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Bevezetés

Az Gsszefoglalé ismerteti a szerz6 Machine Learning techniques for applied Information Extraction
(Gépi tanulasi technikdk az alkalmazott Informacié-kinyerésben) cimii disszertaci6janak tartalmat,
illetve f6bb eredményeit. A disszertacié témakorét a Mesterséges Intelligencia két részteriilete képzi:
a Gépi Tanulas és annak alkalmazasa a Nyelvtechnol6gia (mas néven Szamitégépes Nyelvfeldolgozas)
teriiletén.

Az Internet gyors novekedésének és a globalizaciés folyamatoknak kdszénhetéen az elérheté in-
formacié mennyisége soha nem latott litemben n6. Az 4j adatok nagyobbik része széveges formaban
van jelen, hiszen példaul a weboldalakat elsédlegesen emberek készitik a célbdl, hogy mas emberek
elolvassak azokat. A szdveges adatok mennyiségébél addddan, azok feldolgozasa pusztan emberi
erével lehetetlen, az informatika eszkdzeinek bevonasa sziitkséges. A természetes nyelvii szOvegek
megértését és generalasat célzé teriiletet nevezziitk Nyelvtechnolgianak.

Az Informacié-kinyerés a Nyelvtechnol6gia azon részteriilete, melynek célja jol definialt informacié
kiemelése természetes nyelvi szévegekbdl, azaz weboldalakrol, belsé szervezeti dokumentumokbdl,
ajsag hirekbsl, tudomanyos publikaciékbdl, e-mailekbél, blogokbdl stb. Az input tehat strukturalatlan
adat (szoveg), az output pedig strukturalt rekordok halmaza. Az Informéacié-kinyerésnek szamos ipari
alkalmazasa létezik, tobbek kozt iizleti informaciogyiijtés vallalkozasokrol vagy fehérje interakcioban
résztvevé parok kigyiijtése biologiai témaja szabadalmakbol. Informacio-kinyerési eszkdzokkel példaul
az "Eric Schmidt joined Google as chairman and chief executive officer in 2001." mondatbdl az alabbi
informéacidharmas emelhet§ ki:

{COMPANY = Google, CEO=Eric Schmidt, CEO START DATE=2001}

Az Informacié-kinyerési problémak klasszikus megoldasaban manuélisan épitett dontési szabaly-
rendszerekkel torténik a célinformacié azonositasa. Ezeknek a szabalyrendszereknek a kialakitasa,
majd karbantartasa igen koltséges, mert a dontési rendszer megkonstrualasakor nem csak az adott
teriilethez, de a szabalyrendszer felépitéséhez is értenie kell a készitének. Gépi tanulasi technikak
segitségével ezeket a szabalyokat automatikusan épiti fel a gép a szakérts altal adott példak al-
talanositasaval.

A disszertacié célja

A disszertacioban bemutatunk szamos gépi tanulasi technikat, és azok valés életbeli Informacié-
kinyerési problémakban val6 alkalmazhatésagat vizsgaltuk. A gépi tanulasi médszerek kozt ritkan al-
kalmazott eljarasokkal és Gjszerd technikakkal is kisérleteztiink. A targyalt feladatok széles skalat olel-

nek fel, a nyelv-fiiggetlen névelem (Named Entity) felismeréstél (token-sorozatok cimkézése) kezdve,
a névelem normalizacién at a vélemény-detekcidig.

Az osszefoglalé tematikaja

Az 6sszefoglal6 szerkezete a tézis felépitését koveti, a disszertacio két f& témajat targyalja. Az elss
rész (3-5 fejezetek) a feliigyelt gépi tanulasi médszereket ismerteti, mig a masodik (6-8 fejezetek)
a tanité adatbazison kiviili informaciék felhasznalasara, rendszerbe integralasi lehetéségeire mutat
példat. Az 6sszefoglalé végén attekintjitk az egyes fejezetekben ismertetett eredmények koziil azokat,



amelyeket a szerz6 sajat eredményeinek tekint, majd a f6bb eredményeket az egyes, a disszertacioban
hivatkozott cikkekre vonatkozéan is felsoroljuk.

|. rész — Feliigyelt gépi tanulasi médszerek az
Informacié-kinyerésben

Az Informacié-kinyerési problémak legelterjedtebb megoldasai az an. feliigyelt tanulasi kdrnyezetet
hasznaljak. Itt egy kézzel jelolt tanité adatbazis all rendelkezésre, és a cél egy olyan modell épitése,
amely kordbban nem latott egyedeken is j6 dontést hoz.

