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1. fejezet

Bevezetés

Korunkban a szamitogép hasznalata életiink mindennapos részévé valt. Ha
valamit el akarunk intézni, ha elutazunk, ha jegyet rendeliink, de ha csak
bevasarolunk, ha zenét hallgatunk, biztosan kapcsolatba keriiliink szamito-
géppel. Természetes moédon meriil fel az igény, hogy a szamitogép nyelvét
kozelebb hozzuk az ember nyelvéhez.

A szamitogépnek nyelvi téren is széleskortd alkalmazasi lehetGségei van-
nak: beszédfelismerés, helyesirasellenérzés, széveges utasitasok végrehajtasa,
szovegek feldolgozasa és rendszerezése, stb. Ehhez olyan adatbazisokat kell
épiteniink, melyek nyelvtani szabalyokkal, vagy gyakori mintakkal segitenek a
nyelvfeldolgozasban. Ilyen adatbéazisok kézzel valo létrehozéasa rendkiviil id6-
igényes, ezaltal meglehetGsen draga folyamat. Célunk, hogy ezeket az adat-
bézisokat is szamitégéppel tudjuk létrehozni. Meg kell tehét tanitanunk a
szamitogépet a nyelv Osszefiiggéseire, szabélyaira. Olyan tanuldalgoritmusra
van szilkség, mely inputként mondatokat kap, minden tovabbi informaécio
nélkiil. Ezekbdl kisziiri az Osszefiiggéseket, mintakat. A cél, hogy az elemzés
utan az algoritmus képes legyen eddig nem latott mondatokat is ellendrizni,
illetve szintaktikailag helyes mondatokat felépiteni. Az algoritmusoknak ezen
fajtajat hivjuk onszervezd tanuldsnak (unsupervised learning).

Az 6nszervezé tanuldalgoritmusok egyike a 2001-ben Menno M. van Za-
anen altal publikalt ABL algoritmus (Alignment-Based Learning — , Illeszke-
dés alapu tanulas’[1]. Dolgozatomban ennek az algoritmusnak a mikodé-
sét, valamint az ebben felmeriils problémaéakat, fejlesztési lehetéségeket fejtem

ki. A kovetkezs fejezetben néhany mésik tanuléalgoritmust fogok réviden le-
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irni, az azutan kovetkezs fejezetekben pedig kizarolag az ABL algoritmussal

foglalkozunk.



2. fejezet

Nyelvfeldolgoz6 algoritmusok

Amidta a szamitogépes nyelvfeldolgozas tudomanya fejlédésnek indult, na-
gyon sok és nagyon sokféle algoritmus sziiletett. Ezekben az algoritmusokban
leginkabb az a kozos, hogy mindegyik nyelvtani szabalyokat vagy mas, mon-
datalkotast vagy elemzést segité adatbazisokat akar elGallitani. Ezen beliil
azonban a célok kiilonbozhetnek. A kimenet jellege természetesen fiigg a

felhasznaloi igénytsl. Néhany példa:

e 526 n-esek (an. n-gramok), melyek gyakran fordulnak el a nyelvben

(ezek lehetnek szoszerkezetek, vagy gyakori kifejezések)

e Kornyezetfiiggetlen nyelvtani szabalyok (CFG — Context Free Gram-

mar)

e Sztochasztikus kornyezetfiiggetlen nyelvtani szabalyok (SCFG): minden
nemterminalishoz hozzarendeliink egy valoszintiségi eloszlast, ami azt
mutatja, hogy az adott nemterminalishoz milyen val6szintiséggel tarto-

zik egy-egy szabaly jobb oldala.

A kiilonbo6z6ség ellenére fontos, hogy legyen olyan tesztelési modszer, ami-
vel tobbé-kevéshé Ossze lehet hasonlitani a kiilonb6z6 eljarasokat, illetve jelle-
mezni lehet a programok hatékonysagat. Az egyik ilyen ellenérzé modszer az
un. bejosldas, vagy predikaldas. Ennek is tobb valtozata létezik, de mindegyik-
nek az a lényege, hogy miutan az algoritmus tdl van a tanulési fazison, kap
egy olyan mondatot vagy kifejezést, aminek hianyzik a vége. Ezen kiviil még

elképzelhetd, hogy kap olyan szavaknak egy listajat, melyek koziil valasztania
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kell: melyik illik vagy melyek illenek a mondat végére. Az is lehet, hogy nem
kap listat, hanem az egész szokincsbdl kell valasztania. A teszt egy gyengébb
valtozataban elég, ha a hidnyos mondat feldolgozasa utan kimenetként kiad
két szohalmazt: az egyik a lehetséges szavak listaja, a masik azoké a szavakeé,
melyek biztosan nem illeszthet6k a mondat végére. Ezek utdn megvizsgal-
hatjuk, hogy az adott algoritmus az esetek hany szazalékaban dont helyesen.

Ebben a fejezetben néhany ilyen algoritmust irok le vézlatosan. Igyekez-
tem, hogy legyenek koztiik egymaésra épitéek és egymastol 1ényegesen kiilon-

bozsk is.

2.1. Statisztikai elemzés — széparok keresése

Az Ido Dagan, Lilian Lee és Fernando C. N. Pereira altal irt cikk (Similarity-
Based Models of Word Cooccurrence Probabilities)|2] egyes szavak egymas
uténisaganak gyakorisagaval foglalkozik. A tréning korpuszbol kiszamolja a
szoparok valoszintiségét, aztan ezen informaciok segitségével végzi a bejosléas

miiveletet.

Ezt a modszert konnyen altalanosithatjuk: széparok helyett viszgalhatjuk n-
gramok eldfordulasi gyakorisagat. Igy pontosabb képet kaphatunk a mondatok
szerkezetérsl, ugyanakkor a képletek nagyon elbonyoldédnak, mikézben az algoritmus

alapelve ugyanaz marad. Ezért itt csak széparokkal fogunk foglalkozni.

A probléma az, hogy a korpuszban nem szerepld szoparok 0 valoszintiséget
fognak adni, tehat gy fogja a program elkonyvelni, hogy ilyen szépar sohasem
fordul el6. Marpedig nem lehet akkora méreti korpuszt adni inputnak, hogy
minden a val6sdgban lehetséges szopar eléforduljon benne.

Az sem segit, ha a korpusz nagyon nagy: egy megfigyelés (,tétel”) szerint egy n
szobol allo korpuszban nagységrendileg n% kiilonb6z6 sz6 van. Tehét ha noveljiik a

korpusz méretét, 0] szavak is meg fognak jelenni. A szavak szamarol b6vebben:|3]

Ennek kikiiszobdlésére tobb megoldast ad a cikk, példaval illusztralva,

hogy melyik megoldésnak mik az el6nyei és hatranyai. Mindegyik modszer
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f6 eszkoze, hogy elsimitja (smoothing) a valoszintségeket, a nulla gyakori-
sagu szoparok valoszintiségét megnoveli, mikézben a magas gyakorisagoktol
.elvesz”.

A legegyszertibb megkozelités, hogy a sosem latott szopéarok valoszintiségét
a szavak korpuszbeli el6fordulasi gyakorisagaval szamitjuk ki. Ez a back-off
modszer (Slava M. Katz, 1987) [4]. A legf6bb gond a modszerrel az, hogy
a nyelv sajatossagai miatt lehetséges, hogy két rendkiviil gyakori sz6 nagyon
ritkdan fordul el6 egymas mellett. Az ilyen példédknél a médszer hibazni fog
(magyarul egy ilyen példa: a az).

Masik megoldas, hogy a sosem latott szopar elsé eleme helyett ahhoz ha-
sonlo szavakat parositunk, és ezekbdl szamoljuk ki az eredeti szopar valoszi-
niiségét. Kell tehat egy hasonlosagi fliggvény szavak kozott. Ha ez megvan,
akkor a szopar valoszintiségét a kovetkezd képlet adja:

W (wy, w;)

P !
norm(w, ) (wauwy)

PSIM(wQ‘wl) = Z

wy €S (wr)
A jelolések: P(wo|w;) a (wy,ws) szopar valoszinisége, feltéve, hogy az elsé
sz6 wy, W (wy, w)) a hasonlésagi fiiggvény, S, a w-nek egy a hasonlésagi fiigg-
vény szerinti kornyezete, norm(w) =2 eS(wn) W (w1, w)) csak normalizélja
az osszeget.

Az S, kornyezet sugarat mi hatéarozhatjuk meg. Minél nagyobbnak vé-
lasztjuk, annal messzebb 1év6 szavak is befolyasolni fogjék a végeredményt.
Ha kicsinek valasztjuk, akkor csak a nagyon hasonlé szavak fognak szerepelni
a képletben.

Hatra van még a W (w,w;) hasonlosagi fiiggvény konstrualasa. Ehhez

elGszor egy definiciora van sziikségiink.

1. Definici6. Kullback-Leibler(KL) divergencia.

P(ws|wy)

D(w:||w;) egy nemnegativ kétvaltozos fiiggvény, ami akkor és csak akkor 0,
ha w, = w/l, viszont sajnos nem szimmetrikus és nem teljesiil a haromszog-
egyenl6tlenség sem, tigyhogy nem nevezhetjiik metrikanak. S&t, értelmezni
is csak akkor tudjuk, ha a fenti valosziniiségek egyike sem nulla. Ennek el-

éréséhez megint alkalmaznunk kell a valoszintség finomitéasi technikat (a 0
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értekeket kicsit megnoveljiik a magas értékek rovasara). Ezzel egytitt viszont
a fliggvény kiszamitésa nagyon sok idét igényel, f6leg ha a korpusz szokincse

nagy.

