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Kivonat: Cikkiinkben olyan magyar nyelvli statisztikai morfoldgiai
egyértelmiisité modelleket hasonlitunk 6ssze, amelyekbe a korpusztdl fiigget-
len morfolégiai elemz&t is beleépitettiink. Ismeretes, hogy magyar nyelvre a
morfoldgiai elemz§ alkalmazdsa megnoveli a pontossdgot a tisztan statisztikus
mddszerekhez képest. Modelljeink ugyanakkor a maximum entrépia médszer
segitségével hatékony becslést adnak a morfoldgiai elemz§ altal fel nem ismert
szavakra is, tehdt robusztusan viselkednek olyan tesztkorpuszokon is, ame-

lyekhez a morfologiai elemz§ nem lett adaptélva.

1. Bevezetés

A morfolégiai analizis (MA) a magyar, €s éltaldban az Osszetettebb morfoldgidju
nyelvek szamit6gépes kezelésének egyik kdzponti feladata: a helyesirds-ellenGrzéstSl
a gépi forditasig szinte nincs is olyan gyakorlati alkalmazds, amelyhez valamilyen
formdban ne lenne sziikséges MA. De még ha tokéletes (minden sz6t ismerd, és hibat
soha nem vét6) MA algoritmus dllna is rendelkezésiinkre, akkor is szembe kell néz-
niink azzal a ténnyel, hogy a magyarban szdmos szdalak tobbértelm, és hogy melyik
elemzés a helyes, azt csak a szovegkodrnyezet alapjan lehet eldonteni.

Cikkiinkben a morfolégiai egyértelm(sités problémdjat a statisztikai médszerek
szemszogébdl targyaljuk: ennek f6 elénye, hogy a kontextus vizsgalatit egyértelmiien
korpusznyelvészeti alapokra helyezi. A cimkézési feladatra a legjobb eredményt
nyelviinkre tudomdsunk szerint eddig Oravecz és Dienes [10] érte el 98.11% pontos-
saggal. Ok a TnT rejtett Markov modell (HMM) alapii rendszert [2] médositottak: a
legnehezebb feladathoz, a tanitokorpuszban nem latott szavak helyes cimkézéséhez a

Humor morfolégiai elemzdt hivtak segitségiil.

Cikkiink els6 részében bevezetjiik a valészintiségi MA (WMA, weighted MA) fo-
galmat, és ennek segitségével a morfoldgiai egyértelmisitési probléma nehézségére
adunk elGzetes becslést. A mésodik részben egy a magyar nyelvre eddig még nem
alkalmazott, a maximum entrépia elvén alapulé széfaji cimkézd mddszert ismerte-

tiink. Ehhez morfolégiai elemz§ komponensként a hunmorph rendszert [12] alkal-
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maztuk a morphdb.hu nyelvi er6forrdssal [14]. Az eredményeket a harmadik részben
ismertetjiik és értékeljiik.

Magyar nyelvre a kordbbi vizsgélatok elssorban egy idealizalt (a tesztanyag min-
den szavit garantiltan ismerd) morfoldgiai elemzdre tdmaszkodtak, ezért altaldnos
felhaszndldsi értékiik némileg megkérddjelezhetd, kiilondsen akkor, amikor olyan
kicsi és stilisztikailag homogén korpuszon alapulnak, mint a MULTEXT-East 71984
anyaga [3]. Munkacsoportunk az itt bemutatott algoritmus tanitdsdhoz és tesztelésé-
hez a Szeged Korpusz 2. valtozatit [4] hasznélta, ennek az 1984 csupdn 8%-a, és az
Oravecz és Dienes [10] altal haszndlt korpusszal (280 ezer szovegszd) stilusdban
leginkdbb Osszemérhetd wholenews szekcid (ezt a sajté és az iizleti rovidhir rész-
korpuszok Osszevondsdval hoztuk létre) is némileg nagyobb a Szeged Korpuszban
(350 ezer szovegszo).

