyezetek reprezentacioja . . . . . . .. ... .. .. 5
2.1.2. Skalamentes kisvilag grafok . . . .. ... ... 6

2.2. Nyelvi adatbazisok . . . . . .. ... ... 0. 7
22.1. WordNet . . . . . .. .. o 7
2.2.2. British National Corpus . . . . . .. ... .. ... .. 8
2.2.3. SemCor . . . ... 8

2.3. Szavak csoportositasa jelentéseik szerint . . . . . . ... .. .. 8
2.3.1. Pantel és Lin klaszterez6 eljarasa . . . . . . . . .. .. 9
2.3.2. Dorow graf klaszterezés alapi megoldasa . . . . . . .. 11

2.4. Szavak aktualis jelentésének megéllapitasa . . . . . . . . . .. 12

2.5. Kulesszo-kivonatolds . . . . . . . ... 14

. Korpusz alapi neurilis halézat mdédszer ismeretlen szavak

magyarazasara 16
3.1. Bevezetés . . . . . . .. . oo 16
3.2. A TOEFL teszten kiprobalt modszerek . . . . . . .. .. ... 18
3.3. Azalgoritmus . . . . ... Lo 19
3.3.1. Informéci6 forrdsok . . . . . . . . .. ... .. ... .. 19
3.3.2. Szavak kozotti egyiittes el6fordulasi mérték . . . . . . . 20
3.3.3. Szavak és szinonima halmazok . . . . . .. .. ... .. 21
3.3.4. Jelentések kozotti egyiittes el6fordulasi mérték . . . . . 21
3.3.5. Rekonstrukcios halok mikodése . . . . .. . . ... .. 22
3.3.6. A mobdszerben hasznalt rekonstrukcios halo . . . . . . . 23

3.4. Tesztek . . . . . . . . 25
3.4.1. Teszt kérnyezet: TOEFL . . . . . .. .. .. ... ... 25
3.4.2. Kontroll feladat . . . . . . . ... ... ... .. .... 26
3.4.3. Teszt esetek . . . . . . .. ... 26

3.5. Eredmények . . . .. ..o 26
3.5.1. Teszt esetek Osszehasonlitasa . . . . . . .. .. ... .. 26
3.5.2. A valaszadas megfontolasa . . . . . . ... ... .. .. 28

3.6. Diszkusszid . . . . . ... 29
4. Kitekintés 32



1. Bevezetés

Ma, az informécié koraban fontos szerepet tolt be az informécié megkeresése,
az Ujdonsagok felfedezése. Kétségteleniil a legjobb hely a keresésre az In-
ternet, amely mara a vilag legnagyobb adatbazisava fejlodott. Mérete mar
régen meghaladta azokat a korlatokat, amelyeket az ember a gépek segitsége
nélkiil fel képes dolgozni. Természetesen sziilettek keresési modszerek, ame-
lyek a gépek segitségére tamaszkodva megkonnyitik a keresést (Google [5],
AltaVista [1]). Azonban ezek a hagyomanyos keresgrendszerek is kezdenek
nehézkesen hasznalhatova valni, mivel a benniik 16v6 egyszertd algoritmusok
képtelenek az adatok mélyebb analizilasara, igy nehéz a taldlatokat a fel-
hasznal6 igényeihez igazitani.

Példaul a Google-ben ha megadunk egy keresend¢ szot vagy szokapcsola-
tot, akkor a rendszer még jo esetben is nagy valdsziniiséggel tobb ezer oldalt
ad vissza, aminek nagyon nagy hényada szamunkra érdektelen. Emellett
esetleg elmulaszt visszaadni olyan oldalakat, amelyek szamunkra megfelelGek
lennének, mivel szavakban fogalmaztuk meg a kérdésiinket, esetleg méas sza-
vakat hasznaltva, mint amiket a kivant oldalak hasznalnak.

Ebbél a példabol jol latszik, mi is okozza a nehézségeket a feladatban:
az emberi nyelv hasznalata (a hatalmas adatmennyiségekkel torténs mani-
pulalas ennél kisebb problémanak ttinik, hiszen ezt a mai rendszerek is vis-
zonylag jol kezelik, példaul a Google mara mar t6bb mint 8 milliard oldalt
indexel [17]). Az oldalak tartalmat eredetileg embereknek szantak, emberi
nyelven irédtak. Ezen kiviil a keresésekre vonatkoz6 kérdéseket is emberek
teszik fel, emberi nyelven. Az emberi nyelv viszont tele van tobbértelmi
elemekkel. Ugyanazt a fogalmat tobb szoval is kifejezhetjiik, ugyanazt a
mondanivalét tobb mondatkonstrukcioval is leirhatjuk, ugyanekkor egy szo
vagy mondatkonstrukcio tobbfélét is jelenthet, attol fiiggGen hol hasznaljuk.

Két torekvés latszik kibontakozéban, amely a fent emlitett problémékra
probal megoldasokat talalni:

e Az egyik az Internet mai allapotara épitve a természetes nyelven irédott
szovegeket probalja minél jobban feldolgozni szamitogépek segitségével.
Mivel a természetes nyelvek feldolgozasa méar az intelligens informacio
feldolgozés kora el6tt is csabitd kihivast jelentett mind a nyelvészek,
mind a mesterséges intelligencia kutatok szamara, ezek a modszerek
nagyobb miiltra tekintenek vissza.

e A masik megkozelités az Internet egy 1j formajanak viziojan alapszik,
amelyet Semantic Web [8] néven emlegetnek. A Semantic Web koz-
ponti ujitasa az adatok olyan tarolasa, hogy az kénnyen feldolgozhato



legyen szamitogépekkel, mégis kozel maradjon az emberi fogalomrepre-
zentaciohoz. Ehhez a mostandban nagy lendiilettel terjedd XML [4] és
a ra épiil6 fogalomreprezentacios szabvanyok, Gn. ontologia leird nyel-
vek szolgélnak alapul (RDF(S) |7|, DAML+OIL [3] [6], OWL [10]). Az
ontolégidk fogalmakat, és a koztiik 1év6 kapcsolatokat irjak le, szeman-
tikus grafok forméajaban.

Természetesen ezen torekvések nem ortogonélisak egymasra, hanem egymast
kiegészithetik. A jovében valoszintileg mindkét iranyvonal modszereire, azok
kombinécidira lesz sziikség a hatékony és intelligens adatbanyaszat meg-
valositasara. Az ontologiak elegdnsan képesek reprezentalni az informacio
hatékony megtalalasahoz sziikséges hattértudast. Azonban az ontologidkban
megjelené fogalmak elnevezései is az emberi nyelvbél szarmaznak, igy feldol-
gozasukhoz elengedhetetlen lesz az természetes nyelvfeldolgozasi modszerek
alkalmazasa. E teriilet nagy kihivasainak szamit példaul kiillonb6z6 emberek
altal készitett ontologiak egymasnak megfeleltetése [22] [13], Osszefésiilése [45]
[44], ontologiak automatikus készitése [40] szévegadatbazisok segitségével.

Dolgozatomban azon irdnyvonallal foglalkozom, amely a természetes nyelv-
feldolgozas segitségével kozeliti meg az intelligens adatbanyaszatot. Attekin-
tem a természetes nyelvfeldolgozés azon problémait, megoldasait és ered-
ményeit, amelyek az adatbanyaszatban is fontos szerepet kapnak, kiemelve
és részletesebben targyalva néhanyat, amelyekbdl sajat munkam sorén otlete-
ket meritettem. Ezutan ismertetek egy jorészt altalam kifejlesztett modszert,
amelynek célja ismeretlen szavak magyarazisa ismert szavak, lehetséges szi-
nonimak segitségével. Majd végiil kitekintést nytujtok egy olyan keresGrends-
zer terve felé, amely meger@sitéses tanulas segitségével megprobal a felhasz-
nélo keresési igényeihez igazodni.

2. Termeészetes nyelvfeldolgozas adatbanyaszati
szempontbol

Az intelligens adatbanyaszat célja, hogy olyan dokumentumokat talaljunk,
amelyek a felhasznalo szamara relevansak. A jelenlegi keres6rendszerek mii-
kodése tipikusan a megadott kulcsszavak dokumentumokban térténd elGfor-
duldsan alapszik. Altalaban szavak formajaban adhatjuk meg, hogy mit is
keresiink: mely szavak forduljanak elo a dokumentumokban, mely szavak
ne, mely szavak forduljanak elo egyiitt, egyméas mellett, egymas kdzelében,
stb. Azonban a szavaknak tObb jelentése van, és ugyanazt a dolgot megfo-
galmazhatjuk mas szavakkal is, ezért egyaltalan nem biztos, hogy az ilyen
modszerekkel megtalalt dokumentumok szamunkra megfelelGek lesznek. Tl



sok talalat esetén faradsagos lehet a hamis taladlatok kozott a valoban fontos
dokumentumok kisztirése az ember szaméra.

Ezért fontos, hogy a felhasznalé pontosabban tudja megfogalmazni mit is
keres, illetve, hogy a keresérendszer értelmezni tudja mind a keresést elindito
kérdést, mind a potencialis dokumentumokat. Azonban természetes nyelven
irt szoveget (emberi szinten) értelmezni nagyon nehéz feladat. Viszont valos-
zintileg egy jokora lépéssel kozelebb jutunk a megoldashoz, ha meg tudjuk
allapitani, hogy egy adott szovegben a szavak milyen jelentésben szerepelnek,
illetve, hogy hogyan kapcsolodnak egyméashoz. Az adatbanyaszatban hasz-
néalatos természetes nyelvfeldolgozasi (Natural Language Processing, NLP)
modszerek zome ezt probalja megcélozni.

Milyen problémak is meriilnek fel az NLP terén a szavakkal kapcsolatban?

e Szavak csoportositasa (osztalyozas, klaszterezés): melyek azok a sza-
vak amelyek jelentésiikben kozeliek, esetleg szinonimak? Hogyan ren-
dezhetGk a szavak altal reprezentalt fogalmak hierarchiaba, mik az al-
taldnos és mik a specialis fogalmak?

e Egy adott szot melyik jelentésében hasznélja az adott dokumentum?
(Word Sense Disambiguation)

e Kulcsszo kivonatolds: melyek egy adott dokumentum legfontosabb sza-
vai, hogyan kapcsolodnak egyméshoz? Hogyan foglalhato Ossze egy
dokumentum jelentése? (Keyphrase Extraction)

A kovetkezGkben megemlitek néhany széles korben hasznalt alapgondola-
tot és adatbazist a szavakkal és jelentésekkel kapcsolatban, majd attekintem
a fent emlitett NLP problémakra sziiletett megoldésokat, nagyobb hangsu-
lyt fektetve azokra, amelyek sajat munkam el6zményeinek és tekinthetdk,
inspiraltak azt.

2.1. Szavak és jelentések - a kontextus

Egy alapvetd nyelvészeti feltevés, hogy a szavak jelentését a hasznalati kornye-
zet hatarozza meg. Ugyanazon sz6 két kiilénb6z6 kornyezetben kiilénbozé
jelentéssel birhat, és két kiilonb6z6 sz6, amit hasonld kornyezetben hasznal-
hatunk valoszintileg jelentésiikben is egyméshoz kozeli. Ez a két momen-
tum nagyon fontos az adatbanyaszat szempontjabol. Ugyanazt a gondolatot
kiilonb6z6 szavakkal is leirhatjuk, és ugyanazt a szot kiillonb6z6 fogalmak jel-
Olésére is hasznalhatjuk, tehat nem elég csupan a szavak lexikalis formajara
tamaszkodni. Meg kell tudni kiillonb6ztetni egy sz6 kiilonb6z6 hasznélatait,
illetve fel kell ismerni két kiilonb6z6 sz6 hasonlosagat. Ennek alapja az el6bbi
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feltevés szerint lehet a sz6 kontextusa. Ez a fejezet a kontextus lehetséges
definicioira és reprezentéicioira tér Kki.

A szavak hasznalati kornyezetének megallapitésara tipikus modszer, hogy
egy megfelelGen nagy és reprezentativ szovegadatbézist végigolvasva, valami-
lyen kornyezet definicié alapjan megkeressiik a szavak kornyezetét. Egy sz6
hasznalati kornyezetét tobbféleképpen definidlhatjuk. Példaul megadhatjuk,
hogy a sz6 milyen mas szavak kozelében fordult el6 gyakran. Egy masik
lehetGség, hogy egy nagy szovegadatbézist szakaszonként tekintiink (példaul
bekezdésenként, vagy fajlonként), és megadjuk, hogy egy sz6 mely szakaszok-
ban fordult el. Természetesen egy pontosabb jellemzését adhatjuk meg a
kornyezetnek, ha nem csak azt adjuk meg, hogy egy sz6 milyen kornyezetek-
ben fordult el6, hanem azt is, hogy hanyszor fordult el6 az egyes kornyezetek-
ben, vagyis elofordulési frekvencidkat gyiijtiink. A koévetkezGben felsorolok
néhany, az irodalomban hasznélt kornyezet definiciot:

e Szavak el6forduldsa egymas kozelében (near): egy adott sz kornye-
zetének tekintjiik az Gsszes olyan szot, aminek a kozelében eléfordul
egy szovegadatbazisban, pontosabban, ha egy rogzitett méretii széve-
gablakban egyiitt el6fordulnak. Az egyiittes elfordulasokhoz frekven-
cidkat is rendelhetiink.

e Szavak egyiittes illeszkedése egy sablonra: ebben az esetben adott egy
vagy tobb sablon, és megszamoljuk, hanyszor fordul elg két szo, ugy,
hogy megfelel a sablonnak. Ilyen sablon lehet példaul, hogy hanyszor
fordulnak elg fénevek egyiitt felsorolasban, vagy az és illetve a wvagy
szavakkal elvalasztva.

e Nyelvtani kapcsolat szavak kozott: a szoveg mondatain végezhetiink
nyelvtani elemzést, és megadhatjuk, hogy mely szavak szerepelnek egyiitt
nyelvtani kapcsolatban (példaul egy cselekvés és annak targya, egy
fénév és a jelzGje). Itt szintén megjegyezhetjiik az elfordulési frek-
vencidkat, de akar a nyelvtani kapcsolat tipusat is.

e Szavak szovegszakaszokhoz viszonyitott elofordulésa: feljegyezhetjiik,
hogy az egyes szavak mely paragrafusokban (vagy fajlokban) hanyszor
fordulnak elé.

