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Jelen cikkiink egy NP-felismer$ (NP-chunker) alkalmazdst mutat be, mely
magyar nyelvii fonévi csoportok azonositasat teszi lehet6vé feliigyelt gépi tanulas
segitségével. Az 1. fejezetben az NP-chunk és az NP-chunkolds fogalméat mu-
tatjuk be, attekintve a szakirodalomban haszndlatos definicidékat, az elter-
jedtebb technolégidkat és az eljaras alkalmazési teriileteit. A 2. fejezetben
a felligyelt tanuldshoz sziikséges tanitéadatokat, azaz a magyar NP-korpusz
létrehozdsat ismertetjiik. A 3. fejezet bemutatja a hunchunk gépi tanulé rend-
szer miikodését a modell tanitdsatdl az NP-felismerésig. A 4. fejezet a rend-
szer kiértékelésével foglalkozik. Az utolsd, 5. fejezetben roviden beszdmolunk
folyamatban 1év6 munkankrdl, melynek célja egy magyar-angol parhuzamos NP-
korpusz létrehozasa.

1. Chunk, chunkolas, NP-felismerés

1.1. Meghatarozas

Sem a chunk, sem a chunkolds) kifejezés nem rendelkezik &ltaldnosan elfo-
gadott definiciéval a szamitégépes nyelvészeti szakirodalomban. A chunk kife-
jezést els6ként Abney (1991:1) haszndlja, aki a mondat olyan, egymadssal 4t nem
fed6 egységeit nevezi igy, melyek ,,egyetlen tartalmas szébdl és az 6t koriilvevo
funkciészavakbol all”. Elsésorban Gee—Grosjean (1983) munkdjira alapozva,
akik a mondat pszicholingvisztikai egységeinek megnevezésére a performancia-
szerkezet (performance structure) fogalmat vezetik be, Abney a chunkokat
olyan egységekként kezeli, melyek nem sziikségszertien esnek egybe mondattani
Osszetevikkel. A chunkolds témakorében végzett ijabb kutatdsok ezzel szemben
egyoOntetiien olyan meghatarozasokkal élnek a chunk fogalméra, melyek lehetové
teszik, hogy egy mondat chunkjait annak teljes elemzési f4jabodl egyértelmiien
eléallithassuk. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy valamennyi chunk-tipust szin-
taktikai frazisok valamely csoportjanak feleltetiink meg és ezzel a chunkolas a tel-
jes mondattani elemzés részfeladatava valik. Egy minden szintaktikai kategoriara
kiterjed$ definiciéhalmazt taldlunk a CoNLL 2000 (Tjong Kim Sang—Buchholz
2000) versenyfeladat! lefrdsdban, ennek alapjén nyerik ki a chunkoldsi mintét a
Penn Treebank (Marcus et al. 1993) szintaktikailag annotélt korpuszbdl.

L A wersenyfeladat (shared task) azt jelenti, hogy egy konkrét feladatot, jelen esetben
az angol NP, VP, PP, stb. chunkok megtalalasat, egységes adathalmazon és szten-
derdizalt kiértékelési eljaras mellett a tudomanyos kozosség elé tarnak, igy az annak
megolddséara javasolt kiilonbozé eljarasok pontosan 6sszemérhet6vé valnak.



A chunkolds legelterjedtebb forméja az NP-chunkok azonositdsa. Az NP-
chunkolas témakorében sziiletett egyik legismertebb mi szerz6i Ramshaw és
Marcus (1995), akik az alap NP-k (mas néven baseNP-k, nem-rekurziv NP-k
vagy minimdlis NP-k) azonositasaval foglalkoztak, értve ez alatt azokat a fénévi
csoportokat, melyek nem tartalmaznak masik fénévi csoportot. A CoNLL 2000
feladatahoz is ezt a meghatarozast hasznalta fel Tjong Kim Sang és Buchholz,
chunkolési feladatukat az eredeti, Ramshaw és Marcus altal megadott médon
tlizték ki, és ez a feladat szolgdl mindmaig terepként a kiilonb6zé gépi tanulasi
algoritmusok Osszehasonlitasara.

Magyar nyelvii NP-chunkok azonositdsival foglalkozik Varadi (2003) és
Prészéky et al. (2004). Az &ltalunk bemutatand6 rendszer ezektdl egyrészt
abban kiilonbozik, hogy nem szabdlyalapt, hanem statisztikai mddszerekkel
azonositja a chunkokat (e médszereket a 3. fejezetben részletesen bemutatjuk),
masrészt pedig az NP-chunknak a szokdsostdl eltérd definici6jat hasznélja (ezt
a kovetkez6 fejezetben részletezziik). A magyar NP-chunkok azonositdsara alka-
Imas eszkozoket — beleértve az itt bemutatandé hunchunk eszkot is — Mihaltz
sztenderdizalt kortilmények kozott hasonlitja dssze (2011).