A KL-divergecia szemléletes jelentése a kovetkezs: Képzeljik el, hogy egy hir-
forrasbol jelsorozatok érkeznek! Tegyiik fel, hogy a jelsorozaton beliil valamilyen
eloszlas szerint kovetik egymast a jelek. Ha ismerjiik az eloszlast, akkor a jelsoro-
zatokat képesek vagyunk kevesebb jellel tomoriteni. Ha viszont nem ismerjiik, az
eddigi jelsorozatok alapjan készithetiink egy becsiilt eloszlast. A KL-divergencia azt
adja meg, hogy a becsiilt és az eredeti eloszlas kiilénboz&sége okan az optimélisnél

hény bittel kell tobbet hasznalnunk a jelsorozatok kédolasadhoz

Ez a fiiggvény a fenti szépséghibak ellenére kivaloan alkalmas hasonloségi
fliggvények elGallitdsara. Ha mar egyszer kiszamoltuk ezeket az értékeket, az
algoritmus folyaman t6bbszor hasznalhatjuk, nem kell mindig Gjraszémolni.

Ezek utan megadhatjuk hasonlésagi fliggvények egy csaladjat:
Whp (w1, w/l) = miﬁD(lew;)

A [ érték hangolasaval modosithatjuk a fiiggvény viselkedését: ha (5 magas,
akkor csak a wi-hez nagyon kozeli szavak fogjak jelentGsen befolyasolni az
eredményt, ha alacsony, akkor tavolabbi szavak is szdmitani fognak.

A KL divergencia hibainak egy részét kiiszoboli ki a

2. Definicié. Jensen-Shannon divergencia:

, 1 wy + ! Wy + w,
J(wy,wy) = 5 [D <w1||%> +D <w1\\%>1

A KL divergencia nemnegativsagabol kovetkezik, hogy ez a fiiggvény szintén
nemnegativ. S6t, a Jensen-Shannon divergencia raadasul szimmetrikus is. Es

van egy ennél sokkal fontosabb tulajdonséiga is, a konnytd kiszamithatosag:

) = (P52 ) = L0 - L165)

ahol p{) (w,y) = P(wg\wgl)), H(q) = — X, q(w)log q(w) tetszdleges q diszkrét

eloszlas entropidja.
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Ugyantugy, ahogy a KL divergencianal, itt is definidlhatjuk a hasonlésag-
fiiggvényeket: W (wy,w)) = 105 (wiwp),

Egy masik lehet&ség a hasonloségfiiggvény elGallitdsara az L norma:

3. Definicio.
L(wy,wy) = Y |[P(ws|wy) — P(ws|w))]

Ezzel rogton megadhato a hasonlosagfiiggvény: W W) = (2 — L(wy,w)))?

2.2. Szavak jelentés szerinti csoportositasa

Distributional Clustering of English Words (Fernando Pereira, Naftali Tishby,
Lillian Lee)|5]. Ez az algoritmus matematikai apparatusat tekintve erésen ha-
sonlit a fentebb leirthoz. Itt is szopéarok gyakorisagat vizsgaljuk, konkrétab-
ban alany-allitmany kapcsolatokat. Az igazi kiillonbség az el6z6 algoritmushoz
képest az, hogy egészen mas a célja. Miért van sziikség a szavak jelentés sze-
rinti megkiilonboztetésére? A felhasznaléasi lehet&ségek messzire vezetnek.

Példaul ha olyan internetes keres6t szeretnénk tizemeltetni, ahol nem
kulcsszavak szerint keresiink oldalakat, hanem a felhasznéld kérdéseket tesz
fel, és erre kéne vélaszolnia a szamitogépnek. Egy egyszerti példamondat:

Milyen szini az alma?

Ha erre a kérdésre akarunk valaszolni, fel kell ismerniink, hogy a vélasz,
amit a felhasznalé var, egy szin. Ahhoz hogy tudjunk valaszolni, sziikségiink
van egy szohalmazra, amir6l tudjuk, hogy elemei szinek. Ha ez megvan, mar
kénnyen valaszolhatunk: megkeressiik, hogy ebbdl a halmazbol melyik az a
sz0, ami a leggyakrabban szerepel egyiitt az alma szoval. Ha megtaléltuk,
kifrhatjuk a valaszt:

Piros.

Neézziik a kovetkezd kérdést:

Az alma véros?

Az el6z6 kérdésbdl megtudtuk, hogy az alma piros, most arra kéne vala-
szolni, hogy a szinek halmazaban a piros és a voros elég kozel van-e egymashoz

ahhoz, hogy mindkett&t hasznéalni lehessen ugyanabban a helyzetben.
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Tehat a szavakat nem elég egyszertien csoportositani, hanem tobb szin-
ten kell tarolni. minél lejjebbi szinten vagyunk, annal kisebbek lesznek a
halmazaink.

Kovetkez6 példankban nem kérdést akarunk feltenni, hanem kulcsszo sze-
rint akarunk keresni. Mondjuk merevlemezt szeretnénk vaséarolni, és beirjuk
a keres6be, hogy ,winchester”. Akkor lenne igazan jo a keresGprogramunk, ha
nemcsak azokat az oldalakat talalna meg, melyekben szerepel a winchester
sz0, hanem azokat is, melyekben megtalalhaté a ,hard drive” vagy a ,HD”.

Ilyen tipusu problémak megoldasara nyujt segitséget az alabbi algoritmus.

Els6 1épésben minden (v, n) széparra — ahol v ige (verb), n f6név (noun) —
definidlunk egy f,, értéket, ami a megfelels szopar gyakorisaga a korpuszban.

Ezekbdl az értékekbdl meg lehet hatarozni a feltételes valoszintiségeket:
p(v\n) = pn(U> - fvn/z.fvn

Ezek utéan ismét a KL divergencia segitségével lehet a szavak hasonloségét
vizsgalni. A kiilonbség az el6z6 algoritmushoz képest, hogy nem a szoparok
valoszintiségének kiszamitasa a cél, hanem a fénevek an. szoft-klaszterezése.
Ez az eljaras annyiban kiilonbozik més klaszterezési modszerektsl, hogy egy
elemet nemcsak egy klaszterbe lehet betenni. Ehelyett meg lehet adni, hogy
az egyes elemek hanyadrészben vannak az egyes klaszterekben.

Az algoritmus altal hasznalt eljaras neve Hierarchical Distributional Clus-
tering. Lényege, hogy minden iteracios lépésben tovabb osztja a mar meglévd
klasztereket. Igy minél tobbszor iteralunk, annal tobb és annal kisebb klaszte-
reink lesznek. ElGszor csak a szintaktikailag méasképp hasznélt szavak fognak
elkiiloniilni egymastol, késébb azonban megjelennek olyan kisebb klaszterek,
melyek latvanyosan a szavak jelentése szerint kiiloniiltek el.

Mivel ez az algoritmus nem mondatokat hasznal fel a tanulashoz, hanem
fénév-ige kapcsolatokat, nem lehet tigy futtatni, hogy nem elemeztiik magunk
a példamondatokat. Ez eltér az Onszervezé tanulas alapelvétsl. Ennek elle-
nére érdemes itt megemliteni az eljarast. Ha ugyanis az algoritmus elé tesziink
egy olyan eljarast, ami aranylag kevés hibaval ki tudja sztirni a mondatokbol
az alany-allitmany szerkezeteket, akkor méris elttinik az emberi beavatkozas
a tanulasi folyamatbol. ilyen elemzé eljaras készitése pedig nem reménytelen
feladat.
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2.3. Leghosszabb gyakori mintak keresése — az

ADIOS algoritmus

A Zach Solan, David Horn, Eytan Ruppin és Shimon Edelman altal 2005-ben
publikalt algoritmus|6] teljesen @j modszereket hasznal, melyek alapjaiban
kiilonboznek az eddig leirtaktol. Elénye, hogy nem csupéan széparokat, vagy
altalanosabban sz6 n-eseket tud vizsgalni, hanem automatikusan megtalélja
a mondatban a leghosszabb mintakat. Az algoritmus egy szemléletes leirasa
a kovetkezs:

Képzeljiink el egy grafot, melynek cstcsai a korpuszban eléforduld szavak
és még két kitiintetett pont — begin és end. A korpusz minden mondatihoz
hozzarendelhetiink egy begin-end iranyitott utat a grafban. Az altalunk lét-
rehozott objektum annyiban kiilonbozik a megszokott grafoktol, hogy amikor
behtizunk egy utat, az éleket felcimkézzitk a mondat sorszaméval. Igy ha
példaul egy szopar sok mondatban fordul els, akkor a két szonak megfeleld
csucsok kozott sok iranyitott él fog menni, de mind kiilonb6z6 cimkével. Egy
élsorozatot csak akkor fogunk utnak tekinteni, ha az élek cimkéi megegyeznek.

Az algoritmus els6 1épése az in. MEX (Motif Extraction procedure): Min-
den mondatra megvizsgaljuk, hogy a hozza tartozoé irdnyitott ut pontjaiban
mennyi a kiléps, a belépd és az athalado utak szama. FEzek utan mindkét
iranyban végighaladunk az titon, és kiszamoljuk a kilépd (visszafelé a belépd)
utak és az athalado utak aranyat. Ahol az el6remenetben szamolt arany szig-
nifikdns mértékben lecsokken (itt fellép egy hangolasra alkalmazhat6 paramé-
ter), ott lesz vége a mintanak (significant pattern), ahol a visszafelé szamolt
arany csokken le, ott kezd6dik a minta. Ha megtalaltuk a szignifikans mintat,
felvesziink a grafba egy 1j cstuicsot, ami mar nem egy szot fog jelenteni, hanem
ezt a mintat. Uj éleket is hizunk be: Minden olyan tton, ami végigment a
mintan, az atmend éleket toroljiik, a bemend és kimend élek helyett pedig
behizunk egy bemend és egy kimend ugyanolyan cimkéji élt az 1j cstiicson
at. Fzzel elkdnyveltiik a mintat mint egy ,széfordulatot”.

