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Osszefoglalo

Az utdbbi években a szamitogépek szamitasi kapacitasanak robbanasszeri
fejlodésével egyre tobb szellemi munkat igényld feladat valik automatizalhatéva. A
gyorsabb hardvereknek koszonhetden a gyakorlatban is futtathatova valtak olyan
szamitasigényes algoritmusok, melyek a mesterséges intelligencia, a gépi tanulds és a
szOvegbanyaszat teriiletén jellemzoek. Szakdolgozatomban ezeket a moddszereket az
egészseégligyl kodolasra alkalmazom.

Az egészségligyben finanszirozdsi és népegészségiigyi (pl. jarvanykdvetési)
célokbol statisztikai adatokat kell gylijteni az elvégzett kezelésekrdl, a kezelt
betegségekrol. Ilyenkor a betegségeket formalis kodrendszerekben abrazoljak, melyek
sajnos meglehetdsen bonyolultak, a zarojelentések és diagnodzisok manudlis kddolasa
rendkiviil id6- és igy pénzigényes tevékenység. A szakdolgozatban e folyamat részleges
automatizalasanak lehetdségét vizsgdlom meg. Létrehozok egy olyan rendszert, amely a
kodolo személyzetet segiti a kod gyorsabb megtalalasaban azéltal, hogy egy diagndzisra
valaszként visszaadja a legrelevansabb kodok listajat. A késdbbiekben elényds lenne
bevezetni Magyarorszagon egy ilyen kozponti, webes feliilettel is rendelkezd
szolgaltatast, ezért a rendszer kialakitdsat ugy terveztem meg, hogy egy ilyen
szolgaltatds alapja lehessen, illetve elkészitettem egy prototipus webes feliiletet is
hozza.

Szakdolgozatomban egy altalanos bevezetd rész utdn bemutatom az eddigi
nemzetkozi megoldasi javaslatokat. A feladat alapvetd sémajanak felvazolasat kovetden
részletesen ismertetem a felhasznalt osztadlyozasi mddszereket (vektortér, naiv Bayes,
perceptron, szupport vektor gép). Ezutdn megvizsgalom, milyen lehetdségek rejlenek
tobb osztadlyoz6 eredményeinek keverésében, hibrid modellek Iétrehozasdban. Ezt
kovetden a konkrét implementaciot mutatom be, felvazolom a létrehozott osztalyozési
keretrendszer felépitését €s a webes prototipus miikodését. A rendszert magyar és német
nyelvii BNO-kodrendszer szerint kodolt mintahalmazokkal részletes kiértékelésnek
vetem ald. Megvizsgalom a felhasznalt mintdk eléfeldolgozottsagdnak hatasat, végiil

értékelem az elkésziilt megoldast és tovabbfejlesztési lehetdségeket sorolok fel.



Abstract

As a result of the rapid growth in computing power in recent years, more and
more intellectually demanding tasks can be automatized. It has become possible to run
numerous computationally expensive algorithms that are characteristic for the fields of
artificial intelligence, machine learning and text mining. I apply such methods in my
thesis for the problem of medical coding.

The health care system collects statistical data about applied treatments and
treated diseases in order to reimburse health care providers and to monitor public health
(e.g. epidemics). In such statistics, diseases are represented using formal code systems.
These systems assign codes in a non-trivial way, so that the manual coding of diagnoses
and medical reports becomes a tedious, time and money consuming task. In my thesis, I
examine the possibility of partially automatizing this process by creating a system for
helping the coding personal in finding the correct code faster. The system returns a list
of the most relevant codes for a given diagnosis. In the future, it would be advantageous
to introduce such a central service with a web interface in Hungary. I developed my
system so that it may become the basis of that and created a proof-of-concept web
interface for the program.

After a general introduction, I explore the previous international works and
solutions on the topic. Following a schematic explanation of the task, I present the
concrete classification algorithms that I used (vector space, naive Bayes, perceptron,
support vector machine). After that, I investigate the possibility of mixing the results of
multiple classifiers thus creating hybrid models. Then I explain my concrete
implementation, present the implemented classification framework system and the
proof-of-concept web interface. I test my system in detail using Hungarian and German
sample sets coded according to the ICD system and examine the effects of sample
preprocessing on the results. At the end, I evaluate the solution and look into further

development possibilities.



1 Bevezetés

A gépi tanulds mar nem csak egyetemi és specialis felhasznéaloi korrel
rendelkezik. Cégek, intézmények is egyre inkabb érdeklddnek az ebben rejld lehetdség
irant, sajat specialis problémaik megoldasa céljabol. A potencidlis felhasznéaloi kor
boviilésével parhuzamosan — egymast eldsegitve — természetesen az algoritmusok
fejlesztése, 01 otletek megjelenése is zajlik.

