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ABSTRACT

Automatic question generation on text documents
has become a more and more important field of the
recent researches of artificial intelligence. Therefore
analysing text documents and gaining useful
information from them requires more and more effective
methods. One stage in our results gained in this field is
to classify elements of documents. In the concept
described below we realised this task by building on the
neural net based learning theory. The new idea in this
method is to fit the general theory to the specific
features of the task to be carried out. The correctness of
the model was proven by an application implemented in
Java language that supports to demonstrate teaching
with involving specialist and results of classification in
an interactive graphical interface.

1. BEVEZETES

A dokumentumok szavainak klaszterezése révén
eldalltak mindazok az objektiv koordindtdk, melyek az
emberi tényezOktol fiiggetleniil leirjdk minden sz6
elhelyezkedését a definidlt hét dimenzids objektiv
térben. A cél egy olyan szabalyrendszer feltirasa, mely
képes az objektiv térben adott szavakat (mint pontokat)
automatikusan elhelyezni az igényeink szerint definialt
szubjektiv térben. Az osztdlyozasi feladat magjat egy
eldrecsatolt haromrétegli neurdlis-hdléval valdsitottuk
meg.

2. AZ OSZTALYOZAS IRODALMI
ATTEKINTESE

A szoveges adatok egyik jellemzdje, hogy az
informacidt strukturdlatlan vagy gyengén strukturalt

Az osztalyozas célja, hogy az objektumok halmazan
egy tulajdonsdghoz osztilykddot rendeld fiiggvényt
alkossunk meg, amely a tanulé mintdra adja vissza az
ismert osztalykédot [4].

Dokumentumok osztdlyozdsdra a legelterjedtebben
alkalmazott mddszereket a dontési fa, a legkozelebbi
szomszéd (k-NN), a Bayes halo, a szupportvektor gép, a
neurdlis hdlo, valamint a CPN hdloé algoritmusainak
feladatspecifikus tovabbfejlesztései alkotjak. Az emlitett
mddszerek koziil kettd keriil bemutatésra.

2.1. Neuralis haldzat alapu osztalyozé

Az osztalyozdst végzd modellt Ugy terveztik meg,
hogy képes legyen barmilyen témateriilethez tartozé
szoveg kezelésére. Az egyik legelterjedtebben
alkalmazott mddszer a neurdlis hdléval végzett tanul4s,
melynek elvét McCulloch és Pitts publikédlta 1943-ban.
A neurdlis halok irdnyitott kapcsolatokkal Osszekotott
egységekbdl (neuron) dllnak. A j jelti neuronbdl az i
jeli felé vezetdé kapcsolat hivatott a j jelii neuron
aktivécios dllapotat (jele: a;) az i jeli neuronhoz
tovabbitani. Minden egyes kapcsolat rendelkezik egy
hozza tarsitott W; ; numerikus sillyal, ami meghatdrozza
a kapcsolat erdsségét és eldjelét. Minden egyes neuron
elészor a bemeneteinek egy stlyozott Osszegét szdmitja
ki az 2.1. dsszefiiggés alapjan.

n
in; = Z W, * a;
j=0

Az i-edik neuron aktivacids dllapota a bemeneteinek

2.1

sulyozott 0Osszegére alkalmazott g jeli aktivacids
fuggvénnyel keriill meghatarozasra az 2.2. 9sszefiiggés
szerint [5].

n
formédban tartalmazzak [8]. A st.rukturélatlan adatok a;=g(in) =g ZW“ *a (2.2)
kezelésére részben megolddst jelent a strukturdlt =
tarolasuk, azaz a dokumentumok hierarchikus
rendszerbe (taxonémidba) valé rendszerezése [1].
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A 2.1. dbra két lehetséges aktivacidos fliggvényt
mutat be, a kiiszobérték fliggvényt, és a szigmoid
fuggvényt [3].

Mindkét fiiggvény kiiszobpontja az x = 0 értéknél van.
A megoldott feladat sordn ezt az értéket minden neuron

esetén x = 0-ra dllitottuk be 4dm Ilehetdséget
biztositottunk a késébbi mddosithatdsigara.
g(ing} g(ing}
A
+ +1
;ini | ;ini

2.1. dbra. Két lehetséges aktivdcios fiiggvény a neuron
kimenetének meghatdrozdsdhoz

Az informéciok dramldsi irdnya alapjan a neurdlis
halézatok két f6 csoportba sorolhatéak. Ezek az
eldrecsatolt halok (feed-forward network) [7] illetve a
visszacsatolt halok (recurrent network) [6].