2.1.1. Kornyezetek reprezentacioja

“, e,

A kornyezetek reprezentaciojara két kézenfekvé modszer adodik



e Vektortér reprezentacio: a vektortér reprezentacioban minden széhoz
egy ra jellemzs vektort épitiink (feature vektor). Ezek a vektorok leh-
etnek egyszeru skalar vektorok (az i. sz6 a j. szoval milyen gyakran for-
dult el6 egyiitt), de tartalmazhatnak absztraktabb elemeket is, példaul
nyelvtani kapcsolat tipusa, és elofordulasi gyakorisagbol alkotott paro-

kat is (az i. és a j. sz6 milyen nyelvtani kapcsolatban, milyen gyakran
fordultak eld).

o Gréfos reprezentacio: ebben az esetben a szavakat egy graf csicsainak
feleltetjiik meg, és élt hiizunk be két csics kozott, ha van koztiik vala-
milyen szemantikus kapcsolat, az éleket pedig a kapcsolatot leirasdhoz
szitkségesen cimkézhetjiik. Példaul az egyiittes elofordulési gyakorisa-
got reprezentalo élsilyokat adhatunk meg, vagy megnevezhetjiik a cstc-
sokhoz tartozo szavak kozti relaciot, amit az adott él reprezental.

A kétféle reprezentacio természetesen konnyen megfeleltetheté egymaés-
nak. Azonban a mogottik levs kiillonb6z6 matematikai modellek kiilénbo6zé
algoritmikus modszereket vetnek fel a szavak és a kornyezetek elemzésére.
Példaul a vektortér reprezentécié kézenfekvé modszert ad szavak kérnyezeté-
nek (és ezaltal maguknak a szavaknak) az osszehasonlitasara vektorok koszi-
nusz tavolsaganak mérésével. A grafos reprezenticioé pedig fontos grafelméleti
eredmények vonatkoztathatok a szavak hélozatara.

2.1.2. SkaAlamentes kisvilag grafok

A kozelmiltban Watts és Strogatz kezdeményezése nyomén a grafok egy 1j
osztalyanak tanulményozésa indult el [47] [46] [29], [30] [36] természetes mo-
don kialakulé halézatok modellezésének céljabol. Watts és Strogatz kisvild-
goknak nevezte el Gket az tgynevezett kisvilag jelenség miatt [37]: ha te-
kintjiik az emberek halézatat, és két embert az ismeretség kot Ossze, akkor
azt kapjuk, hogy két tetsz6leges ember atlagosan 6 ismerdson keresztiil van
Osszekotve. Vagyis az igy kapott graf, amely az embereket vilagat irja le,
kicsi atmérdji; kicsi a vilag!

A kisvilag grafok kedvezd tulajdonsagokkal rendelkeznek: hierarchikus
szervezésiiek, és a racsokhoz hasonléan magas a klaszterezettségiik, azonban
a véletlen grafokhoz hasonléan rovid atlagos tthossz jellemzi Gket, vagyis
kicsi az atmérdjiik. A magas klaszterezettség azt jelenti, hogy nagy a valos-
zinusége annak, hogy egy cstcs szomszédai egymasnak is szomszédai lesznek.
Sok esetben egy masik tulajdonsig is megfigyelhets a kisvilag grafokban,
nevezetesen, hogy a csiicsok fokszama hatvanyeloszlas szerinti, vagyis vis-
zonylag kevés nagy fokszami csics van benniik, és sok kis fokszami. A nagy
fokszamu csticsok szerepe a graf tavolabbi klasztereinek Osszekotése, emiatt



lesz tetszGleges két pont kozott mindig rovid at. A graf atmérGje a csticsok
szaméanak logaritmuséaval aranyosan nd, innen a skilamentes elnevezés.

Watts és Strogatz megmutattak, hogy tobb természetes modon kialakult
halozat, az USA elektromos halozata, a Caenorhabditis elegans nevi féreg
idegrendszere, vagy az amerikai szinészek egyiittes film-szereplési hildzata is
ilyen jellegii grafot alkot. Barabasi és Albert az Internet skalamentes szerke-
zetét vizsgaltak [12|, mig Ferrer és masok [26] megmutattak, hogy a szavak
egy mondaton beliili egyiittes elofordulasa alapjan épitett graf is skdlamentes
kisvilagot alkot, amibdél szintén kovetkezik, hogy vannak szavak, amiknek jol
meghatarozott jelentéseik vannak, méasoknak pedig 6sszekots szerepiik van a
nyelvben.

A tény, hogy a nyelv szavai kisvilag grafot alkotnak elméleti alapokat
ad a szavak kornyezeteit grafként reprezentild algoritmusok szamara. Ezek
alapjan kiilonboz6 graf klaszterezé eljarasokkal a szavak jelentéscsoportokba
sorolhatok, egy szonak tobb jelentése felfedezhetd, és a kdrnyezet alapjan arra
is kovetkeztethetiink, hogy a sz6 egy adott el6fordulasa melyik jelentésének
a megnyilvanulésa.

2.2. Nyelvi adatbazisok

A szavak jelentésével kapcsolatos NLP algoritmusok segitésére tébb, manua-
lisan vagy fél-automatikusan Osszeallitott adatbézis létezik. Ezek koziil har-
mat emlitenék meg, amelyeket munkam soran hasznaltam. A WordNet az
angol nyelv szavait jelentésekbe tomorté halozat, a British National Corpus
nagy mennyiségl angol nyelvii szovegeket tartalmazé adatbazis, a SemCor
pedig kisebb méretd, &m n. szemantikusan jelolt szovegadatbazis.

2.2.1. WordNet

A WordNet [23, 11] egy gazdag lexikalis adatbazis, mintegy 150.000 angol
sz6t, szokapcsolatot és szofordulatot tomorit 110.000 jelentésbe. A jelenté-
seket szohalmazok segitségével definidlja, ezeket szinonima halmazoknak ne-
vezi. Egy szinonima halmaznak egy vagy tobb eleme lehet, amelyek olyan
szavak amik altal a jelentés egyértelmiivé valik; egy szinonima halmaz je-
lentése a benne szerepld szavak jelentéseinek metszete. Egy szo6 természetesen
tobb szinonima halmazba is tartozhat, igy nyilvanul meg a szavak tobbértel-
miisége.

Ezen kiviil a WordNet kapcsolatokat definial mind a szavak, mind a szi-
nonima halmazok kozott. A legfontosabb kapcsolatok a hipernima és hi-
ponima relaciok, amik a szamitastechnikaban jol ismert is-a relacionak, és
annak inverzének felelnek meg. Segitségiikkel a WordNet a fogalmakat hier-



archiaba rendezi. Minél altalanosabb egy fogalom, annal feljebb keriil a hier-
archidban. Egyéb relaciokra példa a rész-egész relacio fogalmak kozott, vagy
az ellentét relacio. Szavak koszti relacio példaul a szavak alaki hasonloséga,
példaul egy igei és egy fénévi alak kozott.

A WordNet egy altalanos, tudomanyégtol fiiggetlen halozat, mely ma-
nudlisan lett Osszedllitva tobb év alatt folyamatos finomitassal. Sok NLP
algoritmus hasznéalja segitségként vagy referenciaként sajat teljesitményének
mérésére a szavak jelentésének osztalyozasa terén.

2.2.2. British National Corpus

A British National Corpus (BNC) egy 100 milli6 szavas szovegadatbézis,
amely az angol nyelv minden haszndlati teriiletérsl probal szovegmintakat
szolgaltatni. A BNC mind irott, mind beszélt nyelvi forrasokbol tartalmaz
szovegkivonatokat. A szovegek SGML forméatumu szovegfiajlokban vannak
eltarolva, és sokféle hasznos informécié is mellékelve van hozzajuk, melyek
szamitogéppel is konnyen feldolgozhatéak. Adottak példaul a paragrafus
és mondathatéarok, illetve a szavak szofaja. A szavak szofajat automatizalt
eszkozokkel hataroztak meg (Claws tagger [24, 2|).

A BNC (illetve mas hasonlo méretii adatbazisok) segitségével statisztikak
készithet6k szavak el6fordulasi frekvencidirol, jellemz6 hasznélati kérnyezetek
kereshetGk az egyes szavakhoz.

2.2.3. SemCor

A SemCor egy olyan kézzel elkészitett szovegadatbazis, amelyben a szavak
mellé adottak azok jelentése az aktualis kornyezetben, vagyis minden sz6hoz
adott, hogy a WordNet-ben felsorolt jelentései koziil épp melyikben fordul
elé.

A SemCor-hoz hasonlé adatbéazisok segitségével megbecsiilhetGk a szavak
WordNet jelentéseinek eloszlasa, illetve az, hogy az egyes jelentések milyen
valoszintiséggel reprezentalodnak egy adott szoval.

2.3. Szavak csoportositiasa jelentéseik szerint

A természetes nyelven irott szovegek megértéséhez fontos 1épés a szavak tob-
bértelmiiségének feloldasa, vagyis annak megallapitasa, hogy mely szavak
hasonl6 jelentéstiek, mely szavak szinonimak.

Habéar a WordNet rendelkezésre all az angol nyelv szavaira, mégis fontosak
lehetnek olyan algoritmusok, amelyek automatizalni képesek a szinonimék



meghatarozasanak folyamatat. Egyrészt, egy WordNet jellegii adatbazis ma-
nudlis Gsszeallitasa nagyon sok munkat igényel (a WordNet jelenlegi forméajat
mintegy 15 év alatt érte el). Masrészt egy altalanos célu adatbazis nem képes
lefedni minden szakteriiletet kellG részletességgel, mig a mas esetekben tul fi-
nom jelentéseket kiilonboztet meg. Példaul a WordNet a computer szohoz
egy olyan jelentést is hozzarendel, ami azt jelenti, hogy 'egy ember, aki sza-
mol’, mig a dialog szonak hianyzik bel6le a szamitastechnikiban gyakran
hasznéalt, felhasznaloi feliilettel kapcsolatos jelentése.

A fent emlitett okok miatt sok modszer sziiletett a szavak jelentésekbe
tomoritésére. Fzen algoritmusok altalaban a szavak koérnyezetét hasznéljak
fel a szavak jelentéseinek megkiilonboztetésére, és a szavakat klaszterekbe
osztjak vagy a szavakat jellemzd vektorok osztalyozasaval, vagy szavak graf-
janak klaszterezésével. A klaszterezéssel egyidejiileg az egyes klaszterek hier-
archidba is szervezhet6k. A szavak automatizélt jelentésekbe tomoritésével
olyan jelentéseket fedhetiink fel, amelyek egy adott szakteriiletre jellemzGek.

2.3.1. Pantel és Lin klaszterezd eljarasa

Pantel és Lin megoldasa [41] [42] a szavak vektor-tér reprezentaciojat hasz-
nalja a szavak hasonlosdganak eldontésére. A szavak feature vektoraban
minden bejegyzés egy lehetséges hasznélati kornyezetre vonatkozik, ahol a
haszndalai kornyezet egy masik szot jelent. Azt mondjik, hogy egy szonak
egy masik sz6 a kornyezete, ha valamilyen szévegben elGfordulnak nyelvtani
kapcsolatban egymaéssal. Példaul a piros alma kifejezésben a piros az alma
jelzGje, igy a piros az alma egy kornyezete. A kornyezet értéke a szd és a
kornyezet kolesonos informécioja (Pointwise Mutual Information) lesz.

Egy w sz6 ¢ kornyezetben torténd eléfordulasanak gyakorisagat Fi.(w)-vel
jelolve a kolesonds informéaciot a kovetkezGképpen szamoljak:

Miyy e = PiF’in P ahol M = ZZE(])
i

J
M X M

a szavak Osszesitett egyiittes el6fordulasi frekvenciaja. Ezt felhasznalva a
szavak hasonlosagat a a feature vektoruk koszinusz tavolsagaként definialjak.
Jelolje f, a w szohoz felépitett feature vektort: fi, = (Miyey,-.. Miwe,)-
Ekkor a w; &s a w; sz6 hasonlosaga:

< fwwfwj >
|fw¢ fwj|

Az algoritmus ezutan harom fazisbol all. Az els6 fazisban kiszamol-
jak minden szora a k hozza leghasonlébb szot. A kisérleteikben £ = 10

sim(w;, wj) =




volt. Aztan a masodik fazisban szoros klasztereket hataroznak meg, ahol
az egyes klaszterek tagjai igynevezett magokat (comittee) alkotnak. Az al-
goritmus annyi magot probal meghatarozni, amennyit csak lehet, amellett
a feltétel mellett, hogy egy tjonnan létrehozott mag nem lesz til hasonlo
a mar meglévé magokhoz. A harmadik fazisban minden sz6t hozzarendel-
nek a hozza leghasonlobb klaszermagokhoz, igy kapva meg a sz6 kiilénb6z6
jelentéseit.