Jelen szakdolgozatban a gépi tanulas és a szovegbanyaszat legijabb eredményeit
az egészségligyi kodolasra alkalmazom. Az egészségiigyben az automatikus
feldolgozhatosag érdekében gyakran szigoruan formalizalt kodrendszerekben abrazoljak
a betegségeket, ilyen kodrendszer példaul az itthon és sok mas orszagban is alkalmazott
Betegségek és az egészséggel kapcsolatos problémak nemzetkozi  statisztikai
osztalyozdasa (BNO)'. A diagnozisok manualis kodolasa id6- és pénzigényes, emiatt
kiilfoldon ¢€s itthon is egyre tobb helyen végeznek olyan kutatasokat, amelyek a feladat
(részleges) automatizalasi lehet6ségét vizsgaljak. Ennek ellenére még mindig leginkabb

emberi munkaval, kézzel torténik a kodolas.

1.1 Elozmények, aktualitas

A szakdolgozatom elkészitése soran konzulensemtdél, Héja Gergelytdl, a
Gyogyszerészeti és Egészségiigyi Mindség- és Szervezetfejlesztési Intézet (GYEMSZI)
munkatarsatol megtudtam, hogy koriilbeliil 10-15 éve meriilt fel egy magyar
automatikus egészségligyi kodolo rendszer fejlesztésének oOtlete, €s bizonyos
algoritmusok implementalasra is kertiltek. Az ezekkel kapcsolatos eredményekrdl és az
talalhatok részletek [1]. Jelen szakdolgozat aktualitdsat az adja, hogy a technoldgia
fejléddésével bonyolultabb osztalyozo algoritmusok a 10 évvel ezel6tti helyzethez képest
sokkal konnyebben kezelhetok, kivarhato a futdsuk, igy tobbféle modszer is
kiprobalhat6 lett, az automatikus kodoldsi szolgéltatds bevezetése pedig még
aktudlisabba valt. Ennek szem el6tt tartasaval készitettem el a dolgozatban bemutatandé

programot.

"angolul International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems (ICD)



2 A feladat részletezése

A szakdolgozat célja egy olyan rendszer létrehozasa, mely a felhasznal6d altal
megadott néhany szavas diagnozisokhoz tartozd legrelevansabb BNO-kodok listajat
képes meghatarozni és webes feliileten megjeleniteni.

A feladat megoldasahoz a kovetkezdket végzem el:

e A szakirodalomban publikdlt statisztikus ¢és tanuldé algoritmusokat

attekintem, majd a legigéretesebbeket kivalasztom.

e Az algoritmusokat adott problémara szabva, platformfiiggetlen modon
implementalom, hogy az egy kés6bbi kdzponti szolgaltatds alapja lehessen.
Elkészitem az ehhez sziikséges keretrendszert.

e Hibrid, kevert modszereket vizsgalok.

e Osszevetem az eredményeket kiilonbozé eldfeldolgozottsagi  szintii
(sz6tovezett, morfologiailag elemzett), mintahalmazokon mérve.

e Megtervezem a késébbi kliensprogramokkal valé kommunikaciot, illetve

kialakitok egy prototipus webes feliiletet.

2.1 Az elkészitendo feliilet

A felhasznaloi feliiletnek a kovetkezo séma szerint kell mukodnie:

1. A felhasznal6 (pl. orvos, egészségiigyi kodolo) webes feliileten begépeli a
diagnozist

2. A bongészbében visszakap egy taldlati listat és a relevancidkat.

3. A felhasznidlo megnézi a taldlt kodok leirasait a BNO adatbazisban
(konyvben) €s dont a helyes kodrol.

2.2 Az elkészitendo keretrendszer

A keretrendszernek képesnek kell lennie a kdvetkezdkre:

e osztalyozo és eldfeldolgozé algoritmusok, mintahalmazok €s eredménylistak
egységes, modularis rendszerben torténd kezelése

e osztalyozok tobb szempont szerinti kiértékelése

e rugalmassag, egyszeri bOvithetéség uj algoritmusokkal, kiértékelési

modokkal stb.



3 Elozmények, megkozelitési lehetoségek

A megoldand¢ feladatban diagnoézisokhoz szeretnénk BNO-kodokat rendelni. Ez
a folyamat hagyomanyosan manualisan, kodold szakértok segitségével (illetve gyakran
az orvosok bevonasaval) folyik. Elolvassak a diagnézist, majd vagy fejbdl, vagy a
BNO-kodkonyvben utananézve kodot rendelnek hozza. E folyamat automatizalasdnak
kutatasa az 1990-es évektdl kezdve indult meg eldbb lassanként, majd igazan a 2000-es
évtized kozepétdl kezdve lett népszerti kutatdsi téma. A kodolas automatizalasanak
torténetérol sok relevans cikk bevezetdjébdl tajekozddhatunk, példaul [2]-bdl és [3]-bol.