A masik f6 1épés az Altaldnositott kereséiit (Generalized Search Path). Eb-
ben a lépésben tn. slotokat keresiink: olyan utakat, melyek egy adott helyen
elagaznak, és rogton vissza is térnek. (Pl ha van hisz majdnem ugyanolyan

mondat, melyek csak abban térnek el egyméstol, hogy mas jelzével van illetve
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az alany, akkor a sok melléknév egyiittesen egy slot.) A keresést ugy végezziik,
hogy minden uton végigvezetiink egy el6re meghatarozott méretd ,ablakot”,
és figyeljiik, hogy taladlunk-e olyan szosorozatokat, melyeknek az eleje és vége
megegyezik. Ha megtalaltunk egy slotot, akkor megint 1j cstcsot vezetiink
be, és értelemszertien behuzzuk az 4j éleket.

Lényegében ezt a két lépést felvaltva végrehajtva addig iteralunk, amig
méar nem talalunk 4j szignifikins mintakat. Ha végeztiink, a kétfajta altalunk
létrehozott cstcsok segitségével nyelvtani szabalyokat készithetiink: ez lesz

az algoritmus kimenete.

2.4. Szavak morfémakra tagolasa

Dolgozatom eddigi részében kizarolag olyan algoritmusokrol esett szo, melyek
mondatok szintaktikai elemzésére voltak alkalmasak. Van azonban a nyelv-
feldolgozasnak egy mésik nagyon fontos dga: a szoelemzés.

A morféma a nyelv legkisebb értelemmel bird egysége. Egy sz6 tehat
morfémakra bonthat6. Néhany példa:

meg[rend|elfed: igekots — szotd — képzs — személyrag

személyligazfollvany: sz6t6 — szot6 — képzs — képzd

A szoéelemz6 algoritmusok felhasznalasi teriilete hasonlé a mondatelemzé
algoritmusokéhoz. Annyit érdemes megemliteni, hogy a szdelemzés nagyban
segitheti a mondatelemzést, kivaltképp az olyan nyelveknél, melyekben gya-
kori a ragozas, esetleg egy szohoz tébb toldalékot is lehet kotni. Ilyenek az
un. agglutinalo nyelvek (pl. a magyar is).

A probléma hasonlé a mondatelemzéshez: szbsorozatok kifejezésekre ta-
golésa helyett betiisorozatokat kell morfémakra tagolni. Kinéalkozik az a meg-
oldas, hogy az eddig mondatelemzésre hasznalt algoritmusokat kis valtozta-
tassal alkalmazzuk szoelemzéként. Mig a mondatelemzés alapegysége a sz6
volt, a szoelemzés egysége a bett lesz. Emellett természetesen késziiltek olyan
algoritmusok is, melyek kifejezetten morfolégiai elemzésre vannak optimali-
zalva.

Ezek egyike a Delphine Bernhard &ltal publikalt algoritmus|7|, amit itt

roviden vazolok.
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Az algoritmus alapfeltevése, hogy egy sz6 négyfajta morfémabol all els:
sz0t0, eldtag, utotag és kotdelem. Célunk ezeknek az elemeknek felkutatasa
az egyes szavakban.

Ebben az algoritmusban talalhatunk hasonlésagot az ADIOS és az kdvet-
kez6 fejezetekben targyalt ABL algoritmussal is. El@szoris specifikdljuk az
inputot! Az input most szavak egy L halmaza, ahol minden sz6 csak egyszer
fordul els. Ebbdl kovetkezik, hogy az egyes szavak nyelvbéli gyakorisagaval
nem foglalkozunk. Alapfeltevés, hogy minél hosszabb egy sz6, annal valo-
szintibb, hogy szétdarabolhaté morféméakra. Akkor van tehét jo esélylink a
szoelemzésre, ha el6bb a hosszabb szavakkal foglalkozunk.

Az els6 1épés tehat adott: rendezziik a szavakat hosszisag szerint (még-
pedig forditva — a leghosszabbal kezdve)! Az elsé (n hosszti) széra most

kiszamitunk néhany értéket:

_ S >k maz [p (siklses) s (Skj, Sik)]
kx(n—k)

F(k)
Jelmagyarazat:
o s;; az i-diktdl a j-dik betdig tarto szubsztring.

o kell,...,n] egész. (Szemléletes jelentése: a k-dik és a k + 1-dik betd
kozott. )

o p(sikl|sk;) = % és p(sgjlsik) = ;((z;)), ahol f(.) az adott szub-

sztring el6fordulédsainak szama az L korpuszban.

Ezt az F fliggvényt vizsgaljuk: megkeressiik a lokalis minimumbhelyeit.
Ezek lesznek a morfémék hatarai.

Ha megtortént a tagolas, most el kell dontentink, hogy mely morfémak
milyen tipustak. ElGszor a szotovet keressiik meg: a tagolas utan maradt
szubsztringek koziil a leghosszabb és legkevéshé gyakorit elkonyveljiik mint
sz0 tovet, ha legalabb kétszer eldfordul még a korpuszban, és legalabb egy-
szer valamelyik sz6 elején. Az ez el6tti illetve utani morfémat elGtagként
(utotagként) kezeljiik, ha révidebb és gyakoribb, mint a szo6t6. Az egybetis
elétagokat elhagyjuk, mert az gondokat okozhat a késGbbiekben.
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Az algoritmusnak ezt a részét addig folytatjuk, amig a megtalalt els- és
utotagok mar olyan sokan vannak, hogy a most megtanultaknak mar tébb
mint a fele benne van az eddig megtalaltak halmazéban.

A kovetkezs lépésben elvégezziik a szavak szegmentalasat. Osszehasonlit-
juk az ugyanolyan sz6tovi szavakat, és a szotd el6tti illetve uténi részekben
probalunk olyan szubsztringeket keresni, melyek jelen vannak az eddig felépi-
tett el6- és utotagszotarunkban.

Lényegében tehét az algoritmus két 1épését igy lehet Osszefoglalni: ElGszor
olyan szavakat keresiink, melyekben majdnem biztosan meg tudjuk allapitani,
hogy mi a sz6td, és hogy mik a sz6 tovabbi Gsszetev6i. Ezekbdl kinyertink
egy morfémahalmazt. A masodik lépésben annak a morfémahalmaznak a

segitségével keressiik meg az 0sszes sz6 elemzését.



3. fejezet

Az ABL algoritmus

Ebben a fejezetben részletesen leirom az ABL algoritmus miikddését abban a
formajaban, ahogy azt Zaanen PhD dolgozataban olvastam. Mivel abban a
dolgozatban nem minden részfeladat megoldasa van pontosan leirva, vannak
olyan elemei a fejezetnek, melyeket sajat elgondoldsom alapjan egészitettem
ki, igy kissé eltérhetnek az eredeti programtol. Ugyanakkor az altalam le-
programozott algoritmus miikodésének fontos pontjai biztosan megegyeznek

az eredetivel.

3.1. Célok

Az ABL algoritmusnak & célja, hogy megtalélja és csoportositsa a monda-
tokban 1év§ kifejezéseket és szintaktikai egységeket.

Az program kimenetét kétféleképpen lehet rendszerezni: Egyrészt kapunk
kifejezéseknek egy csoportositott listajat, ahol az egy csoportban 1évé kife-
jezések hasonld funkciot toltenek be a mondatban (pl. idShatérozo). De
nézhetjiik mondatonként is — az algoritmus megmutatja, hogy a mondatban
mely szosorozatok tartoznak Gssze és alkotnak egy kifejezést. Igy tulajdonkép-
pen megkapjuk a mondatoknak egy szintaktikai elemzését. Ezt az elemzést
ugy is hivjék, hogy a mondat zdrojelezése: a kifejezések hatarait zarojelekkel
jeloljik, pl.: (Ma délutin) (elmegyiink) (egy étterembe).

Ilyen elemzések utan kapunk olyan sablon mondatokat, amikbdl altalano-
sitva lehet@ségiink van 1j, a korpuszban nem szereplé mondatokat elGallitani.

Ha példaul egy meglévé mondatban egy kifejezést kicseréliink egy vele azo-

16
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nos csoportban lévével, jo esélyiink van, hogy az j mondat értelmes lesz.
Ha pedig egy ismeretlen mondatrol el akarjuk donteni, hogy szintaktikailag
helyes-e, megprobéalunk benne kifejezéseket keresni, és megnézziik, hogy van-e
olyan mondat a korpuszban, amiben ugyanilyen szerkezetet kovetnek a kife-

jezések.

3.2. Attekintés

Az algoritmus azt az alapelvet hasznalja, hogy ha egy sz6 (vagy egy szosoro-
zat) egy adott mondatban helyettesithetd egy masikkal, akkor a két sz6(sorozat)
valamilyen szempontb6l hasonl6. Ennek az elvnek az alapjat Zellig Harris

tette le (Harris’s notion of substitutability). Az eredeti definici6 igy szol:

4. Definicié. a = b akkor és csak akkor, ha minden c, d lincra cad és cbd
egyszerre elemei (illetve nem elemei) a nyelvnek, azaz ha a és b disztribicidja

ugyanaz.

Mi ennek az elvnek egy finomitott valtozatat hasznaljuk: a szavak annal

jobban hasonlitanak egymaésra, minél tobb esetben tudjuk kicserélni Gket.

5. Definicié. Az aldbbiakban az egy vagy tébb szomszédos szobdl dllé soroza-

tot részmondatnak fogom nevezni.

Az algoritmus két f6 részbol all. Az els6 részben (alignment learning)
minden mondatpéart megvizsgalunk, és megkeressiik azokat a részmondato-
kat melyek kicserélhetSek egyméssal. A masodik részben (selection learning)
minden mondatban keresiink egy — bizonyos szempontbol jo — atfedésmentes
részmondat-rendszert. Mindkét résznek tobb valtozata van. Az aldbbiakban

ismertetem a kiilonb6z6 megkozelitéseket.