1.2. Alkalmazasok

A teljes mondattani elemzés (parsing) sokkal alacsonyabb pontossiggal
végezhetd, mint a chunkolds, igy utdbbi lehetové teszi, hogy kevesebb, de
megbizhatébb informdciét nyerjiink ki egy mondat szerkezetérdl. Az NP-chunkok
azonositasa egyes informacio-kinyerési feladatokhoz is hozzajarul, amennyiben a
fénévi csoportokkal egyszersmind a mondatban szereplé entitasokat is azonositja.

2. A tanuldadatok eloallitasa

A legelterjedtebb NP-chunkol6 eszk6zokhoz hasonléan az dltalunk készitett rend-
szer is feligyelt tanuldsra (supervised learning) épiil, azaz az alkalmazds egy
manudalisan eléallitott tokéletes minta alapjan, statisztikai mdédszerekkel tarja
fel a szavak egyes tulajdonsagai és chunkhoz tartozasuk kozti Osszefliggéseket.
(A rendszer miikodésének részleteit a 3. fejezetben mutatjuk be.) Ezért elsd
1épésként sziikségiink van egy ilyen in. tanuléadathalmaz létrehozésara egy mon-
dattanilag annotalt korpusz segitségével.

2.1. A feladat

Bar a szakirodalomban NP-chunkolas alatt altaldban az alap NP-k megtaldlasat
értik, mi egy ezzel gyakorlatilag ellentétes definiciét vélasztunk, amennyiben
NP-chunknak tekintiink minden olyan szdsorozatot, mely a mondat elemzési
fajaban NP-t alkot és ezt az NP-t nem tartalmazza magasabb szinti fonévi
csoport (ezeket fogjuk mazimdlis NP-knek nevezni). Ez a definicié leheté&vé
teszi, hogy a chunkoldssal a mondat kozvetlen Osszetevoit kilonitsiik el és a
mondatban szerepl6 igék vonzatkeretét feltérképezziik, mely a gépi forditasban



kiilonos jelentéséggel bir. Ezen til a maximalis NP-k azonositdsa az informécio-
kinyerésben is hasznos lehet, amennyiben a mondatokban szereplo foneveket
azok 0Osszes bévitményével egyiitt nyerjiik ki. Fontosnak tartjuk megemliteni,
hogy a hasznalt NP-chunk definicié csupdn a korpuszt el6éllité rendszer
bedllitasaitol figg, igy amennyiben eltéré egységeket tekintiink chunknak —
példaul a fent emlitett médon az alap NP-ket szeretnénk azonositani — ugy
ahhoz egyszeriien éllithat6 el megfelel§ tanitékorpusz. A jelen cikkben bemu-
tatott rendszer tehat barmilyen médon definialt NP-chunk azonositasara alka-
Imas, valasztasunk jelentésége abban rejlik, hogy a rendszer — késObbiekben
részletesen ismertetett — paramétereit, igy kiillonosen a tanitdshoz hasznélt je-
gyek Osszetételét ugy vélasztottuk meg, hogy a maximalis NP-k azonositasban
a leheto legjobb eredményt érje el.

Tanuléadataink forrdsa az 1.43 millié szdbdl &ll6 Szeged Treebank kor-
pusz (Csendes et al. 2005), mely kiilonbozé miifaji (szépirodalom, djsagcikkek,
jogszabélyi szovegek, szoftverdokumentdcidk, stb.), morfolégiailag annotdlt és
mondattanilag elemzett szovegekbdl all. Egy Treebank a benne szereplé monda-
tok teljes elemzési fajat tartalmazza, igy az NP-k azonositdasahoz sziikségesnél
bovebb szerkezeti informacidkat is, melyekre a NP-korpusz el6allitdsakor nincsen
sziikségiink. Az altalunk elvégzett eljards lényege, hogy a Treebank-ben talalhaté
elemzési fakat bejarjuk, az azokban talalhat6 szavakat pedig a rendelkezésre allé
morfolégiai informécidkkal egyiitt a korpuszhoz adjuk, feljegyezve azt is, hogy
részét képezik-e maximalis NP-nek, azaz a mi definiciénk szerinti NP-chunknak.

Az NP-felismerési feladatot cimkézési feladatként oldjuk meg, ami azt jelenti,
hogy egy chunkolds alapjdan a mondat minden szavahoz cimkét rendelhetiink,
mely azt irja le, hogy az adott szé részét képezi-e NP-nek. A cimkézés legel-
terjedtebb — és a CoNLL 2000 feladatban is hasznalatos — médja az un. IOB
konvencié, mely harom cimkét kiilonboztet meg: az NP-k elsé szava a B-NP,
tobbi szava az I-NP cimkét, az NP-hez nem tartozé szavak pedig az 0 cimkét
kapjak (Tjong Kim Sang—Veenstra 1999).