Feliigyelt gépi tanulasi megkozelitések

Minden gépi tanul6 algoritmushoz adhaté olyan tanulasi feladat, amelyiken mas algoritmusok haté-
konyabban teljesitenek [1], ezért érdemes a tanul6 algoritmust feladat-specifikusan megvalasztani. Az
Informacié-kinyerésben alkalmazott feliigyelt tanulasi modszerek két kiilonb6z6 megkozelitést kovet-
hetnek:

A token-alapi modellek a széveg egyes tokenjeire egymastdl fiiggetleniil hozzak meg a dontést.
A szavak sorrendiségét, azok egymasra gyakorolt hatasat a jellemz&tér foglalja magaban. Azaz
altalaban egy token jellemzdkkel val6 leirasakor a kornyezetében szerepls szavak jellemzsit is
felvessziik (pl.: a megel6z6 sz6 szerepel X listaban). Az ilyen modellekkel lehetéségiink nyi-
lik szavanként mintavételezni, ami példaul kiegyensilyozott tanité halmazok létrehozasahoz
elengedhetetlen.

A szekvencia-alapii modellek egy egész szekvenciat (altalaban egy mondatot) egyben vizsgal-
nak, és céljuk a legvaldsziniibb cimke-sorozat megtalalasa. Ezek a modellek elvetik a szavak
fliggetlenségére tett feltételezést, ennek ara, hogy a tanitas idSigénye nagysagrendekkel megng
a token-alapi médszerekhez viszonyitva.

E két megkdzelitési médot empirikusan Gsszehasonlitottuk és szdmos osztalyozé algoritmus ha-
tékonysagat teszteltiik tobbségében névelem felismerési (Named Entity Recognition, NER) [2; 3]
adathalmazokon. Ezen osztalyozasi problémaknak specialis tulajdonsagai a nagy dimenziés (&ltalaban
tobb tizezres) jellemzétér, illetve a ritka és diszkrét jellemzgk.

A szdvegben talalhaté névelem-kifejezések (tulajdonnevek, nevek akronimjai, id6t, mennyiséget
jelols kifejezések, azonositok, e-mail cimek, kdzigazgatasi cimek, telefonszamok stb.) azonositasa
és osztalyozasa az Informacié-kinyerés egyik alapvetd feladata. A névelemek legtdbbszor fontos in-
formacidval birnak a dokumentum tartalmara nézve, és emiatt az emberi Informacié-kinyerés cél-
pontjai gyakran névelemek. A feladat a gépi forditas teriiletén is nagy jelentséggel bir, hiszen a gépi
forditérendszerekben a tulajdonnevek mas szabalyok szerint forditandék, mint a kdznevek. Néha maga
a NER lehet 6nall6 végalkalmazas is, erre j6 példa az anonimizalas [4], ahol a névelemek felismerése
utan azok eltavolitasat vagy lecserélését kell csak végrehajtani, hogy a személyes adatoktsl megtisztit-
suk a dokumentumot. A NERben nem csak az egyedekre referalé frazisok szvegbeli azonositasa a
cél, hanem azok szemantikai osztalyokba (példaul személy, szervezet, téldrajzi név stb.) sorolasa is.



Meta-tanulas

A meta-tanulsk kiilonbozé tanuldk (kiilonb6zs tanulé algoritmusok vagy ugyanazon algoritmus pa-
raméterezett valtozatai) egyiittes alkalmazasaval jonnek létre. Tobb tanulé-kombinacidés mdédszer
ismert, melyek altalaban jobb modellt eredményeznek, mint az alapjaul szolgal6 algoritmusok. Ezen
hibrid modszerek sikerének kulcsa, hogy az alap-tanulék a tanité adatbazis kiilonb6z6 aspektusait
ragadjak meg.

A disszertacioban szamos meta-tanuléval végzett kisérletet mutatunk be angol és magyar NER
korpuszokon. Az alkalmazott kombinaciés médszerek szignifikansan jobb eredményeket értek el, mint
a legjobb egyéni alap-tanuldk, és az eredmények alatamasztjak, hogy a "gyengébb" tanuléknak is van
hozzaadott értéke meta-tanulas soran.

Az ismert meta-tanul6k alkalmazasaval elért eredmények mellett bemutatasra keriilt egy ajszeri
eljaras is [3]. Ez a megkozelitésiink néhany kisebb, atfeds jellemzéhalmazt valaszt ki az eredetei
jellemzétérbsl, majd az ezekkel tanitott modelleket 6tvozi.

Meta-tanuldk felhasznalasaval egy komplex statisztikai NER rendszert allitottunk Gssze [3]. Ebben
a rendszerben a fent réviden bemutatott jellemzéteret feloszté majd Gjrakombinalé médszer is egy-egy
boostingolt (AdaBoostM1) dontési fat épit, és kiegésziil néhany uté-feldolgozasi 1épéssel.