Attol fiiggden, hogy az automatizalas sordn mennyi apriori targyteriileti tudast

épitenek a rendszerbe, kiilonbdz6 csoportokba sorolhatok a megoldasok.

3.1 Szabalyalapu megkozelités

A kezdeti megoldasok tipikusan sok targyteriileti tudast hasznaltak fel,
szabalyalapi médon mikodtek. Ez azt jelenti, hogy szakértok sajat tudasukat szabalyok
form4jaban fogalmazzak meg, ami alapjan szamitogépes kovetkeztetés végezhetd. Ilyen
szabalyrendszerek Osszeallitasa hosszadalmas, szakértelmet igényel, de varhatéan jo

eredményekre vezet.

3.2 Ontologiak

A fogalmak és a koztiik 1évé kapcsolatok targyteriileti ontologidk segitségével
modellezhetok, ebben pl. betegségek, szervek stb. abrdzolhatok. Léteznek ,,open-
source” egeészségiigyl ontologidk is, ilyen példaul a 2003-ban létrehozott Disease
Ontology [4]. Ontologidkat hasznalnak mas tipusuy, statisztikai alapll rendszerekben is,
kiegészitésként. Ez példaul szinonimdk kezelésénél és szavak egyértelmiisitésénél

hasznos. Ilyen hibrid modellt mutat be a [5] cikk.

3.3 Természetesnyelv-feldolgozas

Mivel a zardjelentések és egyéb esetleirdsok természetes nyelven késziilnek,
felhasznalnak nyelvfeldolgozo rendszereket is a kodolasi folyamatban (pl. mondat- és

kifejezésstrukturak elemzése, sz6faj megallapitasa, vagy példaul Bulgariaban latin és

10



cirill abécé kozi konverziora [6]). Jelen szakdolgozatban az eldfeldolgozéds kapcsan

fogom megvizsgalni a természetesnyelv-feldolgozasi modszerek hatasat.

3.4 Gépi tanulas, statisztikai modszerek

Az utobbi iddben egyre inkabb teret nyer a statisztikai alapu és a gépi tanulés
feldli megkozelités, melyek korabban a szadmitasi kapacitas szlike miatt nem keriiltek
felhasznalasra. E moddszerek hasznalatdhoz nincs szilikség szakértelemre, ill.
targyteriileti tudasra, ezek altalanos céli moddszerek, melyek mar nagyon kiilonb6zo
teriileteken bizonyitottak (pl. képfelismerés, dinamikus rendszerek szimulacidja,
nyelvfeldolgozas stb.). Emiatt a szakdolgozatban ezekre a megoldasi lehetdségekre
koncentralok.

Szinte minden létezd tanuldsi algoritmust kiprobaltak mar a BNO-kodolas
automatizalasahoz, ez is jelzi a téma aktualitdsat. A teljesség igénye nélkil ilyen
modszerek:

o klegkozelebbi szomszéd (vektortér) [6]
e Dontési fak [7]

e Maximalis entropia alapu osztalyozas [7]
e Naiv Bayes-halok [8]

e Neuralis halozatok [9]

e Szupport vektor gépek [6] [10]

e Rejtett Markov-modellek [11]

Az irodalomban publikalt feladat azonban sok esetben mas, mint amirdl ez a
szakdolgozat szol. Sokszor egy hosszu esetleirdsbol indul ki a rendszer [12], maga
valasztja ki ebbdl a fontos szavakat, kontextust elemez stb. Ebben a szakdolgozatban
mar kész, néhany szavasra 0sszefoglalt diagnozisokkal dolgozom, nem példaul teljes
zarojelentésekkel. Szintén eléfordul a szakirodalomi publikacidkban, hogy az egyes
dokumentumokhoz tobb kod is tartozhat. Ilyen feladatot adtak ki a 2007-ben
megrendezett Medical NLP? Challenge nemzetkdzi versenyen [13] is, melyet végiil a
szegedi egyetem kutatodi nyertek meg. A szakdolgozatban targyalt esetben azonban a
hozzarendelés egyértelmii, minden diagndzishoz (elvben) egyetlen kod tartozik. Ezek a

kiilonbségek az eredmények Osszehasonlitdsat meglehetésen nehézz¢ teszik.