3.3. Alignment Learning

Ebben a részben tehat az a feladatunk, hogy a mondatokat paronként Ossze-
hasonlitsuk. Ahhoz, hogy megtalaljuk azokat a részeket, melyeket kicserélhe-

tiink, els6ként meg kell taldlnunk a két mondatban megegyezd szavakat. Ha
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ezeket megtalaltuk, konnyen megtalalhatjuk a kicserélheté részmondatokat
is: A két mondatot egymas ala irjuk, az egyezd szavaknal | Osszekapcsoljuk”.
A kapcsolodésok kozotti részmondatokat kicserélhetének tekinthetjik. Akkor
van gond, ha a kapcsolédasi pontok nem egyértelmtiek. Pl.:

... from England to Sesame Street

... from Sesame Street where Big Bird lives to England
vagy
... from England to Sesame Street

... from Sesame Street where Big Bird lives to England

Ilyen példak elég nagy korpusz esetén biztosan eléfordulnak. Ezekben az
esetekben alapvetGen két lehet&séglink van. A kiilonb6z6 kapcesolodasok koziil
kivalasztjuk azt, amelyik ,a legjobban tetszik”, vagy kielemezziik a mondat-

part az Osszes lehetséges kapcsolodas alapjan.

3.3.1. Az Edit Distance algoritmus

Az els6 esetben tehat meg kell talalnunk az optimaélis kapcsolodéast. Ehhez
lesz segitségiinkre az Edit Distance algoritmus, amely eldonti, hogy hogyan

juthatunk el legolcsobban egyik mondatbol a masikba.

Koltségfiiggvény

Amikor meg akarunk véltoztatni egy mondatot, haromféle mtiveletet hasznal-
hatunk: beszirds, torlés és csere. Ha ezeknek a mitveleteknek meghataroztuk
a koltségét, akkor megtudjuk mondani, hogy melyik kapcsolodas jar a legki-
sebb koltséggel.

Zaanen dolgozataban erre a fliggvényre két valtozat van leirva: Az egy-
szer’ (default) és a ,bonyolitott” (biased).

Az egyszerd esetben ~y(csere) = 2, y(torlés) = vy(beszturas) = 1.

Nézziik meg a fenti példamondatokon, hogy a kétfajta kapcsolasnak mennyi
a koltsége! Az els6 esetben toroltik az England to részmondatot, majd be-

szurtuk a where Big Bird lives to England-ot. a Valtoztatas ara: 2x146x1 =
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8. A masodikban 71+ 3% 1 = 10. A fenti két Osszeillesztésen kiviil még
jopar lehetGségiink van. Az algoritmus az els6 esetet talalja meg, tehéat 8-nal
nem lehet kevesebb a koltség.

Ezzel a fiiggvénnyel az a probléma, hogy nem biinteti azokat a kapcsolo-

déasokat, ahol a kapcsolt sz6 a két mondatban nagyon tavol van egymastol.
Pl.:

... from England to Sesame Street
... from Sesame Street where Big Bird lives to England

Ennek az illesztésnek is 10 az ara, de érezziik, hogy most valahogy mégis
kozelebb vannak egymaéashoz.

A probléma kikiiszoboléséhez valtoztassunk egy kicsit a ~ fiiggvényen!
Vezessiink be koltséget egyezés esetére is, és legyen annal nagyobb, minél

messzebbi szavakat akarunk 6sszekapcsolni. Ez lesz a ,,bonyolitott” eset.

Lz wy |s| It
v(egyezés) = |H - ml *—

ahol s és t a két mondat, x pedig a sz6 helye a megfelel6 mondatban.
Ha az 1j fiiggvénnyel futtatjuk a programot, a kovetkezd illesztést fogja meg-

talalni:
... from England to Sesame Street
... from Sesame Street where Big Bird lives to England

Ez az algoritmus mér nem kapcsolja 6ssze az egyméstol tavol 16v6 szavakat,
viszont altaldban kevesebb egyezést talal. Igy szegényebb lesz a kicserélhetd

részmondatokbdl allé adatbéazisunk.

Az algoritmus

Most mér tudjuk, mi alapjan keressiik a megfelel§ illesztést, nézziik hogyan
talaljuk meg!
A problémat dinamikus programozassal fogjuk megoldani. Els6 1épésként

ki kell szamolnunk a két mondat tavolsagat. Ehhez felépitiink egy (|s| +
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1) * (|t| + 1)-es méatrixot. A matrix ¢-dik soranak j-dik eleme (i,5 = 0..)
egyenl§ annak a két mondatnak a tavolsagaval, melyeket tigy kapunk, hogy
a megfelel6 mondatoknak csak az elsg i (j) szavat vessziik. Nyilvanvaloan
Myo =0, My =k * y(besztras), My o = k * y(torlés).

A matrix tobbi elemét a kévetkezGképpen hatarozzuk meg:

M; ; = min(M;_q1j-1+7v(s;i — tj), My—y ;j+~(torlés), M; j_1+y(beszturas))

Lathato, hogy ezzel a szamolassal tényleg a megfelel6 mondatok kozti
tavolsagot szamoljuk ki. Végiil a két mondat tavolsaga = M, .

Ahhoz, hogy elGallitsuk a két mondat kapcsolédasat, meg kell nézziik,
hogy pontosan milyen mitiveleteket végeztiink, amikor a minimalis tavolsagot
megkaptuk. Ez lesz az Edit Distance algoritmus mésodik 1épése.

Szerencsére az algoritmus elsé lépése nemcsak a tavolsagot adta meg, ha-
nem a maéatrixot is. Ebbdl a matrixbol kiolvashato, hogy mikor melyik lépést
alkalmaztuk (toriés, beszirds, egyezés, csere).

Induljunk el M, 4-bdl, és lépjiink visszafel¢ a matrixban! Minden 1épés-
ben megnézziik, hogy az érték kiszamitasakor melyik kifejezés szolgaltatta
a minimumot. Ha torlés volt, balra 1éplink, ha besziras, akkor felfelé¢, ha
pedig csere vagy egyezés, akkor atlosan. Ha egyezés volt, akkor az aktualis
indexeket eltaroljuk. Ezek az indexparok adjak a kapcsolodasi pontokat, vagy

linkeket. Az algoritmus akkor ér véget, ha eljutottunk M, o-ba.

Kicserélhets részmondatok

A két mondat szomszédos linkek kozotti részmondatait kicserélhetGeknek te-
kintjiik. Tovabbi hipotézisként feltessziik, hogy ha két részmondat kicserél-
hets, akkor 6k azonos szerepet toltenek be a két mondatban. Ez alapjan a
részmondatokat tipusokba sorolhatjuk. Az eddigiek szerint tehat a kicserél-
het6 részmondatok azonos tipustak. Az ABL algoritmus els felének célja,

hogy meghatérozza a részmondat-tipusokat.

3.3.2. Tipusok 0Osszefiizése

Ott tartunk tehat, hogy a részmondatokat kettesével tipusokba soroltuk. Igy

most minden tipusunk kételemtd. Menet kézben azonban kideriilhet, hogy két
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részmondatpar azonos tipusba sorolhat6. Amikor 4j part taldlunk, az alabbi

esetek fordulhatnak eld:

1. A két részmondat teljesen 1j, nem talaltuk meg ket kordabbi Gsszeha-

sonlitasok alkalméaval.
2. Az egyik részmondat mar szerepel valamelyik tipusban.

3. Mindkét részmondatot felfedeztiik elézéleg.

Az els6 esetben semmi dolgunk nincs, el kell tarolnunk a részmondatokat
egy 1j tipusban, ahogy eddig is tettiikk. A méasodik esetben azt a részmonda-
tot, amelyikkel még nem taldlkoztunk, besoroljuk a mar ismert részmondat
tipusaba.

A harmadik eset kissé bonyolultabb: Ezen beliil is két eset lehetséges. Ha
mindkét részmondat ugyanabban a tipusban van, nem kell tenniink semmit.
Ha viszont kiilonb6z6 tipusban vannak, az egyik tipust meg kell sziintetniink,
elemeit pedig a mésik tipusba kell ,koltoztetniink”.

Kissé merész megkozelités, hogy tipusokat egyetlen bizonyiték alapjan Ossze-
vonjunk. Féleg — ahogy azt késébb latni fogjuk — annak tudataban, hogy els-
fordulhat, hogy ezt a bizonyitékot az algoritmus mésodik részében toroljiik. Ezt
a probléméat Zaanen is megemliti dolgozataban alternativ megoldasokat kinalva,
ennek ellenére algoritmusa ezt a modszert hasznalja. Dolgozatom egy késGbbi feje-

zetében én is megprobalok néhany javaslatot tenni a probléma kikiiszobolésére.

3.4. Selection Learning

Az algoritmus elsé részében taldltunk rengeteg részmondatot. Most az a
feladatunk, hogy kisztirjiik és toroljiik ezek koziil a ,zavardakat”.
Azt mondjuk, hogy két részmondat dtfedd, ha metszetiik nemiires, de egyik

sem része a masiknak, azaz:

1 <y < xo < Yo,

ahol x; és x5 az x részmodat elsé illetve utols6 szavanak helye a mondat-

ban, y-ra hasonléan.
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Alapvet§ hipotézisiink, hogy a tanulni kivant nyelvet kdrnyezetfiiggetlen-
nek tekintjiik. Ez a természetes nyelvekre nyilvanvaléan nem igaz. Azért
éliink ezzel a feltevéssel, mert csak igy van esélylink arra, hogy hasznalhato
szabalyokat fedezziink fel. Az el6bbiekben feltart kicserélheté részmondatok
fogjéak alkotni szabalyaink jobb, illetve bal oldalat. Ahhoz, hogy a nyelv-
tan kornyezetfiiggetlen legyen, nem engedhetiink meg atfeds részmondato-
kat. Célunk minden mondatban részmondatoknak egy olyan atfedésmentes
rendszerét talalni, amely valamilyen értelemben optimalis. Arra, hogy mit
neveziink optimalisnak Zaanen 5 kiilonboz6 valaszt ad. En ezek koziil kettot

fogok részletesen leirni.