A klaszterek meghatarozasa kovetkezéképpen torténik: elGszor minden
szora a hozza leghasonlobb szavakat klaszterezik atlag-link klaszterezéssel.
Az igy kapott klaszterekre kiszamolnak egy pontszamot, amely a klaszteren
beliili konzisztenciat méri. Minden sz6hoz a legmagasabb pontszamu klasz-
tert tartjak meg. Aztan a klasztereken pontszam szerint csokkend sorrend-
ben végighaladva kiszamoljak a klaszterek centroidjat a frekvencia vektoraik
atlagolasaval és a fent emlitett kolcsonos informacioé szamitasi modszerrel.
Ha a centroid hasonlésdga az eddig megkapott centroidok valamelyikéhez ki-
sebb egy adott kiiszobnél, akkor a centroidot megtartjak, kiilonben eldobjak.
Ezutan minden széra megnézik, hogy van-e olyan centroid, amihez egy adott
kiiszobnél kozelebb van. Ha vannak olyan szavak amelyekre ez nem teljesiil,
akkor az ilyen szavakra rekurzivan folytatjak az eljarast. Igy végiil olyan
klasztereket kapnak, amik minden szot lefednek abban az értelemben, hogy
egy sz6 legalabb egy klaszter centroidjahoz az adott kiiszobnél kdzelebb van.

A magok meghatarozasa utan a kovetkez6t végzik el minden szora: a
szot ahhoz a klaszterhez rendelik, aminek a centroidja a legkdzelebb van a
sz6 feature vektorahoz. Ezutan kitorlik azokat a feature-oket a sz6 feature
vektorabol, amik atfednek a centroid feature vektoraval, és Gjra megkeresik
a legkozelebbi klasztert. Kzt addig iteraljak, amig a legkozelebbi klaszter
egy adott koszobnél kozelebb van. Igy egy szohoz tobb klasztert, azaz tobb
jelentést is hozza rendelnek, és a sz6 ritka jelentéseit is képesek felfedni,
amiben kulcsszerepet jatszik az, hogy a mar felfedezett jelentések feature-it
kitorlik a sz6 feature vektorabol.

Az algoritmus hatékonysaganak mérésére a kapott jelentéseket a szavak
WordNet jelentéseivel hasonlitotték dssze. Azt mérték, hogy az algoritmus al-
tal adott jelentések hany szazaléka felel meg a sz6 egy WordNet jelentésének,
illetve, hogy a sz6 WordNet jelentései koziil hanyat taladlt meg az algoritmus.
Természetesen a klaszterek és a WordNet szinonima halmazainak 6sszehason-
litdsa nem trividlis. Ehhez elGszor a WordNet hierarchia alapjan a szinonima
halmazok hasonlosagat definialjak, majd egy sz6 és egy szinonima halmaz
hasonlosagat adjak meg a szo6 jelentésein keresztiil, és ennek segitségével egy
klaszter és egy szinonima halmaz hasonlosigara is adnak egy mérGszamot.
Ha egy szora kapott klaszter és a sz6 egy WordNet-beli szinonima halma-
zanak hasonlésaga meghalad egy adott kiiszobot, akkor korrektnek mingsitik
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az algoritmus altal megadott jelentést. A tovabbi részletek a [41]-ben talal-
hatok. Eredményiil azt kaptik, hogy az algoritmusuk altal adott jelentések
60 szazaléka megfeleltethet6 WordNet jelentésnek, és a WordNet jelentések
00 szazalékat meg is taldlta az algoritmus.

Pantel egy kés6bbi munkajaban [42] a kapott jelentas csoportokat cim-
kékkel latta el, amelyek 6sszefoglalo, dltalanos neveket adnak a csoportokban
szerepld szavaknak. Példaul cégneveket tartalmazé halmazhoz a cég cimkét
rendeli. Ennek segitségével a jelentések hierarchidba szervezhetdk, a sza-
vak kozti is-a relacid részben megallapithaté. Ez fontos lehet természetes
nyelvekkel dolgoz6 keresérendszerek szaméara, mivel gyakran elGfordul, hogy
egy kérdésben egy altalanos fogalom szerepel, a vilasz pedig a fogalom egy
specialis el6fordulasdnak megtalalasaval kaphato meg, vagy esetleg forditva.

2.3.2. Dorow graf klaszterezés alapii megoldasa

Dorow és masok a szavak kontextusidnak graf reprezentaciojat hasznaltédk a
szavak kategorizalasa soran [14]. Abbol indultak ki, hogy a szovegekben fel-
soroldsokban szerepld f6nevek kozott szoros szemantikus kapcsolat all. Egys-
zerd regularis kifejezések segitségével olyan fénév parokat kerestek a BNC-
ben, amelyeket az and, or szavak vagy vesszé valaszt el. Ez alapjan egy
grafot épitettek, amelynek cstcsai a fénevek voltak, és két fénév akkor lett
Osszekotve, ha egyiitt el6fordultak az el6bb emlitett tipusu felsorolasokban.

A felépitett graf segitségével a szavak jelentéscsoportjainak megtalaldsa
(példaul a hét napjai, vallasformék, stb.), illetve egy-egy sz6 tobb jelentésé-
nek felfedése volt a céljuk. Dorow [14]-ben amellett érvel, hogy a szavak je-
lentéseinek szama, és a grafban kiszamolt klaszterezési egyiitthato kozott erds
negativ korrelaci6 van, erdsebb, mint a pozitiv korrelacié a szavak jelenté-
seinek szama, és a szavak frekvenciaja, vagy grafban kiszamolt foka kozott.
Vagyis a magas klaszterezettségli szavaknak kevés jelentése van, igy ezek
alkalmasak egy-egy jelentéscsoport reprezentaciojara, mig az alacsony klasz-
terezettségi szavak tobbjelentést szavak lesznek. Emiatt a graf gyenge klasz-
terezését végzik, ami azt jelenti, hogy az alacsony klaszterezettségli szavakat
tobb stabil klasztermaghoz is hozzakapcsoljak.

Ehhez két grafklaszterezési eljarast hasznalnak, a klaszterezési egyiitt-
hato alapu klaszterezést, és a Markov klaszterezést [52]. A klaszterezettségi
egyiitthato egy grafban a ndédusok egy jellemzdje, ami a nédus kérnyezetének
Osszekotottségét méri. Egész pontosan annak a mérGszama, hogy egy nodus
szomszédainak hanyad része van Osszekotve:

azon haromszogek szdma amiben w szerepel

c(w) = - - .
) azon haromszogek szdma, amiben w szerepelhetne
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A klaszterezettségi egyiitthato alapu klaszterezés egyszert eljaras, aminek
lényege, hogy az 6sszekots szerepet jatszo, alacsony klaszterezettségii szavak
torlésével a graf olyan részekre esik, amely részeken beliil nagy a kohézi6 a
szavak kozott (magas klaszterezettségtiek). Ehhez egyszertien minden szora
kiszdmoljak a klaszterezettségi egyiitthatot, és amelyek nem érnek el egy
adott kiiszobot, azt kitorlik a grafbol. Az ezutan 6sszekotve maradt kompo-
nensek adjak a klasztermagokat. A klasztermagok megtalalasa utan minden
klasztermaghoz hozzaveszik azokat a szavakat, amelyek az eredeti grafban
kapcsolodtak a klasztermag elemeinek valamelyikéhez. Igy egy-egy alacsony
klaszterezettségi szd tobb klaszterbe is belekeriilhet, megtaldlva ezzel a sz6
tobb jelentését.

A van Dongen altal kifejlesztett Markov klaszterezés (MCL) [52] a grafban
véletlen sétakat szimulalo klaszterezési eljaras. Az alapotlet az, hogy a vélet-
len sétak egy magas klaszterezettségl részeken sok id6t toltenek el, miel6tt
kijonnének onnan, atugorva egy masik klaszterbe. Az algorimus hatékonyan
implementalhato matrixszorzasok segitségével. Az algoritmus részletei a [52]-
ben taldlhatok.

A Markov klaszterezés olyan klaszterezést ad, ahol minden nodus csak egy
klaszterbe tartozik. A probléma megkeriilése érdekében Dorow és tarsai a sz6
graf egyfajta dudlis grafjat klaszterezik, és az ott kapott klaszterezés megfelel
a szograf egy gyenge klaszterezésének. A dualis graf egy olyan graf amelynek
minden csiicsa az eredeti graf egy élének felel meg, és a dudlis gratban két
cstics kozott akkor megy él, ha az eredeti grafban a csiicsoknak megfelels élek
szerepelnek egy haromszoghben. Az igy kapott dualis graf egyértelmibb lesz,
igy konnyebb megtalalni a klsztereket. FEzzel a modszerrel a tulajdonképpen
az eredeti graf éleit klaszterezik, ami egyszertien megfeleltethet6 a csicsok
egy gyenge klaszterezésének.

Az eredmények manuéalis kiértékelése utan azt talaltdk, hogy mindkét
modszer képes volt a olyan klaszterek megtaldlasara, melyek elemei szoros
jelentésbeli kapcsolatban vannak egymaéssal, és egy egy sz6 tobb ilyen klasz-
terbe is tartozhat, amelyek megefelelnek a sz6 kiilonb6z6 jelentéseinek.

2.4. Szavak aktualis jelentésének megallapitasa

A szinonimadk illetve az egyértelmd jelentések meghatarozasa mellett egy ma-
sik fontos 1épés a szovegek megértésében annak eldontése, hogy egy tobbje-
lentést szot mikor melyik jelentésében hasznalunk. E probléma megoldéséara
véallalkozo algoritmusok felhasznalhatjak a szavakat jelentésekbe csoporto-
sito algoritmusok kimenetét, vagy a szavak egy manuélis csoportositasat. A
feladat egy szo6 aktudlis el6forduldsdhoz hozzarendelni egyet a lehetséges je-
lentései koziil. Ennek alapjaul altalaban a szavak lokalis kornyezete szolgal
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a szovegben, de hasznalhat6 mas, kiils6 forras is, példaul enciklopédiak, ma-
nualisan Osszeallitott informacio forrasok a szavak jelentésérdl.

Mivel a jelentések megkiilonboztetésének problaméja az egyik legrégebbi,
ami foglalkoztatja a nyelvészeket, egy sereg modszer sziiletett ennek me-
goldasara az 50-es évektdl kezd6dGen. A modszerek sokfélesége miatt lehe-
tetlen mindet még csak feliiletesen bemutatni is. Ide és Véronis munkajukban
[39] kimerits és részletes képet adnak a WSD algoritmusok torténetérdl és
kiilonféle valtozatairol.

A WSD algoritmusok teljesitményének kiértékelésére egy automatizalt
modszer az algoritmus futtatisa egy jelentésekkel jelolt korpuszon (mint
példaul a SemCor), és az eredmény sszehasonlitasa a korpusz altal megjelolt
jelentéssel. Azonban, mivel a WordNet-hez hasonld lexikalis adatbéazisok til
finom jelentéseket is megkiilonboztetnek, gyakran osszevonjak a kornyezet
alapjan megkiilonboztethetetlen jelentéseket, vagy mas modszereket alkal-
maznak a kiértékelések relaxalasara.

A legtobb modern statisztikai WSD algoritmus [25] [16] [18] azon az Gtle-
ten alapul, hogy egy sz6 két el6fordulasaban ugyanazt jelenti, ha ugyanabban
a kontextusban hasznaljak. Ezért kiilonféle gépi tanulasi és osztalyozasi tech-
nikdkat hasznalva manuélisan jelentésekkel felcimkézett adatbazisokon meg-
tanuljak, hogy egy-egy sz6 mely ra jellemz6 kornyezetben, melyik jelentését
reprezentalja. Tehat ezek az algoritmusok egy adott sz6 jelentéseit a szo
korabbi el6fordulasai alapjan probaljak meg megkiilonboztetni, aminek az a
hatranya, hogy a sz6 sok el6fordulésa sziikséges, mire egy osztalyozo képes
megtanulni a megfelel§ osztalyozast, rdadasul azokra a szavakra, amik nem
fordultak el§ a tanitas soran, nem tud semmit sem mondani az osztalyozo.

Lin munkijaban [33] a kovetkez§ elvet hasznalja: két kilonbozd sz6 ha-
sonlot jelent, ha ugyabban a lokélis kornyezetben fordulnak els. Tehét egy
sz0 jelentésének feloldédsara méas, masonlo kornyezetben elfordulo szavak je-
lentését hasznédlja. A modszer el6nye, hogy nem igényel egy jelentésekkel
jelolt korpuszt, és minden szora egy kiilon osztalyozot, hogy megtanulja meg-
kiilonboztetni egy-egy sz6 jelentéseit. Ehelyett minden széra ugyanazokat az
informaci6 forrasokat hasznélja. Ennek segitségével ismeretlen szavak je-
lentésének magyarazasat is képes lehet elvégezni a rendszer.

