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Kivonat A cikkben jogi sz6vegek automatikus tébbcimkés osztalyoza-
sat vizsgaljuk. A feladat nagy mennyiségi betanité adatot igényel, azon-
ban ha az osztalyozas kivitelezhets a tébbnyelvii EUROVOC tezaurusz
terminusai alapjan, akkor elméleti lehetéség nyilik arra, hogy egy meg-
hatarozott nyelvi korpuszon betanitott osztalyozé nyelvfiiggetleniil mi-
kddhessen. A binaris relevancia modszerén alapulo osztalyozonkat horvat
korpuszon tanitottuk be, és bar teljesitménye horvat szévegeken elfogad-
hato, kis méretd annotalt magyar mintankra alkalmazva gyenge ered-
ményt mutatott. Ennek legvaloszinitibb oka a horvat és a magyar korpusz
kozotti kiilonbség a terminus- és cimkeeloszlas szempontjabol.
Kulcsszavak: osztalyozés, tébbcimkés, tezaurusz, EUROVOC, nyelv-
fliggetlen

1. Bevezetés

Az Eurépai Unio6 szaméra fontos feladatnak szamit az egyes tagallamok nemzeti
nyelvi jogi szovegeinek Osszegyiijtése és egységes feldolgozasa. Az ennek megva-
l6sitaséra iranyulé munka eredménye példaul az EUR-Lex! weboldal, mely az
Eurépai Uni6é 24 nyelvén irt hivatalos dokumentumokhoz biztosit hozzéaférést,
vagy az EUROVOC? tébbnyelvii tezaurusz. A MARCELL CEF Telecom?® pro-
jekt ugyancsak egy lényeges cél elérésére iranyul: jogi szévegek automatikus for-
ditasanak fejlesztésére hét nyelv kozott (horvat, magyar, roméan, bolgar, szlovak,
szlovén, lengyel). E projekt keretein beliil mar létrehoztak egységesen annotalt
korpuszokat az érintett nyelvek jogi szévegeibdl (Varadi és mtsai, 2020). Bar a
korpuszok részletes morfologiai és szintaktikai informéciot tartalmaznak, vala-
mint a mar emlitett EUROVOC tezaurusz és a IATE* adatbazis terminusainak
jelolését is kivitelezték, még nem minden érintett nyelv anyagainak annotacidja
teljes: a kovetkezd 1épés a dokumentumok szévegszintd annotéalasa az EURO-
VOC tezaurusz 21 legfelss fogalmi kategoriajaval (doménjével).

A szovegek automatikus cimkézésének egyik modja egy osztalyozo létrehozésa
gépi tanulas segitségével. Ehhez azonban méar elére megjeldlt betanité adatokra

! https://eur-lex.europa.eu/homepage.html

2 https://op.europa.cu/en/web/eu-vocabularies
3 https://marcell-project.eu/

* https://iate.curopa.cu/home
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van sziikség. Ilyen adatokat jelenleg a horvat és a szlovén korpusz tartalmaz. A
rendelkezésiinkre bocsatott horvat korpusz szévegeinek nagyobb részéhez (pon-
tosan 19.802 dokumentumhoz) méar hozzarendeltek egy vagy tobb EUROVOC
domént. Megkiséreltiik felhasznalni ezeket a horvat nyelvi anyagokat egy nyelv-
fiiggetlen osztalyozo betanitasara, amely képes lenne a magyar (vagy elméletileg
barmely mas nyelvi) korpusz szovegszinti annotélasara is. Ennek elméleti le-
hetdségét az EUROVOC terminusai teremtik meg: a tezaurusz alapjat a SKOS
(Simple Knowledge Organization System) séma (Isaac és Summers, 2009) szerint
fogalmak alkotjak, amelyek egyméssal ala-folé rendeltségi viszonyban vannak,
tovabbé konceptualis sémékba és doménekbe rendezédnek. Ezeknek a fogalmak-
nak a tezaurusz altal lefedett Gsszes nyelven egy-egy (vagy akéar t6bb szinonim)
terminus felel meg. Ez egyértelmd megfeleltethetGséget eredményez kiilonb6z6
nyelvek egyes kifejezései kozott. Amennyiben betanitunk egy tetszéleges nyelvi
annotalt korpuszon egy olyan osztalyozot, amely csak a tezaurusz fogalmainak
nyelvfiiggetlen azonositoit veszi figyelembe, akkor az alkalmazhatova valik béar-
milyen mas nyelvi szévegre is. Ennek feltétele persze, hogy az adott szévegben
el6zetesen azonositokkal jelljiik meg az azon fogalmaknak megfelel6 terminu-
sokat, amelyeken az osztélyozo betanult. Ez az annotécié rendelkezésre is 4ll a
korpuszokban.