* Az NLP a természetesnyelv-feldolgozas angol roviditése (Natural Language Processing)
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4 Az osztalyozasrol

Az osztalyozas a feliigyelt gépi tanulds egyik klasszikus problématipusa. Adott
egy bemeneti halmaz, melynek elemei valamilyen ismeretlen hozzéarendelés szerint
osztalyokba sorolandok. Esetiinkben ezek a diagno6zisok, melyek BNO-kodokhoz mint
osztalyokhoz rendelenddk, azonban a hozzarendelés mddjat nem pontosan ismerjiik,
nem tudjuk egyszertien definialni. Felligyelt tanulasnal azonban abbo6l indulunk ki, hogy
rendelkezésiinkre all egy mar osztalyokkal ,.felcimkézett” bemenethalmaz. Ennek
segitségével szeretnénk ,rdjonni” az osztidlyokba sorolds helyes modjara, hogy
megbecsiilhessiik a még nem latott bemenetekhez tartoz6 osztalyt is. Erre a problémara
modszerek sokasagat dolgoztak mar ki.

Esetiinkben az osztilyozasi feladatokon beliil a dokumentumosztalyozasnak
nevezett problématipussal van dolgunk. Itt szovegek (sztringek) osztalyokba sorolasat
kell megvaldsitani. Tipikus példa erre a hir- és szakcikk-kategorizald rendszerek altal
megoldott feladat. A diagndziskodolasi feladat annyiban kiilonleges, hogy egy-egy
diagnoézis (dokumentum) sokkal rovidebb, mint az el6bb emlitett példaban. Ennek
ellenére sok, hosszabb dokumentumok osztalyozasara tervezett modszer megallja a
helyét (kisebb modositasokkal) ebben az esetben is.

Egy feliigyelt tanulo algoritmus hasznéalata soran el8szor modellt épitiink a
felcimkézett bemenetek alapjan (hipotézis kialakitasa), majd a felépitett modellt Gijabb

mintdkon alkalmazzuk. A modell josagdnak mérésére tobb modszer is lehetséges.

4.1 Kiértékelési modok

Az elkésziilt osztalyozdkat valamilyen modon értékelni kell, hogy eldonthessiik
melyiket érdemes alkalmazni. Mivel minket a rendszer ,altaldnositdé képessége”
érdekel, azaz, hogyan fog miikddni szamdra még ismeretlen bemenetek esetén, a
tanitohalmaztol fliggetlen teszthalmazt kell alkalmaznunk. A tanito- és teszthalmazra
bontast tobbféleképp is elvégezhetjiik, majd az igy a kapott értékeket atlagolva stabilabb
eredményt ériink el. A leggyakoribb ilyen modszer a keresztkiértékelés (cross-
validation) [14]: A tanitdhalmazt k& részre osztjuk, majd koziilik mindig egy részt

hasznalunk tesztelésre, a tobbit pedig tanitasra.
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Meg kell hatarozni a josag mértékét is. Adja magat, hogy a taldlati ardnyt
mérjiik, azaz egy tesztminta osztilyozasa vagy sikeres, vagy sikertelen, és a sikerek
aranyat keressiik az 6sszes eset kozott.

Ebben a feladatban a probléma nehézsége miatt csak félautomatikus
osztalyozasra érdemes vallalkozni, azaz a rendszer megadott szamu kodot adhat vissza,
¢s mar sikernek tekintjiik, ha a kod szerepel a visszaadott listdn. Legyen a visszaadott

lista megengedett maximalis hossza h, a tesztdiagn6zisok szdma t. Az aranyt jeldlje:

S
M) = 4.1.1.

Az M(1) azt adja meg, hogy teljesen automatizalt kdrnyezetben milyen sikere
lenne a rendszernek.

Az tesztelést azonban célszerli szabvanyos modon (is) végezni. Ehhez az
osztalyozasnal altalanosan hasznalt mértékeket vizsgdlom meg. Ezek a pontossig
(precision), és a teljesség (recall), amiket a 2007-es Medical NLP Challenge verseny
kiirasaban [15] definialtak szerint értelmezek.

Ezek els6 megkozelitésben a bindris esetre vonatkoznak, azaz amikor a
bementeteket két osztaly valamelyikébe kell sorolni, pl. az egyszerliség kedvéért ,,igen”
vagy ,,nem”. Ilyenkor egy tesztbemenetnél négy eset 1éphet fel, aszerint, hogy mi a
rendszer kimenete €s mi a kivant valasz. Jelolje ezen esetek eléforduldsi darabszamat A,

B, C, D a kovetkez06 tablazat szerint:

Kivant: Igen Kivant: Nem
Rendszer: Igen A B
Rendszer: Nem C D

Ezek az esetek betlirendben az igaz pozitiv, hamis pozitiv, hamis negativ, igaz
negativ nevet viselik. A pontossdg megadja az igaz pozitiv esetek részaranyat a

