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Kivonat: A feliigyelt tanulds f6 problémdja, hogy az egyedek kézi jelolése
koltséges és idGigényes. Ez kiilonosen igaz a szekvenciajelolés esetében, ahol
egy tanitéhalmaz elkészitése tobb ezer token atvizsgaldsat igényli. Természete-
sen adddik az az igény, hogy olyan mddszereket dolgozzunk ki, amelyek keve-
sebb tanitopélda ellenére is megfelel6 modellt képesek épiteni. Tovabbad a
klasszikus, szekvenciajelolésre hasznalt algoritmusok kis méretli tanitéhalma-
zokon legtobbszor rosszul teljesitenek. Ezzel szemben a részben feliigyelt tanu-
14s éppen az el6z6 igénynek probal eleget tenni. Kisérleteinkben arra igyekez-
tiink rdmutatni, hogy kis szamu tanitopéldan alkalmazva a grafalapd, részben
feliigyelt tanuldsi modszereket, azok jobb eredményt érnek el, mint a manapsag
gyakran alkalmazott szekvenciajelolSk.

1 Bevezetés

Szamos valds életbeli osztilyozasi probléma létezik, amelyekhez nem 4ll rendelke-
zésre megfeleld egyedszdmu tanitéhalmaz. Az egyedek manudlis jelolése gyakran
koltséges és iddigényes. Ez kiilonosen igaz a természetes nyelvi feldolgozas problé-
maindl, pl. a szekvenciajelolésnél, ahol gyakran tobb szdzezer tokenes
tanitéadatbazisra van sziikség. A probléma megoldasara, a részben feliigyelt tanulds
mddszere kindlhat megoldast.

Részben feliigyelt esetben jelolt és jeloletlen példdink is vannak. Célunk a jelolet-
len példak kozotti mintazatok felismerésének segitségével, és a jelolt adatokbdl szar-
mazé informdacié felhaszndlasaval jeloléseket hozzarendelni a jeloletlen példdkhoz.
Azt varjuk, hogy ilyen médon kevesebb jelolt példa mellett is tanulhaté megfeleld
pontossagi modell. A részben feliigyelt tanulasi technikdkrél egy kiting attekintést
ad [4].

A részben feliigyelt tanulds egyik legfiatalabb részteriiletei a graf alapi médszerek
[1]. Ebben az esetben az egyedek alkotjak a graf pontjait, a graf élei pedig a koztiik
1év6 hasonldésagot reprezentdljdk. Ezeknél a médszereknél a kiértékelS adatbazist is
felhaszndljuk annak jelolései nélkiil, hiszen a célunk nem az ismeretlen példakat jol
klasszifikdlé6 modell épitése (induktiv megkozelités), hanem a kiértékel§ adatbazis
felcimkézése (transzduktiv megkozelités).
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2 Szekvenciajelolés grafok felhasznalasaval

Szekvenciajelolésen egy olyan osztalyozasi problémat értiink, ahol egyedek (tokenek)
sorozatdhoz (szekvencidhoz) rendeliink jeloléssorozatot. Tipikus szekvenciajelolési
probléma a tulajdonnév-felismerés, ahol a mondatok szavait jeloljiik be aszerint, hogy
azok mely tulajdonnévosztalyba tartoznak. Ebben a cikkben egy adott tulajdonnév-
osztalyt jeloltiink szekvencidkban (bindris szekvenciajel6lés), azaz mondatokban. A
problémat a grafalapui részben feliigyelt tanulasi paradigmaba illesztve a graf pontjai-
nak a szekvenciak tokenjei felelnek meg. A tokenek kozott két éltipust kiilonbozte-
tiink meg: egyrészt, hogy megtartsuk a tokenek sorrendiségét és szekvenciahoz tarto-
zasat, az egyes tokeneket osszekotottiik az Sket megeldzd és a rakovetkezd tokennel;
masrészt az el§z6 pontban emlitett hasonlésag reprezentalasara szolgalnak. Ez a méd-
szer szoros Osszefliggésben ll a skip-chain CRF-fel [3], ami azt a tényt hasznalja ki,
hogy ha egy token tSbbszor fordul el a dokumentumban, akkor az eléfordulasok
nagy valdszinlséggel ugyanabbdl az osztilybdl szarmaznak, ezért kombindlja az
azonos el6forduldsok jellemzGit, és olyan cimkézésre torekszik, amely az ismétlédd
tokeneket azonosnak tekinti. Ezzel szemben a grafalapd részben feliigyelt tanulasi
mddszerek nemcsak az azonos el&forduldsok, hanem az aktudlis tokenhez leghason-
16bb tokenek jellemzdit is képesek felhasznalni azaltal, hogy a grafban ezek a tokenek
szomszédsagi kapcsolatban allnak.

A graf pontjainak felcimkézését egyszert propagald algoritmusokkal végeztiik [1].
Propagalas soran az a célunk, hogy a tanitopélddk jeloléseit eljuttassuk a szomszédos
grafpontokon keresztiil a jeloletlen pontokhoz, a példakat 6sszekotd élek silyait fi-
gyelembe véve.

3 Modszer

KNN-gréfot hasznaltunk, amelyben egy adott pontbdl csak a K leghasonlébb szom-
szédba megy él. A KNN-graf felépitésének idGigénye (O(n*logn)) kisebb, mintha
teljes gréafot épitenénk fel (O(n?)), és tarigénye is kevesebb (O(n?) helyett O(K*n)).
Mindezek ellenére a KNN-graf haszndlata djszerd megkozelités, hiszen a publikalt
rendszerek jelentds része teljes grafokat hasznal. Erdemes megjegyezni, hogy — ennek
kovetkezményeként — a magukat kimondottan nagy adatbazisokon miikodének vallg
algoritmusok is csak néhany ezer pontra miikodnek elfogadhaté ideig [2].

