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Kivonat: Ebben a munkaban bemutatjuk a Szervezett Blin6zés Elleni Koordi-
nécids Kozpont és a Szegedi Tudomanyegyetem kozos projektjében elkésziilt
magyar nyelvii névelem-felismer6 rendszert. A feladat bliniigyi dokumentumok
szovegeiben talalhaté fontosabb szereplok felismerése, azaz eldre definialt ka-
tegoriakba tartozo kifejezések azonositasa és azok megfelel6 osztalyba sorolasa
volt. A feladat és megoldasanak érdekességei, hogy egyrészt egy sokosztalyos
klasszifikaciot kellett megoldani, ahol az osztalycimkéken egy rendezés van
definialva, masrészt a szekvenciajelolés kétszintii: az elsd szinten jelslt tokenek
tovabbi osztalyokba sorolanddk, valamint mivel a rendszer pontossaga kiemelt
szempont volt, ezért megvizsgaltuk kézi szabalyok integralasi lehetdségeit is.

1 Bevezetés

Ebben a munkdban egy komplex bilinligyi névelem-felismerd rendszert mutatunk be,
amely a Szervezett Biindzés Elleni Koordinacios Kézpont és a Szegedi Tudomany-
egyetem ko6zos projektjében késziilt el. A rendszer alapvetden a korabban Szegeden
kidolgozott névelem-felismerd keretrendszer [1] egy kiterjesztett valtozata.

A kiterjesztésre a feladat harom specialitdsa miatt volt sziikség.

e A feladat egyik érdekessége, hogy a szokvanyos négy névelemosztily
(foldrajzi hely, személynév, szervezetnév, egyéb tulajdonnév) helyett 13
szemantikai osztalyt kellett megkiilonboztetniink.

e Mivel a felismert emlitésekben azonositani kellett azok alkotdéelemeit is
(példaul személyneveken beliil vezetéknevet és keresztnevet), kétszintii
predikcios megkozelitéseket implementaltunk és teszteltiink empirikusan.
Ezen mddszerek koziil kettd egy-egy teljes modellt épit mindkét szintre, mig
a harmadik modszer abban tér el a korabbiaktdl, hogy a masodik szint
minden egyes osztalyara kiilén gépi tanuld modellt igényel.
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e Habar a névelemosztalyok tobbsége nem ismerhetd fel jol regularis
kifejezések, listak illesztésével, ezek nagyban hozza tudnak jarulni egy
statisztikai rendszer pontossagdhoz. A  szabalyalapi modszereket
tobbféleképpen kombinaltuk statisztikai megkozelitésekkel (feltételes
valdszinliségi mezdket alkalmaztunk), Osszesen harom névelem-felismerd
megkozelitést vizsgaltunk.

Kiemeljiik, hogy az egyes osztalyok kozti tobbértelmiiség igen magas volt, azaz a
tulajdonnevek tobb osztalyba is besorolhatoak. Ilyen esetek tipikusan a helységne-
vekkel kapcsolatosan fordulnak el legtobbszor. A valods életben sok vezetéknévvel
taldlkozhatunk, amelyek egyben telepiilésnevek is. Ilyen esetekben természetesen
nem helyként szeretnénk klasszifikalni a kifejezést, hanem személynévként, de sza-
mos példa fordulhat elé helynevek és szervezetek (pl. Szegedi Tudomdnyegyetem),
vagy szervezetek és személynevek esetén is (pl. Vordsmarty Mihdly Altaldnos Isko-
la). Ezek a példak azért okoznak problémat, mert egy egyszeru listailleszt rendszer
képes felismerni helyként a Szegedi szot és szervezetként a Szegedi Tudomdnyegye-
temet is. Az altalunk alkalmazott gépi tanulasi mddszer ezt kikiisz6boli, a szovegkor-
nyezet alapjan donti el, hogy melyik jelolés alkalmasabb.

