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A természetes nyelvi feldolgozas egy Uj interdiszciplinaris tertilet.
Ennek a terliletnek a célja a szamitoégép segitséglil hivasa olyan
feladatokban, mint a természetes szévegek feldolgozasa, az
ember-gép kézotti kommunikacio elsegitése és egyéb széveg
feldolgozasi feladatok. A nyelv ismerete az, ami megkiilénbézteti
a nyelvi szbvegeket feldolgoz6 alkalmazasokat mas
adatfeldolgozé rendszerektdl. A természetes nyelvi feldolgozas
szamos formalis modellt és elméletet hasznal. A modellek a
szamitastechnika, matematika és a nyelvészet eszkbzeivel
dolgoznak, ezek kézott talalhaté a Vektortér modell is. A
vektortér modell a linearis algebra alapjaira éplil, és segitségére
van Ssokfajta informaciokinyerési mddszernek. A cikkben
attekintettem a Vektortér modell elméletét, és feldolgoztam
természetes nyelvi szévegeket az internetrél a vektortér modell
segitségével.

Abstract

The natural language processing is a new interdisciplinary field.
The goal of this new field is to get computers to perform useful
tasks involving human language, tasks like enabling human-
machine communication, improving human-human
communication, or simply doing useful processing of text or
speech. What distinguishes language processing applications
from other data processing systems is their use of knowledge of
language. The natural language processing uses some formal
models or theories. These models and theories are all drawn
from the standard toolkits of computer science, mathematics,
and linguistics. Among these models are the vector-space
models. Vector-space models, based on linear algebra, underlie
information retrieval and many treatments of word meanings. In
this article | reviewed Vector-space models theory and
processed 100 natural language texts from Internet with Vector-
space models.

* Kapcsolattartészerzé. Tel.: +36 56/511-750

E-mail cim: subecz@szolf.hu

73



Subecz Zoltan

1. Bevezetés

A kutatasi témam keretében az interneten megtalalhaté ingatlankozvetitéi hirdetések szovegét
dolgoztam fel. Ennek keretében a kivalasztott szévegeket tobb részlépésben kellett atalakitani és a
sziukséges informaciot kigyljteni bel6lik. Ezek alapjan készitettem el a Vektortér modellt, amit
szbveges tartalmak hatékony reprezentaciojahoz dolgoztak ki. Ezekhez a feladatokhoz Java
programozasi nyelv segitségével irtam programokat. Az elkészitett Vektortér modell segitségével
részletesen elemeztem a kivalasztott szovegeket és az ezeket alkotd szavakat. A feladatot 100
internetes cikken végeztem el, de mivel a mdédszer automatizalt, ezért tobb ezer dokumentumra is
ugyanugy alkalmazhato.

1.1. Az informaciokinyerés és szovegbanyaszat

fejlédé terllet a természetesnyelv-feldolgozasban. Az interneten megjelend hatalmas
informaciotdémeg gépi feldolgozasa és a kivant informacioé tomor formaban térténd dsszegylijtése
napi szikséglet, amelyre a gazdasag, a tudomany, a politika terlletén is van igény. Mig az
informacié visszakeresés (IR, Information Retrieval), amely a webes keresd programok jellemzd
tevékenysége, arra iranyul, hogy a felhasznald igényeinek megfelel6 dokumentumokat valtozatlan
formaban bocsassa rendelkezésre, addig az informacidkinyerés célla a megtalalt
dokumentumokban a Iényeges informacié megjeldlése, majd dsszegydijtése. [1]

Az utobbi évtizedekben az adatok tarolasa egyre olcsébba valt (a taroldkapacitasok
rohamosan fejlédtek, mig az arak csokkentek), ezaltal az elektronikus eszk6zok és adatbazisok
elérhetévé valtak mindennapi életliinkben. Az egyre olcsoébb adattarolasi lehetéségek az adatok
tdomeges felhalmozasat eredményezték, am ezeket az adatokat nem dolgozzak fel, ezaltal a
dontéshozok intézkedéseiket nem hozhattak meg informacié-gazdag adatok alapjan.