Ez a jelolés nem kiilonbozteti meg az NP végén allé szavakat az NP kozepén
alléktol, az onmagukban fonévi csoportot alkoté szavakat pedig ugyanigy jeldli,
mint az NP-t kezd0 szavakat. Feladatunkban célszertibbnek bizonyult az 5 cimkét
hasznalé Start-End konvenciot haszndlni, mely a fentieket pontositva az NP-
végz6 tokeneket E-NP cimkével, az egyszavas NP-ket pedig 1-NP cimkével jeloli
(Uchimoto et al. 2000). Az effajta cimkézést megval6sité rendszeriinknek biz-
tositania kell, hogy szabdlytalan — azaz NP-chunkoldsnak meg nem feleltethetd
— cimkesorok ne johessenek létre; példaul az I-NP cimkét nem kovetheti legalisan
a B-NP cimke.

Az adatok kinyerésekor feljegyezziik azt is, hogy az adott NP-be milyen
mélyen dgyazddnak tovabbi NP-k, igy lehet&ségiink nyilik egyfajta komplexitas-
fogalom alapjan tobb chunk-tipust megkiilonboztetni. fgy példdul az (1) alatti
frazisok, amennyiben maximalis NP-t alkotnak, rendre N_1, N_2, N_3 tipusu
chunknak cimkézziik.

(la) [NnpAz elndk]
(1b) [np[npAz Egyesiilt Allamok][y pelnokel]



(1c) [np[np[NPAZ Egyesiilt Allamok} [v pelnokének]] irod4jal]

Ezen informécié kinyerését nem tekintjiik a cimkézé feladatanak, csupén
a gépi tanuldsi feladatot konnyitjik meg vele: az NP-felismerés pon-
tossdganak javulasat varjuk attél, hogy a modellnek lehetOsége van olyan
szabalyszeriiségeket is tarolni, melyek csak bizonyos ,mélységii” NP-kre
jellemzdek. Végil a legjobb eredményeket azzal a cimkézéssel értiik el, ahol
csupan a legalacsonyabb — tehat tovabbi NP-t nem tartalmazé — fonévi csopor-
tokat kiilonboztettiik meg (N-1) a komplexebbektl (ezeket N_2+-szal jeloltik).

A fenti definicié és cimkézés eredményeképp a Szeged Treebank 1. abran
lathaté mondata az NP-korpuszban az 2. dbran lathaté mddon jelenik meg.

e e
NP Cy NP W, PREVERB
e T T
a féldrengés nemcsak a ADJP térséget razta meg
rd T
NP menti

Mérvany-tenger

1. dbra. A Szeged Treebank egy mondatanak elemzése

A |foldrengésinemcsak| a |M&arvany-tenger| menti [térséget|rdztajmeg
B-N_1| E-N_1 0 B-N_2+ I-N_2+ I-N2+|E-N2+| O 0

2. dbra. A Szeged Treebank egy mondatanak chunk-cimkézése

3. A hunchunk rendszer

3.1. Feliigyelt tanulas

Az NP-felismerd eszkozok tObbsége feligyelt tanuldsra épil. Ez a kifejezés azt
jelenti, hogy a szamitégéppel elvégezni kivant feladathoz (4ltaldban emberi
munkéval) tanuldadathalmazt hozunk létre, amely nagyszdmid bemenet-kimenet
parbdl all. Egy feliigyelt tanuldalgoritmus feladata, hogy a tanuléadat alapjan
automatikusan tarjon fel Osszefiiggéseket a bemenet és kimenet kozott, és az
igy létrehozott modell segitségével késobb 14j, kordbban nem latott bemenetre
meghatdrozza a legvaldszinlibb kimenetet. Cimkézésrdl beszéliink, ha a kimenet
egy rogzitett véges halmazbdl keriil ki.

Szekvencidlis cimkézési feladatrol beszéliink, ha a feladat struktiraja olyan,
hogy a bemenet egy sorozat (pl. egy mondat tokenjeinek sorozata), a kimenet



pedig a sorozat minden eleméhez cimkét rendel. Felhivjuk a figyelmet arra, hogy
a szekvencidlis cimkézés szigori értelemben nem alesete a cimkézésnek, hiszen
kimenetének hossza fiigg a bemenet hosszatol. Az NP-felismerésen kiviil szamos
méas nyelvtechnolégiai feladat is megoldhaté felligyelt szekvencidlis cimkézési
modszerekkel, igy példdul a széfaji cimkézés (part-of-speech tagging, POS-
tagging) és a tulajdonnévfelismerés (named entity recognition, NER).