A cikk hatralevd része a kovetkezSképpen épiil fel: a 2. részben réviden tar-
gyaljuk a kapcsolodo irodalmat, majd a 3. részben attériink a horvat és magyar
korpusz jellemzésére. A 4. rész a horvat szévegeken betanitott modelleknek a
horvat validacios és tesztanyagokon, illetve egy kis méretd magyar mintan vald
kiértékelését kozli. Az 5. rész Osszegzi az eredményeket.

2. Kapcsol6doé irodalom

Mivel egy-egy dokumentumot az EUROVOC t&bb felsg fogalmi kategoridja is
jellemezhet, a fent vazolt feladat tobbosztalyos és tobbcimkés automatikus oszté-
lyozas kivitelezését teszi sziikségessé. A gépi tanulasban erre két megoldasi stra-
tégiat kiilonitenek el: problématranszformaciot és algoritmusadaptéciot (Tsoum-
akas és mtsai, 2010; Dharmadhikari és mtsai, 2011). Az el6bbi lényege a feladat
olyan lépésekre valod lebontasa, amelyekre alkalmazhatok egycimkeés algoritmu-
sok, mig az utébbi lényege az egycimkés algoritmusok olyan atalakitasa, hogy
egy-egy osztalyozando objektumhoz t6bb cimkét is képesek legyenek tarsitani. A
két stratégiahoz tartozo problémakrol, modszerekrol és értékelésiikrsl ir (Tsoum-
akas és mtsai, 2010). A kiilonb6z8 modszerek hatékonysagat mérte (Dharmadhi-
kari és mtsai, 2011). A kitiz6tt dokumentumklasszifikacios feladathoz valasztott
modszer részletesebb ismertetésére a 4. pontban keriil sor.

Tezaurusz alapu gépi tanulast alkalmaztak (Sabbagh és mtsai, 2018) valla-
latok gyartasi kapacitdsanak osztalyozasara. A kutatas anyagaul kiillonbo6zs val-
lalatok weblapjaibol kinyert szévegek szolgéaltak. A szerzik szerint a tezaurusz
alkalmazésanak elénye abban all, hogy jol sziirhetévé valnak a szévegek azon
elemei, amelyek lényeges informaciot tartalmaznak az osztélyozas szempontja-
bol. Ezenkiviil az osztalyozo betanitasa is a tezaurusz segitségével tortént (nem
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elére annotalt korpusz alapjan): minden cimkéhez félig automatizalt modszerrel
valasztottak ki és silyoztak relevans fogalmi egységeket a tezauruszbol, kon-
ceptualis tereket hozva létre ezzel az egyes cimkékhez. E munka keretein beliil
egynyelvi tezaurusszal dolgoztak.

Ugyancsak meg kell emliteni, hogy az elmult években tobb kisérlet tortént
az EUROVOC tezaurusz felhasznalasara jogi szovegek osztalyozasanak célja-
bol (Steinberger és mtsai, 2012; Chalkidis és mtsai, 2019). E munkik azonban
cimkékként hasznaltak az EUROVOC fogalmait, nem pedig jellemzskként. Ko-
vetkezésképpen az igy létrehozott osztalyozok oriasi (t6bb mint 7.000 elembdl
allo) cimkehalmazzal dolgoztak, mig a jelen cikkben kozolt kutatasban mind-
Ossze a 21 fels fogalmi kategoria alkotta ezt a halmazt. Tovabba a betanitas
nem terminusokon alapult, hanem a szévegek szavain (bag of words) vagy azok
bedgyazasain. A JEX szoftver® (Steinberger és mtsai, 2012) leginkdbb a kézi
annotalas megkonnyitésére alkalmas eszk6z, amely a bemeneti dokumentumok
vektorait az egyes cimkék profiljaival (azaz a tanit6 adatok alapjan kiszdmolt
centroidokkal) veti Gssze, és az n legjobb cimkét rendeli az adott dokumentu-
mokhoz (n egy meghatarozott szam, a szerzék altal beallitott alapértelmezett
értéke a 6). Az algoritmus igy minden dokumentumhoz rangsorolja a cimkéket,
de mindig n darabot ad ki, ami az esetek jelent6s részében nem egyezik a helyes
cimkék szaméval. A cimkék rangsorolasat masok késébb mélytanulasi technol6-
giak segitségével kivitelezték (Chalkidis és mtsai, 2019).