Az utébbi években az informatika egyik leggyorsabban fejl6dé részterilete az adatbanyaszat
lett. Ez az 0j tudomanyag szolgal a nagy mennyiségl adatokban rejlé informaciok automatikus
feltarasara mesterséges intelligencia algoritmusok alkalmazasaval (példaul neuralis halok,
szabalygeneralok, asszociacios modellek). A fejlédés egyik motorja a pénzligyi haszon, hiszen a
kibanyaszhatatlannak vélt, vagy csak nagyon er6forras igényesen elérhetd informaciok,
Osszefliggések nagyon sokat érhetnek. [2]

A kdznyelv és a kulonb6zé informatikai cégek sok mindent neveznek adatbanyaszasnak, de a
szigorubb szakmai terminolégia szerint nem tekinthet6 adatbanyaszatnak az adatokbdl
lekérdezésekkel, aggregalasokkal, illetve alapstatisztikai vizsgalatokkal torténé informacio
kinyerése. Az adatbanyaszat egy mar meglévo, valamilyen egyeb célbol dsszegyiilt adathalmazban
keres megbuvo, rejtett és szamunkra hasznos, relevans 0Osszeflggéseket, ismereteket,
informaciokat. Az adatbanyaszat egyik igen fontos részterlilete a szévegbanyaszat, amely a
strukturalatlan (vagy részben strukturalt), elektronikus szdveges allomanyokban megbuvo, nem
trividlis informaciok kinyerését jelenti. [6]

Jol mutatja a probléma jelent8ségét, hogy példaul az Gzleti informaciok 85%-a strukturalatlan,
illetve részben strukturalt adat formajaban all rendelkezésre (e-mailek, emlékezteték, Uzleti és
kutatasi beszamolok, prezentaciok, hirek, reklamanyagok, weboldalak, Ugyfélszolgalati tevékenység
jegyzetei, stb.).

Az adatbanyaszathoz hasonléan a szévegbanyaszat is a latens dsszefiiggések és rejtett
ismeretanyagok automatikus kinyerésére hivatott, de inputja folyé szévegek, azaz strukturalatlan,
vagy részben strukturalt dokumentumokbal all. A szOvegbanyaszati problémak megoldasai eltérd
eszkdzoket igényelnek, itt modellezni kell az emberek altal irt szévegek szintaktikai, szemantikai
szerkezetét, st a pontos megértéshez azok stilusat is. [3]

Napjainkra a tudasmenedzsment egyik legfontosabb informaciétechnoldgiai eszkdzévé valt a
szdvegbanyaszat, melynek segitségével (zleti versenyelbny szerezheté. Az (] alkalmazasi
lehetéségek kozil a web-banyaszat az egyik legigéretesebb, mivel a vildg legnagyobb és
leggyorsabban bévul6 adattarat, az internetet hasznalja. A web-banyaszat célja, hogy az internethez
kapcsolhaté dokumentumokbdl (honlapok, e-mailek, blogok, féorumok stb.) hasznos informaciokat
automatikusan 6sszegydjtson. llyen feladat lehet példaul allasajanlatok automatikus 6sszegydjtése
vallalati honlapokrdl, vagy ujsaghirekben egy vallalkozasrdl fellelhetd informaciok kinyerése. Az igy
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nyert informacié strukturalt szerkezetl (mezdéértékekbdl all), azaz példaul betdlthetd egy
adatbazisba.