Ez a komplex rendszer tobb adatbazison versenyképes eredményt ért el (a legjobb publikalt rend-
szerekhez hasonlitva), mig eltérs elvi alapokon nyugszik. Ez utébbi tény kiilonsen alkalmassa teszi
mas kiils6 NER rendszerekkel valé kombinalasra.

Informacioé-kinyer6 rendszerek adaptalhatésaga

A feliigyelt gépi tanulasi médszerek altalaban j6 pontossagot érnek el az automatikus cimkézési felada-
tokon ismeretlen szévegek esetén, ha a tesztszOveg karakterisztikaja megegyezik a tanité adatbaziséval.
Azonban, ha a célszovegek jellemz&i megvaltoznak (példaul gazdasagi hirekrél orvosi zargjelentésekre
tériink at), akkor (] tanité adatbazisra van sziikség.

A NER rendszeriinkkel magyar [5] és angol nyelvii [6] szovegeken is végeztiink kisérleteket, és
azt tapasztaltuk, hogy annak viselkedése nem valtozik, az egyes komponensek hozzdadott értéke
megegyezik a két nyelven. Ezek az eredmények nem kézenfekvdek figyelembe véve, hogy a magyar
nyelv szamos specialis tulajdonsaggal rendelkezik (pl.: szabad szérend, agglutinacié).

2007-ben az Gjsaghirekre kifejlesztett NER modelliinket adaptaltuk orvosi szévegek anonimizalasara,
ahol a cél Személyes Egészségiigyi Informacidk (mint példaul a paciensek és orvosok nevei, azonositd
szamok, telefonszamok, kérhaznevek, datumok stb.) azonositasa zar6jelentésekben. Apré médosita-
sok utan a rendszer igen j6 eredményeket ért el egy nyilt, nemzetkozi versenyen [4].

Késébb a magyar és angol NER modelliinket teszteltiik olyan szvegeken is, amik témajukban
kiilonbdznek azok tanit6 adatbazisatsl [7]. Ezen kisérletekben a kiértékelést egy mondat-parhuzamosité
eszkdzon keresztiil, indirekt médon végeztilk el. A mondat-parhuzamositas célja, hogy kétnyelvi
parhuzamos korpuszokban automatikusan megtalalja, mely kiindulasi nyelvi mondat(ok)nak mely cél-
nyelvi mondat(ok) a forditasa(i). Az &sszerendeléshez gyakran hasznaljak a mondatokban eléfordulé
nagybetiis szavak szdmat, mint indikatort. Ennél jéval pontosabb képet kapunk, ha a tulajdonn-
evek szamabdl indulunk ki. Ennek az o6tletnek a felhasznalasaval sikeriilt a mondat-parhuzamosité
algoritmusunkon javitani.

Az automatikus modell-adaptacié irdnyaba tett elsé lépésként megvizsgaltuk kiilonb6z6 domainek



statisztikai kiilonbségeit a tagadas és feltételes méd detektalasi feladatokhoz. Ezek a részfeladatok
igen fontosak szamos Informacié-kinyerési alkalmazasban, példaul orvosi zargjelentések feldolgozasa
soran jelent8sséggel bir, hogy egy tiinet megléte tagadva van, feltételes médban all vagy tényként
kdzli a dokumentum. A két nyelvi jelenség automatikus azonositasara alkalmas médszerek fejlesztése
és kiértékelése céljabdl létrehoztuk a BioScope korpuszt [8]. A korpusz harom részbél all: orvosi zars-
jelentésekbdl, biolégiai cikkek absztraktjaibdl és teljes bioldgiai cikkekb&l. A szévegeken manualisan
annotdalasra keriilt a tagadast és feltételes modot kifejez kulcsszavak és azok nyelvi hatékorei. A
részkorpuszok statisztikai elemzésébdl az deriil ki, hogy ugyanazon feladat minimalisan kiilonbdz&
témaja szovegeken (bioldgiai absztraktok és teljes cikkek), illetve nagyon hasonl6 feladatok ugyana-
zon szovegeken (tagadas és feltételes méd) nagyon eltérd tulajdonsagokkal rendelkeznek, ezért az
automatikus modell-adaptacié komplikalt feladat.