A feliigyelt tanulds feladatdt megoldé matematikai moddszereknek a be-
menetet valamilyen strukturalt formaban kell megkapniuk. Ennek egy standard
mddja, hogy a bemenetet (vagy szekvenciélis cimkézésnél annak egyes tokenjeit)
un. jegyek halmazéaval irjuk le; ilyen jegyre lehetséges példa az, hogy a token nagy
betiivel kezddédik-e, ige-e, tobbes szamban &ll-e, stb. A tanuldalgoritmus ezek
alapjan modellépitéskor olyan statisztikai Osszefiiggéseket tar fel, mint példaul
hogy a token nagy betiivel kezd6dése hogyan befolyasolja annak az esélyét, hogy
a token a B-N_1 cimkét kapja. Cimkézéskor az ijonnan érkezett bemenet jegyei
alapjan megéllapitja, hogy mi a modell altal legvaldsziniibbnek itélt cimkézés.
Noha az itt bemutatott rendszer kizarélag binaris jegyeket hasznal — azaz egy
jegynek csak két értéke lehet, példaul egy sz6é vagy nagybetiis, vagy nem —, a

vz

tanuléalgoritmus lehetévé teszi, hogy egy-egy jegy tetszoleges valds értéket felv-
egyen.

A feliigyelt tanitds moédszere mogott ott van az alapfeltevés, hogy a
tanitdadathalmazon feltart Osszefliggések relevansak lesznek az 4j adatok fel-
dolgozésakor is. Ez az alapfeltevés csak akkor tekinthetd kelléen megalapozot-
tnak, ha az 0j szoveg jellege (zsdnere) nem tér el nagyon a tanuléadatétol.
Ugyanakkor megallapithaté, hogy a rendszeriink &ltal automatikusan feltart
millidnyi statisztikai Osszefliggés koziil a statisztikai értelemben legerésebbek
zsanertdl fliggetlen, altalanos jelenségeket szamszertisitenek.

A fejezet hétralévlé részében részletesen bemutatjuk, hogy rendszeriink
szamara hogyan reprezentaljuk jegyekkel a bemenetet. Az ezutdn kdvetkez6 fe-
jezet ismerteti magat a tanulé- illetve cimkézdalgoritmust.

3.2. Jegyek

Egy token legfontosabb jegyei a szdalak és annak valamennyi morfolégiai je-
gye. A szoalak jegyként felvétele sziikséges ahhoz, hogy a tanuléalgoritmusnak
lehetOsége legyen olyan statisztikai Osszefiiggések megtaldlasara, mint példaul: ,a
ha szé ritkan all NP belsejében”. Egy sz6 morfologiai jegyeinek reprezentéacidjara
szamos kiilénbozé konvencié 1étezik. A Szeged Treebank az MSD-kddolast kdveti
(Erjavec 2004), ezt az NP-korpusz létrehozédsakor azonban atalakitottuk az dn.
KR-formalizmusra (Rebrus et al. 2004), mivel az altalunk hasznalt morfolégiai
cimkézo, elemzo és egyértelmisité egyarant ezt a formatumot koveti. A KR-
formalizmus el6nye, hogy egy sz6 valamennyi morfolégiai jegyét kiilon karak-
tersorozatnak felelteti meg, igy a KR-kédok jelentése kompozicionélis (példaul
az asztaldt sz6 a NOUN<POSS><CAS<ACC>> kédot kapja). A KR-konvencidra vald
attérés lehetové tette, hogy ezen kédok valamennyi, egy-egy morfolégiai jegynek
megfeleltethetd Osszetevéjét jegyként vegylik fel. Az eddig bevezetett, egy-egy
szora a tobbitdl fiiggetlentil kiértékelhets jegyeket a ?7. tablazat foglalja Gssze.



jegytipus|jegyek

szoalak |mesélte

n-gram |mes, esé, sél, élt, lte
KR VERB, PAST, DEF

1. tablazat. A mesélte sz6 jegyei

Fontos megemliteniink, hogy mig a tanulékorpuszban a morfoldgiai jegyek
készen rendelkezésre allnak, addig nem latott szoveg cimkézéskor méas a helyzet.
Hogy korabban nem latott mondatok NP-chunkoldsat is elvégezhesse a rendszer,
a nyers szoveg szavaihoz elofeldolgozasi 1épésként morfoldgiai cimkéket kell ren-
delniink. A hunpos morfoldgiai cimkéz6 (Haldcsy et al. 2007), maga is feliigyelt
cimkézési modszereket alkalmazva, megoldja ezt a feladatot.

Mivel feltételezziik, hogy egy sz6 cimkéjének valdszinliségét a kornyezetében
talalhat6 szavak tulajdonsdgai is befolyasoljak, ezért a jegyeket minden tokenre
annak 5 szavas kornyezetében értékeljiik ki, tehat egy-egy token jegyei kozt sz-
erepel az onmagara, valamint az 6t megel6z6 és kovetd 5-5 tokenre vonatkozd
informécié is. A -1_form=Az jegy példaul azt jelenti, hogy az ezzel a jeggyel
rendelkezé tokent megel6z6 szd alakja Az, a 2 kr=PLUR jegy azt jelenti, hogy a
kettovel utdna kovetkezd szé tobbesszami, stb.