»rendszer: igen” esetek kozott.

po_A 4.1.2.
A+B
A teljesség pedig az igaz pozitiv esetek €s a ,kivant: igen” esetek kozti aranyt
adja meg.
R = A 4.13.
A+C
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Ezek tehat binaris osztdlyozasra vonatkoznak, a diagnéziskddolds esetén
azonban sok kodbol valasztunk. Ehhez a feladatot — a kiértékelés erejéig —
értelmezhetjiik tobb bindris osztalyozasi feladat Osszességeként: minden egyes kod
meghatarozasara egy-egy kiilon feladatként tekintve kitolthetjiik a tablazatot, ahol az
»igen-nem” azt jelenti, hogy az adott kod az adott tesztdiagnézishoz tartozik-e.
(Esetiinkben ,,Rendszer: igen” = a kod a listan van)

Ezeket a kodonként kiilon-kiilon kitoltott tablazatokat 0Ossze kell vonni
valamilyen mddon, hogy a teljes tesztet értékelhessiik. Erre két megoldas szokvanyos, a
mikroatlagolds  (micro-averaging) ¢és a makroatlagolds (macro-averaging).
Mikroatlagolds esetén a tablazatokat mezénként Osszeadjuk, majd az igy Osszegzett

értékeket irjuk a fenti képletekbe:

Kivant: Igen Kivant: Nem
Rendszer: Igen z A 2 B
kod kod
Rendszer: Nem z c 2 D
kod kod

A végsO pontossag és teljesség tehat:

P = Lioa A 4.1.4
Yisa A + Lkea B
R = Licsa A 4.15

Yroa A+ Xksa C

Makroatlagolas esetén a mar kiszamolt P és R értékeket atlagolnank, igy minden
koéd egyenld sulyt kapna. Ez nem szerencsés, hiszen a gyakrabban eléforduld kodok
fontosabbak, igy mikroatlagolast fogok hasznalni, ahogy a versenyben is tették.

A szakdolgozatban targyalt probléma a fenti altalanos leirashoz képest specialis
megszoritasokkal rendelkezik. A kovetkezOkben az alfejezet elején bevezetett
jeloléseket hasznalom.

Minden diagnézishoz csak egy kod tartozik, igy Yxsa A + Xksa C = t, illetve
YxsaA = s. EbbOl kovetkezik, hogy a mikroatlagolt teljességérték megegyezik az

»Hintuitiv” taldlati arannyal.

ﬁ(h) = M(h) 4.1.6.
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A visszaadott talalati lista jelen esetben mast jelent, mint egy diagndézisonként
tobb kodot hasznald modell esetén (ahogyan példaul a versenyben volt), emiatt a
pontossagértékek itt nem érdekesek. Ugyanis a pontossag nevezdjében talalhatd

kifejezés

p(h) =7 4.1.8.

fgy a pontossag javitasa érdekében az osztilyozét arra kéne biztatni (a
sikerarany novelésén tul), hogy kevesebb kodot adjon vissza atlagosan. Ez azonban nem
célunk, a beallitott h értékkel mar szabalyoztuk, hogy hany talalattal vagyunk hajlandok
foglalkozni. Ebben az esetben tehat a pontossag nem ad tébbletinformaciot.

Osszefoglalva tehat a talalati aranyt (teljesség, recall) fogom mérni h hossziisagi

listat figyelembe véve, és ezt R(h)-val fogom jelolni.

> Az osztalyozd nem koteles kitolteni a teljes h hosszisagh listat, kevesebb talalatot is

visszaadhat..
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5 Osztalyozo algoritmusok

A kovetkezokben sorra veszem a dokumentumosztilyozas legnépszeriibb

megoldasait, modelljeit, algoritmusait.

5.1 Elofeldolgozas

A gépi tanulasi modszerek legtobbje vektorbemenetet igényel. Meg kell oldani
tehat valamilyen modon a diagnézisok vektorra alakitdsat, az 10gy nevezett
jellemzdkinyerést (feature extraction).

Dokumentumosztalyozasban leggyakrabban az ugynevezett szohalmaz (bag of
words) reprezentdciot hasznaljak, melynek lényege, hogy a szavak sorrendjétol
eltekintiink, és csupan azzal jellemezzilk a dokumentumot, hogy mely szavak
szerepelnek benne. Ez esetiinkben jo absztrakcid, hiszen a révid diagndzisok
kiilonosebb struktara nélkiil, névszoi csoportokbol (noun phrase) éllnak, melyeknél a
szavak sorrendje viszonylag kevés informaciot hordoz. Példak:

e _Metastasis glandulae suprarenalis”
o Téplalkozasi hianyallapot, k.m.n. Inanitio”
e  Senilitas”

Hosszabb dokumentumoknal értelme lehet a szavak el6forduldsi szamat is
figyelembe venni, azonban a diagnéziskddolasi feladatban nem jellemzd, hogy egy sz6
tobbszor is eléforduljon egy adott diagndzisban, igy az egyszerliség kedvéért csak a
szavak jelenlétével vagy hianyaval fogok dolgozni.