Bér az 1984 anyagon elért 97.91%, a wholenews anyagon elért 98.38%, és Sze-
ged Korpusz egészén elért 98.17% numerikusan nem jelentenek hatalmas javuldst,
gy véljiikk, hogy rendszeriink a gyakorlatban jobban haszndlhatd lesz. Nem csak
azért, mert kritikus komponensei, beleértve a WMA-t, nyilt forrdskédiaak és szabadon
modosithatéak, hanem mert az altalunk javasolt algoritmus robusztusan ellendll a
korpuszhoz nem igazitott MA algoritmusok gyakorlatban nem ritka lefedettségi hia-
nyossdgainak, és mint ilyen, lehet6vé teszi az eddiginél nagyobb véltozatossagu, pl. a
dinamikusan novekvé magyar web kiakndzdsdval épiilt korpuszok [6] morfoldgiai
elemzését is.

2. A cimkézési feladat

s 2

A morfoldgiai egyértelmsités kozponti feladata a tobb elemzéssel rendelkezd szavak
esetében a helyes elemz€s kivilasztdsa: ennek a feladatnak a nehézségét szokds a
tobbelemzésii szovegszavak ardnydval [4], illetve az egy szOvegszora jutd elemzések
atlagos szdmdval [13] mérni. Ezeket a szdmokat azonban erésen torzitjdk a gyakori,
de nem minden elemzést egyforma valdszintiséggel nyerd szovegszavak (pl. az tipi-
kusan nével6 de lehet mutaté névmads is, én tipikusan névmas, de pszicholdgiai szak-
szovegben gyakran fénév), hiszen a legegyszerlibb maximum likelihood cimkézési
stratégia szdmadra ezek nem igazan problémasak.

A feladat nehézségének helyes mérdszama tehat az egy sz6 egyértelmiisitéséhez

atlagban sziikséges informdciomennyiség. Ha a w sz6 a T, cimkét P(T, | w) val6-
szintiséggel kapja (cimkézett korpuszbdl ezt a C(T,,w)/C(w) hanyadossal be-
csiilhetjiitk empirikusan, ahol C az el6forduldsok szdma) akkor e sz6 cimke-entrépidja
H(w) = —Zi P(T, Iw)log P(T; | w), és a cimkézési feladat egészének nehézsé-
gét ezen entrépidknak a w szavak gyakorisdga szerint sulyozott dtlaga adja, vagyis:
ZW P(w)H (w) . Ez a Szeged Korpuszon durvédn 0.1 bit/sz6 (a pontos érték a va-

lasztott cimkerendszertdl fiigg), tehdt messze nem olyan nagy, mint azt a
tobbelemzési szavak aranyabdl gondolhatndnk: ha a lehetdségek mindig éppen egy-
formén val6szintiek és a korpusz fele kétértelmi [4], akkor az entrépia akar 0.5
bit/sz6.

A gyakorlatban természetesen a morfoldgiai elemzd nem tokéletes, az egyes sza-
vak gyakorisagit és cimke-entrépidjat pedig csak becsiilni tudjuk. Kiilonosen érdeke-
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sek szdmunkra azok a moddszerek, amelyek e becsléseket a morfoldgiai elemzd ki-
kiiszobolésével, egyenesen a korpuszbdl végzik, hiszen ezek a morfoldgiai analizis
(MA) nélkiil mikods, csak a korpuszbdl tanulé cimkéz§ algoritmusoknak felelnek
meg. A cimkézési feladatot mér ilyen algoritmusokkal is meglehetGsen sikeresen meg
lehet oldani: ha példdul minden adott szévegszohoz a tanitékorpuszban latott szoveg-
szavak esetén a tipus leggyakrabban el6fordul6 cimkéjét, a nem latott tipusok esetén
pedig a nyilt kategoridk koziil a leggyakoribb (egyes szam alanyesetd fénév) cimkét
rendeljiikk, akkor a Szeged Korpuszon (90% tanitis, 10% teszt, 10-szeres
keresztvalidacid) 92% pontossdgot ériink el. Ugyanezt az algoritmust tekinti alap-
szintnek (baseline) [10], de ott csak 81.2% pontossagot mérnek. A kiilonbségnek az
az oka, hogy a mi tanité- és tesztkorpuszaink egy nagysigrenddel nagyobbak, és igy
esetiinkben csupan 10.7% a nem latott szovegszavak ardnya, szemben az &ltaluk
tapasztalt 17.13%-kal.