Bevezettiik tovabba az Un. szdfajminta-jegyet, mely egy sz6 adott hosszusagu
kornyezetében az egymast koveto szavak szoéfaji cimkéinek sorozatait irja le a
kovetkezé moédon: ha a jegy sugarat r-el, egy mondat i-edik pozicigjaban &all6
sz0t w;-vel, széfaji cimkéjét pedig p;-vel jeloljik, ugy, gy barmely w; széra je-
gyként vesszilk fel a p;_,...p;1, sorozat Osszes Osszefliggd részintervallumat.
Mas szavakkal minden széhoz feljegyezziik, hogy valamekkora hosszusagu
kornyezetében milyen széfaji (kategdridgji) szavak sorozatait taldljuk. Minden
jegyérték elején feltiintetiink két szamot, melyek azt jelolik, hogy a szébanforgd
tokenhez képest az adott széfaj-sorozat hol helyezkedik el. fgy a 2. tablazatban
szereplé0 mondat csapos szava a 3. tdblazatban szereplé jegyeket veszi fel a
sz6fajminta jegy értékeként.

A |csapos|mesélte| , |hogy|milyen|szép| kés | van |bennem| .
ART| NOUN | VERB |PUNCT|CONJ| ADJ |ADJ |NOUN|VERB| NOUN |PUNCT
2. tablazat. A Szeged Treebank egy mondatanak széfaji cimkézése

A KR-mintakat kivalaszto jegy sugarat novelve a chunkolds minésége is né, 3-
nal magasabb sugar mellett azonban a jegyek til magas szdma nem teszi lehetové
a modell tanitasat.

Az alabbiakban bemutatjuk a modellezési eljarast, amellyel a szekvencidlis
cimkézési feladatot megoldjuk. A matematikai részletekben legkevésbé sem
elmeriilve inkabb arra toreksziink, hogy a statisztikai moddszerekben nem
feltétlentil jaratos olvasd képet kapjon arrdl, hogy milyen heurisztikak vezérlik



-1.1_ ART+NOUN
-1.2_.ART+NOUN+VERB
-1.3_ART+NOUN+VERB+PUNCT

-1.4_ ART+NOUN+VERB+PUNCT+CONJ
0-2_ZNOUN+VERB
0_-3_NOUN+VERB+PUNCT

0.4 NOUN+VERB+PUNCT+CONJ
1.3_.VERB+PUNCT

1.4 VERB+PUNCT+CONJ

2.4 PUNCT+CONJ

3. tdblazat. Egy token széfajminta-jegyei (r = 4)

egy a miénkhez hasonlé statisztikai modell megalkotasat, és milyen standard
technikakra tamaszkodhat a modellezé kutaté. Mddszeriink részletesebb leirdsa
megtaldlhaté (Recski et al. 2009).

3.3. Maximum Entrépia modell

A jegyek és cimkék kozotti Osszefiiggések feltardsihoz a Maximum Entrépia
modszert (MaxEnt) vélasztottuk (Ratnaparkhi 1998). Ezen eljarast mar sikerrel
alkalmaztuk Gsszetevéként tobbek kozott morfolgiai cimkézés (Haldcsy et al.
2005) és tulajdonnévfelismerés (Varga—Simon 2007) feladatdnak megolddsakor.
A modszer fontos tulajdonsiga, hogy felhasznaldsakor egy-egy széra — annak
jegyei alapjan — nem csupan a legvaldsziniibb cimkét adja meg, hanem vala-
mennyi lehetséges cimkéhez valdsziniiségeket rendel; a modell ezen képessége
elengedhetetlen ahhoz, hogy egy mondat legvalésziniibb cimkézését megtalaljuk
(ez ut6bbi folyamatot a kés6bbiekben ismertetjiikk majd).