3. A korpuszok

Ez a rész a horvat és a magyar jogi korpusz Gsszevetését tartalmazza. A MAR-
CELL projekt korpuszainak atfogo leirasat adja (Varadi és mtsai, 2020).

3.1. Szavak és terminusok gyakorisagai

A magyar korpusz 26.821 dokumentumbdl &all, melyek donts tobbsége hatéaro-
zat (16.063 szoveg tartozik ebbe a kategoridba). Ebbdl egyelére mindossze 200
véletlenszertien kivalasztott dokumentumot annotaltunk EUROVOC domének-
kel. A teljes horvat anyag 33.559 dokumentumot foglal magaba, a tovabbiakban
azonban csak annak a 19.802-nek adjuk jellemzését, amelyet kézileg megjeloltek
az emlitett fogalmi kategoriakkal; ezekre fogunk horvét korpuszként hivatkozni,
mivel a feladat szempontjabol ezek relevansak. Itt a leggyakoribb dokumentum-
tipus az utasitas, az idetartoz6 szovegek megkozelitGleg harmadat teszik ki a
korpusznak. A tovabbiakban is lathatjuk, hogy a horvat minta t6bb szempont-
bol kiegyensilyozottabb, mint a magyar.

Az 1. 4bra a dokumentumtipusok eloszlasit mutatja a magyar és horvat
szovegekben. Mindkét korpusz dokumentumai tartalmazzak a megfelel tipus
angol megnevezését, ezek a megnevezések lathatok az dbréan. Erre csak azok a
tipusok keriiltek fel, amelyek legalabb a két korpusz egyikében 100-nél t6bbszor
fordulnak elg. A két korpusz tipuscimkéi kézott nem teljes az atfedés.

5 https://ec.curopa.eu/jrc/en/language-technologies /jre-eurovoc-indexer
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1. abra: Dokumentumtipusok eloszlésa

Az 1. tablazat néhany statisztikai adatot tiintet fel. Bar a horvat korpuszt
mind az egyes dokumentumokban szamolt szavak, mind az EUROVOC terminu-
sok szdma alapjan nagyobb széras jellemzi, az atlagok és medidnok is jéval maga-
sabbak. Ezt a kiilonbséget f6ként a magyar korpuszban nagy szamban jelenlévs
révid (akar csak néhany mondatos) hatarozatok okozzdk. Erre jobban ravilagit
a 2. abra, mely a két korpusz szévegeinek EUROVOC terminusai alapjan kisza-
molt type-token aranyok hisztogramjat mutatja (az egy dokumentumhoz tartozo
type-token ardnyon a dokumentumban megtaldlhato kiilonb6z6 terminusok sza-
manak és a terminusok teljes szamanak hanyada értendd). A hisztogram nem az
egyes x-tengely menti szakaszokhoz tartozo abszolut gyakorisagokat, hanem az
ezekbdl szamolt sirtséget tiinteti fel. Ez azt jelenti, hogy az abszolit gyakorisa-
gokat elosztjuk a gyakorisagok Osszegével és a hisztogram megfelel6 oszlopainak
szélességével, hogy az oszlopok teriiletének Gsszege 1 legyen.

1. tablazat. Statisztikai adatok gyakorisagokbol

HU HR
szavak terminusok szavak terminusok
Atlag 1164,23 64,62 2581 258,72
Median 242 17 769 84
Szoéras 3531,74 190,79 7411,67 635,55
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2. dbra: Type-token arédnyok

3.2. Cimkék

Ugyancsak érdemes egy pillantast vetni az egyes cimkék gyakorisagaira. A horvat
korpuszbél és a 200 kézileg megjelolt magyar szovegbdl kinyert relativ cimkegya-
korisagok® a 3. abran lathatok. A relativ gyakorisagot tgy szdmolhatjuk, hogy
elosztjuk az adott cimke abszolut gyakorisagéit a mintdban 1évs 6sszes dokumen-
tum szamaval, igy jelen esetben a relativ gyakorisagok 6sszege nagyobb, mint 1,
hiszen egy dokumentumhoz t6bb cimke is tartozhat.