A dokumentumokban szerepl6 tokenek (szodalakok) képezték az osztalyozas alap-
egységét, és rajuk épiiltek a gépi tanulasi modellek. A tanitd adatbazis kialakitasa
soran a szovegek a whitespace és minden lathatd specialis karakter mentén lettek
szavakra bontva.

Az egyes tokeneket binaris jellemzdvektorok reprezentaltak (részletes leirasukat
[1] tartalmazza). A vektorban szereplo nullak és egyesek azt jelzik, hogy az adott
tokenre teljesiil-e az adott jellemzd. A jellemzok megadasara egy paraméterfajlon
keresztiil nyujt lehetdséget a rendszer'. Ebben a fajlban talalhaté minden olyan infor-
macid, amely a tanulasi folyamat altal hasznalt jellemzokhoz kapcsolddik.

A kiilonb6z6 rendszerek kombinacidit empirikus mdodon értékeltiik ki és vetettiik
Ossze. Az igy kapott eredmények jol mutatjak, hogy a probléma nehézsége ellenére a
kapott jelolések jol kozelitik az emberi annotaciot.

2 Kétszintii cimkézés

A kétszintli osztalyozas miatt természetesen adddik az a lehetdség, hogy minden
szintre egy kiilon modellt €pitsiink. A {6 kizaroé oka annak, hogy egy modellel hoz-
zunk dontést az els6 és a masodrendl kifejezésekre is, az, hogy a két szint szoros
kapcsolatban 4ll egymassal.

Ahhoz, hogy képesek legylink a szintezettségnek megfelelden cimkézni, minden
szinten kiilonb6z6 modellekre van sziikség. Azonban a hierarchia miatt nem elegendd
egyszeriien elfogadni az egyes modellek predikciodit, hanem sziikséges még a szintek-
hez tartozo modellek kombinalasa is.

' A paraméterezhetd tulajdonnév-felismerd rendszer a Creative Commons licenc alatt elérheté:
www.inf.u-szeged.hu/rgai/NER
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A probléma megoldasara egyetlen masodrendii modell helyett kiilon méasodrendt
modell késziilt az egy sziilohoz tartozd masodrendl jel6lésekhez. Példaul egy-egy
modell készilt kiilon az eldtag, vezetéknév, keresztnév osztalyokhoz, amelyek a sze-
mélynév elsd szintli jeloléshez tartoznak. Ez azt jelenti, hogy a tanité adatbazisbol
kigytjtottik a masodrendii cimkével annotalt kifejezéseket, tgy, hogy kiilon tanitd
adatbazis épiilt minden azonos elsérendi sziildvel rendelkezd jeloléshez. Ezzel tobb
Uj tanitéhalmaz alakult ki, amelyeknek szama megegyezett azon elsérendi jelolések
szdmaval, amelyeknek 1éteznek leszdrmazottai (olyan elsé szintii osztalyok is voltak,
amelyekhez nem tartozott masodrendii leszarmazott). Ezutan az eredeti tanité adatba-
zist hasznaltuk elsérendii modell épitésére, az Ujabb tanitohalmazok segitségével
pedig tobb kisebb modell késziilt. Ezek a kis modellek gyorsan felépiiltek, hiszen a
tanitd algoritmusnak nem kellett foglalkoznia azokkal a tokenekkel, amelyek egyik
névelemosztalyba sem estek (a névelem-kategoriakba esé kifejezések szama csak a
téredéke azon tokeneknek, amelyek egyik tulajdonnévosztialyba sem tartoznak), és
képes volt kizardlag egy elsorendii jelolés leszarmazottaira fokuszalni.

3 Szabalyalapu jelolés

A szabalyalaptl jel6lések majdnem 20 cimkére vonatkoznak (6sszesen tébb mint 50
elso, illetve masodrendii osztaly van), és egy-egy cimkére tobb regularis kifejezés is
van definialva. Az egyes felismerd kifejezések megirasa kiilonésen problémas volt,
hiszen a nyelv valtozatossaga miatt — akar az olyan szabvanyosnak vélt egyedek,
mint a telefonszam is — tobb vagy Osszetett szabalyok megirasara volt sziikség. El6-
nyiik, hogy ha egy szdvegrészre jelolést tesznek, az nagy valdsziniiséggel helyes is,
azonban csak kevés egyedet fednek le.