Az eldrecsatolt neurdlis hélézatok
megkiilonboztethetéek egymdstdl a rétegek szdma, az
egyes rétegekben 1évé neuronok szdma, valamint a
neuronok kapcsolatok alapjan is.
Altalanossdgban egy neurdlis halézat harom kiilonb6z6
feladatot ellat6 rétegbdl épiil fel. Ezek a bemeneti réteg,
rejtett réteg, kimeneti réteg [9].

A CPN (Counter-Propagation Network) halézat
alapu osztilyozok lényegében a neurdlis halézatok egy
feladatspecifikus alkalmazasai. A CPN hal6zat bemeneti
rétege itt is az osztilyozandd objektumok leirdsat
tartalmazza. A rejtett rétegben (Kohonen réteg) 1évo
neuronok ebben az esetben a  klasztereket
reprezentdljak. A kimeneti réteg neuronjai pedig azokat
az osztdlyokat irjak le, amelyekbe a bemeneten 1évd
objektumok besoroldsra keriilnek. A neuronok bemeneti
fliggvénye a 2.3  Osszefiiggés alapjan  keriil

ko6z6tti

meghatarozasra.

SZZWi*Si

Az s; jeloli a bejovo jelet, w; pedig az €l sdlyat. Az s

2.3)

érték megfelel a w és az s vektorok skaldris
szorzatinak, ami a kozbezart szog koszinuszadval
ardnyos. A tanuldsi folyamat sordn a gydztes neuron
mindig kozelebb keriil a bemenetre kapcsolt

objektumhoz.

3. AZ OSZTALYOZASI FELADAT
MEGVALOSITASA
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3.1. Az algoritmus bemeneteinek és kimeneteinek
megtervezése

A megvaldsitidsra keriilt osztidlyoz6 algoritmus a
dokumentum szavainak objektiv koordinitdi illetve a
tanit6 minta alapjan é&llitja elé szavak szubjektiv
koordinatdit. Az objektiv koordindtdk megvdlasztisandl
a szavak olyan tulajdonsdgainak a megtaldldsa volt a
célunk, melyekkel j6l jellemezhetdek a vizsgalt szavak,
ugyanakkor meghatdrozasuk nem ré 1ényeges szamitasi
tobbletet az osztilyozast végzd programmodulra. Ezek
alapjan minden sz6 objektiv vetiilete hét koordinataval
keriilt definidldsra. Az alkalmazott objektiv koordinatak
[2] és lehetséges értékei: szo6faj [-1, 0, 1, 2, 3.4, 5, 6, 7],
ragozottsdg [-1, 0, 1], sz6 szdma a dokumentumban [1
... eléford. szam], sz6 szdma a mondatban [1 ... el6ford.
szdm], az adott sz6 helye a mondatban [1 ... mondat
szavai], klaszter sorszdma [-1, +1] egész szdm, sz0
tavolsagatlaga [0.0 ... 1.0] valds szam.

Az osztilyozast végzOé algoritmus kimenetét a
szavaknak az emberi tényezOktdl fliggd (szubjektiv)
koordinatai alkotjdk. Az osztdlyozds eredményeként
szolgél6 szubjektiv koordinatak: relevancia, specialitds,
értelmesség, nehézség és  kérdésként kiemelésre
keriiljon-e a sz6.

3.2. Az alkalmazott neuralis halézat struktaraja

Az osztilyozas egy eldrecsatolt haromrétegli (egy
réteg) neurdlis keriilt
megvaldsitdsra. kapcsolatok
sulyértékei [-1.0, ..., 1.0] tartomdnyba tartozé valds
szdmok. A halé neuronjainak aktivaltsagi dallapota
eltolds  nélkiili  kiiszobérték  fiiggvénnyel  lett
reprezentdlva, mely a bemeneti jeleket stlyozottan
0sszegzé bemeneti fiiggvény értékét a [0, 1] egész