A graf pontjai kozt értelmezett hasonlésagi metrikdt a Hamming-tdvolsagbdl
szarmaztattuk: két token jellemzGvektordt véve nem az eltérések, hanem az egyezések
szamdt tekintettiik. A graf épitése sordn a jellemzdk silyozasra keriiltek az alapjan,
hogy az adott jellemzd csak az osztdlyozandé tulajdonnevek (CC), a tulajdonnevek és
nem tulajdonnevek (NC) vagy csak nem tulajdonnevek kozott fordul el (NN). Min-
den jellemzoére 0sszeszamoltuk, hogy hanyszor fordul el§ az egyes csoportokban. A
graf legkozelebbi szomszédjanak keresésekor két pont jellemzSinek metszetét véve a
hasonlésdgok (w) megadasara kétféle modszert hasznaltunk:
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1. Csak azokat a jellemzdket vettiilk szdmitasba, amelyek a tulajdonnevek ko-
z0ott szerepeltek:

w = CC. (0)

2. A hasonlésagot az alabbi csoportok gyakorisagat felhasznalé képlet segitsé-
gével adtuk meg:

w = CC*(1-NC)*(1-NN). 1)

Az altalunk hasznalt algoritmus a label propagation volt [1]. Ez minden iteraciéban
frissiti a pontok cimkéjét a kovetkezd képlet szerint:
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(2)-ben y;"*! jelsli az i. pont cimkéjét a (t+1). iterdcioban; K; az i. pontbdl kimend
élek végpontjainak halmazat; w; pedig az i. pontbdl a j. pontba tarté €l sdlyat. Az
iterdcidk utdn minden ponthoz y; szerint rendeliink cimkét.

Propagélas sordn a graf élsilyait a szomszédos pontok cimkéjének a.priorijaval is
normaltuk (CMN) [1]. Ezzel a mddszerrel igyekeztiink kikiiszobolni azt a problémat,
hogy a szekvencidkban el6forduld pozitiv példdk (tulajdonnevek) szdma lényegesen
kisebb, mint a negativ példaké. Az alabbi képlet szerint normalizdltunk:

- A 3

J

(3)-ban Wl.j az élsdly normalizacié utdni értékét; p(y;) az yj—nek megfelelS cimke

a.priori értékét jelenti; A pedig egy normalizacids tényezd, ahol A € [(),‘1].

4 Kisérletek, tapasztalatok

Kisérleteinket a Reuters hirkorpuszon végeztiik. A korpusz tanitéhalmazinak 3000
pontjat vélasztottuk ki véletlenszerfien. A tanitéadatbazisban négyféle tulajdonnév-
osztaly keriilt felcimkézésre (személyek, szervezetek, helyek, egyéb). Egy teszteset
alatt csak egy adott osztalyra fokuszaltunk, a tobbi osztilyba tartozé tokeneket ekkor
nem kezeltiik tulajdonnévként. A tesztekhez a korpusz kiértékelS adatbdzisdnak 3000
véletlenszer(ien valasztott pontjat hasznaltuk fel. A grafban a K értékét 10-nek valasz-
tottuk meg. Az algoritmusok kiértékelése sordn haszndlt referenciaalgoritmusnak a
CREF val6szintiségi tanul6t haszndltuk [3]. Kétféle paraméterrel kisérleteztiink:

1. A mondatokon beliil szomszédos tokenek kozotti éleket (tokenélek) silyoz-
tuk egy konstans értékkel.

2. CMN esetén a A értékét valtoztattuk
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A referencia legjobb eredményei a személynevekre adédtak. Ebben az esetben
62.1%-0s F-measure értéket kaptunk. A legrosszabbul pedig a szervezeteket cimkézte
fel a CRF, ahol az F-measure 2.7%-os lett. Az eltérés valdsziniileg a tanitéhalmazban
talalhat6 pozitiv példak szdma miatt tapasztalhato.

A részben feliigyelt tanulds eredményei 100 iteracié utdn a kovetkezSképpen ala-
kultak erre a két osztdlyra. Személynevek esetén a cimkepropagélds szignifikansan
alulmaradt a CRF-fel szemben. A legjobb eredményt (F-measure = 19.5%) akkor
értiik el, amikor a tokenélek sulyait 0.5-re, a CMN normalizaciés tényezGjét pedig
0.0-re allitottuk. Utébbi azt jelenti, hogy a CMN normalizicié egyaltalan nem segitett
a személyneveknél. Bar a szervezetek esetében a grafalapi médszerek legjobb ered-
ménye csupdn 4.1%-os F-measure-t eredményezett, a CRF-hez képest mégis javulast

értiink el. Ebben az esetben a CMN segitett az eredmény javitdsaban, a A értéke 0.05

Pars

volt; a tokenélek silya pedig az el6z8 esethez hasonl6an 0.5.

5 Konklazio

Osszességében azt mondhatjuk, hogy bar a graf alapd médszereink kis adatbazisok
esetén bizonyos esetekben jobban mikodnek, mint a szekvenciajelolSk, a legtobb
esetben ez nem mondhaté el azok j6l megfogalmazhaté matematikai hattere ellenére.
Ezért tovabbi kisérleteket folytatunk a CMN-nel torténd normalizdldsra és a
tokenélek sulydnak nem konstans értékd megvélasztasira. A jovébeli terveink kozott

szerepel tovabba a K értékének és a cimkézett pontok szdma hatdsanak vizsgalata.
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