A Maximum Entrépia modszer pontos ismertetésére itt nem nyilik
lehet6ségiink, de egy példan keresztil mutatjuk be alkalmazdsunk szem-
pontjabdl legfontosabb sajatossagait. Tegytik fel, hogy a tanulékorpuszt vizsgalva
megallapitjuk, hogy a kr=PLUR jeggyel rendelkez$ tokenek korében kétszer
akkora az E-N_1 cimke esélye, mint az ilyen jegyet nem kapott tokenek korében.
Ekkor els6 kozelitésben kiindulhatunk abbdl, hogy a jegy jelenléte kétszeresére
noveli a E-N_1 cimke esélyét a nem latott adatokon is. Ezt igy mondjuk, hogy
a kr=PLUR jegy jelenlétére nézve a E-N_1 cimkének ketté az esélyhdnyadosa
(odds ratio). Ha t6bb jegy all rendelkezésiinkre a dontéshez, akkor az egyes
jegyekhez tartoz6 esélyhanyadosokat osszeszorozva kiszamolhatjuk az egyes
cimkék egymaéshoz viszonyitott esélyeit. fgy miikddik az in. Naiv Bayes mdodszer,
ahol a modell egyszeriien ezeknek az esélyhanyadosoknak a tanulékorpusz
alapjan épitett tabldzata. A Naiv Bayes médszer nyilvdnvalé hibéja, hogy figyel-
men kiviil hagyja, hogy a jegyek altal adott esélyhanyadosok valéjaban fliggenek
attol, hogy milyen mas jegyek vannak jelen. Példaul a kr=PLUR jegybdl kiny-
erheté informdcié redunddns akkor, ha mar kinyertilk a form=azok jegybél
megszerezheto informéciot. Ezt a problémét orvosolja a Maximum Entrépia
modszer. Egy MaxEnt modell ugyanigy a jegyekhez rendelt esélyhdanyadosok



tablazata, mint egy Naiv Bayes modell, de olyan moédon hatirozza meg
az esélyhanyadosokat, hogy az ilyen kett0s szamlalasokat lehetGség szerint
kikiiszobolje.

3.4. Atmenetmodell

Egy szekvencialis cimkézési feladat megolddsanak egy egyszerdi, kevéssé kifi-
nomult médja, hogy eltekintiink a szekvencialitastol: olyan modellt tanitunk,
amely minden egyes tokenre kiilon-kiilon hozza meg a dontését, a token jegyei
alapjan, példaul az eléz6 alfejezetben bemutatott MaxEnt mddszerrel. Mar egy
ilyen modell is képes jé mindségii chunkolasra (14sd a 4.2. alfejezetet), de nem
hasznalja ki explicit médon a tokenek cimkéi kozotti Osszefliggéseket. Ennek
kovetkeztében példdul az is el6fordulhat, hogy a kimenetben egy I-NP cimkét
B-NP, egy O cimkét E-NP, stb. kovet, pedig ezek szabalytalan, chunkoldsként
értelmezhetetlen cimkesorozatok, amelyek a tanulokorpuszban nem is fordultak
els. A szabdlytalan szekvencidk kiszlirésén til azt is figyelembe szeretnénk venni,
hogy a szabdlyos cimkesorozatok sem egyformén gyakoriak: Az E-NP cimkét
példaul csak akkor koveti B-NP vagy 1-NP, ha egy NP-t kozvetleniil kovet egy
masik — ez valésziniitlenebb, mint az E-NP 0 szekvencia, amikor egy NP-t NP-n
kiviili sz6 kovet, példaul egy ige.

A cimkék kozotti korrelaciok figyelembevételének talan legegyszertibb mdédja
az atmenetmodell, amely csak a szomszédos cimkék kozti Gsszefliggést modellezi,
pontosabban azt becsli, hogy egy adott cimke utan milyen eséllyel kovetkezik
egy adott mésik. Ennek megépitéséhez a tanitokorpuszban megszamoljuk vala-
mennyi, két cimke hossziisdgu sorozatot (bigramot), majd minden cimkére felje-
gyezziik, hogy azon bigramok koziil, melyeknek 6 az els6 tagja, milyen aranyban
szerepelnek a kiilonb6z6 cimkék a mésodik helyen.

Az atmenetmodell segitségével egyszeril szorzat formdjaban irhatjuk fel egy
adott cimkesorozat megfigyelésének valoszintiségét:

Pltity...tn) = P(tultn_1)P(tn_iltn_s) ... P(ts|t:)P(t1)

Ez a képlet varakozasainknak megfeleléen nulla valdsziniiséget rendel a
szabélytalan cimkesorozatokhoz.

3.5. Cimkézés

Ahogy az el6z6 két alfejezetben bemutattuk, a tanitékorpusz alapjan két
modellt épitettiink, a jegyek és egyetlen cimke kapcsolatat feltaré Maxi-
mum Entréopia modellt, illetve a a cimkék egymashoz valé viszonyardl nyi-
latkozé atmenetmodellt. Ebben az alfejezetben azt targyaljuk, hogy egy 1j,
a tanuldkorpuszban feltehetéleg nem szereplé mondathoz hogyan taldlhatjuk
meg a fenti két modell ismeretében legvalészintibb cimkézést. Az aldbb is-
mertetett médszert els6ként (McCallum et al. 2000) alkalmazta cimkézési fe-
ladatok megoldaséra.