3.4.1. Részmondatok gyakorisaga

Ahhoz, hogy kivalasszuk, mely részmondatok ,fontosabbak”, meg kell vizsgal-
nunk, hogy egy-egy részmondat milyen gyakran szerepel a kiilonboz6 tipu-
sokban. Amikor tipusokat akartunk osszeftizni, egyenlének tekintettiink két
részmondatot, ha azok ugyanabban a mondatban ugyanazon a helyen voltak.
Ha most is igy vizsgalnank, minden részmondat kiilonb6z6 lenne, hiszen az
azonosakat mar 6sszevontuk. Ehelyett most akkor neveziink két részmonda-
tot egyenlének, ha a tartalmuk azonos. Ezek alapjan két lehet&ség van arra,

hogyan definialjuk egy részmondat gyakorisagét:

e Megkeressiik az Gsszes azonos részmondatot, majd szamukat elosztjuk

az Osszes részmondat szamaval. (leaf)

e Az azonos részmondatokat csak a részmondat tipusan beliil keressiik,

végiil a tipus elemszamaval osztunk. (branch)

Ez a két lehetGség fogja megadni a Selection Learning algoritmus két faj-
tajat.
3.4.2. Részmondat-halmazok ,,josaga”

Legyen H = {x1,xs, ...} részmondatok egy halmaza. H jdsdgan a kovetkezd

képlettel megadott szamot értjiik:
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ahol p; az x; részmondat gyakorisaga. Egy részmondat-halmaz josdga tehét
a részmondatok gyakorisaganak mértani kdzepe.

Most, hogy definialtuk egy részmondat-halmaz josagéat, kimondhatjuk,
hogy keressiik atfedésmentes részmondatoknak azt a maximélis (nem b&vit-
het6) halmazat, melynek josaga a legnagyobb. Ha a maximumot tobb ilyen
halmaz josiga is felveszi, koziiliik azt valasztjuk, amelynek elemszama a leg-
nagyobb. Abban, hogy megtalaljuk ezt a halmazt, megint a dinamikus prog-

ramozas lesz a segitségiinkre.

3.4.3. Az algoritmus

Els6 1épésként ki kell szamolnunk a részmondatok gyakorisagat. Az lires és az
egyszavas részmondatok soha semmivel nem lesznek atfedGek, ezért minden
atfedésmentes halmazba berakhatok. Ezeknek a gyakorisdgara tehat nem is
lesz sziikségiink. Ha ezzel megvagyunk, indulhat a rekurzi6. Az alapotlet
ugyanaz, mint az Alignment Learning esetében: Ne foglalkozzunk roégtén
az egész mondattal, csak bizonyos ,csonkitott” részeivel! Definidljuk a H; ;
halmazt minden 1 <14 < j < |s| szampérra Ggy, hogy H; ; annak a mondatnak
az optimalis halmaza, amely az eredeti mondatbol az ¢ el6tti és a 7 utani rész
levagasaval keletkezik. A nagyobb intervallum optimuménak elkészitéséhez

sziikségilink lesz a kovetkez6 apro allitasra:

1. Lemma. Jelolje M;; az i-edik szotol a j-edik szoig tarto mondatban az
osszes tartalmazdsra nézve mazimalis részmondathalmazok rendszerét! Ekkor
VO < i< j<|sl-reésVH € M;;-re 3t < k < j,Hy € M, Hy € M1,
melyekre H = Hy U Hy U [i, j], ahol [i, j] direshalmaz, kivéve ha létezik az i-tdl

7-1g tarto részmondat.

Bizonyitds: Ha H = [i, j], akkor az allitas trivialis. Tegyiik tehat fel, hogy
H — i, j] # 0. Ekkor létezik H — [i, j]-ben egy leghosszabb részmondat (nem
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feltétleniil egyértelmien). Legyen ez a részmondat [k, k2]. Nem lehet, hogy
ki1 =1 és ko = j. Az altalanossag megsértése nélkiil feltehetjiik, hogy példaul
ki #i. Azt allitjuk, hogy H = Hy U Hy Ui, j], ahol Hy € M, y, 1, Hy € My, ;,
Hi-et és Ho-t tgy kapjuk, hogy H-bdl elhagyjuk azokat a részmondatokat,
melyek nem illeszkednek a megfelel§ intervallumba. Tegyiik fel ugyanis, hogy
nem igy van, tehat hogy létezik H-ban olyan részmondat, melynek [, m ha-
taraira [ < k1 — 1 < m. Ha m < ks, akkor ez a részmondat atfedésben van
[k1, ko)-vel, ami nem lehetséges. Ha viszont m > ko, akkor a vizsgélt részmon-
dat hosszabb, mint [k, ks], ellentétben a feltevéssel. A lemma igazolasahoz
kell még, hogy a fenti modszerrel eldallitott Hy (és Hs) nem bovithets. Te-
gyiik fel példaul, hogy létezik olyan részmondat, mellyel H; bévithets. Mivel
ez a részmondat biztosan nincs atfedésben H, elemeivel, ugyanezzel a rész-
mondattal a H-t is b&vithettiik volna.e

A lemma alapjan vildgos, hogy
H;;=OPT{Z\ {(Hix U Hy ;) Ui, 5] |(Hix U Hyy) Ui, 5] nem bévithets}

Az altalanos l1épésben tgy hatarozhatjuk meg H; ;-t, ha el6z6leg az 6sszes j—i-
nél révidebb ,csonkamondatra” mar meghataroztuk. Az egyetlen dolog, amire
figyelniink kell tehat, hogy az algoritmus ciklusvaltoz6ja a csonkamondatok

méretét adja meg.

3.5. Osszefoglalas

Foglaljuk 6ssze, milyen lépéseket milyen sorrendben csinél az algoritmus!

e Vessziik az Osszes lehetséges mondatpart, megkeressiik benniik a kicse-

rélhetd részmondatokat.

e Kozben ha olyan részmondatot taldlunk, ami mér szerepelt korabban,

elvégezziik a megfelel§ tipusosszevonéas miveletet.

e Minden részmondatnak kiszamoljuk a gyakorisagat (kivéve az iires és

az egyelemteket)
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e Mondatonként elvégezziik a Selection Learning miiveletet: megkeressiik

az optimalis részmondat-rendszert.

3.6. Eredmények

Ebben a részben Zaanen sajat maga altal publikalt eredményeit irom le. Az
én teszteredményeimet az 5. fejezetben fogom targyalni.

Ahhoz, hogy az ABL algoritmust teszteljiik, két dologra van sziikségiink:

1. Olyan korpuszra, melyet el6z6leg nyelvészek elemeztek: az eredeti elem-

zéssel fogjuk Gsszehasonlitani az algoritmus eredményét.

2. Egy mértékre, ami egy mondat kétféle elemzését 6sszehasonlitja, majd
szazalékos ardnyban meg tudja adni, hogy a két elemzés mennyire ha-
sonlit egymasra. (Ha a két elemzés teljesen azonos, akkor az eredmény
100%)

3.6.1. Korpuszok

Két kiilénb6z6 korpuszt hasznélt Zaanen a teszteléshez. Az egyik az ATIS
korpusz[8] (Air Travel Information System). Ez egy angol nyelvii szovegallo-
many, 716 mondatot és 11 777 megjelolt részmondatot tartalmaz. A korpusz-
ban légiforgalmi iranyitok beszélgetéseibdl kiollozott részletek talalhatoak. A
maésik az OVIS korpusz|9] (Openbaar Vervoer Informatie Systeem — Témeg-
kozlekedési informacios rendszer) 10 000 holland nyelv, utazasi informéaciokat

tartalmazé mondatboél all.

3.6.2. Meértékek

Az algoritmus hatékonysaganak mérésére tobb kiilonbozé mérték is sziiletett,
melyek nem teljesen ugyanazt a sorrendet allapitjak meg a program kiilénb6z6
valtozatai kozott. Az alabbiakban definidlom a harom mértéket:
o EJOH—\CTOSS(Oi,Ti)\
e NCBP = S04

—|Cross(T;,0;)|

> oIT

o NCBR = 2T
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o 208 = 2l Oul

A jelolések:

O; és T; az i-dik mondat részmondatainak halmaza az eredeti és az ered-
mény szerint.

Cross (U, V) azon részmondatok az U-bol melyek legalabb egy V-beli rész-
mondattal atfedésben vannak.

TEST Az algoritmus éltal kiadott Gsszes részmondat.

A mértékek szemléletes jelentése:

e Non-Crossing Brackets Precision: Azon megtanult részmondatok ara-
nya, melyek nincsenek atfedésben egyetlen korpuszbeli részmondattal

sem.

e Non-Crossing Brackets Recall: Azon korpuszbeli részmondatok aranya,

melyek nincsenek atfedésben egyetlen tanult részmondattal sem.

e Zero-Crossing Sentences: Azon mondatok aranya, melyekben egyélta-

lan nincs atfeds a tanult és az eredeti részmondatok kozott.

A most kovetkezd téablazat mutatja az algoritmus kiilonb6zd valtozatait
a két korpuszon mindharom meérték szerint elemezve. A tablazatban 1évé

szamok jelentése szézalékban: ,atlag (szoras)”.