Il. rész — Kiils6é informacids forrasok kiaknazasa
Informacio-kinyerési feladatokban

A feliigyelt tanulasnal minden feladathoz sziikség van egy megfelel§ méretii tanité adatbazisra, még
akkor is, ha a feladatok csak kis mértékben térnek el egymastdl (pl.: NER gazdasagi és sporthireken).
A dolgozat Il. részében kiilonbdzd kiilsé informaciés forrasok felhasznalasi lehet&ségeit vizsgaltuk
Informacio-kinyerési problémak megoldasara. Ezen kisérletek célja, hogy a sziikséges tanité példak
szamat minimalizaljuk, igy az Gjabb problémakra torténd adaptacié gyorsabba és koltséghatékonyabba
valik.

A WWW, mint jeloletlen korpusz

A részben feliigyelt tanulds soran a jelolt tanité adatbazis mellett jelSletlen adatbdl is prébalunk
hasznos informaciét kinyerni. A Nyelvtechnolégiai problémak egyedi tulajdonsagai specialis részben
feliigyelt tanulasi technikak alkalmazasat kovetelik meg, illetve teszik lehetévé. Ezen Nyelvtechnolégiai
feladatok megoldasa soran kihasznalhatjuk, hogy (elsésorban az Internetnek kdszénhet8en) jeléletlen
adat (szoveg) szinte végtelen mennyiségben rendelkezésre all. Ezen felil a WWW-t, mint jeloletlen
korpuszt folyamatosan bejaré alkalmazasok naprakészek tudnak maradni.

A NER rendszeriink hibainak egy jelent&s része abbdl szarmazik, hogy a gép nincs birtokaban az
altalanos emberi tudasnak. Ha birtokaban lenne, akkor nem kodvetne el olyan hibakat, mint hogy a
'‘Budapesttél Szeged' kifejezést egyetlen névelemnek jelSIni vagy a ‘Real Madrid’-ot féldrajzi helynek
cimkézni. Az ilyen hibak elkeriilésére tobb WWW-alapa utéfeldolgozé eljarast dolgoztunk ki [9]:

e bizonytalan esetekben megkeressiik a frazis Interneten leggyakrabban hasznalt szemantikai osz-
talyat,

e a frazis hatarait a szévegben kiterjesztjiik, ha az gyakorisdgok alapjan indokolhato,

e szétvagunk hosszi frazisokat, ha a részek Internet-gyakorisaguk alapjan egymast kdvets névele-
meknek tekinthet&ek.



A névelemek azonositasa utan, azok sz6tévének megtalalasa is feladat, hiszen a tarolas és keresés
csak a normalizalt forman hajthaté végre. A kdznevek szétdvesitése viszonylag egyszerii feladat, hiszen
a lehetséges sz6tovek felsorolhatéak [10]. A tulajdonnevek esetében ez nem lehetséges, raadasul az
agglutinal6 nyelvekben (mint a magyar is) a fénevekhez igen sok fajta rag adhat6. Vannak azonban
olyan szétovek is, amelyek Ggy végz&dnek, mint egy potencialis rag (magyarban példaul Pannon a
sz6t6 és nem Pann, angolban Adidas és McDonald’s és nem Adida vagy McDonald), ezért nem lehet
automatikusan eltavolitani azokat.

A sz6t6 megtalalasara a kdvetkezs eljarast javasoltuk [11]: minden végzédésre (potencialis ragra)
megnézzitk a teljes alak és a sz6t6-jeldlt gyakorisagat az Interneten. A hipotézisiink az, hogy a
gyakorisagok aranya alapjan eldénthetd, hogy a szét6-jeldlt valdban egy ragozatlan névelem-e.

Szakértdi rendszerek integralasa gépi tanulasi modellekbe

Igen hasznos (de kevésbé vizsgalt) kiils6 informacidforrasnak bizonyulnak az emberi eréforrassal épitett
taxonémiak, dontési szabalyrendszerek, mint példaul a klinikai informacié-kinyerés soran alkalmazhato,
ezer évek tudasat magaba foglalé orvosi enciklopédidk. A dolgozatban bemutatunk tobb médszert,
amelyekben ilyen szabalyrendszereket hasznaltunk fel gépi tanulasi modellek tdmogatasara az au-
tomatikus BNO (Betegségek Nemzetkdzi Osztalyozasa) kédolasi [12] és betegség-azonositasi felada-
tokban [13].

A BNO koédolas tiinetek, betegségek és kezelések egységes kddolasat teszi lehetévé orvosi doku-
mentumokban. Ez az alapja a vilag legtdbb orszagaban az egészségiigyi intézmények és biztositok
kozti elszamolasnak. A BNO kédolast napjainkban manualisan végzik, annak éves koltségét az USA-
ban 25 milliard dollarra becslik [14], igy annak automatizalasa igen komoly gazdasagi potencialt rejt.