A rendszer a WordNet-et hasznalja a szavak lehetséges jelentéseinek fel-
sorakoztatasara. A szavak lokalis kontextusat pedig nyelvtani fliggségi rela-
ciok (példaul cselekvés targya, jelzis szerkezet, stb.) segitségével definialja.
Ehhez egy nagy hatékonysagt nyelvtani elemzével [34] elemez végig egy 25
milli6 szavas Wall Street Journal korpuszt.

Az algoritmus egy lokélis kontextus adatbazison alapul, melyben minden
szohoz felsorakoztatja az elemzés soran hozza talalt lokélis kontextusokat,
vagyis, hogy milyen nyelvtani szerkezetekben, milyen szavakkal, hanyszor
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fordult el6. Egy sz6 aktuilis jelentésének megéllaptasa a kovetkezdképpen
torténik: az input széveg elemzésével megkeresi a kérdéses sz6 lokalis kdrnye-
zeteit. Majd a lokalis kontextus adatbazisban megkeresi azon szavakat, ame-
lyek el6fordultak a kérdéses szoval azonos lokdlis kontextusban; ezt a kérdé-
ses sz6 szelektorainak nevezi. Egy olyan jelentést vilaszt a kérdéses szonak,
amely maximalizalja a sz6 és szelektorainak hasonlosagat. Ezt a lépést egy
a jelentések kozott a WordNet hierarchia segitségével definialt hasonlosagi
mérték segtségével teszi. Tovabbi részletek a [33]-ben talalhatok. Intuitiven
azt mondhatnank, hogy egy olyan jelentést valaszt, amely legkozelebb all a
szelektorok lehetséges jelentéseinek metszetéhez.

Lin az algoritmusat a SemCor adatbazison tesztelte, ami a talalati feltétel
relaxalasa nélkiil 56%-osan, a talalati feltétel relaxalasaval pedig 70% felett
teljesitett.

2.5. Kulesszo-kivonatolas

Egy fontos feladat a dokumentumok feldolgozasa soran a dokumentumok cso-
portositasa, annak eldéntése, hogy mely dokumentumok tartoznak ugyanabba
a kategoriaba.

Egy lehetGség e probléma megkozelitésére a dokumentumok kulcsszavak-
kal (illetve tobb szavas kifejezésekkel) cimkézése. Ezutan a dokumentumok-
hoz tartoz6 kulcsszavak segitségével méar konnyebb feladat megallapitani,
hogy melyik dokumentum melyik kategoriaba tartozik.

A kulcsszo keresésnek két formajat kiillonboztetik meg; a kulcsszé hoz-
zarendelést, és a kulcsszo kivonatolast. A kulcsszd hozzarendelés esetén egy
elére megadott kulcsszo listabol rendeliink a dokumentumhoz egy vagy tébb
kulcsszot, ahol a dokumentumnak nem feltétleniil kell tartalmaznia a hoz-
zarendelt kulcsszavakat. A kulesszo kivonatolas esetén a kulcsszavak a doku-
mentum szovegébdl keriilnek ki. Mindkét modszer mellett fel lehet sorakoz-
tatni érveket és ellenérveket is, mégis a gyakorlatban az irodalomban talalt
modszerek a masodikat részesitik el6nyben, mivel abban az esetben a teljes
folyamat konnyebben automatizalhato, nem sziikséges egy jol megvalasztott
kulesszo lista hozza.

Annak ellenérzése, hogy egy-egy algoritmus helyes kulcsszavakat talal-e,
nem trivialis feladat. Két lehetGség adodik: Osszehasonlitani a szerzdk altal
megadott kulcsszavakkal, vagy szubjektiven megitélni, hogy a kapott kulcss-
zavak valoban relevansak-e. Az elsG elénye, hogy automatizalhato, és nem
szubjektiv, a kiilonb6z6 algoritmusok szdmszertien 6sszehasonlithatéak. Vis-
zont gyakran még az emberek sem értenek egyet abban, hogy mik a jo kulcss-
zavak, igy gyakran nem mindenki talalja megfelelének még azt sem, amit a
szerz6 megad. Emiatt érdemes lehet igy pontozni, hogy egy adott algorit-
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mus altal szolgéltatott kulcsszavak koziil megmondjuk mik azok, amelyeket
a legtobb ember elfogad, és mik azok amelyeket sokan rossznak gondolnak.

Turney [49] egy Osszefoglalast ad az irodalomban megtalalhato, munkajat
megel6z6 modszerekrsl a kulesszo kivonatolas terén. Bemutatasa szerint az
addigi modszerek részben heurisztikus [31], részben feliigyelet nélkiili tanulast
alkalmazo algoritmusok [38]. A heurisztikik legtobbszor a szintaktikan ala-
pultak, mint példaul nagybetis vagy déltbetiis szavak, a dokumentum vagy
a fejezetek cimében hasznélt szavak, stb. megdaasa kulcsszavakként. Leg-
tObbszor egy nagy és zajos kulcsszo listat eredményeznek, amik kevéssé felel-
tek meg a szerzk altal megjelolt kulcsszavaknak.

Turney egy ujszert, feliigyelt tanulasi algoritmust fejlesztett ki a kulcssza-
vak keresésére. A modszer lényege, hogy szerzék altal megadott kulcsszava-
kon tanulva, valamilyen feliigyelt tanulasi algoritmus segitségével a rendszer
a szavak kiilonféle paraméterei alapjan megtanulja a szavak két kategoriaba
sorolasat: kulcsszo, vagy nem kulcsszo. A tanitas utdn a rendszer mas adat-
bazison is alkalmazhat6 kulcsszavak keresésére.

A GenEx [49] elnevezésii rendszeriik két modulbél &ll, egy genetikus al-
goritmusbol, és egy kivonatolébol. A kivonatolé benete egy dokumentum,
kimenete pedig egy kulcsszo lista. A kivonatold tizenkét paramétere befo-
lyasolja a dontést, hogy mit tekint a rendszer kulcsszonak. A paramaterek
a szavak szotovesitésére, minimaélis hosszara, gyakorisagara, stb. vonatkoz-
nak. Ezen paraméterek hangolasara szolgal a genetikus algoritmus, melynek
célja, hogy a példa dokumentumokon a kulcsszé kivonatolé minél inkabb
olyan kulcsszavakat adjon, mint amilyeneket a szerz6k hatéroztak meg. A
tanitasi fazis utan a genetikus algoritmus modulra mar nincs sziikég, Gjabb
dokumentumok esetén a kulcsszo kivonatolas mar gyorsan megy. A tesztek
szerint a rendszer az emberek altal megadott kulcsszavak mintegy 29%-at
megtalalta, és az emberi olvasok birdlata szerint a talalt kulcsszavak mintegy
80%-a elfogadhato.

Turney moédszerének mintajara Frank és mésok kifejlesztettek egy ha-
sonlo, feliigyelt tanulason alapulé rendszert [20], amit Kea-nak (Keyphrase
Extraction Algorithm) neveztek el. A modzseriik naiv Bayes osztalyozot
hasznal annak megtanuldsira és eldontésére, hogy mely szavak a kulcssza-
vak. A naiv Bayes osztalyozd egy egyszerii és népszerii tanul6 algoritmus,
amely a Bayes formula alkalmazasan alapul, azzal a feltevéssel, hogy az egyes
paraméterek (valtozok) fiiggetlenek egymastol (ezért hivjak naivnak), &m a
kisérletek szerint abban az esetben is hasznalhatoan miikodik, amikor ez a
feltevés nem teljesen igaz. Egy b6vebb attekintés igényében a [19]-at ajanlom
az érdekl6ds olvaso figyelmébe.

A modell eredetileg két paramétert hasznal: egy kifejezés TF x IDF
pontszaméat, és a kifejezés tdvolsagdt. A TF x IDF mérték egy gyakran
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hasznalt mérték az adatbanyaszat terén, és azt méri, hogy egy adott szo
mennyire jellemz6 egy dokumentumras:

TF x IDF(W, D) = P(egy sz6 D-ben az épp W) x
—logP(W egy dokumentumban el6fordul)

Egy kifejezés tavolsdga egyszerien a kifejezés els6 el6fordulasanak pozi-
ciojat jelenti, vagyis, hogy milyen tavol van a kifejezés els6 emlitése a doku-
mentum kezdetétsl.

E két paraméter fiiggvényében az osztalyozd megtanulja besorolni a sza-
vakat a kulcsszavak illetve a nem kulcsszavak kézé. A modellt kiterjesztették
egy harmadik, targyteriilet fliiggd paraméterrel is, amely azt méri, hogy egy
adott sz6 hanyszor fordul el6 mas dokumentumokban a szerzé altal megadott
kulcsszavak kozott. Ezzel a kiterjesztéssel a rendszer jobban képes targyterii-
let fiiggd kulcsszavak megtalalasara.

Frank és tarsai osszehasonlitottak rendszeriiket Turney-ével, és azt kap-
tak, hogy a két rendszer teljesitménye koriilbeliil megegyezik, ha targyterii-
lettol fiiggetleniil alkalmazzak. Azonban a Frank és tarsai altal bemutatott
modszer tanitasa joval kevesebb id6t igényel, ezért egy 1j targyteriiletre evalo
betanitasa sokkal konnyebb. Emellett a targyteriilet specifikus informéacio
figyelembe vételével a teljesitménye jobb lesz az altalanos GenEx-nél.

Késébb Turney egy munkajaban kiterjesztette a Kea algoritmust [51]
néhény tovabbi paraméterrel, ami a kapott kulcsszavak kozotti koherenciat
hivatott mérni. A paraméterek kiszamolasahoz webes keresési technikakat
hasznalt AltaVista lekérdezések forméjaban. A kiterjesztéssel sikeriilt az al-
goritmus altal adott rossz kulcsszavak egy részét kiszlirni, azaltal, hogy azok
jelentésben nem illeszkedtek a tébbi kulcsszohoz.

3. Korpusz alapt neuralis hal6zat moédszer is-
meretlen szavak magyarazasara

3.1. Bevezetés

A munka egy feliigyelet nélkiili algoritmus mutat be, ismeretlen szavak Word-
Net synsetekkel torténé magyarazasara. A modszer egy hibrid rendszernek
hivhato, mivel korpuszbol nyert statisztikai informéaciokat, és lexikalis adat-
bézisokat egyarant hasznal.

Az Internet egy hihetetleniil nagy szovegadatbézis; nagy mennyiségi téma
specifikus szovegeket talalhatunk benne, amelyek gyakran tartalmazhatnak
ismeretlen jelentést szavakat. A rendszeriink célja, hogy megmagyarazzuk
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azokat a szavakat, amiket nem ismeriink, vagy ismereteink szerint nem illik
az adott szévegkornyezetbe, viszont az adott jelentésben nagy mennyiségi
szoveg all rola rendelkezésre. Ebben az esetben a modszeriink olyan WordNet-
beli szinonima halmazokat keres, amelyek jelentésiikben kozel allnak a sz6
ismeretlen jelentéséhez.

A modszer azon a jol bevalt elven alapszik, hogy a szavakat jelentését a
hasznalatuk kornyezete nagyban meghatarozza [35]. Ez az dtlet azt sugallja,
hogy két sz6 jelentésbeli hasonlosagat az egyiittes elgfordulasuk valamilyen
mértékével lehetne definialni - példaul a fénevek felsorolasat vizsgalva [15],
kolesonos informacio segitségével (PMI-IR [50]). A szavakat jelentésiikben
kozelinek mondhatjuk, ha gyakran fordulnak el6 egyméas kozelében. Vannak
azonban olyan modszerek is, amelyek mésodrendi egyiittes el6fordulasokon
alapulnak: akkor mondjék, hogy két szo6 jelentésiikben kozeli, ha gyakran for-
dulnak el ugyanabban a kornyezetben, példaul vannak olyan szavak, ame-
lyekkel mindketten gyakran el6fordulnak egyiitt [21|. Ezen modszer az utobbi
elven alapul.

A modszer harom informéacioforrast hasznal. A szavak lehetséges jelenté-
seit a WordNet szinonima halmazainak felhasznélasaval allapitja meg, az
egyes szavak jelentés-eloszlasdnak megbecslésére pedig a SemCor adatbazist
haszndlja. A szavak egyiittes el6fordulési statisztikait pedig a BNC szovega-
datbazisbol nyeri.

A fent emlitett adatokat felhasznalva egy rekonstrukcios halot terveztiink,
amely megprobélja megkeresni azon jelentéseket, amelyek hasznélati kdrnye-
zete hasonlit az ismeretlen szbéra.

A modszert egy 80 TOEFL(Test Of English as a Foreign Language [9])
szinonima kérdésbdl allo teszten értékeltiik ki. Az ismeretlen szot szimula-
lando, a kérdés szora vonatkozo, jelentéssel kapcsolatos informaciokat nem
vettiik figyelembe. A rendszer a kérdések 76.25%-éara, azaz 61 kérdésre tudott
helyesen valaszolni. Osszehasonlitas képpen, egy felmérés szerint az amerikai
felsGoktatasi intézményekbe jelentkezd nem angol anyanyelvi diakok atlago-
san a TOEFL szinonima kérdések 64.5%-ara valaszolnak helyesen [32]. Ugya-
nezeken a kérdéseken tesztelve, a klasszikus LSA [32] algoritmus 64.4%-osan,
Turney PMI-IR [50] algoritmusa 73.75%-osan teljesitett. Terra és Clarke
korpusz alapti modszere [48], amely egy terabajtnyi web adatbézist hasznalt,
81.25%-ot ért el. Ezzel szemben a mi modszeriink csak a 700 megabdjtnyi
BNC adatbézist hasznélta. Jarmasz és Szapakovicz egy szotar alapt rends-
zert készitett [28], amely 78.75%-osan teljesitett ezeken a kérdéseken. Az
adatbéazisok méretbeli és mindségbeli kiilonbségei miatt az eredmények nem
osszehasonlithatoak egy-az-egyben.