Altaldban, ha a tanitékorpusz mérete N, a tesztkorpuszé ennek konstans hanyada

(pl. N/10), akkor Herdan térvénye szerint a tesztben az j szavak ardnya cN " ahol
q a Zipf konstans reciproka. Az 1. dbrdbdl lathatd, hogy a korpusz méretének nove-
kedésével a fix ardnyu tanitd- és tesztkorpusz esetén a nem latott szavak szdma fo-
lyamatosan csokken: a mért és a Herdan-torvény segitségével szamolt értékek meg-
dobbentben kozel dllnak egymdashoz (g és ¢ paramétereket a korpusz alapjan becsiil-

tik).

1 8 I I 1 I I

Herdan élapjén szémlolt

nem latott tokenek -------

A szdvegszavak aranya az 1/10 teszt korpuszban

A korpusz mérete

1. abra. A tesztkorpuszban nem latott szavak aranyanak csokkenése eredeti korpu-
szon €és a kevert vdltozaton.

A Szeged Korpusz tobb, egymdstdl miifajaban és nehézségben teljesen kiillonb6z6

szekciobdl 4all. Hogy az 1. dbra és 2. dbra gorbéit elég nagy korpuszra is fel tudjuk

rajzolni, a korpuszt még tanité- és tesztkorpuszra bontds el6tt osszekevertiik. Az ezen
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a korpuszon mért pontossiag (2. dbrdn) nem vethet§ 6ssze a hagyomanyos 10-es ke-
resztellendrzéssel nyert eredményeinkkel, mert a keverés hatdsara a nem latott szavak
ardnya nagyon lecsokken a tesztkorpuszban (akdr 30%-kal is).

Mar [10] is kiemeli, hogy a produktiv magyar morfoldgia miatt a magyar nyelvi
korpuszokon nagyobb a nem latott szavak ardnya, mint egy ugyanakkora méretd
angol korpuszon. (270,830 szovegsz6 esetén mértek magyarra 17.13%, angolra 4.5%-
ot.) Miutdn a nem latott szavak ardnya igen erGsen befolydsolja az alapszint(inél 6sz-
szetettebb mddszerek hatékonysagéit is, alapjdban hdrom utat kovethetiink:

(A) noveljiik a tanitokorpusz méretét, hogy az ilyen szavak ardnyat csokkentsiik,
(B) anem latott szavakat a mar latott szavakkal rokonitjuk, vagy
(C) anem latott szavakra vonatkoz6 heurisztikdt javitjuk, pl. MA igénybevételével.

Ko6zhelyszamba megy, hogy a gyakorlatban a leghatékonyabb az (A) moddszer
,there is no data like more data”, és ezt mutatjdk a mi vizsgalataink is.

98.5 T T T T T

WMA+T3

98

97.5

97

96.5

Pontossag

96 F / I

955 | .

945 b -

94 I 1 I I 1 I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9

A korpusz mérete
2. dbra. Kiilonb6z6 algoritmusok tanuldsi gorbéje kevert korpuszon.