Megterveztiink és implementaltunk egy BNO kédolé rendszert, amellyel részt vettiink egy nem-
zetkdzi nyilt versenyen [15]. A rendszer felismerte a tagadasban, illetve feltételes médban &ll6 sz6-
vegrészeket, azonositotta a szakkifejezéseket, majd meghozta a tobb-cimkés osztalyozasi dontést. A
szakkifejezések azonositasara (aminek kdzponti szerepe volt) harom kiilénb6z6 médszert fejlesztet-
tiink ki, amelyek a tanité adatbazisbél nyert Gsszefiliggések és az enciklopédiabél szarmazé tudas
(szabaly-alapa rendszer) egyiittes kiaknazasat valésitottak meg [12]:

Szabaly-alapa rendszer kiterjesztése:

A szabaly-alapi rendszerbdl hianyzé szinonimakat, eltérd alakokat a kdvetkez6 médon azonosi-
tottuk. Azokbél a dokumentumokbdl, amikre a tanité adatbazison a szabalyok nem aktivizal6d-
tak (hibas negativok), egy statisztikai rendszert tanitottunk, és az altala megtalalt kifejezéseket
hozzaadtuk a szabalyhalmazhoz.

Statisztikai rendszer kiterjesztése:

A szabaly-alapa rendszer predikciéit beépitettiik az osztalyozé médszer jellemzéterébe. Ily mo-
don a statisztikai rendszer a szabalyrendszer és a tanité szoveghalmaz szabalyossagait egyszerre
volt képes megtanulni.

Hibrid modell:

Tobb-cimkés kérnyezetben kézenfekvd kombinalasi stratégia a két rendszer altal predikalt cimke-
halmaz uni6janak vagy metszetének valasztasa. A mi esetiinkben az unié szolgaltatta a jobb



eredményeket. Ebben az esetben a szabaly-alapi rendszer és a gépi tanul6 rendszer egymastél
fliggetleniil hozta meg a dontést.

Az orvosi dokumentumok osztalyozasa aszerint, hogy egy adott betegség a széban forgd paciensnél
megallapitasra keriilt-e, a BNO kédolashoz nagyon hasonlé feladat. 2008-ban keriilt megrendezésre az
Obesity Challenge! elnevezésii verseny, ahol a feladat olyan médszerek kidolgozasa volt, amelyeknek
a talsalyossag és ahhoz kapcsol6d6 rendellenességek szovegbeli detektalasat kellett megoldani. A
versenynek két részfeladata volt, egyrészt a szovegben egyértelmiien jelen lévé bizonyitékok alapjan
kellet dontést hozni, masrészt a dokumentum egésze alapjan orvos szakértSk intuitiv osztalyozasat
kellett reprodukalni.

A megkozelitésiink egy kiterjesztett lista-alapa keres6 eljaras volt, ami az illesztésnél figyelembe
veszi a dokumentum struktarajat és a megtalalt kulcsszé (szakkifejezés) mondatkornyezetét is. A
lista felépitéséhez el6szor statisztikai modszerekkel kigydjtottitk a tanité adatbazisbol az adott ren-
dellenességre legjobban jellemz& szakkifejezéseket, roviditéseket és azok kiilonbozé irasmodjait, majd

s

a MedlinePlus enciklopédia? segitségével tovabb bévitettiik azt [13].

Dokumentumkozi informacidk kiaknazasa

Alkalmazott Informacié-kinyerési problémaknal a feldolgozand6é dokumentumok &ltaldban nem fiig-
getlenek egymastol. A dokumentumok kozti, graf jellegii, kiilsé informaciok alkalmazasat ismerteti a
dolgozat utolsé fejezete.

A biolégiai publikaciék nagy mennyiségben tartalmaznak hasznos informaciét génekrél, fehérjékrél
és azok kiilonb6zé szituaciobeli viselkedésérsl. A biologiai NER génnevek és vegyi anyagok neveinek
szovegbeli azonositasat célozza meg. A feldolgozas kdvetkez§ lépése ezen nevek egyedi azonositéhoz
rendelése (normalizacié) [16], ugyanis egy egyedre tobb néven is hivatkozhatunk és ugyanazzal a
névvel tobb gént is illethetnek (példaul az /L-21 vonatkozhat a 27189, 50616 vagy 59067 Entrez-
Gene azonositéji egyedekre is). Ez utébbi probléma (azaz egy adott génnév szovegkdrnyezet-fiiggs
normalizalasat) megoldasat génnév-egyértelmiisitésnek nevezziik.