A vektorizalas folyamata tehat a kovetkezOképp néz ki:

1. A diagnézist szavakra bontjuk

2. A szavakat megtisztitjuk

3. Elkészitjiik a vektort, melyben minden elem (koordinata) egy-egy szé
jelenlétét vagy hidnyat jelzi.

A szavakra bontdsnal meg kell hatdrozni az elvalaszto jeleket, melyek 1) sz6
kezdetét jelzik. Ez a tanitominta atnézésével viszonylag egyszeriien megallapithatd. A
szavak tisztitdsakor eltlintetiink bizonyos lényegtelen jellemzdket, példaul kisbetiisitjiik

a szot, a veégérdl levessziik a pontot stb. Itt van lehetdség példaul szotovezésre is,
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jellemzéen a szovégi toldalékok eltavolitasara®. A vektor elkészitésekor a
tanitbhalmazban szerepld Osszes szd kap egy indexet, ami azt adja meg, hogy az adott
szonak a vektorban hanyadik pozici6 felel meg. Ennek alapjan a vektorizalando
diagnozisunkban szerepld szavakhoz tartozo vektorpoziciokba 1-est irunk, a tobbi

pozicidban 0 all (14sd 5.1.1. abra).

urosepsis auricula

fibrillatio paroxysmalis

000...010...010...010...000

5.1.1. abra: A "fibrillatio aricula paroxysmalis" diagnozis vektoros reprezentaciéja binaris

szohalmaz-modellel

Az igy kapott vektorok ugy nevezett ,ritka vektorok™ (sparse vector) (kb. 1-8
nem nulla komponensiik van a tobb ezerbdl). Hogy spdroljunk a memoriaval illetve a
szamitasi idovel, ritka vektoroknal célszerli csak a nem nulla komponenseket eltarolni, a
tobbit implicite 0-nak tekinthetjiik.
E transzformaci6 utan tehat a kvetkez6 format 6lti a tanitohalmaz:
Dc{0;1}*xC
Ahol n a vektorok dimenziészdma (n sz6 szerepel a tanitohalmaz

diagnodzisaiban), C pedig a BNO-kodok halmaza.

A tovabbiakban négy osztalyozotipust fogok bemutatni, melyeket (az SVM-et

kivéve) sajat kezlileg implementaltam, €s alkalmaztam a diagnoziskodolasi feladatra.

5.2 Vektortér-modell

Az szohalmaz modellel kapott vektorokat kozvetlenill az n-dimenzids térben
kezelve jutunk a vektortér-modellhez. Az lesz az alapfeltevésiink, hogy az azonos
osztalyba tartozd vektorok egymdshoz kozel helyezkednek el, mig a kiilonbozok

egymastol tavol. Ezt az irodalomban ,,folytonossagi hipotézis”-nek nevezik [16].

* A német mintahalmazhoz szotGvezett és morfologiailag elemzett verzié is rendelkezésemre all,

igy ennek hatasa az Eredmények fejezetben megtekinthetd
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Ha egy uj vektort kell osztalyozni, akkor sorra vessziik a tanitaskor eltérolt,
osztalyozott vektorainkat, majd a leghasonlobbakhoz tartoz6 kdédokat adjuk vissza, a
hasonl6sag sorrendjében.

Eloszor is valasztani kell egy vektorok kozotti hasonlosagi mértéket.
Természetes moédon adnd magat, hogy az euklideszi tdvolsagmértékbdl induljunk ki,
azonban dokumentumosztalyozasra 1éteznek jobban mikodd mértékek is.
Legelterjedtebb a koszinuszos hasonldésagmérték [16], én is ezt fogom alkalmazni. Két
vektor koszinuszos hasonlosdga a bezart szogiik koszinusza. A v és w vektor esetén

képlettel:
v-w

cosSim(v,w) = Tl Twii 5.2.1.

Binaris széhalmazmodell esetében két diagndzis kozott a koszinuszos

hasonlosag jelentése szemléletes:

k06z0s szavak szama

cosSim = ————————— — 52.2.
a két diagnozis szoszamanak mértani kézepe

Ez tehat egy nagyon egyszerli Osszehasonlitason alapulé moddszer, ami tobb
szempontbol sem megfeleld ebben a formaban.