A horvat korpuszban a két leggyakoribb cimke a 28 (tarsadalmi kérdések) és
a 24 (pénziigyek): relativ gyakorisaguk 0,21, illetve 0,18 (mindegyik tobb mint

6 A feltiintetett kodok az EUROVOC doméneket jelzik. Feloldasuk a kovetkezd: 04:
Politika, 08: Nemzetkozi kapcsolatok, 10: Eurépai Unid, 12: Jog, 16: Kozgazdasagtan,
20: Kereskedelem, 24: Pénziigyek, 28: Tarsadalmi kérdések, 32: Oktatas és kommu-
nikacio, 36: Tudomaéany, 40: Vallalkozasok és verseny, 44: Foglalkoztatas és munkako-
riilmények, 48: Kozlekedés, 52: Kornyezet, 56: Mezdgazdasag, erdészet és halaszat,
60: Agrarélelmiszer-ipar, 64: Termelés, technologia és kutatas, 66: Energia, 68: Ipar,
72: Foldrajz, 76: Nemzetkozi szervezetek. Lasd https://op.europa.eu/en/web/eu-
vocabularies/th-top-concept-scheme/- /resource/eurovoc/1001417target=Browse.
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3. abra: Relativ cimkegyakorisdgok a korpuszokban

3.000 dokumentumban jelenik meg). Erdekes, hogy a 200 megjelslt dokumentu-
mot tartalmaz6 magyar mintaban a legtobbszor megfigyelhetd cimke gyakorisaga
sokkal inkabb kiugro értéknek latszik: a 44-es EUROVOC domén (foglalkozta-
tas és munkakoriilmények) relativ gyakorisaga 0,35 (a cimke 71-szer fordul eld),
a masodik helyen &ll6 24-esé (pénziigyek) pedig 0,21 (ez 42-szeres eltfordulést
jelent). A legtobb cimke relativ gyakorisiga a mintaban nem éri el a 0,1-et, a
68-as (ipar) pedig teljesen hidnyzik. Hangsilyozni kell, hogy ezt a 200 dokumen-
tumot (ami természetesen nem reprezentativ minta) egyetlen ember jelolte meg.
Masik szakérts bizonyéra részben mas cimkéket tarsitott volna a dokumentumok-
hoz. Mindazonaltal ezek a szamok tiikrozik a magyar szovegek osztélyozasanak
probléméajat: a 44-es cimke altalaban rovid kinevezéseket (pl. birdi tisztségre)
jellemez. Ezekben a szévegekben ritkan fordul el annyi terminus, hogy azok jol
mutassak, melyik osztalyba tartozik a dokumentum.

A type-token ardnyok és a cimkegyakorisagok alapjan arra kovetkeztethe-
tlink, hogy a két korpusz Osszetétele erésen kiilonbozik. Ezért a kdvetkezGkben
két problémat vizsgalunk:

1. Ha létrehozunk egy osztalyozot, amely a horvat szovegeken tanult be, az
mennyire hatékonyan fog tovabbi horvat szovegeket klasszifikalni?
2. Ugyanez az osztalyoz6 hasznalhato lesz-e magyar szévegek feldolgozaséra is?
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Egy horvat szovegeket hatékonyan osztalyozo modell 1étrehozasa tehat nem
jelenti azt, hogy ugyanaz a modell a magyar szdvegeket is jol fogja annotalni.
Az alabb bemutatott kisérletek éppen ezt tamasztjak ala.

4. Osztalyozas

A kovetkezSkben az automatikus osztalyozok kiértékelésére tériink at. Ehhez a
horvat korpuszt dokumentumok véletlen kivalasztasaval harom részre osztottuk:
tanito halmazra (15.842 dokumentum, kb. 80%), valamint validacios és teszthal-
mazra (mindegyik 1.980 dokumentumot tartalmaz, ez megkozelitsleg 10-10%).