Kiilonb6z6 modulok osszefésiilésével lehetGség nyilik egy robosztus és
hatékony rendszer kifejlesztésére. Két Osszefésiilési lehetGség a szakérték
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szorzata, és a szakérték keveréke modszer, amelyekben a paraméterek han-
golasara a megerdsitéses tanulas segithet [?]. Turney [43] a szakértk szor-
zata modszer adaptalasaval 97.5%-os eredményt ért el a TOEFL kérdéseken.
Ezt a magas pontszamot egyenként kevésbé sikeres modulok hatékony Gssze-
fésiilésével érte el. A mi algoritmusunk az ilyen rendszerekben egy lehetséges
modulként foghato fel.

3.2. A TOEFL teszten kiprobalt médszerek

Turney PMI-IR algoritmusa [50| felfoghato egyiittes eléfordulasokon alapuld
modszerként, azonban az egész Internetet hasznalta adatbazisként, az Al-
taVista keres6 segitségével. Az algoritmus kolcsonds informéaciot hasznal
a szavak hasonlosdganak mérésére. Az AltaVista egy specidlis lekérdezé
operatorat, a NEAR operatort hasznalja, amely olyan dokumentumokat ad
vissza, amely az argumentumként megadott két szot egymashoz kozel, egy
10-es méretii ablakon beliil tartalmazza. Igy megkaphato azon oldalak szama,
amely a szavakat egy contextusban tartalmazza.

A Turney cikkjében leirt lekérdezések koziil a kovetkez6 bizonyult a leg-
jobbnak a TOEFL kérdések megoldasa soran:

score(c;) = hits((p NEAR ¢;) AND NOT((p OR ¢;) NEAR "not ))7

hits(c ANDNOT (¢ NEAR " not”))

ahol p a kérdés sz0, c; az i-edik lehetséges valasz, és hits pedig a pedig azt
jelzi, hogy az AltaVista hany oldalt talalt, ami az argumentumként kapott
lekérdezésnek megfelelt. A pontszamok kiszamolasa utan minden lehetséges
valasz szora, azt a valasztotta, amely a legnagyobb pontszamot kapta.

Landauer LSA [32] algoritmusa szintén szavak egyiittes el6fordulasan ala-
pult. A szavak TF x IDF (Term Frequency x Inverse Document Frequency)
vektorait gytjtotte ki egy enciklopédiabol, ahol minden szovegrészletnek egy
cikk felelt meg az enciklopédiaban. A T'F x I DF meérték azt méri, hogy egy
adott sz6 mennyire jellemz6 egy dokumentumra:

TF x IDF(W, D) = P(egy sz6 D-ben az épp W)x

—logP(W egy dokumentumban el6fordul)

gy egy matrixot kapott, amelynek sorai a szavakra vonatkoztak, oszlopai
pedig a dokumentumokra. Ezutidn a matrix dimeziojat sajatérték dekom-
pozici6 segitségével 300-ra csokkentette. Ezen el6feldolgozas utan a szavak
hasonlosagat a csokkentett matrix megfelel§ sorainak koszinusz tavolsdgaval
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tudja mérni. Landauer a modszerét egy memoria modellként fogta fel, ahol
a dimenzi6 csokkentés az altalanositéasi képességet hivatott szolgalni.

Terra és Clarke [48] tobbféle egyiittes el6fordulason alapuléd statisztikai
modszert hasonlitott 0ssze egy egy terabajt méret korpuszon. Turney PMI
modszerével jobb eredményt értek el mint Turney maga, valdszintileg azért,
mert a sajat korpuszon tébb lehetdségiik volt a lekérdezések implementalasa
terén, példaul kiprobalhattak tobb kontextus ablak méretet (mig Turney csak
az AltaVista altal kinalt 10-es ablakot hasznalhatta).

Jarmasz és Szapakovicz [28] mas modszerrel probalkoztak. A Roget’s
Thesaurus nevid lexikalis adatbézist hasznéltdk hogy a szavak kozotti sze-
mantikus relaciok grafjaban két szé kozotti utak hosszat hatarozzak meg, a
szavak jelentésbeli hasonlosdganak mérésére.

Turney legfrissebb eredményei [43] a TOEFL tesztekkel kapcsolatban azt
mutatjak, hogy egyenként nem til sikeres modulok kombinalasaval jelentGsen
javithatok az eredmények. Harom kiilonb6z6 kombinalasi szabalyt probalt:
a keverés, a logaritmikus és a szorzat modszer. A szorzat modszer bizonyult
a leghatékonyabbnak koziiliik.

3.3. Az algoritmus
3.3.1. Informacid forrasok

Mint mar emlitettem, az algoritmus harom adatbazist hasznal. A szavak
egyiittes el6fordulasara vonatkozo adatokat a BNC adatbazisbol nyeri. Ki-
haszndlja a szavak szofaj cimkézését is, azonban enélkiil is megoldhaté lett
volna, mivel a BNC-t is automatikusan cimkézték fel a CLAWS szo6fajcim-
kéz6 [24] segitségével. Az algoritmus kiilon szoként kezeli egyazon szo két
kiilonb6z6 szofaju eléfordulésat. Példaul a work szo fénévként és igeként két
kiilon szénak szamit.

A szavakat szotovesitettiik a WordNet disztribicioban 16v6 szotovesits
szolgaltatast hasznalval. Ezen kiviil a WordNet-bsl a modszer csak a szavak
jelentésekbe tomoritését hasznalja ki.

A modszernek a kovetkez6 becslésekre is sziiksége van: ha adott egy je-
lentés, mint szinonima halmaz, mely sz6t milyen gyakorisaggal (illetve valos-
zintiséggel) hasznaljuk a jelentés kifejezésére? Illetve, ha adott egy szo,
a lehetséges jelentései koziil melyikben milyen gyakorisiggal (illetve valos-
zintiséggel) fordul el6? Ezen statisztikak elkészitésére van sziikség a SemCor
adatbazisra.

Mivel a fent emlitett informéciok minden szora sziikségesek voltak, csak
olyan szavakkal foglalkoztunk, amelyek mindharom adatbézisban al&fordul-
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unknown word
British National Corpus l

word co-occurrence statistics

WordNet @
words and synsets
SemCor \

word sense statistics
similar synsets

1. abra. A rendszer sematikus rajza

tak. Igy allapitottuk meg a felhasznalt 23141 szot és a hozza tartozo 22012
jelentést. A sziik keresztmetszetet a SemCor adatbazis jelenti, mivel az egy
relative kicsi adatbazis. Késébb kiterjesztettiik a szavak listdjat olyan sza-
vakra is, amelyek nem szerepeltek a SemCor adatbazisban, viszont a rajuk
vonatkozo6 statisztika egyértelmi volt: azon szavakra, emelyeknek csak egy je-
lentésiik van, és a jelentésiiket reprezental6 szinonima halmaz egyetlen elemi
(azaz egyediil az adott szobol 4ll) a fent emlitett valosziniiségek értéke 1. Ez-
zel a kiterjesztéssel 54572 szorol és 53443 hozza tartozo jelentésrdl volt meg
a kell§ informécionk.

3.3.2. Szavak kozotti egyiittes el6fordulasi mérték

Mint ahogy azt a bevezetGben jeleztem, a modszer célja a az ismeretelen
szavakhoz jelentésben kozeli szinonima halmaz keresése, ahol az ismeretlen
azt jelenti, hogy rendelkezésre all nagy mennyiségt szoveg, amiben elGfordul,
de nem tudunk semmit a jelentésérdl, vagyis nem szerepel egyik WordNet
jelentésben sem. Akkor gondolunk két szot jelentésben kozelinek, ha hasonlo
kornyezetekben fordul el6.

Annak a valosziniiségét, hogy a wy szé a ws sz6 kozelében fordul eld,
becsiiljiik a kévetkezdképpen:

f(wla w2)
flws)
ahol f(wy,ws) a wy és a wq sz6 egyiittes el6fordulasi frekvencidja, egy
adott ablakon beliil, f(w) pedig a w sz6 frekvenciaja.
Azt mondjuk, hogy w; és wy egyméashoz kozeliek, ha kolcsonosen nagy
valosziniiséggel fordulnak el§ egymas kornyezetében, vagyis mind P(w;|w,),
mind P(ws|w;) magas. Ezt fejezi ki a kovetkezd mérték:

P(wi|ws) =
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N(wy,we) = min(P(wi|ws), P(ws|w))

Ez a mérték nem érzékeny a gyakori szavakra, mivel ha wy egy gyakori
sz0, akkor minden w szora a P(w|wy) érték kicsi lesz, mivel a gyakori szavak
nem kotddnek egy adott kornyezethez. Igy nincs sziikség az ugynevezett
stopszavak (példaul néveldk, segédigék) kisztirésére, a mérték automatikusan
gondoskodik réla.

Ezen kozelségi mértéknek a célja a szavak kornyezetének jellemzése. Egy
w szora kiszamoljuk a kozelségét az Gsszes tobbi szohoz. Az n legnagyobb
kozelségii szo alkotja a w szd kdrnyezetét vagy kontextusdt. A kiséleteinkben
n = 100 volt. Ha a w; sz6 benne van a w sz6 kontextusaban, akkor a kettejiik
viszonya az N(w,w;) értékkel jellemezhetd.

A szavak kontextusara vonatkozo6 informécié matrix alakba irhato, ahol
a matrix 7. oszlopa az 7. szora vonatkozo kontextus vektort jelent. Jel6lje a
szavak kontextusaira vonatkoz6 maétrixot Ny, amely formélisan a matrix a
kovetkezéképpen definialhato: Ny (4, j) = N(w;, w;)

3.3.3. Szavak és szinonima halmazok

A SemCor adatbazisban minden sz6 mellé meg van adva, hogy melyik Word-
Net jelentésben szerepel az adott mondatban. Ezen bejegyzések megszam-
lalasaval a sziikséges valoszintségeket megbecsiilhetjiik. Annak a valésziniisége,
hogy egy w sz6 az s jelentésben szerepel, a kovetkezGképpen becsiilhetd:

(s, w)
f(w)
ahol f(s,w) a w sz6 gyakorisaga az s jelentésben, és f(w) pedig a w sz06
gyakorisaga, barmely jelentésében. Sziikség van még arra a valdszintiségre is,
hogy egy s jelentést egy w sz6 fejez ki:

P(s|lw) =

fw, s)
fls)
ahol f(s) az s jelentés gyakorisaga, barmelyik sz6 is fejezi ki. Ezek a valos-
zintiségek szintén osszefoglalhatok matrix alakban. Jelolje a P(s|w) valos-
zintiségekbdl alkotott matrixot WS, ahol WS(i, j) = P(s;|w;), és hasonloan,
a P(w|s) valosziniiségekbdl alkotott matrixot SW, ahol SW (7, j) = P(w;ls;).

P(wl|s) =

3.3.4. Jelentések kozotti egyiittes el6fordulasi mérték

A szavak kozti kozelségi mérték az elGbbiek segitségével dtvihetd a jelentése-
kre is. Ha adott egy s jelentés, akkor a hozza kozeli jelentések az s jelentést
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reprezentalé szavakhoz kozeli szavak jelentései lesznek, a megfelel6 valos-
zintiségi silyozéassal. Ezt fejezi ki a harom mértékbdl alkotott matrixok, mint
leképezések, konkatenéacioja (az oszlopvektoros jelolés miatt a konkatenaciot
balrél valo szorzasként felirva):

Ng =WS % Ny« SW

3.3.5. Rekonstrukcios halok miikodése

A rekonstrukcios tipusu mesterséges neuronhélok sematikus modellje a ko-
vetkezGképpen képzelhet$ el: adott két neuron réteg, koztiik egy kapcsolati
matrixszal. A hélézat als6 rétege az in. bemeneti réteg, ahol a halé az in-
putjat kapja. A felsG réteg az un. rejtett, vagy bels§ reprezentacios réteg,
ahol a haloban kialakul egy bels6 reprezentacio az inputrol a rekonstrukcio
Soran.

Matematikailag ez a kovetkezGképpen irhato le: a héalozat két rétegének
két valos (oszlop-) vektor feleltetheté meg, amelyek hossza az egyes rétegek-
ben szereplé neuronok szamaval egyeznek meg, és a vektorban 16vG értékek
a neuronok aktivitasait hivatottak reprezentalni. A kapcsolati matrix, ami a
kapcsolatok erdsségét tartalmazza, egy valos matrixszal reprezentalhato. Ez
a matrix nem kell, hogy négyzetes legyen, a két réteget reprezental6d vektor
dimenzidja kiilonbozhet. Ekkor az aktivitds vektorok kapcsolati matrixszal
(vagy annak transzponaltjaval) torténd szorzasa a két vektortér kozotti tran-
szformacionak felel meg.