ATIS korpusz
NCBP NCBR ZCS
default leaf 82,31 (0,32) | 83,10 (0,31) | 22,02 (0,76)
default branch || 86,04 (0,10) | 87,10 (0,09) | 29,01 (0,00)
biased leaf 81,43 (0,32) | 83,11 (0,31) | 22,44 (0,70)
biased branch || 85,31 (0,10) | 87,13 (0,09) | 29,71 (0,00)

OVIS korpusz
NCBP NCBR 7CS

default leaf 85,67 (0,02) | 79,95 (0,03) | 30,90 (0,08)
default branch || 89,39 (0,00) | 84,90 (0,00) | 42,04 (0,02)
biased leaf 85,25 (0,02) | 79,88 (0,03) | 30,89 (0,08)
biased branch || 89,25 (0,00) | 85,04 (0,00) | 42,19 (0,01)
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Nézziik, mit mondanak ezek az adatok az algoritmus kiilonb6z6 valtozatai
kozti kiilonbségrsl!

Az els6, amit rogton észrevesziink, hogy a Selection Learning fajtai ko-
zOtt nagy a kiilonbség. Az Osszes adat azt mutatja, hogy branch moédban
sokkal nagyobb hatasfokot ériink el, mint leaf médban. Az Alignment Lear-
ning modjaindl mar tavolrol sem ilyen egyértelmt a helyzet. Az esetek egy
részében az dertl ki, hogy a default modszer a jobb, méshol pedig a biased a
nyertes. A legtobb helyen viszont olyan kicsi az eltérés a két mod eredményei
kozott, hogy hiba lenne ez alapjan eldonteni, melyik a jobb. Az ilyen kicsi

kiilonbségek inkabb vehetdek statisztikai hibanak, mint komoly felfedezésnek.



4. fejezet

Problémafelvetések

Az ABL algoritmus felvet néhény problémét, melyekkel érdemes foglalkozni.
Ezek egy részét Zaanen is emliti dolgozataban, néhanyukra megoldasi lehetd-
ségeket is felvet. ElGszor ezekkel fogunk foglalkozni, a fejezet masodik felében

pedig sajat felvetéseimet from le.

4.1. Tipusosszevonasok

Amint az eddig leirtakbol is latszik, az algoritmus jelenlegi valtozataban két
tipust akkor vonunk Ossze, ha taldlunk olyan példat, ahol egy adott rész-
mondat mindkét tipusban szerepel. Ez a megoldas azért veszélyes, mert els-
fordulhat, hogy két szintaktikailag egészen mas funkciot betolté részmondat
egyetlen példa alapjan ,talalkozik”, és innentdl kezdve 6k ugyanolyan tipusi-
nak fognak szamitani.

Ennek a hibanak a kikiiszobolésére az alabbi megoldas kinalkozik: Valtoz-
tassuk meg a tipusosszevonas miiveletet! Ne vonjunk Ossze két tipust egyetlen
,bizonyiték” alapjan. Helyette szamoljuk az eseteket, ami alapjan 6sszevon-
nank, és ha elég bizonyiték gytlik 6ssze, akkor vonjunk 6ssze. Ez a modszer
biztositja, hogy ,véletleniil” ne vonjunk &ssze tipusokat. Az viszont, hogy
mikor tekintiink egy egyezést bizonyitottnak, Gjabb problémékat vet fel. Az
is el6fordulhat, hogy tobb egymaéasnak ellentmondo6 egyezésre is elég példank
van, ilyenkor el kell donteniink, hogy melyik valészintibb. Ezen a ponton kezd
el igazan bonyolultta valni a probléma. Vegyiik a részmondatok halmazat és

értelmezziink ezen a halmazon egy tavolsagfiiggvényt: Két részmondat legyen

28



FEJEZET 4. PROBLEMAFELVETESEK 29

egymashoz annél kozelebb, minél tobb esetben cserélhetjiik ki 6ket egymas-
sal. Ebben a térben kellene valamiféle klaszterezési eljarast lefuttatni, és az
egyes klaszterek lesznek a tipusok. Az, hogy mi legyen ez az eljaras, akar egy
teljes dolgozat témaéja is lehetne.

Az algoritmus tipusosszevonési miiveletével van még két probléma, melyek

talan még stlyosabbak, mint az imént emlitett.

e Tegyiik fel, ahogy az elébb, két tipust Osszevontunk egy bizonyos kicse-
rélhets részmondatpéar felfedezésekor. Miutan az Alignment Learning
rész lefutott, minden tipusosszevonas megtortént, jon a Selection Lear-
ning. Elsfordulhat, hogy ebben a részben azt a részmondatot, ami alap-
jan csinédltuk az 6sszevonast, el fogjuk hagyni. S6t, lehet, hogy mindkét
mondatban elhagyjuk a megfelel6 részmondatot. Mostmar duplan hi-
baztunk: Nemcsak hogy egyetlen bizonyiték alapjan vontunk o6ssze két
tipust, de még ki is toroltiik késébb a bizonyitékot! A torlés akkor is
okozhat ilyen probléméat, ha az Osszevonasra sok bizonyiték volt: lehet,

hogy az Gsszes bizonyitékot toroljiik késébb.

e Kovessiik most végig egyetlen tipus utjat az algoritmusban! Az els6
részben néhanyszor 6sszevontuk vagy bévitettiik, mondjuk [ elemt lett
az Alignment Learning végére. Ezek utan nézziik mi torténik vele a ma-
sodik részben! A tipus néhéany eleme torlgdik, a tobbiek megmaradnak.
Mi van akkor, ha pont [ — 1 elemet torliink, és 1 elemet hagyunk meg?
Az algoritmus kimenetében lesz egy tipus, aminek csak egy eleme van!
Ez a tipus semmilyen informécioét nem hordoz, viszont ez az egy elem a

neki megfelel6 mondatban kiszorithatott egy fontosabb részmondatot.

Meglehet6sen furcsa, hogy ez a két elvi hiba bennemaradt az algoritmus-
ban, annak ellenére, hogy igen egyszert Gket kikiiszébdlni: valtoztassunk egy
kicsit az algoritmus lépéseinek sorrendjén! A tipusOsszevonast hagyjuk a Se-
lection Learning utan! Ha el6bb sztrjiik ki a sziikségtelen részmondatokat,

és csak utana vonunk 0Ossze, akkor a fenti két hiba egyike sem fordulhat el6.



FEJEZET 4. PROBLEMAFELVETESEK 30

4.2. Futasi id6

Az algoritmus elsg részeben (Alignment Learning) minden mondatpérra le-
futtatjuk az edit distance eljarast. Ebbdl kovetkezik, hogy futési ideje a
mondatok szamaban négyzetes. Ez par ezer mondatbol all6 korpusznéal még
nem okoz probléméat. Ha viszont hasznélhaté eredményhez akarunk jutni, en-
nél nagysagrendekkel nagyobb korpuszon kell futtatnunk a programot. Ha az
input tobb szazezer mondatbol all, tapasztalatom szerint egy atlagos szemé-
lyi szamitogépen hetekig is eltarthat, mire végigfut a program. Ahhoz, hogy
gyorsabba tegyiik az algoritmust, el kell keriilnlink, hogy az 0sszes mondat-
part megvizsgaljuk. De hogy dontjiik el, hogy mely mondatokat melyekkel
hasonlitsunk 6ssze? Erre megint tobb lehetség adodik.

Mindenekel6tt el kell donteniink, hogy egy-egy mondatot hany maésikkal
parositsunk Ossze. Ha ezt a szamot noveljiik, né a futasi id6, ugyanakkor
— tobb informacié lévén — javitja az algoritmus hatéasfokat. De barmilyen

értéket adjunk is meg, a futési id6 igy mar lineéris lesz.

e Els6 megkozelitésben konstrualjunk egy véletlen grafot, melynek cstcsai
a mondatoknak felelnek meg, ha pedig két cstucs kozott megy él, akkor
a megfelel6 mondatokat 0ssze fogjuk hasonlitani. Az aligment learning
részben az élek mentén fogjuk a mondatparokat elemezni. Sziikségiink
lenne tehéat egy véletleniil generalt egyszert (parhuzamos és hurokél-
mentes) regularis grafra, ahol minden cstcs foka egy elére megadott k
szam. Ilyen graf eldallitdsa nem kénnyti feladat (oszthatosagi feltéte-
lek miatt nem is mindig lehetséges). Helyette nekiink elég, ha olyan
véletlen grafot generalnunk, amely ,majdnem” reguléris, a fokszamok
atlaga pedig k. Ilyen grafot rendkiviil egyszertien el6 tudunk allitani.

Az algoritmus tovabbi miikddése azonos a fentebb leirtakkal.

e Az els6 modszerrel az a baj, hogy nagyon sok olyan mondatpar van,
melyekben alig, vagy egyaltalan nincs kozos sz6. Ezekbdl a mondatpé-
rokbol nemigen tudunk értékes informaciot kinyerni. Ha a korpuszban
,vakon” keressiik meg azokat a mondatparokat, melyeket 0ssze akarunk
hasonlitani, akkor féls, hogy elkeriiljiik azokat a parositdasokat, melyek-

bél a legtobbet tudhatunk meg. igy sok munkaval juthatunk felesleges
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informéaciokhoz. (Két teljesen kiilonb6z6 mondat elemzésénél példaul
csak azt tudhatjuk meg, hogy az egyik mondat teljes egészében lecse-
rélhets a masikra.) Jobb modszer lenne tehat, ha a grafot nem teljesen
véletleniil generalnank. Ehhez sziikség van egy el6zetes elemzésre, mely
megtippeli, hogy az egyes mondatparok milyen mértékben hasonlitanak
egymasra (pl. kozos szavak szaméanak kiszamitasaval). Ha ez megvan,
akkor elg tudjuk allitani a véletlen grafot tugy, hogy ha két mondat
kozott nagyobb a hasonlésag, akkor a nekik megfelel él nagyobb valo-

szintiséggel keriil bele a graf élhalmazéba.