Az un. ,,Egymast kovetd” megkozelitések a szabalyalapt és a gépi tanuldsi mod-
szereket kiilon-kiilon futtatjak le, meghatarozott sorrendben egymas jeloléseire adott
megkdotésekkel.

Az ,RB + CRF” jelolés 1ényege, hogy elsdként a regularis kifejezések illesztése
tortént a nyers szovegre, majd ezt kovette a gépi jelolés (gépi tanuldo modellként a
Conditional Random Fields /CRF/-et hasznaltuk [2]). Mivel a szabalyok nagy pontos-
saggal jo kategdriaba soroljak a kifejezéseket, ezért abban az esetben, amikor a gépi
tanuld modellnek is volt egy alternativ jelolése arra a kifejezésre, amelyre mar a regu-
tik érvényesnek.

A ,,CRF+RB” mddszer esetén elszor a gépi tanuld modell jelolt, és csak utana
kovetkezett a szabalyalapti modszer. A modell nagy valosziniiséggel jeloléseket vég-
zett a szovegnek azon részein is, amelyekre egyértelmii szabalyokat adtunk.

A ,Bovitett jellemzok™ esetén (ez a modszer bizonyult a leghatékonyabbnak) a ta-
nitas el6tt a szabalyalapt jelolo altal készitett jelolések bekeriilnek a tanitd adatbazis-
ba a megfeleld tokenek mellé extra jellemzoként, igy a statisztikai tanuldalgoritmus
ezekkel a tulajdonsagokkal egészitheti ki a jellemzokészletét, majd a predikcid soran
is lefuto szabalyfelismerd noveli a felismerés pontossagat.
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4 Eredmények

A tanuld adatbazis és a tesztfajlok kialakitasara a rendelkezésre bocsatott 200 doku-
mentumbol volt lehetdség. Mivel az Osszes dokumentum adatvédelmi okok miatt
szigori anonimizalasi folyamaton esett at (pl. eredetileg egy nevet a ,,Vvvvv Kkkkk”
karaktersorozatra cseréltek), igy az anonimizalt halmazon tanult modell és az ezen
mért teszteredmények nem mutatnak pontos eredményeket.

A valds adatokon készitett modell (a Szervezett Binozés Elleni Koordinacids
Kozpontban hazon beliil) és az azon végzett tesztelés 6sszességében valamivel elma-
rad az anonimizalt adatokon végzettétol, azonban vannak névelemosztalyok, melyek
esetében javultak az elért eredmények.

Az alabbi tablazatban lathatd az el6z6 fejezetben bemutatott harom kiilonbozo
szabalyalapt és gépi tanuldsi modszer kombindlasara szolgalé modszer eredménye
(néhany osztalycimkékre vonatkozdan és a végsd rendszer pontossagara).

1. tablazat: Eredmények.

RB + CRF CRF +RB Bovitett jel-

lemzok

Hely 78,12 78,5 79,72
Iranyitoszam 97,92 98,92 100
Varos 85,25 84,43 94,71
Keriilet 95,05 88,42 100

Utca 80,39 78,38 95,95

Hézszam 81,25 77,73 98,29
Személynév 96,02 96,46 97,11

Elétag 89,06 89,6 88,72
Vezetéknév 95,19 95,19 98,2
Keresztnév 96,81 96,69 99,2

végs6 F-mérték: 88,28 87,84 91,33

Jol lathato, hogy az ,,Egymast kovetd” modszerek kozotti kiilonbség elhanyagolha-
to, viszont a ,,Bovitett jellemzok” modszere szignifikansan jobb eredményt produkalt.
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