Egyrészt minden dimenzidt (szot) azonos moddon kezel. Célszerli lenne
kiilonbséget tenni kozottiik, és az Osszehasonlitds sordn jobban figyelembe venni a
,fontosabb”, jobb megkiilonboztetd erejlieket.

Masrészt hatékonysdg szempontjabol: a tanitohalmaz tobb tizezer mintabdl all,
melyeket az eddigiek szerint mind végig kellene jarnunk, hogy meghatarozzuk a
koédolandd diagnozishoz képest vett hasonlosagukat, hogy végiil felallitsuk koztiik a

sorrendet. Igy a modszer kiértékeléskor nagyon lassi lenne.

5.2.1 IDF-sulyozas

Az egyes szavak fontossdganak megallapitasara a szovegbanyaszatban gyakran
hasznalt mddszer az IDF (inverse document frequency) tényezd szamitasa. Ez a tényezd
azt jellemzi, hogy a dokumentumok hanyadrészében szerepel egy adott sz6 (a vektorok
hanyadrészében szerepel 1-es egy adott pozicidoban). Ha egy sz6 gyakran szerepel, az
viszonylag j6 indikator arra, hogy az adott szoénak nem tal jo a ,,megkiilonboztetd

ereje”, nem olyan fontos.
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Az IDF sulyozés képlete (a v bemeneti vektor j-edik komponensének 1j értéke,

D az 6sszes bemenetek halmaza):

ID|
=] 5.2.3.
ViTV Og<|{w = D|wj=1}|>

Ha példaul egy sz6 minden diagnozisban szerepel, annak a sulya 0 lesz.

A képletben szerepld logaritmus csokkenti a stilyozés erdteljességét. Példaul, ha
egy szo csak egy-két diagnozisban szerepel, attél még nem lesz dridsi sulya, lassabban —
csak logaritmikusan — novekszik a stuly a gyakorisag csokkenésével. A logaritmus
alapja nem szamit, hiszen valtoztatdsa minden komponensre azonos szorzot jelent, és
igy nem befolyasolja a kapott vektorok kozott bezart szoget.

Ez a moddszer elsd ranézésre puszta heurisztikanak tlinik, azonban szamos

rrrrrr

informécioelméleti alapokon. Ezeket foglalja 6ssze [17].

5.2.2 Invertalt index

A hatékonysagi probléma megoldéasara invertalt indexet [18] fogok alkalmazni,
melynek segitségével nem jarom végig azokat a vektorokat, melyekre a hasonlosag
mértéke 0.

Az invertalt index logikailag nem més, mint egy lista, melynek i-edik eleme egy
halmaz: Ez a halmaz azon mintakat (azaz bemeneti vektor, osztaly parokat) tartalmazza
(illetve mutatokat rajuk), melyeknél az i-edik bemeneti vektorpozicioban nem 0
szerepel. Ebbdl az indexbdl lekérdezhetd tehat, hogy mely tanitdmintdkban szerepel egy
adott (i-edik) szo.

Egy uj, ismeretlen osztalyba tartoz6 kodolandé v vektor esetén az invertalt
indexbdl unié miivelettel eldallithatd az a mintahalmaz, amelyben minden minta
szerepel, amelyben legalabb egy kozos sz6 van w-vel. Ehhez azokat az indexbeli
halmazokat kell egyesiteniink, melyek a v vektorban szereplé nemzérus pozicidkhoz
tartoznak. Ezutdn mar csak ezekre a mintdkra szamoljuk ki a hasonlosdgmértéket,
hiszen ha nincs k6zds sz6, azaz minden vektorpozicidoban legalabb az egyik vektor 0-t
tartalmaz, akkor az 5.2.1. egyenletben a szamlaloban szerepld skalarszorzat 0 lesz, igy a
hasonlésag mértéke is 0.

A diagnozisos adathalmaz jellegzetességeibdl adodoan ezzel a modszerrel

atlagosan a megvizsgaland6 vektorok 96%-at ki tudtam szlirni (német minta), ezaltal
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jelentésen javitva a futdsidot. (Az Osszehasonlitdsok atlagos szama 75091-r6l 3139-re

csokkent).