2. A Vektortér modell

c s

a legszélesebb kérben hasznalt megoldast. A modell minden egyes dokumentumot egy vektorral ir
le, amelyben minden elem az egyes termek (altalaban szavak) el6fordulasat jelenti. Termek alatt a
reprezentacié egyseégeit, alapesetben az irasjelek altal hatarolt szavakat (unigram) értjik. [7]

Adva van egy dokumentumgydjtemény, amelynek elemein valamilyen rendszerezési
miveletet kivanunk végrehajtani. Enhez olyan modellt kell felépitentink, amiben a dokumentumok
tavolsagat, vagy hasonldsagat egyszeriien meg tudjuk hatarozni. Intuitiv moédon nyilvan azok a
dokumentumok hasonlitanak egymasra, amelyeknek a szokészlete atfedi egymast, és a hasonlésag
mértéke az atfedéssel aranyos. Ezt a medfigyelést hasznalja fel az informacio-visszakeresésben
széles korben hasznalt vektortér modell. [4]

A vektortér modellben a D={ds,...,dn} dokumentumgyljteményt a sz6-dokumentum matrixszal
(term-document matrix) reprezentaljuk ( D € RN ) ahol a matrix dx eleme a k-adik sz6 (t)
relevanciajat reprezentalja az i-edik dokumentumban, di-ben. A di dokumentumot reprezentald
dokumentumvektort di=<dy;,...,dwi>- vel jeldljuk. A D matrixban a sorok szama, M megegyezik az
egyedi szavak szamaval. N pedig a dokumentumok szama. Ezt lathatjuk az 1. abran.

fl <12 ?N
dy1 dy; ... diy

D i d21 dzz “ee dZN

dMl dMZ e dMN

1. abra. Vektortér modell

A dokumentumvektorok tehat a matrix oszlopai lesznek. A matrix egy sora azon poziciokban
tartalmaz nullatél kilénb6zd értéket, amelyekhez tartozé dokumentumokban a szé nem nulla
relevanciaju. Ez altalaban ekvivalens azzal, hogy a sz6 nem szerepel a dokumentumban, de ettdl
eltéré esetekben is lehet a relevancia nulla.

Az egyedi szavak Osszességét szotarnak, vagy lexikonnak nevezzik, jelolése: T. A szoétar
mérete tehat |T|=M. Mivel altalaban egy dokumentumban a szétar szavainak csak egy kis toredéke
fordul el6, ezért a D matrix ritka. Ugyanakkor az egyedi szavak szama rendkivil nagy lehet, akar a
milliés nagysagrendet is elérheti. [5]

Ahhoz, hogy a Vektortér modell matrixaba be tudjuk tolteni az értékeket, a szbvegeket elbre
fel kellett dolgozni. igy elészér a kdvetkezd |épéseket készitettem el programmal:

* A Kkivalasztott hirdetések letdltése az Internetrél

+ HTML oldalakrdl a feldolgozandd szdvegek kigyljtése szdvegfajlokba

* A bemeneti szovegek szavakra bontasa, kisbetlsre alakitasa

* A dokumentumhalmaz egyedi szavainak kigy(jtése egy fajlba (3317 db egyedi sz0)

3. A Vektortér modell elkészitése és vizsgalata

A Vektortér modellnek toébb fajtaja is van, attél fliggéen, hogy a matrix cellaiba milyen értékeket
teszlnk. Ezek kdzil a kdvetkez6 harmat készitettem el:
* binaris matrix
» szbgyakorisagi TD matrix
* suUlyozott TD matrix
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3.1. A binaris matrix

A lehetséges matrixok kdzll ez a legegyszeribb. Ebben az esetben azt taroljuk a matrixban,
hogy az adott dokumentumban eléfordult-e az adott sz6 vagy nem. A binaris reprezentacional a sz6-
dokumentum matrixban a di értékeket a kdvetkezd képen hatarozzuk meg:

_ (Lhang; >0
dki o {1, ha Ngi = 0 (1)

ahol ny a tx sz6 el6fordulasainak szama (masképpen tamogatottsaga) a di dokumentumban.
Vagyis, ha egy adott szé el6fordul legalabb egyszer a dokumentumban, akkor ott a matrixban az
érték 1, kilénben 0. Ez a matrix azon az igényen alapul, hogy egy szénak annal nagyobb a
jelentésége az adott dokumentumhalmazon, minél tobb dokumentumban szerepel. A binaris
matrixban csak egyesek és nulldk szerepelnek.