A {6 észrevételiink az volt, hogy a dokumentum szerz6je konzekvensen hasznalja a génneveket,
azaz egy névvel mindig pontosan egy gént illet publikaciéiban. Altalanositva ezt megvizsgaltuk, hogy
ugyanez igaz-e az adott szerz§ tarsszerzdire, illetve azok tarsszerzGire. Olyan médszereket dolgoztunk
ki, amelyeknél az an. szerz6ségi grafbél [17] és magukbdl a publikaciok szévegeibdl nyert informaciot
egyiittesen aknaztuk ki [18].

Hasonlé graf-jellegii informaciékat hasznaltunk fel egy vélemény-detekcids [19] feladat megoldasa
soran is. A vélemény-detekcié célja kiilonb6z6 iranyultsagi vélemények Gsszegyiijtése, érzelmi tol-
tetek azonositasa foly6 szévegekbél. Ez a teriilet egy évtizede keriilt az akadémiai és ipari kutatasok
kozéppontjaba, ugyanis az Internet elterjedésével a felhasznalok gyakran fejezik ki véleményiiket barki
altal hozzaférhets platformokon (elsésorban blogokon, férumokon) és ezekbél a forrasokbdl hasznos
informaci6 nyerhets ki. Az informacié segithet példaul vallalkozasokat abban, hogy visszajelzést kap-
janak arrél, mit gondolnak vasarléik termékeikrdl vagy politikai partoknak, hogy megszervezzék kam-
panyukat.

A hipotézisiink itt az volt, hogy a kiilonb6z6 véleményen lévs hozzaszélok gyakran reagalnak
egymas hozzaszoélasaira, ezért megkonstrualtuk a reagalasi grafot, aminek csicspontjai a hozzaszolékat

az Informatics for Integrating Biology and the Bedside (12B2) szervezésében. www.i2b2.org/NLP/
2http://www.nIm.nih.gov/medlineplus/encyclopedia.html
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reprezentaljak, mig akkor fut iranyitott él A és B pontok kozt, ha A legalabb egyszer reagalt B valamely
hozzaszolasara. Az élek sulya a reagalasok szama. A megkozelitésiink ismét egyiittesen hasznalja fel
a grafbdl és a szovegekbdl nyert informaciékat. A médszert empirikusan teszteltiik egy magyar nyelvi
férumon, ahol a cél annak automatikus eldéntése volt, hogy a férum témajaban az adott hozzaszé616
milyen véleményen van [20].

Eredmények fejezetenként

Ebben a szakaszban a tézis minden fejezetének eredményét Gsszegezziik, és attekintjiik, mely publika-
ciok tamasztjak ala a tézis egyes fejezeteinek eredményeit.

e |. rész — Feliigyelt gépi tanulasi médszerek az Informacié-kinyerésben

— 3. fejezet: Feliigyelt modellek az Informacié-kinyerésben

A szerz$ és tarsai megterveztek és kifejlesztettek egy gépi tanuldsi médszereken ala-
pulé névelem-felismerd keretrendszert, amely tobb nemzetkodzi referencia adatbazison is
kiemelked6 eredményt ért el [2; 3]. A rendszer tervezésének egyik alappillére volt gépi
tanulasi algoritmusok viselkedésének empirikus vizsgalata. A szerzé f6bb megallapitasai a
kovetezsk:

* Az Informacié-kinyerési feladatoknal a jellemz&tér nagy mennyiségii diszkrét jellemzét
tartalmaz, ami dontési fak és generativ modellek hasznalatat implikalja.
x A dontési fa tanitasi ideje nagysagrendekkel kisebb, mint a tébbi vizsgalt tanuléé.

A dontési fa modellje kdzvetleniil értelmezhets az ember szamara is.

*

*

A generativ modellek (pl.: Logisztikus Regresszié [21], Feltételes Valészintiségi Mezsk
[22]) kimente cimkék feletti val6szintiségi eloszlas, ami alkalmazasok szamara igen
fontos lehet, mint megbizhat6sagi mérték.

Osszességében a szerzé dontési fak alkalmazasat javasolja a fejlesztés, kisérletezés folyaman,
annak gyors tanitasi ideje és a tanult modell interpretalhatésaga miatt. A generativ mo-
dellek altalaban néhany szazalékkal jobban teljesitenek (hosszabb tanitasi id6 aran), igy
azok végsé modellként val6 alkalmazasa ajanlott.