intervallumra képezi le az 3.1. 6sszefiiggés alapjan.
n

belso halé alkalmazasaval

A neuronok kozotti

ai=1,ha VVL‘]*aj>OO

j=0 3.1
a; = 0,egyébként

A hdromrétegli neurdlis halézat elsé rétegét a
bemeneti neuronok alkotjdk, melyeknek feladata, hogy
az objektiv koordinatdk értékeit a haldzat belsé (rejtett)
rétegében 1évé neuronok felé tovabbitsak. A kimeneti
osztalyozandd szubjektiv
koordinatdira vannak leképezve. A neurdlis hdlézatok
épitésének egyik kulcskérdését jelenti a belsd rétegben
1év6 neuronok szdmdnak meghatdrozdsa. Az optimadlis
értéktdl alacsonyabb szdmu neuron alkalmazdsa esetén a

neuronok az szavak
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hidl6zat nem lesz képes a feladat megtanuldsdhoz
sziikséges mennyiségli informdacid taroldsara.

Jelen feladat esetében a belsé rétegben helyezendd
neuronok pontos meghatdrozasa
tovabbfejlesztési  lehet6ségként  jelentkezik. Elso
kozelitésként szamukat azonosnak vettiik a kimeneti

szamanak

rétegben 1évé neuronok szdmdval. Eredményként a
vizsgélt dokumentumok szinte mindegyikénél sikeriilt
0.01  pontossiggal  megkozeliteni a  tokéletes
tuddsszintnek szamitd 1.0 értéket. Ez tehat azt tdimasztja
ald, hogy a kozbensd rétegben 1évé neuronok szdma
nem kevesebb az optimalis értéktol.

3.3. Az alkalmazott neuralis halézat tanulasi
folyamata

A neurdlis hdlézat tanitisa a feliigyelt tanitds
szabdlyai szerint lett megvaldsitva. A tanulds elsd
1épéseként az elddllitott hdlézat neuronjai kozotti
kapcsolatok sulyértékei véletlenszerlien bedllitasra
keriilnek a [-1.0, ..., 1.0] intervallumbdl. A véletlen
szamokat generalé algoritmus az adott intervallumon
egyenletes allitja el6 a véletlen
szamokat.

eloszlds szerint

A stlyok kezdeti értékének bedllitasat kovetden az
algoritmus sorra veszi a tanitéminta szavait és egymas
utdn a hélézat bemenetére kapcsolja azokat. Ezt egy
specidlis illesztémodulon keresztiil végzi el, mely a sz6
minden objektiv koordinatdjanak értékéhez
meghatdrozza a neurdlis hdlézatnak azt a neuronjit a
dinamikusan felépitett bemeneti rétegben, amely az
adott koordindta értékét hivatott reprezentdlni. Az
illesztés eredményeként az adott szénak az objektiv
térben val6 elhelyezkedését megad6 koordinatdkat
reprezentald aktiv  éallapotba
keriilnek. A rejtett rétegben 1évé neuronok aktivaltsagi
allapotanak bedllitasat kovetden keriil sor a hélézat

bemeneti neuronok

kimeneti rétegében 1évé neuronok  aktivaltsagi
allapotdnak meghatdrozdsara. Ehhez a 2.3. dsszefiiggés
keriil alkalmazasra, de ebben az esetben a; az i jelil
kiils6 rétegbeli neuron aktivaltsagi dllapotdt, a; pedig a j
jelii rejtett rétegbeli neuronét jeloli. Osszefoglaléan az i
jeli — kimeneti rétegben 1év0 — neuron aktivaltsagi
allapota a bemeneti rétegben 1év6 neuronok aktivaltsagi
allapotanak fiiggvényében a 3.2. Osszefiiggés alapjan
hatdrozhaté meg.

n m
a=g ZVVj,i*g<ZWk,j*ak>
=0 k=0

ai: a k jeli bemeneti rétegbeli neuron aktivaltsagi
allapota,

a;: az [ jeli kimeneti rétegbeli neuron aktivaltsagi
allapota,

m: a bemeneti rétegben 1év6 neuronok szdma,

n: a rejtett rétegben 1évo neuronok szdma,

Wy j: a k jelit bemeneti rétegbeli neuron és a j jeli
rejtett rétegbeli neuron kozotti kapcsolat erdssége,

W; ;. a j jell rejtett rétegbeli neuron €s az i jelti kimeneti
rétegbeli neuron kozotti kapcsolat erdssége,

g: aktivacios fiiggvény, mely 1-es értéket reprezentdl,
ha a paramétereként kapott Osszeg pozitiv, 0-at
egyébként.