4.1. A cimkék rangsorolasa, egycimkés osztalyozas

Ha ismert az egyes dokumentumokhoz tarsitand6 cimkék szama, a tobbcim-
kés osztalyozas megoldhatd a lehetséges cimkék rangsoroldsaval aszerint, hogy
mennyire jol illenek az adott osztalyozandd dokumentumhoz. Az eddig targyalt
feladat nem ehhez az esethez tartozik: egy szoveget a cimkék tetszéleges nem tires
részhalmaza jellemezhet, amelynek elemei nem rendezettek relevancia szerint. A
cimkék rangsorolasa tehat nem tartozik a munka {6 céljai kozé. Mindazonaltal
célszert lehet néhany egyszerd, cimkerangsorolasra iranyul6 kisérlet elvégzése.
Ha ugyanis a nyelvfiiggetlen tobbcimkés osztélyozast nem sikeriil kielégitGen ki-
vitelezni, a rangsorolast viszont igen, a cimkéket az egyes dokumentumokhoz rele-
vancia szerint rendez6 algoritmus felhasznalhaté egycimkés osztalyozoként, ami
voltaképpen félmegoldést jelentene. Ez nem valésult meg, de megfigyelhetjiik,
hogy a rangsorolason alapuld egycimkés osztéalyozéaskor és a tobbcimkés klasszi-
fikdciokor ugyanaz a probléma meriilt fel: a rendelkezésre allo6 nyelvi anyagok
kiilonbozdsége.

A cimkék rangsorolasaval kapcsolatos kisérlet lényege a kdvetkez6: minden
dokumentumhoz rangsoroljuk a cimkéket, majd kivalasztjuk a legrelevansabbat,
és ellendrizziik, az valoban eleme-e a valodi cimkék halmazanak (ha igen, az
eredményt elfogadjuk).

Ennek megoldasara két algoritmust dolgoztunk ki. Az egyik naiv, nem gépi
tanulasra épiils modszer az EUROVOC tezaurusz hierarchiajat igyekszik kihasz-
nalni. A SKOS struktiaraban a fogalmak egyfelsl hierarchikus viszonyban vannak
egymaéshoz képest (b&vebb és sztikebb fogalmak szerint), masfelsl elvontabb fo-
galmi sémak ala tartoznak. Utobbiak az EUROVOC tezauruszban kozvetleniil
a legfelsé kategoriak, a domének alatt helyezkednek el. Ha tehét minden doku-
mentumban megszamoljuk, hany terminus (vagyis ezeknek megfelels fogalom)
tartozik az egyes doménekhez, gy azt a domént tekinthetjiik a legjobb cimké-
nek, amelyet a legtobb terminus reprezental.

A masik lehet&ségként egy naiv Bayes osztalyozot vizsgaltunk, amely a nyers
terminusgyakorisadgokon tanult be (tehat egy olyan métrixon, melynek sorai do-
kumentumoknak, oszlopai fogalmaknak felelnek meg, egyes elemei pedig egy
adott fogalomnak megfelel§ terminus dokumentumonkénti abszolut gyakorisaga-
it mutatjak). Az ehhez sziikséges szamitasok elvégzéséhez ugy tekinthets, hogy
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egy dokumentum beletartozik az Gsszes olyan osztalyba, amelynek cimkéjével
annotaltak.

A hierarchia alapt osztalyozo a teljes horvat korpuszon igy 24,05%-os telje-
sitményt ért el, a 200 megjelolt magyar dokumentumon pedig 30%-ot. A feladat
egyszeriliségét figyelembe véve ezt az eredményt elégtelennek kell tekinteniink:
nyilvanvald, hogy egy gyakorlati alkalmazésban ennél jobb teljesitményt var-
nank. A naiv Bayes elfogadhatobb eredményeket adott a horvat tesztanyagokon
(mivel itt csak egy modellel kisérleteziink, a validacios anyagok egyesithetSk vol-
tak a teszthalmazzal): 77,88%-ot, a tanit6 halmazon pedig 79,72%-ot. A magyar
mintan egészen mas eredmény sziiletett: mindossze 24%. A naiv Bayes telje-
sftményére erésen negativ hatéssal lehet, ha a tanitéhalmazban az osztalyok
reprezentacidja kiegyensilyozatlan, ami magyarazhatja a horvat anyagon mért
kb. 20% hibat. A magyar szovegeken kapott alacsony érték azt tamasztja ala
(bar nem bizonyitja), hogy a magyar minta a terminusok eloszlasat tekintve mas
jellegti dokumentumokbél all, mint a horvét korpusz.