A két modell kombindldsdhoz — az itt most nem térgyalt Rejtett Markov
Folyamatok (Hidden Markov Model, HMM, 1d. pl.: Rabiner 1989) elmélete
altal motivalt médon — egy leegyszertisité feltételezéssel éliink: azt tételezziik
fel, hogy az az informadcié, amit egy cimkérdl az el6z6 cimke ad, fiiggetlen
attél az informaéaciotdl, amit a jegyek alapjan a MaxEnt modell ad. Ennek a
feltételezésnek a matematikailag pontos megfogalmazasahoz észre kell venniink,
hogy a fliggetlenség valdsziniiségszamitési értelemben nem teljestil, amennyiben
mindkét modell elényben részesiti a gyakoribb cimkéket. Ez a megfontolas vezet
az alabbi képlet végs6 formdjahoz, amely (fix, csak w-t6l fliggd szorzdtényeztél
eltekintve) megadja, hogy egy t cimkesorozat mennyire teszi valésziniivé egy w
mondat megfigyelését.

A valészintiséget (P(w|t)) tehét dgy kapjuk meg, ha minden cimke esetében
osszeszorozzuk a MaxEnt modell dltal szolgéltatott valészintiséget (P(t;|w)) az
atmenetvaldszintiséggel (P(t;]t;—1)), korrigdlva a cimke relativ gyakorisagdval
(P(t;)). A képlet levezetését lasd (Recski et al. 2009).

A fenti képlet egy adott cimkézés valdsziniiségét értékeli ki, de a mi fela-
datunk nem ez, hanem az Osszes lehetséges cimkézés koziil a legvaldsziniibbet
megtalalni. Az elvben lehetséges cimkézések rendkiviill nagy szama miatt az
egyenkénti kiértékelésiik nem lenne kivitelezhets. A fenti képlet specidlis forméja
miatt azonban létezik hatékony algoritmus annak a cimkézésnek a megtalalaséra,
amely a képletet maximalizalja. Ez a Viterbi algoritmus, amelynek részleteit
itt szintén nem ismertetjiik, de 1ényege, hogy a mondat szavain balrél jobbra
végighaladva a mondat minden kezddszeletéhez és minden lehetséges cimkéhez
meghatdrozza, hogy mi a kezddszelet legval6sziniibb cimkézése azok koziil, ame-
lyek az adott cimkével végzédnek.

A cimkézbeszkoziinknek szabadon valtoztathaté paramétere, hogy a
cimkemodellt — azaz az egyes chunk-cimkék kozotti atmenetvaldszintiségeket tar-
talmaz6 modellt — a MaxEnt modellhez képest milyen sillyal vegye figyelembe
(ez bevett eljards a Rejtett Markov Modellezés teriiletén). A fenti képletet ez
Ugy altaldnositja, hogy a P(t;|t;—1) és a P(t;) kifejezéseket valamely pozitiv
A kitevovel hatvanyozzuk. A A paraméter legjobb eredményt biztosité értékét
ugy kerestiik meg, hogy a tanitokorpusz egy kisméretli részén megmértiik, mely
bedllitas adja a legjobb eredményt.

4. Kiértékelés

4.1. Moébdszertan

NP-felismerénk kiértékeléséhez a korpusz tanitdsra fel nem hasznalt, kb. szédzezer
tokenbdl allé részét hasznaltuk fel. A tesztkorpuszon lefolytatott cimkézések
kimenetét a CoNLL 2000 feladat szigoru eléirdsait kovetve értékeltiik ki, tehat
akkor és csak akkor tekintettiink egy fonévi csoportot helyesen azonositottnak,



ha az eszkozlink az NP minden tokenjét — és csak azokat — ismerte fel NP
részeként.

Az eszkoz teljesitményét — a szakirodalomban megszokott médon — mind pon-
tossdg, mind fedés, mind pedig a kettobél kiszamithatd F-pontszam segitségével
jellemezziik. A pontossag azt mutatja meg, hogy a cimkézé &altal azonositott
NP-k hany szézaléka helyes, a fedés ezzel szemben annak mérdszama, hogy a
tényleges NP-k koziil mennyit taldltunk meg. A legtobb osztdlyozasi feladat
soran konnyen lehet e két értékbdl valamelyiket a méasik rovasara magasan tar-
tani, ezért szokdsos az ilyen eszkozok teljesitményét az F-pontszammal jelle-
mezni, mely a pontossdg és fedés harmonikus kozepeként &ll els. (A harmonikus
kozép azt az elvarasrendszert formalizalja, amikor a tévesen NP-ként azonositott
szovegrészek (false positive) ugyanolyan stilyt hibdanak tekintettek, mint az észre
nem vett NP-k (false negative)).

