Szeged, 2009. december 3—4. 369
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1 Bevezetés

Az utébbi években a kutaték kapcsolatainak feltérképezése és feldolgozasa igen in-
tenziven kutatott teriiletté valt [1]. Egyes kutaték weboldaldn szdmos hasznos életraj-
zi informdcié taldlhatd, dgymint a témavezetSk vagy didkok neve, érdeklédési kor,
nemzetiség, affilidcidk, tudomanyos fokozatuk stb. [2]. Ezen adatok normalizalt val-
tozatainak segitségével konnyen feltarhaté a kutaték kozotti kollegiélis kapcsolat, (az
egy id6ben és helyen egyiitt dolgozdok) ami nagyban kiilonbozhet az egytitt publika-
16kt6l. Mindazonaltal lehet&ség nyilik az olyan jellegli kérdések megvalaszoldsara,
mint hogy az amerikai vagy az eurdpai kutatok vdltoztatjak gyakrabban a munkahe-
lyiiket.

Az ilyen jellegl feladatok megolddsara hasznalt webbanyasz rendszerek az inter-
net redundancidjat hasznaljak ki [3], vagyis azon az elméleten nyugszanak, miszerint
minél hasznosabb egy informéacid, annal tobbszor fordul el§ a weben. Ezért hasznal-
hatéak olyan pontossigra optimalizalt algoritmusok, amelyek automatikusan képesek
Osszegydjteni az adatokat, ugyanakkor nem céljuk az adott informéciénak az Gsszes
elérhet§ forrasbdl vald kinyerése. Az egyes kutatokrol elérhetS életrajzi informacid
sok esetben csak a sajat honlapjukon férhet6 hozza, ezért, ellentétben a jelenleg al-
kalmazott megoldasokkal, elengedhetetlen ezen adatok minden esetben val6 felkuta-
tasa [2].

Ebben a cikkben olyan megoldasokat ismertetiink, amelyek automatikusan képe-
sek azonositani az egyes kutatokhoz tartozé oldalakat. A probléma nehézségét az
adja, hogy egy egyszerd webes keresés eredményeként gyakran el6fordulhat, hogy a
talalati lista szdmos irrelevans oldalt tartalmaz. Ennek egyik lehetséges oka lehet:
egy, a keresett kutatéval azonos nevi szinész, politikus, esetleg sportolé honlapja
kertil a taldlati listaba. Ugyanakkor nehézséget jelenthet az adott kutaté éltal irt kony-
veket, publikiciokat ajanl6 oldalak kiszlrése is. Ezért az egyes kutaték internetes
oldalainak azonositdsa érdekében a kereséshez hasznalt online keres6k eredményeit
automatikusan, ,.kutaté honlap” és ,irrelevans honlap” csoportokba kell sorolni. A
probléma megoldasidhoz az utébbi években igen intenziven kutatott, pozitiv és jelolet-
len mintdbol tanulds standard modszereit és néhany altalunk megkonstrualt algorit-
must mutatunk be.
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2 Kutaték honlapjainak automatikus azonositasa

Amidta az internet kiilonbozd informaciok 6ridsi adatbazisava vélt, a honlapok auto-
matikus osztilyozasa vagy kategorizdldsa igen intenziven kutatott teriilet lett. A prob-
1éma megoldasara adott legigéretesebb megkozelitések a pozitiv és jeloletlen tanulds
valamely vaéltozatat alkalmaztak, melyeknek legf6bb el6nye a klasszikus osztalyo-
z6kkal szemben, hogy a tanulds soran nincs sziikségiik negativ példdkra.

Az egyes kutaték honlapjainak az azonositasa sordn (azok kivalasztisa a webes ke-
resés talalatai koziil) 89 kutaté letoltott honlapjan, annotdtorok altal elGzetesen beje-
Iolt affilidcidkat tartalmazé korpuszt hasznaltuk. Amennyiben egy oldal tartalmazott
jelolt affiliaciét, akkor azt pozitiv példanak tekintettiik, egyébként negativnak. Az igy
kialakitott dokumentumhalmaz 177 pozitiv és 229 negativ példat tartalmazott. Az
osztdlyozdshoz a modell altal kialakitott nagydimenzids térben is hatékony dontési
fakat alkalmaztuk. Ezen megkozelités legnagyobb el6nye, hogy az ember szimara
konnyen értelmezhetd outputot generdl, rdaddsul éppen diszkrét jellemzSk feldolgo-
zasara fejlesztették ki.

Az adott feladatot hatféleképpen oldottuk meg, melynek eredményeit az elsd tab-
14zat hivatott illusztrdlni. A korpuszt, a szovegbanydszati modellek elsd, és egyben
egyik legszélesebb korben hasznilt dokumentum reprezenticids eszkozével, a
vektortérmodellel illusztriltuk. A kiillonb6z8 megkozelitések alapvetSen az egyes
dokumentumokat leiré vektorokban kiilonboztek. Ennek alapvetd oka, hogy megpro-
baltuk kiilonb6zd tartalom alapjan elvégezni a honlapok osztalyozasat. Az elsd tibla-
zat els§ sordban egy dokumentumot a hozzitartoz6 URL és az abbdl kialakitott n-
gramok illusztraljadk. A masodik, harmadik és negyedik sorban egy online keresés
sordn elérhetd snipet informdcidk segitségével reprezentaltuk a teret. Az utolsé két
sorban az adott honlap teljes szoveges tartalma €s a hozza tartozé webcim jelentette a
reprezentacié alapjat.

1. tablazat: Kutatok honlapjainak osztdlyozésa.