4.2. To6bbcimkés osztalyozas

A relevansabb feladat egy olyan osztalyozo létrehozéasa volt, amely minden do-
kumentumhoz egy vagy t6bb nem rangsorolt cimkét tarsit. Ennek kivitelezésére
a BR (Binary Relevance) vagy OvR (One vs Rest) modszert hasznaltuk. Ez egy
problématranszformécios modszer, melynek 1ényege, hogy minden egyes lehet-
séges cimkéhez felallit egy-egy binaris osztalyozot, amely a tobbi cimkétsl flig-
getleniil abban hoz dontést, hogy az adott cimke jol jellemzi-e az osztalyozando
dokumentumot vagy sem (Tsoumakas és mtsai, 2010; Dharmadhikari és mtsai,
2011). A binaris osztalyzok barmilyen algoritmus alapjan mtikodhetnek. A ter-
mészetes nyelvek feldolgozasara gyakran alkalmazott naiv Bayes, SVM (Support
Vector Machine) és k-legkdzelebbi szomszéd (KNN, K Nearest Neighbors) algo-
ritmusokkal dolgoztunk. A modellek létrehozaséra a Python scikit-learn konyv-
tarat hasznaltuk 7 (Pedregosa és mtsai, 2011). A BR elénye, hogy konceptualisan
egyszerid és nem igényel nagy szamitastechnikai kapacitast, hatranya viszont az,
hogy nem veszi figyelembe az egyes cimkék kozotti korrelaciot. Ez komoly leegy-
szertisitést jelenthet, bar ha vetiink egy pillantast a cimkék korrelacios matrixara
(lasd 4. abra), amelyet a teljes horvat korpusz alapjan szamoltunk ki, akkor csak
viszonylag alacsony egyiitthatokat latunk. A legnagyobb korrelacios koefficienst
a 60-as (agrarélelmiszer-ipar) és a 20-as (kereskedelem) cimkék kozott szamoltuk
ki, de ennek értéke is kisebb, mint 0,4.

A valasztott modszer hatranya ellenére a horvat validacios és tesztanyagokon
mért eredmények azt mutatjak, hogy a BR alkalmazasa elfogadhat6 eredmények-
hez vezet.

Els6 1épésként a horvat szévegekbdl gyakorisagi matrixokat nyertiink ki, me-
lyekben minden sor egy-egy dokumentumot, az oszlopok pedig egy-egy EURO-
VOC fogalmat reprezentaltak: az egyes elemek igy értelemszertien azt mutatjak,
hanyszor fordul el valamely fogalom (azaz a neki megfelel§ terminus) egy adott

" https:/ /scikit-learn.org/stable/
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Cimkekorrelacio
TR YR T PN RE RN S S

1.0

4. abra: A horvat szévegek cimkéi k6zotti korrelacios egytitthatok

dokumentumban. Ezeket az adatokat el6zetesen atalakitottuk. Ez az osztélyozd
létrehozasénak rendkiviil fontos 1épése, mely erésen befolyasolhatja a végered-
ményt. A kiilonb6z6 paraméterdi SVM modelleknek német nyelvii szovegeken
val6 betanitasa utan (Leopold és Kindermann, 2002) példaul arra a kovetkezte-
tésre jutottak, hogy az eldfeldolgozas (TF-IDF, lemmatizalas stb.) fontosabbak
az eredmények szempontjabol, mint a modell magfliggvényének valasztasa.

Két eldfeldolgozéasi modszert alkalmaztunk: TF-IDF-et L2 normalizalassal és
f6komponens-analizist. A TF-IDF lényege, hogy nem csak abszolut gyakorisa-
gaik szerint silyozza a terminusokat, hanem azt is szamitasba veszi, hogy hany
kiilénb6z6 dokumentumban fordulnak els: nagyobb silyt kapnak azok, amelyek
kevesebb dokumentumban jelennek meg. A f6komponens-analizis pedig olyan
technika, mely a jellemz&teret kisebb dimenzioji térbe képzi le kismértéki in-
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formaciovesztéssel (magas megmagyarazott varianciaval a jellemzsket tekintve).
Az utobbi eljaras hatranya, hogy az 1j, csokkentett dimenzi6ji méatrix néhany
eleme 0-nal kisebb értéket fog felvenni, igy a f6komponens-analizis naiv Bayes
osztalyozoval nem hasznalhato.

Kétféleképpen értékeltiik a modelleket. A (Tsoumakas és mtsai, 2010) altal
megadott képletek koziil a klasszifikacios pontossagot (1. képlet) és az egyszertd
pontossigot (Accuracy, 2. képlet) valasztottuk.® Az elsbbi nagyon szigort, mivel
csak azokat az eseteket fogadja el, amikor a modell altal jésolt cimkék halmaza
pontosan megegyezik az adott dokumentumhoz tartozé helyes cimkehalmazzal
(ezért a tovabbiakban az "egyezés" megnevezéssel fogunk ra utalni). Pontos egye-
zés gyakran két emberi szakérté annotacioi kozott sem varhatd. Ezért a masodik
érték jobban jellemzi a modelleket.