— 4. fejezet: Tanulé-kombinaciés maédszerek

A szerz6 empirikus vizsgalatokkal bizonyitotta, hogy egyszer(i tanulé-kombinaciés sémak
is szignifikans javulast eredményeznek. Ezen kombinaciés sémak egyszerii, gyors alap-
tanuldkat hasznalva is altalaban jobb eredményeket képesek elérni, mint a szofisztikaltabb,
id6igényesebb tanulék dnmagukban. Ezt a szerzé empirikusan validalta kiilonbdzé meta-
tanuldkkal magyar és angol nyelvii NER adatbazisokon [2; 3; 23]. A disszertaci6 4. fe-
jezetben bemutatasra keriil a szerz6 Gjszer(i kombinaciés algoritmusa, amely a jellemz&tér
felosztasan és a tanult modellek kombinaciéjan alapul [3].

A szerz és tarsai altal kidolgozott, komplex NER rendszer is meta-tanulé algoritmu-
sok alkalmazasara épiil. A médszer tobb adatbazison versenyképes eredményt ért el a
legjobb, publikalt rendszerekhez hasonlitva (89,2% és 94,77% F-mérték az angol, illetve
magyar adatbazisokon), mig azoktdl kiildnbdz6 elméleti alapokon nyugszik. Ez utébbi tény
kiiléndsen alkalmassa teszi mas kiils6 NER rendszerekkel valé kombinalasra.



— 5. fejezet: Informacié-kinyerd rendszerek adaptalhatésaga

A szerzd és tarsai a NER rendszert eredményesen alkalmaztak orvosi zaréjelentések széveg-
ein is (angol nyelvi kérhazi dokumentumokban betegek, orvosok neveit, a beteg életkorat,
telefonszamokat, azonositckat, helyneveket, kérhdzneveket és datumokat azonositottak).
Ez az orvosi dokumentumokon miikédé rendszer a masodik legjobb eredményt érte el egy
anonimizal6 rendszerek kiértékelésére szolgal6 adatbazison [4].

A [7] munkaban a szerz6 hozzajarulasa a NER rendszerek alkalmazasanak 6tlete a mondat-
parhuzamosité eljarasban, mig a BioScope korpusszal kapcsolatosan [8] a szerzd részkor-
puszok statisztikai &sszehasonlitasat végezte el.

A fejezet eredményei elsg pillantasra meglepSek lehetnek. Azt talaltuk, hogy az Informacié-
kinyerés kdzépsé rétegeiben — ahol a nyelv-specifikus informacidk (morfolégiai jegyek, POS
kédok) mar a jellemz6térbe vannak kédolva — ugyanazon statisztikai rendszer tulajdonkép-
pen valtoztatas nélkiil tobb nyelvre is ugyanolyan pontossaggal mikodik. A szdveg do-
mainjének megvaltozasa esetén a rendszeren nagyobb adaptacios lépéseket kell elvégezni.

e |l. rész — Kiilsé informacids forrasok kiaknazasa Informacio-kinyerési feladatokban

— 6. fejezet: A WWW, mint jel6letlen korpusz

A szerz§ tarsaival tobb Internet-gyakorisag-alapi NER utéfeldolgozé algoritmust dolgo-
zott ki, amelynek hatékonysagat empirikusan validalta referencia adatbazisokon [9]. Ha-
sonl6 statisztikai médszer segitségével egy tulajdonnév-lemmatizalasi eljaras is kidolgozasra
keriilt [11]. Ezen eredmények igazoljak, hogy habar a WWW igen zajos, a redundanciat
kihasznalva hasznos informaciéval szolgalhat kiilonb6z8 Informacio-kinyerési problémak
megoldasahoz.

A szerz6 hozzajarulasa a gyakorisag-alapi NER utéfeldolgozé médszerek koziil a leggyako-
ribb szerep és frazis kiterjesztési heurisztikakban volt meghataroz6 [9]. A tulajdonnév-
lemmatizalasi eredmények elérésének érdekében a szerzd tervezte meg a jellemz&teret és
hajtotta végre a gépi tanulasi kisérletek tobbségét [11].

— 7. fejezet: SzakértGi rendszerek integralasa gépi tanulasi modellekbe

A szerz8 és tarsa egy kérhazi leletek betegségkddokkal, illetve BNO-kédokkal valé au-
tomatikus cimkézésére alkalmas rendszert fejlesztett ki. Ez a rendszer egy automatikus
klinikai kodolé rendszerek kiértékelésére szervezett versenyen a legjobb pontossagot érte
el [15]. A verseny tapasztalatai alapjan a szerz§ és tarsa egy szakértGi és statisztikai rend-
szerek kombinaciéjan alapulé modellt dolgozott ki, mely képes a rendelkezésre allé szabaly-
alapd rendszereket cimkézett példak felhasznalasaval tovabb pontositani [12; 13]. Az ide
kapcsolédé kisérletek soran a szerz8 hozzajarulasa a gépi tanulasi modellek kivalasztasaban
és implementalasaban, a szabaly-alapl rendszerek integralasaban és kivitelezésében volt
meghatarozé.