Megkozelités Pontossag Fedés F-mérték
URL 0,785 0,786 0,786
Snipet + URL 0,763 0,764 0,763
Snipet 0,828 0,828 0,826
Snipet + sziirdk 0,845 0,845 0,845
Honlap + URL 0,79 0,791 0,79
Honlap + URL + sz{ir6k 0,853 0,852 0,852

Az els6 tablazatban jol lathatd, hogy a keresés sordn elérhet§ snipet adatok és a
honlapok teljes tartalmat kiilonbozd sziirGkkel és az URL-lel kiegészitve sikeriilt a
legjobb eredményt elérni. Ennek megfelelen a késGbbiekben ezen megkozelitések
eredményeit ismertetjiik.

A pozitiv és jeloletlen példakbol val6 tanulashoz a fentiekben leirt korpuszt alkal-
maztuk. Minden negativ dokumentumot, valamint minden masodik pozitivot ,jeldlet-
len” cimkével lattunk el. Az igy kialakult dokumentumhalmazt még kiegészitettiink
tovabbi 30 kutatéhoz tartozé csaknem 200 djonnan letoltott dokumentummal, amik
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szintén ,jeloletlen” cimkét kaptak. Ugyanakkor a kiértékelés természetesen az eredeti
korpuszon tortént.

2. tablazat: Pozitiv és jeloletlen tanulds eredményei.

Algoritmus Pozitiv F F Pozitiv F F
(honlap) (honlap) (snipet) (snipet)
PEBL 0,25 0,68 0,61 0,26
PEBLII 0,62 0,57 0,62 0,57
Tf-idf PEBL 0,65 0,62 0,62 0,57
Rocchio 0,61 0,26 0,61 0,26
Rocchio-Cluster 0,61 0,26 0,61 0,26
Rocchio PEBL 0,60 0,55 0,63 0,57
Spy 0,43 0,69 0,42 0,71
Modositott PEBL 0,78 0,806 0,72 0,745
Szavaztatis 0,76 0,769 0,82 0,837

A masodik tdblazatban a tanulas pozitiv és jeloletlen példakbdl kiilonbdzé népsze-
rd [4, 5, 6] és ezek altalunk mddositott algoritmusainak eredményei lathaték. A ma-
sodik és harmadik oszlopban a honlapok teljes szoveges tartalmabol és a hozzajuk
tartoz6 internetcimbdl képzett n-gramokbol élltak az egyes dokumentumokat leird
vektorok, mig a harmadik és negyedik oszlopok csak a keresés sordn elérhet§ snipet
adatokat tartalmazték.

A pozitiv €s jeloletlen tanulds egyik elsd, 1ttorS algoritmusa a PEBL (mds néven
1-DNF vagy M-C) [4]. A megkozelités 1ényege, hogy a pozitiv halmazban leggyak-
rabban el6fordul6 szavak kigy(jtése utin, azokat a dokumentumokat jeloljiik nega-
tivnak a jeloletlen halmazbdl, amelyekben egyetlenegyszer sem fordult el ezen sza-
vakbdl. Hatrdnya, hogy gyakran egyetlen dokumentumot sem jelol negativnak (a
snipet esetben is igy tortént). Eppen ezért a PEBLII algoritmusnal [5] konnyitettek a
feltételeken. Ebben az eseten akkor keriil be egy sz6 a pozitiv szélistdba, ha annak
frekvencidja nagyobb a jeloletlen halmazbelinél, ugyanakkor meghalad egy bizonyos
értéket. Az 4ltalunk kidolgozott tf-idf PEBL esetében, hogy az adott probléméara mi-
nél inkébb jellemz§ szavak keriiljenek a pozitiv szélistaba, ezért a mindkét halmaz tf-
idf sdlyozésa utdn, szintén azok szavak kerlilnek kivédlogatdsra, amelyek frekvenciija
magasabb a pozitiv halmazon. Mindhdrom algoritmus igen hatékonynak bizonyul,
amennyiben sikeriil a helyes paraméterezést bedllitani. A Rocchio algoritmus lénye-
ge, hogy az egyes tf-idf silyok és a halmazok alapjan minden csoporthoz egy-egy
kozéppontot hatdroz meg, és az egyes elemeket ezekhez rendeli. A Rocchio-Cluster
az el6z6 megkozelités egy finomitdsa, miszerint a jeloletlen halmazt 6sszefiiggs cso-
portokra bontjuk, majd minden egyes halmazhoz meghatdrozzuk a kézéppontokat. A
Spy megkozelités [6] 1ényege, hogy a pozitiv példak egy részét a jeloletlenek kozé
masoljuk, ezaltal megkonnyitve a jeldletlen halmazban a pozitiv dokumentumok
leleplezését”. Az altalunk megvaldsitott médositott PEBL algoritmus Iényege, hogy
a pozitiv szdlistdba egészen addig keriilnek bele a jellemz§ szavak, amig a kezdeti
negativ halmaz mérete meg nem egyezik a pozitivéval. A Rocchio PEBL algoritmus
negativ kozéppontjat a modositott PEBL megkozelités altal kijelolt halmazon szamol-
juk ki, ezaltal az tdvolabb keriil a pozitiv kozépponttdl. Végiil a szavaztatds megkoze-
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lités esetében akkor keriil egy elem a kezdeti negativ halmazba, ha a Spy, Rocchio
vagy a médositott PEBL algoritmusok koziil legalabb kett6 negativnak jelolte.

A masodik tablazatban jol lathatd, hogy az altalunk megvalésitott és médositott al-
goritmusok érték el a legjobb eredményeket. Tovabba a jelen feladat soran kiemelten
fontos pozitiv fedésben is a legjobbak kozt teljesitettek.
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