J6 példa a (B) mddszerre az alapszint(i algoritmus aldbbi médositdsa (ehhez hason-
16t javasol [7] is), amire a késGbbiekben BMA-ként (baseline MA) hivatkozunk:
1. Ha w a tanitékorpuszban szerepel, akkor a T = arg max(7; | w) cimkét
kapja, egyébként
2. haaz MA ismeri és egy cimkét rendel a sz6hoz, akkor ezt kapja,
3. ha az MA ismeri, de nem egyértelmi a sz6, akkor az MA 4ltal kiadott Tw,t.
cimkék koziil a tanitokorpuszban leggyakoribb cimkét adjuk, minden egyéb

esetben
4. acimkét NOUN-nak vessziik.
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Ez a mddszer a Szeged Korpuszon 95.40%, az 1984-en pedig 95.84% pontossagot
ér el, ami Osszemérhet6 a transzformdcid-alapid tanul6-rendszerek eredményeivel
([7], [1], [9]), de messze marad a Markov modellel elérhet 98.11%-t61 [10]. Mivel a
modszer a latott szavakra igen magas pontossdgot ad, és a nem latott szavak ardnya
monoton csokken a korpusz méretének novelésével, a teljes pontossdg monoton no-
velhetd a korpusz méretével, ahogy a 2. dbra mutatja.

Ugyanezen az dbran lathaté a morfoldgiai elemzd hatdsa is. Az MA nélkiil miko-
do6 rejtett Markov modellen alapulé TnT [2] a BMA modell felett teljesit, mert figye-
lembe tudja venni a szé kornyezetét is. Ugyanakkor, ha a rejtett Markov modellezést
kiegészitjiik ugy, hogy a nem litott szavakndl az MA kimeneti cimkéire tdmaszkod-
jon, hasonléan [10]-hez, akkor jelent§sen megnd a pontossdg. Ezt a médszert mi
WMA+T3-ként jeloltiik, mert tekinthet§ egy silyozott MA (weighted morphological
analyzer) és a harom sz6 méretd kontextust figyelembe vevé Markov-lanc egyiittesé-
nek. Ezt a modellt a kovetkezd fejezetben részletesebben mutatjuk be.

A 2. dbrabdl az is kiolvashatd, hogy az MA jotékony hatdsa a korpusz névekedé-
sével, és igy a nem latott szavak ardnydnak csokkenésével egyre kisebb lesz. Ahogy
noveljik a korpusz méretét, a TnT és a WMA+T3 hibaszdzalékai kozotti kiillonbség
egyre csokken. Kozottik a f6 kiillonbség csupdn az, hogy a nem latott szavakra a
WMA+T 3 az MA kimeneti cimkéi koziil tud vdlasztani.

A morfolégiai egyértelmisitSk hibija értelemszertien a tesztkorpusz olyan széveg-
szavaindl a legnagyobb, amelyek sem a tanitkorpuszban nem szerepeltek (mint 14t-
tuk ezek ardnya a korpusz novekedésével csokken), sem az MA nem ismeri Sket (out
of vocabulary, OOV). Ezek ardnya a korpusz méretétdl fiiggetlen: az ilyenek teszik ki
a tesztkorpusz 2%-at. Egy adott korpuszon az OOV tetszSlegesen csokkenthetd, sét
akar ki is kiiszobolhet6 az MA t6taranak novelésével (kiilonosen hasznos lehet ez az
eljaras az 1984 djbeszédének lefedéséhez). De hosszud tdvon, dinamikusan névS kor-
puszon (amilyen példdul a magyar web) 2% alatti OOV nemigen varhato, hiszen a
koznyelv dlland6an bdviil 4j szavakkal, kiillondsen tulajdonnevekkel. A magyar sz6-
faji cimkézG6 szakirodalomban eddig egységesen kovetett eljards, hogy az MA épitést
elGre, a tanitd- €s a tesztkorpusz kiilonvélasztisa eldtt, a teljes korpusz alapjan elvég-
zik. Ez azonban csupdn az OOV problémat a mérésbdl kikiiszobols egyszertsitésnek
tekinthetd, és ezért az eddigi eredményeknek egy 1j korpuszon valé reprodukalhatd-

sdga megkérdGjelezhets.