4.2.1. Megvalésitas

A masodik modszernél felmeriil a kérdés, hogyan lehet az elGzetes elemzést
elkésziteni ugy, hogy ne legyen négyzetes az algoritmus. Erre a problémara
egy megoldas a kovetkez: Menjlink végig a mondatokon, és minden szénal
jegyezzik fel, hogy az aktuélis mondatban az aktualis sz6 szerepel. Igy végiil
kapunk minden széra egy listat azokrol a mondatokrol, melyekben az adott
sz0 szerepel. Két mondat akkor tekintheté hasonlonak, ha viszonylag sok
olyan sz6 van, ami mindkettében benne van. (Most a hasonlésagnak ez a
gyengébb definicidja is elég nekiink.) Egy adott mondathoz hasonlé monda-
tokat tgy talalunk, hogy a mondatban 1év§ szavakrol lekérdezziik, hogy mely
mas mondatokban szerepelnek. Igy minden mondathoz kaphatunk egy listat
a lehetséges (grafbeli) szomszédairol. Sét, a kozos szavak szaméanak ismere-
tében még rangsorolhatjuk is a jelolteket. Innentdl a véletlen graf elGallitasa
semmivel nem nehezebb, mint az els§ modszernél. Lathatjuk azt is, hogy
ez a ,szomszédjelolt-valogatéas” linearis idében lefut, hiszen egyszer megyiink
végig a mondatokon, ezen beliil nincs mas ciklus.

Kovetkezo lehetGségként adodik, hogy ha mar rangsoroltuk a mondatokat
aszerint, hogy hany ko6zos szavuk van az aktualis mondattal, akkor nem is ér-
demes a graf éleit sorsoléssal valasztani. Javithatja az algoritmus hatésfokat,
ha véletlen helyett kivalasztjuk a rangsorolasban az elsé k£ mondatot, és azok

lesznek az aktualis mondattal 0sszehasonlitandodak.

Erdekes 1j kérdéseket vet fel ez a modositas. Mennyi legyen az a bizo-

nyos k érték? Ennek megvalaszolasahoz el kell donteniink, hogy mennyi id6t
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szanunk az algoritmus futtatasara. Egy masik szempont is felmeriil: érdemes
megvizsgéalni, hogy meddig névelhetd k ugy, hogy a végeredményben jelentss
kiilonbséget okozzon? Lehetséges-e, hogy egy id§ utan mar hidba parositok
tobb mondatot, a kicserélhetd részmondatok szama és gyakorisaga nem valto-

zik jelentGsen? Ha igen, hogyan lehet megtalalni az optimalis atlagfokszamot?

4.3. Altalanositott részmondatok

Emlékeztetsiil: részmondatnak neveztiikk azt a szosorozatot, amely egy bi-
zonyos mondatban egy adott szo6tol egy masikig tart. Ez a definicio (a ki-
cserélhetség elvével egyiitt) sok problémat okozhat. Azoknal a nyelveknél,
ahol gyakori a ragozas és az egyeztetés, gondot okozhat, ha példaul a két

egyeztetett sz0 kozé beékelddik egy (vagy tobb) szo. Pl.:

I really love You.

He really loves You.

Az algoritmus sajnos azt fogja kimutatni, hogy az I kicserélhet6 He-re, a
love pedig loves-ra, méghozza egyméstol fiiggetleniil. Ez persze nyelvtanilag
helytelen mondatokat eredményez. A magyar nyelvben még gyakoribbak az
ilyen tipustt mondatok. Erezhets, hogy a megoldas az lenne, ha az I ... love
szerkezetet egyetlen részmondatnak tekintenénk. Igy csak egyben tudnank
kicserélni a He ... loves szOszerkezettel. Ehhez meg kell valtoztatnunk a
részmondat definicidjat: egy részmondat nem feltétleniil egy Gsszefiiggs szo-
sorozatbol all, hanem t6bb szosorozat egyesitése is lehet. Ettdl persze nagyon
elbonyolédik a kicserélhetd részmondatok keresése, s6t, az atfedés definicidja
sem vilagos. Elképzelhetd, hogy ezzel az 1 definicioval teljes egészében at

kellene irni az algoritmust.

4.4. Reészmondatok silyozasa

A Selection Learning 1épésben kétféleképpen is kiszamoltuk a részmondatok
fontosséagi sorrendjét. Mindkét modszerben egyetlen adat jatszotta a fGszere-

pet: a részmondatok gyakorisaga. Nem biztos, hogy ez az egyediili szempont,
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ami szerint rangsorolni lehet az egyes részmondatokat az optimalis atfedés-
mentes halmaz megkereséséhez. Par bekezdéssel korabban sz6 volt arrél, hogy
a kiillonb6z6 mondatparok eltérs fontossagu informaciokat tartalmaznak. A
részmondatok ,selejtezésénél” azonban nem vessziik figyelembe, hogy egy-egy
részmondat mennyire hasonlé mondatokbol keletkezett. Javaslatom szerint
minden részmondathoz hozza kéne rendelni egy silyt, ami annél nagyobb,
minél kozelebb van egyméshoz az a két mondat, melyek vizsgalatanal a rész-
mondatot megtalaltuk. Ezek utan a gyakorisag és a suly megfelel6 kombina-

cijaval finomitani lehetne a Selecton Learning miiveletet.

4.5. Iteracio

A legtobb nyelvtanul6 algoritmus f6 fegyvere az iterdcid: egy bizonyos mi-
veletet végrehajt a korpuszon, majd a megvéltozott korpusszal tjra, és igy
tovabb. Ezt lehet meghatarozott 1épésig csindlni, vagy addig, mig a korpusz
el nem ér egy bizonyos szempontbol stabil allapotot.

Az ADIOS algoritmus példaul addig ismétli a 1épéseket, amig mér nem ta-
1al 4j szignifikdns mintat az aktualis grafban. Az ABL algoritmus is alkalmas
lehet egy ilyen moédositasra. Ha a megtalalt részmondat-tipusoknak megfe-
leltetnénk egy-egy 1j szot (egy nemtermindlist), modosithatnank a korpuszt
ugy, hogy a régi mondatokban a kifejezéseket ezekkel az 1j szimbolumok-
kal helyettesitjiik. Ezzel a modszerrel hatékonyabban talalhatnank meg az
egymasba agyazott részmondatokat, és egy lépésben csak diszjunkt részmon-

datokat tartanank meg a Selection Learning alatt.



5. fejezet

Tesztek, eredmények

A fenti modositasok és dtletek koziil néhanyat (és persze az eredeti valtozatot)
tesztelés céljabol leprogramoztam. Ebben a fejezetben ezekrdl a programval-
tozatokrol fogom megirni eredményeimet, tapasztalataimat. Két kiilonbozé
tesztkorpuszt hasznaltam: az egyik egy kb. 800 000 mondatbdl all6 doku-
mentum, angol 6vodasok beszélgetéseibsl (CHILDES — Child Language Data
Exchange System). A masik az ATIS korpusz része, mely a Wall Street Jour-
nal cimt tjsagbol valogatott mondatokbol all (WSJ). Altaldban a futtatashoz
egy parezres szeletet hasznaltam. Ezen mér latszik, hogy mikddik-e és hogy
gyorsult-e a program, illetve hogy javult-e a hatasfok. A két korpusz kozott
az egyik lényeges kiilonbség, hogy mig a CHILDES-ben par szavas mondatok
vannak, addig a WSJ-ben nem ritkdk a 100 sz6 koriili mondatok sem. Ezért
a WSJ-n sokkal lassabban futott a program, mivel az algoritmus a mondatok
hosszdban O (n?)-6s futési idejt.

A WSJ korpusz elénye, hogy rendelkezésemre all egy tagolt valtozat, mely-
ben a kifejezés-hatarok zardjelekkel be vannak jelolve. Mivel az ABL algorit-
mus egymésba agyazott zardjeleket is talal, a tagolt korpuszban pedig nin-
csenek ilyenek, nem azt érdemes vizsgalni, hogy egy mondat pont tgy van-e
elemezve, mint a program kimenete altal, elég ha az eredmény zarojelei kozt

megtalalhatoak az eredeti zardjelek.

34



FEJEZET 5. TESZTEK, EREDMENYEK 35
5.1. Az algoritmus gyorsitasa

Toébb példanyban lefuttattam a programot kiilonb6z6 paraméterekkel. Az

Osszehasonlitasi modszerem a kovetkezs volt:

e Minden outputot Gsszehasonlitottam az eredeti tagolt korpusszal, és
megvizsgaltam, hogy az eredeti korpusz zéardjelei koziil hanyat talalt
meg a program, ¢és hogy hany olyan mondat van, melynek az Osszes

zardjelét megtalalta.

e Egymassal Gsszehasonlitottam a kimeneteket: megvizsgéltam minden
mondatra, hogy a két kimenet altal adott zardjelhalmazok metszetének

elemszdma hanyadrésze a két eredeti halmaz elemszamanak atlaganak.

Elgszor a WSJ 23830 mondatos részén futtattam, abbol néhany eredmény
(a mondatok szdma oszlopban az egy mondattal Gsszehasonlitandé mondatok

szama lathato):
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Alignment Selection Mondatok || Megtalalt J6 mondatok
Learning  Learning szama zarojelek(%) | szama
default branch 300 48,35 3683
500 48,43 3676
700 48,44 3691
900 48,53 3690
1000 48,63 3671
1100 48,65 3665
1300 48,68 3704
1500 48,62 3677
1700 48,72 3719
1900 48,74 3731
2100 48,75 3730
2300 48,75 3747
max. 47,90 3468
biased branch 300 42,96 3625
500 43,99 3651
700 44,63 3707
900 44,91 3707
1000 44,93 3710
1100 45,06 3712
1300 45,17 3705
1500 45,29 3619
1700 45,42 3608
1900 45,49 3603
2100 45,57 3591
2300 45,69 3592
max. 45,90 3452

A kovetkez6 tablazatokban az elsé és masodik modszer szerinti dsszehason-
litas eredményeit mutatom be. A korpusz a WSJ 2455 mondatos kezdGszelete

volt.
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Alignment Selection Mondatok || Megtalalt J6 mondatok
Learning  Learning szama zarojelek(%) | szama
default leaf 300 53,49 455
500 53,80 454
700 53,61 467
900 53,91 468
1000 53,93 471
1100 54,08 465
max. 53,87 458
default branch 300 48,94 396
500 49,24 402
700 49,70 423
900 49,69 413
1000 49,49 404
1100 49,45 399
max. 49,23 390
biased leaf 300 44,06 414
500 45,38 414
700 45,62 404
900 45,72 405
1000 45,73 407
1100 45,59 409
max. 45,65 410
biased branch 300 41,71 386
500 43,09 385
700 43,18 392
900 43,20 387
1000 43,31 384
1100 43,29 385
max. 43,25 374
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A masodik tablazatban a linearis algoritmusok eredményét hasonlitom

Ossze az eredeti algoritmus eredményével.