A Vektortér modellt felhasznalhatjuk példaul osztalyozéasra is. Példaul, ha a
dokumentumhalmaz elemei két csoportba sorolhatéak (A és B csoportok), akkor a matrix
vizsgalataval kivalaszthatéak olyan szavak, amelyek inkabb az A csoport dokumentumaira
jellemzéek és olyanok, amelyek a B csoport dokumentumaira. Ha Uj, ismeretlen dokumentumot
akarunk besorolni az A, vagy a B csoportba, akkor meg kell vizsgalni, hogy az egyes csoportokat
jellemzé szavak kozil melyikbél talalhatdé meg tobb a vizsgalt Uj dokumentumban. Vannak olyan
szavak, amelyek minden dokumentumban gyakran szerepelnek (példaul a névelék, és, vagy stb.),
igy ezeknek az osztalyozas szempontjabdl nincs jelentésége. Ezeket nevezik stop szavaknak.

A matrix jellemzése:

* Sorok szama: 3317

* Oszlopok szama: 100

» Vektortér cellainak szama: 331700
* Nem 0 érték{ cellak: 9349

* A matrix kitdltottsége: 2,82%

Vagyis a matrix cellainak csak 2,82%-aban van nullatél kiilénb6z6 érték. A cellak 97,18%-aban
nulla érték all. Ez mutatja, hogy ez egy ritka kitoltoéttségl matrix.

A binaris matrixnak a gyakorlati jelentésége kisebb, mint a kdvetkezd szdgyakorisagi TD
matrixnak, mert abbdl tobb informacid kiolvashato.

3.2. A Szégyakorisagi TD matrix

Ebben az esetben dki= nii. Vagyis a d itt azt adja meg, hogy az adott sz6 hanyszor fordul el
az i. dokumentumban. Egy szénak annal nagyobb a sulya egy dokumentumban, minél t6bbszor
fordul el6. Ennek a matrixnak is 3317 sora és 100 oszlopa van, igy a celldinak szama: 331.700.

Statisztika a dokumentumhalmaz szavairdl a szégyakorisagi matrix alapjan.
Kigydjtottem, hogy melyik sz6 hany dokumentumban és &sszesen hanyszor szerepel. Ez
alapjan a leggyakrabban el6forduld 10 sz6 lathato az 1. tablazatban.
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1. Tablazat. A leggyakrabban el6fordulé 10 sz6

Szavak Osszesen Hany fajlban?
a 969 96
és 329 85
az 244 84
egy 163 76
is 149 73
lakas 112 55
van 99 49
talalhato 93 49
haz 75 45
helyezkedik 69 42

Mint ahogy az varhato volt, a stop szavak (nével6k és egyeb révid kdétészavak: a, és, az, egy,
is) sokszor szerepelnek a dokumentumokban. Az viszont érdekesség, hogy nincs olyan szd, ami
minden dokumentumban szerepel. A leggyakoribb az “a” nével6 is csak 96 dokumentumban
szerepel. A gyakorisagi sorrend elején talalhatéak az ingatlanhirdetésekben gyakran el6forduld
szavak ( pl. lakas, van, talalhatd, haz, j6, eladd, nm, ingatlan...).

Ha azt vizsgaljuk, hogy melyik szé 6sszesen hanyszor szerepel a dokumentumhalmazon,
akkor latszik, hogy az els6é helyezett, az "a” nével6 jelentésen megel6zi a masodikat. Majdnem
haromszor annyiszor szerepel, mint az "és” kot6sz6. Ha viszont azt vizsgaljuk, hogy melyik sz6 hany
dokumentumban szerepel, akkor lathatd, hogy itt mar nincsen akkora kulénbség az els6 és a
masodik helyezett kdzott: az "a” néveld 96 dokumentumban, az “és” két6sz6é 85 dokumentumban
szerepel.