3. A maxent modell

A maximum entrépia (maxent) modellt széfaji cimkézésre eldszor Ratnaparkhi [11]
javasolta. Ebben a keretben minden osztilyozandé objektumhoz (esetiinkben széveg-
sz6hoz) tigynevezett jegyek (predikatumok, angolul features) halmazat rendeljiik, és a
rendszer ezek alapjan tanulja meg a kimeneti cimkéket (melyeket szintén jegyként
kezel). A jegyek meghatdrozdsakor nemcsak az éppen aktudlis sz6t, hanem annak
kornyezetét (rendszeriinkben a kozvetlen szomszédait) is figyelembe vehetjilk. A
maximum entropia modellezéshez az OpenNLP maxent programkonyvtarat
(http://maxent.sourceforge.net/) alkalmaztuk.

Mig az el6z8 szakaszban targyalt (B) eljards a morfoldgiai elemzést csak a teszt-
szOt a mér latott tanitdszavakkal valé rokonitdsdra hasznélja, az aldbbiakban javasolt
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architektdra inkdbb a (C) uthoz all kozelebb, amennyiben tillép az MA 4ltal adott
ambiguitési osztalyokon, és a cimke-valdsziniiségekre explicit becslést tesz.

A kovetkez6kben a mondatokat szavak w,,...W, sorozatdnak tekintjiik, amely-

n

hez tanitdskor ismert a f,,...7, cimke-sorozat. A maximum entrépia modell egy

egylittes eloszlast hatiroz meg a lehetséges 7, cimkék és az aktudlis ¢; kontextus

kozott,

k
_ I I fiGae)
p(ti’wl')_ﬂ. ajj

j=1
ahol 7 egy konstans normalizacios faktor, {0{1 yeues ak} a modell paraméterei és a

{fl, oo f k} a modellben hasznélt bindris jegyek, amik minden cimkére és kontextus-

ra {0,1} értéket vehetnek fel (az 1 érték jelenti az adott predikdtum teljesiilését).
Gyakorlatban a bindris jegyek helyett egyértékd predikdtumokat is meg tudunk adni,

amik bindris jegyekké alakithat6ak at. Jelenleg a kovetkezd jegyeket haszndljuk:

a szbalak kisbettsitve>

nem mondatkezdd sz6 esetén a megel§z6 sz6 kisbetis alakja

nem mondatzard sz6 esetén a kovetkezd sz6 kisbet(is alakja

az MA elemzéseibdl alkotott ambiguitasi osztaly

tartalmaz-e a szdalak szamot, nemalfabetikus karaktert

csupa nagybetiis-e, nagy kezdGbetlis-e

ha 5 karakternél hosszabb a sz0, akkor az utolsé 2, 3, €s 4 karaktere kii-
16n-kiilon

NV AE DD

Nem nyilvanval6, hogy az MA elemzéseit hogyan kell jegyekké alakitani. A leg-
jobb eredményt ugy értiik el, ha az MA elemzéseinek halmazét (az Gn. ambiguitdsi
osztalyt) egyetlen jegyként vettiik fel. A sz6 utolsé néhdny karakterére €s a felszini
alakra vonatkoz6 jegyek alapjaban az OOV probléma megoldasat szolgdljak: amikor
a szOt sem az MA nem ismeri sem a tanitokorpuszban nem szerepelt, akkor a modell
csak a kornyezd szavak és végzGdés adta jegyeket hasznélja.

A tesztkorpusz cimkézésénél a maxent modell dltal meghatarozott egyiittes elosz-
las alapjan kiszdmoljuk, hogy mi a kontextusra jellemz3 cimke-eloszlds, azaz a mon-
dat i. szavara, minden egyes lehetséges cimkére kiszdmoljuk a

Pt =T, lc.