A kimeneti rétegben 1év0 neuronok aktivaltsagi
allapotai irjdk le a neurdlis hdlénak a bemenetként
kapott sz6 objektiv koordindtdira adott vdlaszdt a
szubjektiv térben. A tanulds akkor fejezddik be, ha a
tanitomintdban szerepld szavak osztdlyozdsdnak atlagos
hibdja mar nem haladja meg a megengedett mértéket,
vagy a tanitéminta szavainak ismételt tanuldsa mar eléri
az engedélyezett ismétlési szamot. A 3.1. dbra a tanulés
sulyegység paraméterének kiillonbozo értékei esetén a
halé tudésszintjében tapasztalt valtozdst mutatja a
tanitominta ismétlési szdmanak fiiggvényében.

/‘ — SR \/\Aw’\/\»rd\/\w/«»\'vM/

H

sulyegység: 0.01
3.1. dbra: A tanulds silyegység paraméterének
kiilonbozo értékei

sulyegység: 0.1

A 3.1. abrian szemléltetett tesztek alapjan
megfigyelhetd, hogy kisebb stilyegység esetén a tanulds
sokkal pontosabban tart a céldllapot felé. A neurdlis
halé a betanuldsat kovetden a tanitémintdban szerepld
esetén is

szavak megolrizte a

meghatdrozott elvart pontossagot.

paraméterként

3.4. A tanulas eredményeinek djrahasznositasa

Az altalunk alkalmazott neurdlis halé strukturdja
mindig dinamikusan alkalmazkodik az éppen beolvasott
dokumentum szerkezetéhez.

Az ismertetett modszer kiegészitéseként
implementalasra keriilt egy masik tudds-djrahasznositasi
stratégia is. Ebben nem a betanult neurdlis hal6zat

(3.2) adatait, hanem az osztdlyozds eredményéiil szolgdld

ahol mondatokat menti el a rendszer. A megvaldsitott
mobdszer lényege, hogy az osztilyozott mondatok az
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osztalyozas
koordinataikkal
eltarolasra.

eredményéiil szolgald szubjektiv
egyiitt egy adatbdzisban Kkeriilnek

4. AZ ELKESZITETT ALKALMAZAS
BEMUTATASA

Az 3.1. pontokban ismertetett osztdlyozasi feladatot
megvaldsitd modell alapjan elkészitettiink egy Java
nyelven implementdlt alkalmazdst, mely grafikus
interaktiv felhaszndl6i felillete révén tdmogatast nyujt
mind a szakértd bevonasaval végzett tanitds, mind pedig
az osztilyozds eredményeinek demonstrildsa teriiletén.
A 4.1. abran lathat6 képernyon a szakértd kivalaszthatja
azokat a mondatokat, amelyek a neurdlis halé tanitasara
szolgalé tanitémintat fogjak képezni.

4.1. dbra. A tanitominta mondatainak kivdlasztdsdra
szolgdlo dialogusablak

A tanitominta mondatainak beallitani kivant szavain

jobb  egérgombbal  kattintva  megjelenik  egy
dialégusablak, melyben a szakért6 megadhatja a
kivédlasztott szonak a szubjektiv  térben vald

elhelyezkedését leir6 koordinatdkat. A tanitéminta

szavainak a szubjektiv térben valé elhelyezését
kovetden a neurdlis halé tanitdsa a Tanitds meniipont
kivalasztasaval indithat6 el.

A tanulds befejezésével a neurdlis halé a megtanult
hipotézisfiiggvény alkalmazdsaval automatikusan kitolti
a tanitomintdba nem tartoz6 mondatok szavainak

szubjektiv koordinat4it.

5.AZ OSZTALYOZAS EREDMENYEINEK
OSSZEFOGLALASA

A dokumentum szavainak osztilyozdsit végzd
algoritmus eredményeként megvaldsitasra keriilt a
szavak szubjektiv vetiiletét reprezentdlé koordinatak
automatizalt  feltdrdsa, valamint  megalapozott
irdnymutatdst adtunk a szoveg mondataibdl kérdésként
kiemelend6 sz6 meghatarozdsara. Ezen 1épések képezik

alapjat a  kérdésként kiemelt sz6 lehetséges
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helyettesitésére  felkindland6 szavak automatikus
generdldsdanak, valamint a kérdésre adott vdlasz
értékelésének.
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