4.2. Eredmények

Az osztalyozasi feladatokon elért eredményeket szokdsos eljards szerint egy un.
baseline mdédszerhez hasonlitjuk, mely altaldban valamely egyszerii heurisztikat
jelent, melyhez képest jobb teljesitmény elérése a bemutatott médszer minimélis
célkitiizése. Az altalunk vélasztott baseline mddszer lényege, hogy az egyszeriibb
IOB cimkézési konvenciét kévetve (1d. a 2 fejezetet) minden széhoz azt a
cimkét rendeljiik, amely a sz6 kategdridja (széfaja) alapjan a legval6sziniibb,
tehat amely cimke az adott kategéridju szavak mellett a leggyakrabban fi-
gyelheté meg a tanitokorpuszban. E médszer, valamint a hunchunk rend-
szer eredménye a 4. tablazatban lathato. Tajékoztatasul feltiintetjiik a cimkék
kozti atmenetvaloszintiségeket figyelmen kiviil hagyd, csupan a MaxFEnt modell
kimenetére tdamaszkodé rendszer eredményét is. Végil a tabldzat azon rend-
szer teljesitményét is megmutatja, melynek a tesztkorpusz kézzel késziilt mor-
folégiai elemzése nem allt rendelkezésre, csupan a hunmorph morfolégiai elemzé
kimenetére tamaszkodhatott.

Pontossag| Fedés |F-pontszam

baseline 60.24% [60.50% | 60.37%
csak MaxEnt 88.32% |87.54% | 87.93%
hunchunk 90.58% (89.98%| 90.28%

hunchunk+hunpos| 87.27% |86.32% | 86.79%
4. tablazat. A hunchunk rendszer teljesitménye

4.3. A CoNLL feladat

Felhivjuk a figyelmet arra, hogy az NP chunk altalunk adott, a szakirodalom-
ban legelterjedtebbtol eltérd definiciéja jelentsen hosszabb és szerkezetiiket tek-
intve komplexebb NP-ket eredményezett, mint az alap NP-k. Ez magyarazza



a szakirodalomban szokédsosan lathaténdl alacsonyabb pontszamokat. Noha fi-
gyelmiink kozéppontjaban a maximalis NP-k azonositdsa volt, algoritmusunk
teljesitményét a state-of-the-art statisztikai szegmentaldalgoritmusokéval is Gssze
kivantuk vetni, ezért a mar emlitett angol nyelvii CoNLL 2000 feladaton is
kiprébaltuk. A CoNLL 2000 feladat tanulé- és tesztadata rogzitett, ezdltal
szolgalhat a kiilonboz6 szegmentaldalgoritmusok Osszehasonlitdsanak standard
terepeként. Eszkoziink 93.79%-os F-pontszamot ért el a feladaton, mig a legma-
gasabb publikélt eredmények kozott szerepel példdul 94.34% (Sun et al. 2008)
és 94.29% (Sha—Pereira 2003). Bar ez utébbi eredményektél rendszeriink kb.
fél szazalékponttal elmarad, fontosnak tartjuk megemliteni, hogy azoknak a
komplexebb modelleknek a tanitdsa, melynek segitségével ezek az eredmények
sziilettek (Conditional Random Field, CRF, cf. Lafferty et al. 2001) akdr egy
nagysagrenddel hosszabb id6t vesz igénybe, mint az altalunk bemutatott mod-
ellezési eljaras.

5. Tovabbi tervek

A 2.1. fejezetben méar megemlitettiik, hogy az &altalunk vélasztott feladat-
nak — a maximélis NP-k azonositasanak — egyik célja, hogy a késobbiekben
lehet6séglink nyiljon mondatok kézvetlen Gsszetevoinek, elsGsorban az igék von-
zatainak feltérképezésére, melynek hasznat vehetjiik gépi forditasi feladat soran.
Ennek els6 1épéseként sziikséges elkészitenlink egy magyar-angol parhuzamos,
azaz ugyanazon szovegeket két nyelven tartalmazé NP-korpuszt, melyhez kiin-
dulépontként szolgédlt a Hunglish magyar-angol parhuzamos korpusz (Varga et
al. 2005). Megfelel6 tanuléadat elSallitdsat kovetSen a hunchunk eszkozt alka-
lmassd tettiik angol nyelvii NP-felismerésre is (b6vebben 1d. Recski et al. 2009),
igy elvégezhettiik a Hunglish korpusz NP-chunkolasat mindkét nyelven. Tovabbi
terveink kozott szerepel a korpusz NP-szintii parhuzamositdsa — azaz a megfelelé
NP-k Gsszerendelése —, késébb egy feliigyelt tanuldsra épiilé magyar-angol NP-
fordit6 létrehozasa. Elképzeléseink szerint az NP-forditas képességével jelentésen
kozelebb keriilnénk egy j6 min6ségli angol-magyar forditérendszer 1étrehozasahoz
is. A bemutatott rendszert tovdbba — megfelel$ 1j tanitékorpusz létrehozasdval
— alkalmassa tettiik tetszoleges kategoéridji maximalis mondattani Gsszetevok
azonositasdra (Recski 2011), ezzel tjabb 1épést téve a magyar mondatok felszini
szerkezetének gépi azonositasa felé.
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