P(tl=T;<|Cl)= (tl klcl)
Zp(ti =T,,¢)
teT

3 A sz0, €l6z8 sz6, kovetkezs sz6, a szuffixumok, az ambiguitdsi oszdly, stb. mind predikatu-

mok, amelyekbdl annyi kiilonb6zd jegy lesz, ahdny kiilonbozs szétipus, megeldzd szétitpus,
stb. taldlhat6 a korpuszban; a tovdbbiakban ezt a megkiilonboztetést nem jeloljiik.
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val6szintiséget. A maxent modell tehat nem hoz dontést, csupan minden egyes lehet-
séges cimkére megadja annak valdszintiségét. A maxent modell — bar jegyként meg-
kapja az MA éltal adott cimkéket — a tanitékorpuszban ldtott minden cimke-tipushoz
pozitiv valészintiséget rendel.

Els6 modelliink, a tovdbbiakban MA+ME, egyszeriien a fenti maxent modell alapjan
egy sz6hoz a kovetkezd cimkét rendeli:

1. Ha az MA ismeri a sz6t, akkor ezek koziil vilasztjuk a maxent modell
altal legvaldszintibbnek tartott cimkét. (Specidlisan, ha az MA csak
egyetlen elemzést ismer, akkor azt vilasztjuk.)

2. OOV szobalak esetében a maxent modell valaszt.

Ez a modell csak lokdlis informdcidkra hagyatkozik: egy adott sz6 cimkézésénél
nem veszi figyelembe a sz6 kontextusdban 1évS szavak cimkéjét, ellentétben példaul
a HMM alapd TnT-vel. Ezért két tovabbi modellt javasolunk.

A WMA+T3-nak nevezett modell a maxent modell és egy trigram-simitds kombina-
lasa. A maxent modell és az MA kombindldsaval sdlyozott MA-t (Weighted
Morphological Analyzer, WMA) épithetiink, amely a sz6hoz hozzéarendeli cimkék

egy valészintiségeloszlasat, az aldbbi médon:

1. Ha a sz6 szerepelt a tanitokorpuszban, akkor a sz6 cimkéinek valdszinii-
ségét maximum likelthood moddszerrel becsiiljiik, mint az alapszintd
modszereknél.

2. Ha az MA ismeri a sz6t, akkor pontosan az dltala kiadott cimkéket en-

gedjiik meg, és a maxent 4dltal ezekre adott valdszintiségeket egyre nor-
malizéljuk. Specidlisan, ha az MA csak egyetlen elemzést ismer, akkor
annak egy valdszintiséget adunk.
El6fordulhat, hogy az MA olyan cimkét ad ki, amit a maxent modell a
tanitokorpuszban nem latott. Ennek most mi egy konstans valdszintisé-
get adunk normalizdlas elGtt.

3. OOV szodalak esetében a maxent modell éltal legvaldszintibbnek itélt ha-
rom elemzést engedjiik meg, és ezeket normalizéljuk.

A WMA tehat minden egyes széra megadja lehetséges cimkéit sulyokkal. A cim-
kék koziil ki kell valasztani azokat, amik megadjdk a mondathoz rendelhet§ legvald-
szinlibb cimke-szekvenciat. Formdlisan:

argmax P(t,....t, | w,..,w ) =argmax P(w,,...,w, | t,,....t )P(t,,....,t ),

n
ahol az elsG a szorzat elsd tagjat a WMA kimenete, a masodikat a tanitokorpuszban
latott cimke-szekvencidk alapjan épitett masodrenddi Markov modell szolgéltatja. A
Markov modell épitéséhez, és a legvaldszinlibb szekvencia megkereséséhez (Viterbi

algoritmussal), a SRILM® programcsomagot hasznaltuk. Ennél a modellnél a maxent
modellbSl ki kell hagyni a megel6z6 és kovetkez§ szd jegyeit (tehat a WMA

Onttp://www.speech.sri.com/projects/srilm/
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kontextusfiiggetlen), hogy a kombindlt modellben a két komponens fiiggetlen legyen.
A WMA+T3 modell gyakorlatilag analég Oravecz és Dienes [10] modelljével.

Az utols6 modelliink, a TNT+MA+ME, szintén érzékeny a cimke-szekvencidra. Az
el6bbiekben bemutatott MA+ME modell jegyei kozé felvesszik még a sz, a
megel6z8, és a kovetkezd sz6 cimkéit. Tanitdsi fazisban ezek adottak, cimkézéskor
pedig ezeket a jegyeket a tanitdsi korpuszon betanitott TnT modell jésolja meg.