Atlag Szorasnégyzet Egyez6 mondatok

Def. Leaf 300 | 0,809 0,0145 326
500 | 0,853 10,0134 509

700 | 0,704 0,0202 182

900 | 0,734 0,0138 195

1000 | 0,754 0,0186 253

1100 | 0,765 0,0184 269

Def. Branch 300 | 0,794 0,0182 271
500 | 0,838 0,0171 418

700 | 0,872 0,0158 648

900 | 0,899 0,0137 878

1000 | 0,912 0,0127 1018

1100 | 0,920 0,0123 1151

Bia. Leat 300 | 0,807 0,0187 405
500 | 0,867 0,0154 700

700 | 0,907 0,0126 1036

900 | 0,936 00,0098 1368

1000 | 0,947  0,0085 1534

1100 | 0,955 0,0073 1669

Bia. Branch 300 | 0,783 0,0239 337
500 | 0,844 0,0214 575

700 | 0,881 10,0187 840

900 | 0,913 0,0156 1181

1000 | 0,925 0,0142 1336

1100 | 0,935 0,0125 1471

Az 6sszes adat azt mutatja, hogy 900 f6lé nem nagyon érdemes emelni az
adott mondattal Gsszehasonlitott mondatok szamat. (Ez csak a 2455 mon-
datos valtozatra érvényes, a 23830 mondatos korpuszon ez az optimum ma-
gasabb.) S6t, az is kideriilt, hogy 900 felett nemcsak nem né tovabb a haté-
konység, hanem megleps modon csokken. Még az eredeti (minden mondatot

minden mondattal &sszehasonlito) algoritmus is rosszabb, mint a 900 koriili
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atlagfokszamiu. Bevallom, erre nem szamitottam, amikor a program gyorsi-
tasara iranyulod valtoztatast terveztem.

Utolag megvizsgalva megmagyarazhatod ez a jelenség. Mivel a mondato-
kat a hasonlésag sorrendjében vizsgalom, minél nagyobb a paraméter, an-
nal kevésbé hasonlé mondatok is Osszehasonlitésra keriilnek. Az ezekbdl az
Osszehasonlitasokbol szarmazo részmondatok esetenként kiszorithatnak més,
esetleg t6bb informaciot hordozo részmondatot. Igy félrevihetik az elemzést,
minek kovetkeztében kevesebb helyes zarojel keriil be a végeredménybe.

Az algoritmus varatlan javulasabol arra kovetkeztettem, hogy még ha-
tékonyabbé lehetne tenni a programot, ha a paraméterrel nem az atlagfok-
szamot adnam meg, hanem az 6sszehasonlitandé mondatok kozos szavainak
minimalis szaméat. Igy biztosak lehetnénk benne, hogy csak olyan mondato-
kat hasonlitottunk 0ssze, melyek érdemben segitik az elemzést. Ehhez meg
kéne vizsgalni, hogy mi az optimalis paraméter, amivel a megtalalt zarojelek
szamat maximalizalni lehet. Az is elképzelhetd, hogy a kozos szavak szamé-
nak minimumaéat nem konstans paraméterrel érdemes beéllitani, hanem egy a
mondat hosszatol fiiggs fiiggvényt kéne elGallitani.

Mivel mindkét otlet tovabbi elemzéseket, kutatast igényel, ezeket jelen

keretek kozt nem &all médomban kifejteni.

5.2. A lépések megforditasa

Amikor hozzafogtam, hogy elkészitsem az algoritmus moédositott 1épéssor-

rendd véltozatat, egyre-mésra meriiltek fel az tjabb kérdések, problémak,

pl.:

e Ha egy tipus egyik tagjat (most minden tipusnak pontosan két tagja
van) nem hasznaltam a megfelel6 mondatban, akkor be kell tiltanom a

masikat.

e Ha a tipus egyik tagjat felhasznaltam, a masik tagjat pedig késébb nem,
akkor mit csinédljak a mar felhasznalt részmondattal? Ha visszamendleg
betiltom, akkor azon a mondaton futtassam tjra a Selection Learninget,

vagy hagyjam meg foghijasan a részmondatrendszert?
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e Mivel a részmondatok gyakorisagat még a tipusosszevonés el6tt kell
megcsinalni, a legtobb részmondat nagyon sok példanyban lesz jelen a
memoriaban. Ez egyrészt elfogyasztja a memoriat, masrészt (ami sokkal

nagyobb gond), mérhetetleniil lelassitja a program futasat.
Végiil a kovetkez6 megvalositast valasztottam:

e Az Alignment Learning részben parhuzamosan két példanyban tarolom
el a megtalalt részmondatokat: az egyiknél megcsinalom az 6sszevonast,
a méasiknal minden tipus kételemti marad. Az Gsszevont adatbazist csak
arra hasznalom, hogy kiszamitsam a részmondat-gyakorisagokat, utana

ki is torlom.

e A selection Learning részben, ha egy mondatban egy részmondatot nem
valaszt ki az algoritmus, akkor az annak a részmondatnak megfelels
osszes tipust torlom, illetve letiltom. Ez azt jelenti, hogy a korabban
vizsgalt mondatokbol kihtizom a részmondatot, a késébb vizsgaltaknal
pedig nem veszem figyelembe. Igy a régebbi mondatokban a megtalalt
részmondat-rendszer nem lesz maximalis. Ha ugyanis megprobalnam
djra elemezni a ,sériilt” mondatokat, akkor ott tijabb részmondatokat
kéne betiltani, s6t, lehet, hogy betiltott részmondatokat kéne felélesz-
teni. Ezzel akar végtelen ciklusba is keriilhet a program, de mindenkép-

pen sokkal lassabb lesz.

o Az Osszevonas miiveletnél a részmondatokat a megtalalds sorrendjében
veszem (mintha most lennénk az Alignment Learningnél), és igy vonom

Ossze Gket. A betiltott tipusokat természetesen kihagyom.

Az a megoldés, hogy a tipusokat két példanyban tarolom elég helyigé-
nyes, ami sajnos atlagos memoriamérettel rendelkezé gépeken jelentds lassu-
last okoz. De még igy is gyorsabban fut le a program, mintha az 6sszevonas
el6tt kéne a részmondat-gyakorisdgokat kiszamolni.

Amint azt a lenti tablazat is mutatja, ez a modositds nem valtotta be a
hozza flizott reményeket. Nem elég, hogy lassabb és nagyobb tarigényti lett a
program, sajnos az eredmények sem javultak (legalabbis a WSJ korpuszon).

Az 14j algoritmus minden altalam mért ellen6rzé paramétere rosszabb, mint
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az eredetié. Lehet, hogy a részmondat-betiltas til drasztikus modszer, de az

is lehet, hogy mégiscsak tjra kellett volna futtatni az elrontott mondatokon

a Selection Learninget. Elképzelhetd, hogy az eredeti algoritmus pont ezek

miatt a problémék miatt sziiletett meg mégis az eredeti miiveleti sorrendben.

Alignment Mondatok | Megtalalt J6 mondatok
Learning szama || zarojelek(%) | szama
default 900 || 43,69 366
1000 | 43,69 357
1100 | 43,67 361
max. || 42,59 344
biased 700 || 39,06 339
900 || 39,18 337
1000 | 39,13 335
1100 | 39,13 332
max. | 39,00 334




6. fejezet

Osszefoglalas

Szakdolgozatomban megprobaltam betekintést nytjtani az 6nszervezd nyelv-
tanulas vilagaba. Néhany algoritmus révid bemutatasa mellett részletes kri-
tikat és elemzést adtam egy konkrét algoritmus, Menno M. van Zaanen 2001-
ben publikalt ABL algoritmusara. Megvizsgaltam, hogy milyen motivaciok
hatasara alakult ki ez a tudoményag, hogy hol tart, és hogy merre latok fej-
16dési lehetGséget. Az ABL algoritmus elemzésénél tobb konkrét javaslatot
tettem a hatékonysag javitasara. Ezek koziil kett6t ki is probaltam. Az egyik-
r6l kideriilt, hogy jelenlegi formajaban inkabb ront a programon. A masik
njitas, ami eredetileg csak az algoritmus felgyorsitasat célozta, végiilis azt a
meglepd eredményt hozta, hogy nemcsak joval gyorsabba, de hatékonyabba
is tette az ABL algoritmust. Ezt az allitdsomat hosszas tesztelés eredményei

is igazoljak.

Koszonetnyilvanitas

Ezuton szeretném megkoszonni mindazoknak, akik segitettek abban, hogy
ez a szakdolgozat megsziilessen. Koszonom a szakmai segitségnyuijtast Sza-
monek Zoltan kollégamnak és Szepesvari Csaba témavezetémnek, hogy iranyt
mutattak, javaslataikkal segitettek. Koszonom csaldadomnak, legf6képp meny-
asszonyomnak, Pakozdi Agnesnek, hogy lelki tamogatast nyujtottak szakdol-

gozatom irasa kozben és elGtt.
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