A disszertacioban bemutatott kisérleti eredmények demonstraljak a javasolt médszer val6s
életbeli alkalmazhatésagat és azt, hogy csak feliileti nyelvi elemzést hasznal6 rendszerek
kielégité pontossagot képesek elérni klinikai Informéacié-kinyerési feladatokon.

— 8. fejezet: Dokumentumkézi kapcsolatok kiaknazasa

A szerz6 ajszeri médon kombinalta a dokumentumkdzi kapcsolatokbdl és a szévegbdl
nyerhetd informacidkat. Az an. szerz8ségi graf felhasznalasaval igen j6 eredményeket



Fejezet

3 45 6 7 8

ACTA 2006 [2] |o o
LREC 2006 [5] | e

SEMEVAL 2007 [24] | e

DS 2006 [3] .

JAMIA 2007 [4] .
BIONLP 2008 [8] .

ICDM 2007 [9] .
TSD 2008 [11] .
BMC 2007 [12] .
JAMIA 2009 [13] .
BMC 2008 [18] .
DMIIP 2008 [20] .

Table 1: A fejezetek (tézis pontok) és publikacidk kozti kapcsolat.

ért el a génnév-egyértelmiisitési feladaton (a végs6 rendszer az egyértelmdisitési dontés
97,22%-o0s pontossaggal hozza meg 100%-os fedés mellett) [18]. Hasonlé médszer segit-
ségével, a szerzd tarsaival egy vélemény-detekciés probléma megoldésa soran a férumozok

valaszadasi-grafjabol nyert ki informaciét [20].

A [18] publikaci6 eredményei teljes egészében a szerzé munkaja. A [20]-ban a szerz§ Stlete
volt a reagalasi graf hasznalata a vélemény-detekcios feladatban, a kisérleteket a tarsszerzé

végezte el.

Eredmények publikacionként

Az alabbiakban felsoroljuk a fontosabb publikaciékban® szereplé eredményeket, amelyeket a szerzé
a sajat eredményeinek tekint. Megemlitjiik, hogy a rendszer-szintii eredményeket, értékeléseket
minden esetben kozds eredménynek tekintjiik, mivel lehetetlen szamszeriisiteni, hogy az elért pon-

tossagértékekben az egyes rendszerelemek a hozzajarulasa milyen mértéki.

A felsorolasbél kihagytuk a [18] cikket, mert az abban ismertetett eredmények a szerz§ egyediili
munkajat képezik, illetva a [5] cikket, mert annak minden eredményét a szerzék kozés munkajanak
tekintjiik (illetve nem tekintjiik a disszertacié szerves részének). A [24] cikkben &sszefoglalt ered-
ményekhez a szerz& csak kis mértékben jarult hozza, igy ezeket sem soroljuk a disszertacié fébb

eredményei kozé.

o ACTA 2006 [2]

— Felligyelt gépi tanulasi algoritmusok empirikus Gsszehasonlitasa.

— Kisérletek a szavaztatasi algoritmussal.

3A szerz6 teljes publikicids listaja elérhets a http://www.inf.u-szeged.hu/~rfarkas/publications.html oldalon.
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SEMEVAL 2007 [24]

— A C4.5 és Logisztikus Regresszio dsszehasonlité elemzése.

DS 2006 [3]

— A komplex NER modell architektiraja.

— A jellemzé&tér felosztasi és ajra-kombinaciés médszer.
— Boosting kisérletek.

— Utdfeldolgozasi szabalyok.

JAMIA 2007 [4]

— Trigger-alapi modell-kombinaciés megkozelités.
— Standardizaciés fazis.

BIONLP 2008 [8]

— Részkorpuszok statisztikai 6sszehasonlitasa.
ICDM 2007 [9]

— Frazis-kiterjesztési heurisztika.

— A leggyakoribb szerep heurisztika.

TSD 2008 [11]

— Jellemzé&tér kialakitasa a tulajdonnév-lemmatizalasi feladathoz.

— Gépi tanulasi kisérletek.

BMC 2007 [12]

— Szakért6i rendszereket és statisztikai médszereket kombinal6 eljarasok.
— Negaciot és feltételes médot detektalé modul.

— Tobb-cimkés osztalyozasi megkdzelitések.

— Kisérletek gépi tanulasi médszerekkel.

JAMIA 2009 [13]
— Statisztikai eljarasok a kulcssz6 azonositasra.

— Statisztikai eljarasok a szévegkdrnyezet azonositasra.

DMIIP 2008 [20]

— A reagalasi graf alkalmazasanak oGtlete vélemény-detekciés feladatoknal.
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