4. Ertékelés

Ahhoz, hogy a Szeged Korpuszt, mint tanit6- €s tesztkorpuszt alkalmazni tudjuk,
konverzidra volt sziikség az MSD cimkék és hunmorph 4ltal hasznalt KR cimkék [8]
kozott. A konverzié nem teljesen trividlis feladat, mert a két rendszer még az inflexi-
0s kodok tekintetében sem vag teljesen egybe (pl. a margindlis esetragok és a familia-
ris tobbes kezelésében).

A rezidudlis f6kategorigja (X, z, 0) MSD-cimkéket tartalmazé mondatokat elhagy-
tuk a korpuszbdl. A hunmorph ugyan szdmos X elemet (ismeretlen sz6) felismer, és a
vele kozos t6tard hunspell szamos 7 (sajtéhiba) elemet ki tud javitani, de célunk nem
az el6feldolgozds, hanem a morfoldgiai egyértelmdsités vizsgdlata, és ezekhez az
elemekhez a Szeged Korpusz nem adja meg azt a javitott kddot (ground truth), ami-
vel rendszeriink eredményeit 6ssze lehetne hasonlitani. Az O f6kategdridji nyilt cim-
keosztdly esetében pedig ugy tapasztaltuk, hogy a Szeged Korpusz szerkesztési elvei
még nem teljesen kiforrottak ezekre nézve, ezek az elemek még manudlisan sem
kiilonithetSek el megfeleld pontossdggal egymastdl és mas kategdridktol.

Az eredeti Szeged Korpusz 82,098 mondatabdl igy végiil 70,084 mondatot tartot-
tunk meg. A korpuszbdl elhagyott mondatokat késébbi robusztussagi tesztjeinkhez
alkalmaztuk, hard részkorpusz néven. Bar szemiinkben a tulajdonnévi csoportok
kijelolése (named entity recognition) is kiilon feladat lenne, megtartottuk a szokozt
tartalmazé tokeneket, amelyek a korpusz 1.37%-at teszik ki. Mivel az altalunk hasz-
ndlt MA ezeket nem ismeri, ezek méréseinkben garantdltan az OOV szavak szaméat
novelik.

Osszességében 1001 MSD cimkét 744 KR cimkére konvertdltunk, ami l4tszélag
egyszer(siti a cimkézési feladatot, valgjaban azonban nem, mert a KR cimke és a t§
ismeretében az MSD cimke gyakorlatilag 100%-ban visszadllithat6, azaz nincs két
cimke 6sszevondsdbol ad6dd informéacidvesztés. Masképpen fogalmazva: egy adott
szazalékban korrekt KR cimkézés mechanikusan, egy statikus tdblazat segitségével
ugyanilyen, vagy még nagyobb szdzalékban korrekt MSD cimkézéssé alakithato.

1. tablazat. A modellek pontossdga a Szeged Korpusz szekcidin.

.. . . WMA TNT+MA
szekcio méret oov  alapszint BMA T™nT MA+ME +T3 +ME
irodalom 209785 5.79 86.20 95.46 96.02 97.37 97.63 97.83
iskola 290167 1.62 90.17 96.34 96.97 97.73 97.80 98.01
Sajté 355311 9.98 82.68 94.36 97.32 97.93 98.14 98.38
szamtech 157969 8.43 86.06 94.44 97.02 97.53 97.91 98.11
Jog 147766 4.97 91.41 96.89 98.44 08.76 98.96 99.04
teljes 1161016 5.64 89.70 95.40 97.42 97.72 97.93 98.17
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Az egyes részkorpuszokat jellemzS méret és OOV adatok utdn a két alapszintd
modell (MA nélkiili és MA-val miikods) és négy statisztikai modell eredményeit
kozoljik: TnT a Brants-féle trigram modell, MA+ME a tisztdn maxenten alapuld, a
WMA+T3 egy MA-t haszndl6 sajit trigram modell, TNT+MA+ME pedig a MA+ME
modell, amely a TnT kimenetét is megkapja bemeneti jegyként. A rendszerek haté-
konysagi sorrendje a szekcio kivalasztasatdl teljesen fiiggetlennek bizonyult.