A megadott képletekben Z; és Y; az i-edik megfigyeléshez tartozo valds, illetve
josolt cimkehalmazt jelenti, I pedig olyan filiggvény, melynek értéke 1, ha az
argumentuma igaz, egyébként pedig 0.

1

EZI(ZZ' =Yi) (1)
=1

1 - YinZi| @)

m im1 I}/IUZ1|

A kiilonboz6 elfeldolgozasi eljarasok utan kapott legfontosabb eredményeket
a 2. tablazatban kozoljik. A feltiintetett SVM modellek magfiiggvénye a radialis
bazisfiiggvény (rbf). Linearis magfiiggvénnyel is kisérleteztiink, de az gyengébb
eredményeket hozott, amiket itt nem kozliink. Hasonloképpen a k-legktzelebbi
szomszéd algoritmust magasabb k értékekkel is teszteltiik (ezt az értéket a tabla-
zatban a KNN rovidités melletti szam jelzi), amelyek kevésbé voltak hatékonyak,
mint az alabb megadott KNN modellek. Ehhez az algoritmushoz a dokumentu-
mok kozelségét az euklideszi tavolsaggal mértiik.

A kovetkezd tablazattal kapcsolatban meg kell még jegyezniink, hogy azokban
az esetekben, amikor f6komponens-analizist hasznaltunk (a megfelels oszlopot
az angol Principal Component Analysis terminus PCA roviditése jelzi), csak
annyira redukaltuk a jellemzG&teret, hogy az atalakitas utan legalabb 95%-os
megmagyarazott varianciat kapjunk. Ehhez 956 dimenziéra volt sziikség.”

A naiv Bayes eredményei gyengék, de a masik két osztalyozonak sikeriilt olyan
paramétereket taldlni, amelyek mellett viszonylag jol mikédnek. Ami az eldfel-
dolgozast illeti, a TF-IDF hatarozottan javitotta az eredményeket, a f6komponens-
analizis viszont tObbnyire rontotta. A jellemzsk stulyozéasa tehat kulcsfontossagu,

8 Ez nem 6sszetévesztends azzal a szintén pontossagként vagy precizioként ismert meér-
tékkel, amely azt mutatja, hogy mekkora része helyes azoknak az értékeknek, ame-
lyeket egy modell megjosol.

9 Az EUROVOC 6sszesen 7214 fogalmat tartalmaz, 4m ezek jelentSs része nem sze-
repelt a betanité adatokban. Igy fékomponens-analizis nélkiil is mindéssze 4.722
dimenzidja volt a jellemz&térnek.
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2. tablazat. A BR egyes algoritmusainak eredményei a validéciés halmazon

Algoritmus|TF-IDF |PCA || Egyezés|/Pontossag
NB + - 0,2676 0,5561
NB - - 0,0561 0,3898
KNN 1 + + 0,5727 0,7291
KNN 1 + - 0,5803 0,7317
KNN 1 - + 0,4581 0,6008
KNN 1 - - 0,4753 0,6536
KNN 5 + + 0,4753 0,6536
KNN 5 + - 0,4672 0,6467
KNN 5 - + 0,3732 0,5141
KNN 5 - - 0,4040 0,5521
SVM + =+ 0,5096 0,6880
SVM + - 0,5051 0,6844
SVM - + 0,1000 0,1623
SVM - - 0,1384 0,2148

dimenziocsokkentésre azonban nem volt sziikség. Erdekes, hogy a legjobb telje-
sitményt a legegyszertibb modell érte el: a k-legkozelebbi szomszéd k = 1 para-
méterrel. Ez azt jelenti, hogy a modell minden 1j dokumentumhoz megkeresi a
jellemz&térben a hozza legkozelebbi dokumentumot a tanité halmazbol, és annak
cimkéit rendeli hozza. Emellett az SVM sem teljesitett rosszul a TF-IDF-fel és
fékomponens-analizissel feldolgozott dokumentumokon (50% f6lotti egyezés sem-
miképpen sem tekinthetd gyengének). A tanité halmazon torténd kiértékeléskor
ugyanezek a modellek bizonyultak a legsikeresebbeknek: magatol értet6ds, hogy
ebben a halmazban minden dokumentum legkozelebbi szomszédja 6nmaga, ezért
a KNN sosem hibazik. A jellemzdk TF-IDF szerinti stulyozéasa és dimenziocsok-
kentés utdn az SVM altal elért egyezés értéke 0,6458 volt, a pontossagé pedig
0,8065.