A rekonstrukcios halo célja a kovetkezd: tekintsiik a kapcsolati matrix
oszlopait az input vektorhoz tartozd vektortér bazisvektorainak. A célunk
az input vektor optimalis rekonstrukcidja a bazisvektorok linearis kombiné-
ciojaként, vagyis a linearis kombinécioval valamilyen mérték szerint (példaul
négyzetes eltérés) a lehetd legkozelebb keriilni az inputhoz. Ekkor a belsd
reprezentacios rétegben kialakult aktivitasok lesznek a linearis kombinécio
egyiitthatoi, ez adja a belsé reprezentaciot.

A halot példa bemeneteken tanithatjuk kiilonféle tanitasi szabalyok segitségeé-
vel (ICA, NMF), hogy a kapcsolati matrixban talalhato silyokat hangolva
a megfelel§ bazisvektorokat megtalaljuk *. Bizonyos tanitési szabalyok esetén
fontos szempont az is, hogy a bemeneteket lehetdleg kevés bazisvektor segitségé-
vel tudjuk rekonstruélni, vagyis tn. ritka reprezentaciot tudjunk kialakitani

'Ezek a béazisvektorok nem feltétleniil lesznek a tér algebrai értelemben vett bazisvek-
torai, mivel nem garantalt, hogy linearisan fiiggetlenek lesznek. A cél csupan az, hogy
olyan vektorokat talaljunk, melyek lineéris kombinacidja esetén a hald kell§ altalanositasi
képességgel rendelkezik majd, vagyis olyan bemeneteket is képes legyen rekonstrualni,
amelyekkel a tanulds soran nem talalkozott
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(Sparse Code Shrinkage).

A mi esetiinkben a halot nem vetettiik ala tanitasnak, ehelyett explicit
modon megadtuk a béazisvetorokat. A fent bemutatott, jelentések kontex-
tusat leir6 matrixokat hasznalva, egy jelentéshez (mint baziselemhez) tar-
tozo bazisvektor a jelentés kontextusat reprezentald vektor lesz. Igy az is-
meretlen sz6 kontextusat az ismert jelentések kontextusaival probaljuk meg
rekonstruélni.

Egy adott kapcsolati matrix és input vektor esetén a bels6 reprezentacio
a kovetkezd koltség fiiggvény minimalizaciojaként irhato fel:

J(a) = |z — QalL, + aS(a)

ahol @) a kapcsolati matrix, = az input vektor, a a rejtett reprezentacios
vektor, S(a) pedig egy a ritkdbb reprezentaciot elényben részesitd tag, «
ritkitasi egyiitthatoval. Esetiinkben S(a) = |al.

Az optimalizacios problémara egy direkt megoldas adhat6 (a probléméat
leir differencial-egyenletbdl szarmaztatva) a kovetkezd formulaval:

a=(Q"Q+ a[)_l QT z,

ahol I az identitas matrix. Egy gradiens modszerbdl szarmaztatott ite-
rativ megoldas is adhato a kovetkezo frissitési szabdly segitségével:

Aa = Q" (z — Qa) — aa
a = a+ nAa.

Mindkét megoldasnak vannak el6nyei és hatranyai is. A direkt modszer
pontos megoldast ad, viszont kiszdmolasdhoz jelentGs memoriara lehet szii-
kség nagy métrix esetén, még akkor is, ha az ritka, emellett az invertalas
miveletigénye is igen nagy. Az iteraciés megoldas kevés memoriat igényel,
viszont a gradiens modszer hasznalata csak linearis konvergenciat biztosit.

3.3.6. A modszerben hasznalt rekonstrukcios halo

Az ismeretlen sz6 jelentésének azonositésa céljabol egy kétszintd rekonstruk-
cioés halot terveztiink. A héld bemenete az ismeretlen sz6 kdrnyezetét re-
prezentalé vektor. Az elsG szint feladata az ismeretlen sz6 kornyezetében
szereplé szavak jelentéseinek meghatarozasa. A masodik szint bemenete az
els6 szint bels6 reprezentacioja, és feladata a azon jelentések megtalalasa,
amelyek az ismeretlen sz6 kornyezetét rekonstrualjak.

Az els6 szint also rétegében a neuronok szavakat reprezentilnak, a felsd
rétegben levé neuronok pedig a hozzajuk tartozo jelentéseket. Tehat az also
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rétegben 23141 neuron talalhato, a fels6ben pedig 22012. A kapcsolati matrix
itt két részre bomlik, egyik a feliilrél-lefelé transzformaciot irja le, a masik
az alulrol-felfelé transzformaciot. Ezek a matrixok rendre a mér koradbban
targyalt SW illetve WS métrixok 2.

A maésodik szint also rétege az elsg szint felsé rétegével azonos. A masodik
szint felsG rétegében is jelentéseket reprezentalé neuronok vannak (szintén
22012), ezek a lehetséges jeloltek a bemenet jelentésére. Itt a két réteg kozotti
transzformaciokat a Ng matrix irja le.

Optimalis rekonstrukci6 esetén a fels6 rétegben megjelené aktivitasokat
a lehetséges jelentések és bemenet 4ltal reprezentélt jelentés azonossiganak
mértékeként értelmezziik. Egy nagy aktivitas azt jelenti, hogy az adott je-
lentés kontextusa nagy mértékben vett részt az ismeretlen sz6 kontextusanak
rekonstrualasaban. Tehéat azokat a jelentéseket valasztjuk az ismeretlen szo
valoszind jelentésének, amelyekhez tartozé aktivitasok a legnagyobbak.

synsets
ss’ < ) SS

synsets
WS < ) Sw

words

near words of the
unknown word

unknown word

2. dbra. A két szintdd rekonstrukciés halé architektaraja: Az els
szint input rétegében az i. neuron aktivitasa N (w;|w), ahol w az ismeretlen
sz0. A kapcsolati matrixok definicioja a kovetkezs: WS(i,7) = P(s;jlw;),
SW(i,j) = P(wj|s;), Ng¢ = WS % Ny « SW, ahol Ny (i,j) = N(w;,w;).
Optimalis rekonstrukcié esetén a legfels6 réteg aktivitasait vizsgaljuk. A le-
gnagyobb aktivitdshoz tartozo jelentéseket tekintjiik az ismeretlen sz6 valos-
zint jelentéseinek.

2A métrixok majdnem egymé&s transzponaltjai, ugyanott vannak benniik nem nulla
értékek, de a nem nulla értékek, az dtmeneti valészintiségek nem egyeznek meg
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Abban az esetben, ha az ismeretlen sz6 jelentésérdl valamilyen informacio
all rendelkezésre (példaul a szo szofaja), a jelolt jelentésel listaja csokken-
thets, tehat csak azokat a jelentéseket vessziik figyelembe a rekonstrukcio
soran, amelyekben érdekeltek vagyunk. Ezen sziirés a rendszerben igen egys-
zerlien megvalosithato, hiszen csak annyit kell tenniink, hogy a masodik szint
fels6 rétegében csak azokat a jelentéseket szerepeltetjiik, amelyekben érde-
keltek vagyunk. Ezt a sziirést feliilrgl-lefelé (Top-Down, TD) megszoritasnak
nevezziik.

3.4. Tesztek
3.4.1. Teszt kornyezet: TOEFL

A modszert egy 80 TOEFL kérdésbdl allo szinonima teszten probaltuk ki.
Egy kérdés a kovetkezGképpen nézett ki:

grin? exercise, rest, joke, smile

A feladat, hogy kivalasszuk a négy lehetséges valasz szo6 koziil azt, amelyik
a legjobban hasonlit a kérdés szora, ami itt a grin. Jelen esetben a megoldas
a smile.

Ahhoz, hogy a mi médszeriinkkel oldjuk meg a feladatot, a kérdések elG-
feldolgozasara van sziikség. ElGsziir is meg kell hatarozni a szavak szofajat,
majd a szofajnak megfelelGen szotovesiteni kell a szavakat. Ezt a WordNet
segitségével tettiik meg. Amennyiben a szofaj eldontése nem egyértelmii,
akkor azt a szofajt allapitjuk meg minden szoéra egy kérdésben, amelyik a
legtobbre raillik. Ha egy kérdésben minden szora tobb szofaj is lehetséges
(példaul fénévkén és igeként is értelmezhetd mindegyik), akkor a kérdést
megduplaztuk, és ennek feloldasaval egy késébbi fazisban foglalkoztunk.

A teszt esetén a kérdés szd jatszotta az ismeretlen sz6 szerepét, ezért
a kérdés szonak nem kellett benne lennie minden adatbazisban, csupan a
BNC-ben, hogy megfelel6 kontextus informécionk legyen réla. Mivel a BNC
tartalmazott minden sz6t a TOEFL teszttel kapcsolatban, ez nem jelentett
problémat. Annak érdekében, hogy a rendszer a kérdés szot tényleg ismeret-
len szoként kezelje, a statisztikdinkbol eltavolitottunk minden kérdés szora
vonatkozo informéciot.

Az el6feldolgozasok elvégzése utan a kérdés szo kornyezetére mint beme-
netre lefuttattuk a rekonstrukcios halot. Ezutan minden véilasz sz6hoz hoz-
zarendeltiink egy silyt, ami a sz6 jelentései koziil a legnagyobb aktivitasi
jelentés aktivitasaval egyezett meg. Majd a legnagyobb silyt szot vélasztot-
tuk megoldasként a kérdésre.

Abban az esetben, ha egy kérdést meg kellett duplazni a nem egyértelmi
szOfaj miatt, a rendszer mind a két kérdést megoldotta, és azt a megoldast
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valasztotta a végleges megoldasnak, ahol az els6 két legnagyobb suly arédnya
nagyobb volt (vagyis ahol egyértelmiibbnek gondolta a valaszt).

3.4.2. Kontroll feladat

Annak érdekében hogy megallapitsuk, hogy megérte-e a szinonima halmazok,
és ezzel egyiitt a jelentések alkalmazasa, készitettiink egy olyan rekonstruk-
cios halot is amely csak szavakat hasznalt.

A halonak csak két rétege van. Az als6 ugyanaz, mint az eredeti halo
legalso rétege. Ezzel szemben a felsé réteg neuronjai itt szavakat reprezental-
nak. A kapcsolati matrix a mar korabban definialt Ny matrix, amelynek
oszlopaia a szavak kontextusait reprezentaljak. A halo bemenete az erede-
tihez hasonloan az ismeretlen sz6 kornyezete. A rekonstrukcioé soran a felss
réteg magas aktivitasi szavai lesznek azok, amelyeket az ismeretlen sz6 je-
lentésével megegyezének tekintiink.

3.4.3. Teszt esetek
A kovetkez6 teszt eseteket készitettiik el:

Direkt modszer/iteracié. A halozat elsd szintjének optimalizacioja me-
goldhat6 direkt modszerrel is, mivel a kapcsolati matrixok nagyon ritkéak,
tehat itt csak a direkt modszert alkalmaztuk. A masodik szinten csak az
iteracios modszert lehetett alkalmazni, mivel itt a kapcsolati matrix sokkal
stirtibb volt. Kiprobéltuk 1, 10, 100 iteracidoval a hélo miikodését. Sajnos a
futtatasok igazoltak a gradiens modszer lassi, linearis konvergencidjat.

TD megszoritas. Az Gsszes lehetséges jelentés hasznalata mellett kiprobal-
tunk két TD megszoritast is. Az egyikben csak azokat a jelentéseket szere-
peltettiik a rekonstrukcidban, amelyek a kérdés szoval megegyez6 szofajuak
voltak. A masikban csak a négy vélasz szohoz tartozé jelentéseket szerepel-
tettiik a rekonstrukcidéban.

Szavak szama. Mind az alap 23141, mind a bd&vitett 54572 sz6bol allo
szokészlettel probalkoztunk.

3.5. Eredmények
3.5.1. Teszt esetek Osszehasonlitasa

A kiilonbo6z6 teszt esetekben adott helyes valaszok szdméat az 3.5.1 és a 3.5.1
tablazatok foglaljak Gssze. A legjobb eredmény 54572 szd hasznalataval, az

26



els6 szinten direkt modszerrel, a masodik szinten 100 iteracioval sziiletett;
ekor a kérdések 76.25%-éara jol valaszolt a rendszer.

Teljes | Szofaj | Valaszok
1 iter 58 58 58
10 iter 57 57 57
100 iter | 60 58 57
direkt - - 56

1. tablazat. Eredmények 23141 szoéval: A tablazat a TOEFL teszt 80
kérdése adott helyes valaszok szaméat tartalmazza. Az oszlopok a kiilénb6zé
TD megszoritasokra vonatkoznak: a Teljes esetén minden jelentés a jelol-
tek kozott volt, a Szdfaj esetben csak a kérdés szo szofajaval megegyezs
jelentések, a Vdlaszok esetben pedig csak a lehetséges valasz szavakhoz tar-
tozo jelentések voltak a jeloltek kozott. A sorok a kiilonb6zd optimalizacios
modszerekre vonatkoznak a halé mésodik szintjének futtatasa sorén: 1, 10,
100 iter az iteracié szamra vonatkozik az iteracios megoldas esetén. A di-
rekt pedig a direkt megoldasi modszerre vonatkozik. Direkt optimalizaciora
a szamitas és memoria igénye miatt csak a legkevesebb jeldlt jelentést felso-
rakoztato esetben, vagyis a Vilaszok TD megszoritas esetén volt lehetGség.

Teljes | Szofaj | Valaszok
1 iter 60 60 60
10 iter 60 59 60
100 iter | 61 57 58
direkt - - o4

2. tablazat. Eredmények 54572 széval: Az oszlopok és sorok cimkéinek
ugyanaz, mint az 3.5.1. tablazat esetén.