A tablazatban lithatd, hogy a morfologiai egyértelmisitésnél fontos a
cimkeszekvencia mint informacioforras. A MA+ME modell csak lokdlis informéciok
alapjan dont, a kérnyezd szavak cimkéjét nem veszi figyelembe. Ezzel szemben a
WMA+T3 és a TNT+MA+ME modellek nem szavanként hoznak egymastdl fiiggetlen
dontéseket, hanem az egész mondatra hatdrozzdk meg a legjobb cimke-szekvencidt.

A tisztan statisztikai TNT+MA+ME pontossidga feliilmilja az 6sszes dltalunk ismert
szabdlytanul6 rendszerét: [9] 96.52% pontossdgot ér el a teljes Szeged Korpuszra és
98.26%-t a hirekre. [7] 98.03%-0s pontossdgot ér el az 1984 feladaton, ahol mi jelen-
legi médszertanunk mellett csupan 97.91%-ot mériink. Ehhez a korpuszbdl idealizalt
(azaz a tesztanyag minden szavit garantdltan ismerd) MA-t épit az egyértelmisités
fazisa el6tt. Ha a rendszeriinkben haszndlt fiiggetlen MA-t kicseréljiik egy korpuszbdl
épitett morfoldgiai szdtarra, akkor [7]-tel immaron azonos feltételek mellett 98.50%-
os pontossdgot ériink el.

A robusztussidgukat ellendrizendd a rendszereink pontossidgat megmértiik a teljes
hard részkorpuszon tesztelve, a standard korpusz megfelel6 méretii véletlenszeriien
vélasztott rész€én tanitva, a pontossidgba nem mérve bele a kezelhetetlen cimkéket. Azt
tapasztaltuk, hogy a TNT+MA+ME pontossdga ebben a feldllasban 97.80%, ami csu-
pén fél szazalékpontnyi csokkenés az ugyanekkora, véletlenszeriien valasztott tanito-
és tesztkorpusszal mért 98.31%-os eredményhez képest. A kontextust kevésbé figye-
lembe vevd MA+ME esetében a csokkenés nagyobb, itt 97.87%-r61 96.93%.-ra vélto-
zik a pontossag.

Az eredményekbdl lathat6, hogy a tisztdn statisztikai elven miik6dd modellek
eredményesen kombindlhatéak az eréforrds alapd morfoldgiai elemz&vel. Magyar
nyelvre ezt el6szor [10] demonstralta. Modelljeink el6nye az dltalunk alkalmazotthoz
képest abban all, hogy az OOV szavakat is képesek robusztusan kezelni. Eredménye-
ink nem teljesen hasonlithatéak 6ssze, mert méréseinket mas (bar hasonlé méreti és
jellegii) korpuszokon végeztiik. A legjobb rendszeriink teljes Szeged Korpuszon mért
98.17% pontossaga az OOV szavak kezelésén tul azért is kiemelkedd, mert mifaja-
ban nagyon kiilonbozd 6sszetevSkbdl allé heterogén korpuszon keresztértékeléssel
értiik el ezt az eredményt. fgy médszeriink remélhetleg lehetdvé teszi az eddiginél
nagyobb viltozatossigi, példdul a dinamikusan névekvé magyar web kiakndzasaval
épiilt korpuszok morfoldgiai elemzését is.

5 Koszonet

Szarvas Gyorgynek és Vajda Péternek a korpuszért €s annak 4talakitasaért, Tron
Viktornak a morfolégiai elemzé beépitésében nyujtott segitségéért és Oravecz Csaba-
nak értékes tanacsaiért.
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