A tablazatban kiemelt két modellt a horvat tesztanyagokon és a magyar
mintén is kiprobaltuk. Az igy kapott értékeket a 3. tdblazatban kozoljiik.

3. tablazat. A két legjobb modell kiértékelése a teszthalmazokon

HR HU
Modell||Egyezés|Pontossag|Egyezés|Pontossag
KNN 0,5823 0,7372|  0,0500 0,1628
SVM 0,5010 0,6894| 0,0600 0,1446

A horvat teszthalmazon majdnem ugyanazokat az eredményeket kaptuk, mint
a validaciéon, a magyar mintan azonban mindkét modell pontatlan, akarcsak a
cimkék rangsorolésa esetében. Erdekes, hogy az SVM a magyar dokumentumok
feléhez egyaltalan nem tudott cimkét tarsitani: ez azt jelenti, hogy a BR &sszes

301



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

binaris osztalyozoja negativ dontést hozott, azaz irrelevansnak értékelte azt a
cimkét, amelyikre betanult. Az SVM legtobbszor a 24-es (pénziigyek) cimkét
osztotta ki: 30-szor, mig a kézi annotacioban ez tobbszor (42-szer) szerepel. A
KNN minden dokumentumhoz tarsitott legalabb egy cimkét, de az eredmények-
bél lathatod, hogy ezzel nem ért el jelentSsen jobb teljesitményt. A KNN altal
a magyar szovegekhez leggyakrabban (62-szer) hozzarendelt cimke a 04-es (po-
litika), mig a kézi annotacioban ez joval ritkabban, 24-szer figyelhets meg. Az
emberi jelolés szerint legtobbszor elfordulo 44-es (foglalkoztatas és munkakoriil-
mények) csak 20-szor jelent meg a KNN altal josolt cimkék kozott.

Ugyancsak érdemes megfigyelni, hogyan valtoznak az eredmények, ha a ma-
gyar mintabol csak a legtobb EUROVOC terminust tartalmazé dokumentumo-
kat vizsgaljuk. A csOkkend terminusgyakorisag szerint sorba rendezett magyar
annotalt szovegek koziil az els6 50 mindegyike legalabb 49 terminust tartalmaz,
a terminusgyakorisagok atlaga pedig 168,14 erre az 50 dokumentumra szamol-
va. Csak ezeket figyelembe véve valamivel jobb eredményeket kapunk: a KNN
0,1 értékd egyezést és 0,2457-es pontossagot ad, ugyanezen mutatok értéke az
SVM kimenetén pedig 0,14 és 0,2217. Bar ezek sem nagy szamok, azt mutatjak,
hogy a rovidebb, kevés terminust tartalmazoé magyar dokumentumokat (ahogy
ez varhato is) nehezebben kezelik a modellek.

Eddigi kisérleteink leirasanak ezzel végére értiink. A kovetkezs feladatok ko-
z0tt szerepel egy nagyobb magyar minta kézi annotalésa, hogy igy lehets legyen
pontosabb képet kapni a létrehozott osztalyozok miikodésérsl magyar szovege-
ken.

5. C)sszegzés

Sikeriilt tehat egy egyszerdi és megbizhato (bar még fejleszthets) modellt 1étre-
hozni horvat jogi szévegek osztélyzasara. Az annotalt magyar mintankon azon-
ban nem sikeriilt kielégité eredményt elérni. A minta kis mérete miatt ezt nem
tudjuk pontosan megmagyarazni, mindazonaltal a két korpusznak a 3. pontban
leirt Gsszevetését is figyelembe véve nagyon valoszind, hogy a dokumentumgyj-
temények kozotti kiillonbségek akadalyai lehetnek egy nyelvfiiggetlen osztalyozo
megalkotasanak. Amennyiben a mar rendelkezésre allo6 korpuszok valéban jol
tiikrozik a terminus- és cimkeeloszlasokat az egyes nyelvekben, agy a horvét jogi
szovegeken aligha tanithaté be olyan tezaurusz alapt osztalyozo, amely a magyar
szovegeket is helyesen kezeli. Mindazonaltal ahhoz, hogy altalanosan értékelhes-
siik a tezaurusz alapu nyelvfiiggetlen osztélyozokat, a megkezdett munka foly-
tatasaként tobb kiillénb6z6 nyelv korpuszéara és tobb nyelvpar anyagain végzett
kisérletekre lesz sziikség.
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