A matrix egyéb jellemzése:

» Sorok szama: 3317

* Vektortér cellainak szama: 331700

* Nem 0 értéki cellak: 9349

igy a matrix kitoltottsége: 2,82%

* Legtdbb szot tartalmazo fajl: 438 db szo

+ Legkevesebb szét tartalmazo fajl: 16 db sz6

* Azon szavak szama, amelyek csak egy dokumentumban fordulnak elé: 2010
igy a 3317 sz6 hatvan szazaléka csak egyszer fordul el6.

Ennek a matrixnak is 2,82%-0s a kitoltéttsége

3.3. A sulyozott TD matrix elkészitése a szogyakorisagi TD matrixbdl

Gyakorlati szempontbdl ennek a matrixnak van a legnagyobb jelentésége az el6z8 kettbvel
O0sszehasonlitva. Egy-egy cellajaban arra ad értéket, hogy egy adott szonak mekkora a jelentésége
egy adott dokumentumban. A szdgyakorisagi TD matrix egy cellaja azt tartalmazta, hogy egy adott
szb hanyszor szerepel egy adott dokumentumban. A sulyozott TD matrixban ezt az értéket két
lényeges szempont szerint modositjuk.

Az eddig ismertetett sulyozasi sémak figyelmen kivul hagytdk a dokumentumok hosszat, noha
egy 100 szavas dokumentumban egy sz6 tizszeri el6fordulasa nyilvan sokkal jelent§sebb, mint egy
10 000 szavasban. Ezt a szempontot a dokumentumok hossz szerinti normalasaval vehetjuk
szamitasba. A sulyozott TD matrixban tehat nem azt vizsgaljuk, hogy egy sz hanyszor szerepelt
egy dokumentumban, hanem ezt a szamot viszonyitjuk az adott dokumentum szavainak a
szamahoz.

A dokumentum szavainak szamat jeloljuk:

|d;| = Z;\c/lzl Ny 2
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akkor a gyakorisag alapu sulyozas: fii = nii/ |di|

Az igy definialt fii a tk sz6 di dokumentumbeli gyakorisaga, vagy frekvenciaja, amit az angol
elnevezés roviditése alapjan TF-sulyozasnak (term frequency) is hivnak. A sulyozott TD matrixnal e
mellett még egy szempontot figyelembe veszink. Mégpedig azt, hogy az adott szd hany
dokumentumban szerepel. Minél tdbb dokumentumban szerepel egy szd, annal kisebb a
jelentdsége (stopszavak pl. nével6k). Mindeddig a dokumentumokban (szétarban) eléforduld 6sszes
sz6t egyenrangunak tekintettlk, holott a dokumentumok tartalmi jellemzését illetben a szavak
jelentdsége eltérd. Példaul egy dokumentumon beldl nem sok tartalmi jelentésége van a néveléknek,
mert azok sok dokumentumban eléfordulnak. Ha van két sz6, amelyik a 100 dokumentumban
ugyanannyiszor fordul el6, akkor a két szé koézll az a fontosabb, amelyik koncentraltan, kevés
dokumentumban, de azokon belldl nagy gyakorisaggal fordul el6, semmint az, amelyik sok
dokumentumban alacsony gyakorisaggal.

Jeldljuk ng-val azon dokumentumok szamat, amelyben a tx sz6 eléfordul. Ekkor az ni/N
hanyados, amit dokumentum gyakorisagnak (document frequency, df) neveznek, jol jellemzi a szé
ritkasagat a korpuszban. Ez az érték megadja, hogy mekkora megkulénbdztetd ereje van, avagy
mennyire tekintheté indikatornak a szo jelenléte (és el6fordulasainak a szama) a dokumentum
tartalmara vonatkozoan.

A sulyozasi sémakban inkdbb a dokumentumgyakorisag inverzével szamolnak (idf ,inverse
document frequency): idf(ts) = log(N/ny)

igy kapjuk a leggyakrabban hasznalt td-idf sulyozést. (term frequency & inverse document
frequency): dwi = fii * idf(tx)

A tf -idf stlyozas értéke tehat:

1. Magas lesz azon szavak esetében, amelyek az adott di dokumentumban gyakran
fordulnak elé, mig a teljes korpuszban ritkan (nagy a megkulénboztetd képességuk).