Latszik, hogy a TD megszoritasok esetén romlott a teljesitmény, pedig az
ember gy gondolnd, kevesebb lehetdség koziil konnyebb kivalasztani a jot.

A hal6 bemeneteként szolgalé ismeretlen sz kornyezete természetesen
nagyon zajos. Azt gondoljuk, hogy azért lett rosszabb az eredmény, mert a
zaj rekonstrualédsahoz sziikség van segitségként a tébbi jelentés kornyezetére
is. Minél kevesebb jelentést (bazisvektort) hasznalunk a rekonstrukeio sorén,
annal nehezebb pontosan rekonstrualni a bemenetet, és ez kihat az egyiitt-
hatok relativ sorrendjére, vagyis a jelentések silyéra.
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Fontos viszont megjegyezni, hogy mind a tébb sz6 hasznalata, mind az
iterdcidoszam novelése javitott az eredményen. Lathato, hogy a Szdfaj TD
megszoritas esetén az iteracioszam novelése még tudta ellensilyozni az el6bb
emlitett kevesebb béazisvektor hasznalatanak problémajat, viszont a Vidlaszok
TD megszortas esetében mar nem.

A jelentések hasznalata nélkiili kontroll feladatot csak a TD megszoritas
nélkiil esetben futtatuk le, mivel az el6z6 futtatasok esetén azok nem okoztak
javulast. Az eredményeket a 3.5.1 tablazat foglalja Gssze. Amint az latszik,
a jelentések hasznédlata novelte a taldlatok szamét, féleg a kevés iterécios
esetekben, azonban a hal6é képes volt ezt a hatranyt behozni az iteracidészam
novelésével.

23141 | 54572
1 iter 23 o4
10 iter o6 o6

100 iter | 60 99

3. tablazat. Eredmények a kontrol haléval: Az oszlopok a 23141 szavas
és az 54572 szavas futtatasokra vonatkozna, a sorok az iteraciok szamaéra.

3.5.2. A véalaszadas megfontolasa

Ha van valami elképzelésiink arrél, hogy mennyire vagyunk biztosak a valasz-
ban, akkor eldonthetjiik, hogy valaszolunk-e egy adott kérdésre, vagy kihagy-
juk. A cél a helyes vilaszok aranyanak novelése, a megvalaszolt kérdések
aranyanak rovasara. A rendszer eddig minden kérdésre vélaszolt, azonban
néhany bizonytalan kérdés kihagyasaval a taldlati arany novelhets. Vezessiik
be a kovetkezs két aranyszamot:

megvalaszolt kérdések szama

Osszes kérdés szama
helzes valaszok szama

megvalaszolt kérdések szama

Az r jeloli a valaszadasi aranyt (recall), a p pedig a talalati aranyt (pre-
cision).

Volt néhany lehetséges valasz sz6, amely nem szerepelt a SemCor adat-
bazisban, igy ezekre nem voltak meg a megfelel adatok. Ezekrél a rendszer
semmit nem tudott mondani, igy —oo sulyt rendelt hozzajuk, és igy leghatra
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sorolta Gket. Sajnos abban az esetben, ha pont a helyes valasz sz6 volt is-
meretlen, természetesen nem adhatott jo valaszt a rendszer. Ez kiilondsen
akkor volt esélyes, amikor tobb lehetséges valasz sz6 is ismeretlen volt egy
kérdésen beliil.

A teszt sordn minden TOEFL kérdésben legaldbb két sz6 ismert volt.
Kiprobaltuk hogyan valtozik a p és az r érték, ha a valaszadast olyan esetekre
korlatozzuk, amikor legalabb 2, 3 vagy 4 lehetséges valasz szd ismert. Az
valtozast a 3 (a) dbra mutatja. Lathato, hogy a kérdések kihagyasa noveli a
talalati aranyt.

A lehetséges valaszokhoz rendelt silyok tobb informéciot tartalmaznak,
mint egyszeriien a sorrend. Példaul az els6 két sily ardnya értelmezheté az
adott valasz bizonyossaganak mértékeként. Sajnos a nagyobb bizonyossag
és a helyes véilasz nem mindig jarnak egyiitt ebben az esetben. Ezen bi-
zonyossagi mérték alapjan egy kiiszob adhat6 arra, hogy mikor valaszoljunk
egy kérdésre, és mikor hagyjuk azt ki. Ha az arany a kiiszob ala esik, a rends-
zer inkabb nem valaszol a kérdésre. A 3 (b) abra mutatja a p és r értékek
valtozasat. A kiiszob novelésével 1-t61 indulva (ami nem jelent megszoritasat)
2.4-ig a talalati arany folyamatosan né 91.5%-ig, 60%-os valaszadasi arany
mellett. Ef6lé novelve a kiiszobot a taldlati ardny méar nem né tovabb, csak
a valaszadési arany csokken.

Egy masik lehetGség az els6 két sily aranyanak vizsgalatan kiviil az els6
sily vizsgalata onmagaban. Adhatunk egy kiiszobot az elsé suly értékére,
amely alatt a kérdésre nem vélaszol a rendszer. Nem meglep moédon igy a
talalati arany 100%-ra novelhets, am ez a véalaszadéasi ardny gyors esésével
jar. Ezt a 3 (¢) abra mutatja.

A hal6 miikodésének illusztraldsara szolgal a kovetkezd abra, mely a leg-
felst, jelolt jelentéskhez tartozo réteg aktivitasainak valtozasat mutatja az
iteracidé soran az ismeretlennek tekintett classroom széra, mint bemenetre
futtatva. Lathato, hogy néhany aktivitds kiemelkedik, mig a legtobb kicsi
marad.

3.6. Diszkusszi6

Természetesen, a modszeriink hatékonysaga nagyban fiigeg a hasznalt adatbéa-
zisok méretétsl és minGségétsl. Mint mar a bevezet6ben emlitettem, 1éteznek
az irodalomban hivatkozott egyéb modszerek, amelyek jobban teljesitenek,
de az Osszehasonlitas nem konnyt, hiszen a hasznalt adatbazisok megval-
toztatasaval az eredmények is jelentGsen valtozhatnak. Két szempontot kell
figyelembe venni az Osszehasonlitaskor: a hasznalt korpusz méretét, és a
hasznalt lexikalis adatbazis szemantikus gazdagsagat.
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Turney PMI-IR modszere enyhén rosszabbul teljestett mint a miénk, egés-
zen pontosan 73.75%-osan. Ugyanez a modszer Terra web korpuszan mar
jobban, 81.25%-osan teljesitett. Terra cikkjében azt is megmutatja, hogy
a corpusz mérete egészen 500 GB-ig nagyban befolydsolja a teljestitményt.
A tobbiekhez viszonyitva az LSA elég gyengén szerepel a maga 64.5%-aval,
viszont ki kell emelni, hogy az LSA sokkal kisebb dokumentum halmazon
dolgozott, mint a tobbi mddszer. A tobbi modszerrel ellentétben az LSA-t
nem arra tervezték, hogy egy hatékony kérdés megvalaszolo rendszer legyen,
hanem az emberi memoéria modelljénem szantak.

Ahogy azt Prof. Landauer elmondta, egy fontos kiilébség, hogy az LSA
a kérdések ismerete nélkiil elGszor végigolvassa a szovegadatbazist, majd el-
végzi a dimenzié csokkentést. Ezutén, a kérdések feltevése utan az LSA
azonnal megadja a valaszt. Az elss fazis az emberi tanuldst hivatott model-
lezni, a masodik fazis pedig a kiils6 segitség nélkiili emberi valaszadast. A
tiibbi modszerek ezzel szemben a kérdések feltétele utan kezdik el hasznélni
az adatbazisaikat (példaul Turney modszere az Internetes keres6t). A mi
modszeriink ebbdl a szempontbol az LSA-ra hasonlit, mivel a kérdések fel-
tétele el6tt mi is egy memoria modellt épitiink fel (a neuron haloban szerepld
matrixokat), és a kérdések megismerése utan mar csak futtatjuk a halot a
bemenet rekonstrualasara.

A mi modszeriink egy kicsi, 700 megabajtos adatbazist hasznal, ami joval
kisebb mind a Turney, mind a Terra altal hasznaltnal. Ezt figyelembe véve
az elért 76.25% nagyon jonak mondhat6. Hozzé kell azonban tenni, hogy mi
lexikalis adatbazist is hasznaltunk, mig Turney, Terra és Landauer modszerei
nem. Ki kell viszont hangstlypzni, hogy a kérdés sz6 jelentésére vonatkozo
statisztikai informaciokat mindig téroltiik a rendszerbdl. A lexikélis adatba-
zis csak az ismert szavak jelentéseivel kapcsolatos informéaciokat szolgaltatta
szamunkra. Fontos tovabbé, hogy a WordNet-ben talalhato kiilonféle in-
formaciokat a szavak és jelentések kapcsolatairél nem hasznaltuk ki, csak a
szavak szinonima halmazokba csoportositasat.

Az adatbéazisok szempontjabol Jarmasz és Szapakovicz megoldasa az eddi-
giek szoges ellentéte, mivel 6k nem hasznéltak szovegadatbazist, csak lexikalis
adatbézist. A rendszeriik nagy mértékben tamaszkodik a Roget’s Thesau-
rus nevi gazdag lexikalis adatbazisra, amely részletes, szemantikus relaciokat
leir6 halozatot tartalmaz a nyelv szavaihoz, igy sikeriilt 78.75%-ot elérniiik.

Mindent Gsszevetve, az egyéb modszerek vagy nagyobb szévegadatbazist,
vagy gazdagabb lexikélis adatbéazist hasznaltak a miénknél. Tehat a mi mods-
zeriink akkor is hatékony lehet, amikor nincs annyi rendelkezésre 4ll6 infor-
macio, példaul, ha korlatozott szamt dokumentumban szeretnénk kideriteni
egy ismeretlen sz0 jelentését. Habar hasznaljuk a WordNet-et és a SemCor-t,
nem sziikséges, hogy tartalmazzidk az ismeretlen szot. FEzek csak az ismert
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szavak jelentéseire vonatkozo6 informaciokat hivatottak szolgaltatni.

Turney kombinalt modszerének hatékonysaga azt mutatja, hogy az igazan
jo teljestmény érdekében a kiilonb6z6 modszerek kombindlasa célravezetd
lehet. A néala leghatékonyabbnak bizonyult szakérték szorzata modszer a
mi modszeriinket is felhasznalhatna egy olyan szakérté rendszerben, mint
az 6vé. Valosziniileg tovabbi javitasok lennének elérhetek, ha a felhasznalo
visszajelzéseit megerdsitéses tanulés forméajaban a rendszerbe integralnank.

Szamunkra a WordNet szinonima halmaz rendszere tl finom felbontastnak
bizonyult. A legtobb szd csak egy jelentésben fordul eld, és nagyon sok szi-
nonima halmaz csak egyetlen szobol all. Emiatt egy-egy jelentés nem lesz
sokkal jobban definialt, mint egy-egy sz0, pedig a rendszer pont ez akarja
kihasznélni. Viszont a szavakbol alkotott kontroll halo eredményi azt mutat-
tak, hogy a szinonima halmazokat a rendszer igy is elényére tudta hasznalni.
Az is egy hasznos tulajdonsag, hogy valaszként a felhasznalo jelentéseket kap
az ismeretlen sz6 magyarazasara, nem pedig szavakat, amik 6nmagukban még
mindig lehetnek tobbértelmtiek. Valoszintileg egy durvabb szinonima halmaz
rendszer tobb informaciot tovabbitana a rendzseriink szamara a jelentésekkel
kapcsolatban, és ez tovabb javitana az eredményeket.

Az rekonstrukci6 sordn negativ aktivitdsok is kialakulhattak a rejtett re-
prezentacios rétegekben. Az édltalunk megadott matrixok, mint bazisvekto-
rok esetén ez sziikséges az optimalis rekonstrukciohoz, viszont ezek az értékek
nem értelmezhetGek valaszként. Azt mondjuk, minél nagyobb sillyal szerepel
egy bazisvektor a rekonstrukciéban, annal tobb a kozos rész a bemenet, és a
bazisvektorhoz tartozé jelentés kontextusaban. Viszont ez a gondolatmenet
negativ aktivitasokra nem vihet§ at. A negativ silyt komponensek szerepe
az lehet, hogy kioltsak bizonyos pozitiv komponensek hatasat, hogy egyiit-
tesen valami mast legyenek képesek rekonstrualni, mint kiilon-kiilén. Az
ideélis eset az lenne, ha olyan bazisvektoraink lennének, amik pozitiv kom-
nak olyan hal6 tanitési stratégidk, amelyek ezt a feltételt tartjak szem elstt
(NMF), és olyan bazisvektorokat talalnak, amelyek pozitiv kombinaciojaként
allithatok el6 a bemenetek kozelitései. Egy ilyen tanitasi modszerrel valos-
zintileg jobban értelmezhetd rekonstrukcios aktivitdsok keletkeznének, ami
javithatna a rendszer teljesitményét.

A TD megszoritasok nem javitottak, hanem rontottak a teljesitményen,
ami szintén azt mutatja, hogy a rendszernek sziiksége van kell§ szamu bé-
zisvektorra a rekonstrukcio soran. Ezek hianyaban a rekonstrukcioé nem lesz
megfelels, és ez kihat a vélasz szavakhoz tartozo jelentések aktivitasainak
relativ sorrendjére.