2. Alacsonyabb lesz azon szavak esetén, amelyek a di dokumentumban ritkdbban,
vagy a korpuszban gyakrabban fordulnak eld.

3. és Kkicsi lesz azon szavakra, amelyek szinte a korpusz ésszes dokumentumaban
el6fordulnak.

A sulyozott TD matrix egy-egy cellajaban arra ad értéket, hogy egy adott szonak mekkora a
jelentésége egy adott dokumentumban.

Elemzésil kivalasztottam 3 szo6t (lakas, séta, otthon), és tébb szempont szerint
O0sszehasonlitottam ezeket. A harom sz6t els6sorban az elsé dokumentum alapjan vizsgaltam. A
kovetkez6 eredményeket kaptam:

* Alakas sz6:

- 55 dokumentumban 112-szer fordul el6.

- kétszer fordul el6 az elsé dokumentumban.

- td-idf sulya az els6 dokumentumban: 0.00358
+ Asétaszo:

- 4 dokumentumban 5-szér fordul eld.

- egyszer fordul el6 az els6é dokumentumban.

- td-idf sulya az elsé dokumentumban: 0,00964
* Az otthon sz6:

- 14 dokumentumban 18-szor fordul eld.

- kétszer fordul el6 az els6 dokumentumban.

- td-idf sulya az els6 dokumentumban: 0,01177

Latjuk, hogy joval nagyobb a jelent6sége a séta szonak az els6 dokumentumban, mint a lakas
szonak. Mert séta bar csak egyszer fordul el6 a dokumentumban (a lakas kétszer), de joval
kevesebb dokumentumban szerepel, mint a lakas sz6.

Latjuk, hogy joval nagyobb a jelentésége az otthon szénak az els6 dokumentumban, mint a
lakas szénak. Mert, bar mindkét sz6 kétszer fordul elé6 a dokumentumban, de az ott hon szé joval
kevesebb dokumentumban fordul elé.

A séta sz6 kevesebbszer szerepel az elsé dokumentumban, mint az otthon sz6, ezért sulya
kisebb lesz ott, annak ellenére, hogy a séta sz6 joval kevesebbszer fordul el6 a dokumentumokban.
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A matrixot tovabb vizsgalva kikerestem a benne szereplé legnagyobb és legkisebb td-idf
értékeket. Legnagyobb sulya az adott dokumentumban azoknak a szavaknak van, amelyek csak
egyszer szerepeltek dsszesen és olyan fajlban, amelyek a legkevesebb sz6t tartalmazzak. llyen
szavak voltak példaul: beallt, debrecen, fodraszuzlet, hajduszoboszlén, janos, mini. Mindegyik
szonak 0,125-8s sulya volt az adott dokumentumban.

A legkisebb sulyu szavakat a 2. tablazatban lathatjuk.

2. Tablazat. A leggyakrabban el6fordul6 8 sz6

Szavak Sualy
a 0,0002728
egy 0,0004082
is 0,0004104
és 0,0004496
az 0,0004733
jo 0,000814
szobas 0,0008368
szoba 0,0010409

Ezeknek a szavaknak kicsi a jelent6sége az adott dokumentumban (példaul: néveld). Ezek
azok a szavak, amelyek valamelyik dokumentumban nagyon kis sullyal szerepelnek, mert sok
dokumentumban szerepelnek.

4. Osszefoglalas

Ebben a cikkben attekintettem és példakon keresztlil bemutattam a Vektortér modell
haszndlatat a szdvegbanyaszatban. Jellemeztem azokat a lépéseket, amiket egy nagyobb
dokumentumhalmaz esetén végre kell hajtani, hogy megkapjuk eredményként a vektortér matrixot.
Lattuk, hogy a Vektortér modell segitségével, szamitbgépes modszerekkel meg lehet allapitani
szbvegekben a szavainak a fontossagat. A késébbiekben a Vektortér modellt felhasznalom majd
dokumentum halmazokon végzett osztalyozasi feladatokra.
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