A vélasz szavak stulyaira adott kiilonbozé kiiszobok segitségével novelni
tudtuk a modszer taldlati aranyat. Habar ez egy TOEFL teszt megoldasa
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soran nem jelent elényt, mas alkalmazasok esetén fontos lehet, hogy ne ad-
junk rossz véalaszt abban az esetben, ha csekély a bizonyossagunk a valasz
helyessége feldl.

4. Kitekintés

Mint azt a bevezet6ben emlitettem az intelligens adatbanyészat célja olyan
keres6rendszerek létrehozasa, amelyek hatékonysaga jobb a maiakénal, abban
az értelemben, hogy olyan dokumentumokat taldlnak szamunkra, amelyek
ténylege relevansak, és ami relevans, azt lehetéleg meg is talaljak. Tehat, ha
lehet, ne adjanak vissza hamis taldlatokat, és fiiggetleniil attol, hogy milyen
szavakkal fogalmazzuk meg a kérdést, talidljdk meg a valaszokat még akkor
is, ha egy-egy dokumentum mas szOhasznalattal irja le azt, amit kerestink.

Jelenlegi munkdmban egy ilyen rendszer elsG verzidjanak kifejlesztésé-
ben veszek részt. A rendszer a mai, jol bevalt, kulcsszavas keresGrendszerek
egyfajta tovabbfejlesztéseként foghato fel, abban az értelemben, hogy egy
kulcsszohalmaz vagy kulcsszavakbol felépitett kifejezés helyett egy tigyneve-
zett kulcsszohalo jatszana az egyik kozponti szerepet a keresésben. A keresést
intelligens keresd iigynokok, ugynevezett crawlerek végeznék, amelyek képe-
sek olyan web site-ok felkutatasara, ahol sok, a felhasznald altal relevansnak
itélt dokumentum talalhato [27]. A felhasznalo kulcsszavak, és kozottiik 16vs
relaciok forméajaban adhatné meg, hogy mi is az, amit fontosnak talal, mi is
a keresése célja.

A kulcesszohalo szavakbol felépitett szemantikus halot jelent, melynek elsé
verzigjaban a szavak kozotti élekhez csak egy suly van hozzérendelve. Az
élsulyok a szavak egyiittes el6fordulési frekvenciaibol szarmaztathatok (lasd
3.3.2). Késsbbi verzioban a kapcsolatoknak egyéb tulajdonsagai is lehetné-
nek, példaul a kapcsolat megnevezése. Néhany kapcsolatnak kiemelt szerep
adhatd, példaul ilyen az is-a, vagy a része relacio. Egy ilyen kulcsszohalod
méar kozel allna a Semantic Web-bel kapcsolatos torekvések korében néps-
zeri ontologidkhoz, amik tulajdonképpen szemantikus halok, és segitségiikkel
gazdagon leirhatok a fogalmak kdézotti kapcesolatok.

Az ligynok intelligens volta abban nyilvanul meg, hogy képes olyan helyek
megtaldlasara az interneten, ahol sok olyan dokumentum van, ami relevans
a felhasznalo szaméra. A keres6 iigynokok altal talalt dokumentumokbol
generalt kulcsszohalot 6sszevetve a felhasznalo altal megadott kulcsszohaloval
a ligynok eldonti, hogy a dokumentum fontos-e a felhasznalo szamara. Ha
sok ilyet talal egy web site-on, akkor elid6zik ott, ha nem akkor tovabball
abban az iranyban, amit a legigéretesebbnek taldl. A talalt dokumentumok
alapjan a felhasznald modosithatja a kulcsszohalot, példaul kiegészitheti azt.
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Ezen kiviil a talalt dokumentumokra megerdsitést vagy biintetést adhat a
rendszernek, igy a rendszer képes lehet megerGsitéses tanulas segitségével
megtanulni azt, hogy mi is az, amit a felhasznalo szeretne. Igy képes lehet
alkalmazkodni az egyes felhasznalokhoz, ami igazdn rugalmassa tehet egy
keresGrendszert.

Hivatkozasok

[1] Altavista, http://wuw.altavista.com.

[2] Claws: part-of-speech tagger for english,
http://www.comp.lancs.ac.uk/computing/research/ucrel/claws/.

[3] The darpa agent markup language, http://wuw.daml.org.
[4] Extensible markup language (zml), http://www.w3c.org/XML/.
[5] Google, http://www.google.com.
|6] The ontology inference layer (0il), http://wuw.ontoknowledge.org/oil.
[7] Resource description framework (rdf), http://www.w3c.org/rdf.
[8] Semantic web, http://www.w3c.org/2001/su/.
[9] Test of english as a foreign language (toefl), http://wuw.ets.org/.
[10] Web ontology language (owl), http://www.w3c.org/owl.
[11] Wordnet, http://www.cogsci.princeton.edu/ wn/.

|[12] Hawoong Jeong Albert-Laszl6 Barabasi, Réka Albert, Scale-free charac-
teristics of random networks: the topology of the world-wide web, Physica
A 281 (2000), 69-77.

[13] Pedro Domingos AnHai Doanm Jayant Madhavan and Alon Halevy,
Learning to map between ontologies in the semantic web, Tech. report,
Computer Science and Engineering, University of Washington, Seattle,
WA, USA, 2002.

[14] D. Widdows B. Dorow and K. Ling, Using curvature and markov clus-
tering graphs to for lexical acquisition and word sense discrimination,
MEANING-2005, 2nd Workshop organized by the MEANING Project
(Trento, Italy), February 3rd-4th 2005.

33



[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

22|

23]

[24]

[25]

26]

D. Beate and W. Dominic, Discovering corpus-specific word senses,
EACL 2003, Budapest, 2003, pp. 79-82.

Rebecca Bruce and Janyce Wiebe, Word sense disambiguation using de-
composable models, 32nd Annual Meeting of the Associations for Com-
putational Linguistics (Las Cruces, New Mexiko), 1994, pp. 139-145.

Rudi Cilibrasi and Paul Vitanyi, Automatic meaning discovery using
google, arXiv:cs.CL/0412098 v1, December 21 2004.

Ellen M. Voorhes Claudia Leacock, Geoffrey Towell, Towards building
contextual representations of word senses using statistical models, Cor-
pus Processing for Lexical Acquisition, 1996, pp. 97-113.

P. Domingos and M. Pazzani, On the optimality of the simple bayesian
classifier under zero-one loss, Machine Learning 29 (1997), no. 2/3,
103-130.

[. H. Witten C. Gutwin E. Frank, G. W. Paynter and C. G. Nevill-
Manning, Domain-specific keyphrase extraction, Proceedings of the Six-
teenth International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI-
99) (California: Morgan Kaufmann), pp. 668-673.

P. Edmonds, Choosing the wordmost typical in context using a lexical co-
occurrence network, In Proceedings of the 35th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, Madrid, 1997, pp. 507-509.

Philip A. Bernstein Erhard Rahm, A survey of approaches to automatic
schema matching, The VLDB Journal, vol. 10, 2001, pp. 334-350.

C. Fellbaum, Wordnet: An electronic lexical database., MIT Press, Cam-
bridge, MA, 1998.

R. Garside G. Leech and M. Bryant, Claws4: The tagging of the british
national corpus, In Proceedings of the 15th International Conference on
Computational Linguistics (COLING 94), 1994, pp. 622-628.

Marti A. Hearst, Noun homograph dismbiguation using local context in
large text corpora, 7th Annual Conference of the University of Waterloo
Centre for the New OED and Text Research, 1991.

Ramon Ferrer i Cancho and Richard V. Solé, The small world of human
language, Royal Society, vol. 268, 2001, pp. 2261-2265.

34



[27]

28]

[29]

[30]

[31]

32|

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

Andras Loérincz Istvan Kokai, Fast adapting value estimation-based hy-
brid architecture for searching the world-wide web, Applied Soft Com-
puting 28 (2002), 1-13.

M. Jarmasz and S. Szpakowicz S., Roget’s thesaurus and semantic si-
milarity, In Proceedings of the International Conference on Recent Ad-
vances in Natural Language Processing (RANLP-03), 2003.

Holger Ebel Jorn Davidsen and Stefan Bornholdt, Emergence of small
world from local interactions: Modeling acquaintance networks, Physical
Review Letters 88 (2002), no. 12.

Jon Kleinberg, The small world phenomenon: An algorithmic perspec-
tive, Tech. Report 99-1776, Department of Computer Science, Cornell
University, Ithaca NY 14853, October 1999.

B. Krulwich and C. Burkey, Learning user information interests through
the extraction of semantically significant phrases, AAAI 1996 Spring
Symposium on Machine learning in Information Access (M. Hearst and
H. Hirsh, eds.), 1996.

T. K. Landauer and S. T. Dumais, A solution to plato’s problem: Thela-
tent semantic analysis theory of acquisition, induction andrepresentation
of knowledge, Psychological Review 104 (1997), 211-240.

Dekang Lin, Using syntactic dependency as local context to resolve word
sense ambiguity, Tech. report, Department of Computer Science, Uni-
versity of Manitoba, Winnipeg, Manitoba, Canada, R3T 2N2, 1998.

Dekang Lin and Randy Goebel, Context free grammar parsing by mes-
sage parsing, Tech. report, Department of Computer Science, University
of Manitoba, Winnipeg, Manitoba, Canada, R3T 2N2, 1995.

C. D. Manning and H. Schiitze, Foundations of statistical natural lan-
guage processing, MIT Press, Cambridge, MA, 1999.

Josh Tenenbaum Mark Steyvers, The large-scale structure of semantic
networks, Tech. report, Department of Psychology, Stanford University,
Stanford, CA 94305-2130, 2000.

S. Milgram, The small world problem, Psychology Today 2 (1967),
601i67.

35



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

A. Munoz, Compund key word generation from document databases
using a hierarchical clustering art model, Intelligent data analysis (Ams-
terdam: Elsevier), 1996.

Jean Véronis Nancy Ide, Word sense disambiguation: The state of the
art, Computational Linguistics 24 (1998), no. 1.

Borys Omelayenko, Learning of ontologies for the web: the analysis of
existent approaches, Proceedings of the International Workshop on Web
Dynamics, held in conj. with the 8th International Conference on Data-
base Theory (ICDT01) (London, UK), 3 January 2001.

Patrick Pantel and Dekang Lin, Discovering word senses from text,
SIGKDD (Edmonton, Alberta, Canada), July 23-26 2002, pp. 613-619.

Patrick Pantel and Deepak Ravichandran, Automatically labelling se-
matic classes, Tech. report, Information Science Institute, University os
Southern California, 4676 Admiralty Way, Marina del Rey, 90292, 2003.

J. Bigham Peter D. Turney, M. L. Littman and V. Shnayder, Combining
independent modules to solve multiple-choice synonym and analogy pro-
blems, Proceedings of the International Conference on Recent Advances
in Natural Language Processing (RANLP-03), Borovets, Bulgaria, 2003,
pp- 482-489.

Gio Wiederhold Prasenjit Mitra and Stefan Decker, A scalable frame-
work for the interoperation of information sources, Tech. report, Infolab,

Stanford University, Stanford, CA, USA 94305, 2002.

Jan Jannink Prasenjit Mitra, Gio Wiederhold, Semi-automatic integra-

tion of knowledge sources, Tech. report, Infolab, Stanford University,
Stanford, CA, USA 94305, 1998.

Erzsébet Ravasz and Albert-Laszlo Barabasi, Hierarchical organization
in complex networks, arXiv:cond-mat /0206130 v2, September 3 2002.

Duncan J. Watts & Steven H. Strogatz, Collective dynamics of ’small-
world’ networks, Nature 393 (1998), 440-442.

E. Terra and C. L. A. Clarke, Choosing the wordmost typical in con-
text using a lexical co-occurrence network, In Proceedings of the Human
Language Technology and North American Chapter of Association of
Computational Linguistics Conference, 2003, pp. 244-251.

36



[49] Peter D. Turney, Learning algorithms for keyphrase extraction, Informa-
tion Retrieval (1999).

[50] , Mining the web for synonyms: Pmi-ir versus lsa on toefl, Pro-
ceedings of the Twelfth European Conference on Machine Learning

(ECML-2001), Freiburg, Germany, 2001, pp. 491-502.

[51] , Coherent keyphrase extraction via web mining, Tech. report,
Institute for Information Technology, National Research Council of Ca-

nada, M-50 Montreal Road, Ottawa, Ontario, Canada, K1A 0R6, 2002.

[52] Stijn Marinus van Dongen, Graph clustering by flow simulation, Ph.D.
thesis, University of Utrecht, 2000.

37



100 ~ '

O
o
4

o0
o
4
y

~
o

precision/recall percents
Y4

(o))
o

50 :
2 3
threshold on number of known words

3. abra. A talalati arany és a valaszadasi arany valtozasa: A folytonos
vonal a talalati aranyt, a szaggatott vonal a vélaszadési arany valtozasat
jeloli. Az (a) dbra az ismert szavak szamara adott kiisz6bolés esetét mutatja,
a (b) abra az elsg és a masodik sily aranyara alkalmazott kiisz6bolés esetét,
mig a (c) abran az elsg stlyra alkalmazott kiiszobolés eredménye lathato.
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activity levels

iterations 00 Synsets

4. dbra. A rejtett réteg aktivitasainak valtozasa az iteraci6é soran
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