5.3 Naiv Bayes-osztalyozas

A Bayes-osztalyozas valosziniiségi alapon torténik. A modszer Thomas Bayes
(1701-1761) angol matematikusrdl kapta a nevét, akitdl a Bayes-tételként ismert
Osszefiiggés szarmazik. A tétel feltételes valdszintségek szamitasara vonatkozik, igy
osztalyozasi feladatoknal kiilonosen szemléletes az alkalmazhatésaga. Az egyes
osztalyok relevanciajanak feltételes valoszintiségkénti értelmezése intuitiv médon adja
magat: egy kod relevancidja legyen az adott kodot jelképezd osztaly feltételes
valoszinlisége a kodolandd bemenetet esetén. Ez a feltételes valoszinliség a

kovetkezOképpen szamolhat6 (C; a kod, v a bemeneti vektor):

p(C) 5.3.1.
p(v)

Osztalyozaskor ezen feltételes valOszinliség alapjan rendezziik tehat sorba a

Vi:p(C;lv) = p(w|C)) -

koédokat. A jobb oldali nevezot nem sziikséges kiszamitani, hiszen az minden kod esetén
azonos, igy a relevancia-sorrend szempontjabol érdektelen. A képlet tobbi 0sszetevojét
az osztilyozo tanitasakor a tanitohalmaz alapjan szamitom ki. A p(C;) kifejezés
szamitasa egyszerii, az adott koddal ellatott mintdk aranyat kell kiszamolni az 0sszes
minta kozott.

A pW|C;) kifejezés azonban értelmezésre szorul. Ha ugyanis ezt a
valoszinliséget kozvetlentil a tanitohalmazbeli gyakorisag alapjan probaljuk becsiilni,
azaz az adott koddal ellatott mintak kozott meg akarndnk szdmolni, hogy a most
osztalyozand6 bemenet hadnyszor szerepel, nyilvan legtobbszor 0-t kapnank. Az egyes
attributumok (vektorpoziciok) egyiittes eloszlasat ilyen nagy dimenzidju bemeneti tér
esetén tehat nem tudjuk kiszadmitani. Egyrészt tobb millidrd paramétert kellene
megtanulni, masrészt hatalmas, a gyakorlatban elképzelhetetlen méretii tanitbhalmazzal
kellene rendelkezniink, hogy meghatarozhassuk ezeket a paramétereinket [19]. Egyiittes
Ennek segitségével feltételes fliggetlenségek fennéllasa esetén a paraméterek szama a
kiszamithat6 tartomanyba vihetd.

A vektorok osztalyozdsandl sajnos nem lehetiink biztosak semmiféle
fliggetlenségben, ezért a paraméterek szamanak csokkentése érdekében dnkényesen kell

feltételezniink bizonyos fiiggetlenségek fennallasat. A lehetd legtobb feltételes
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fiiggetlenséget feltéve kapjuk a naiv Bayes-halot. Ebben az osztalyvaltozot feltéve a
bemeneti vektorok komponensei péaronként fiiggetlenek egymastol. Esetiinkben
masképp fogalmazva: egy konkrét kod esetén nincs Osszefiiggés az egyes szavak
megléte vagy nem léte kozott (egyik szo jelenléte sem valoszinlisiti vagy

valdsziniitleniti egy masik sz6 jelenlétét).

szd, jelen van sz, jelen van sz6, jelen van

5.3.1. abra: Naiv Bayes-hal6 a diagnéziskédolasi problémahoz

Ez a feltevés mar lehetové teszi az egyiittes eloszlas meghatarozasat: az egyes

vektorkomponensekre vonatkozo feltételes valoszinliségek szorzatat kell képezniink:

pico = | [pwyic) s32
J

Az igy miikddo osztalyozot naiv Bayes-osztalyozonak nevezik €s egyszertisége
illetve  viszonylag jO eredményei miatt széles korben alkalmazzdk, a
dokumentumosztalyozasban az egyik standard eszkdznek szamit. Gyakran eléfordul,
hogy egy-egy probléma megoldasara bemutatott modszerek értékelésénél a naiv Bayes
szolgaltatja a kiindulési alapot, ehhez, mint jol ismert modszerhez képest mérik a tobbi
eredményt. A naiv Bayes-osztdlyozas meglepd modon a fiiggetlenségi feltevés
nyilvanval6 hamissaga® ellenére j6l hasznalhato. Ezen empirikus eredmény
magyarazatdra tobb elméleti indoklas is sziiletett, lasd pl. [21]. A magyarazatot
altalaban abban talaljak, hogy nem sziikséges a teljes egylittes eloszlast jol megbecsiilni
ahhoz, hogy jo talalati aranyt érjiink el. Elegendd, ha a legelsd (illetve esetiinkben a
legelsé néhany koziil valamelyik) taldlat megegyezik a valddi egyiittes eloszlassal
kaphato eredménnyel, még ha a relevancia-szamadatok (visszaadott valdszinliségek)

nem is pontosak. A naiv Bayes-osztalyozo tobbféleképpen is alkalmazhato. Ha hossza

> Gondoljunk bele, hogy egy diagnozis esetén egyes kifejezések helyettesitheték szinonimakkal

vagy koriilirassal, igy a szavak nem lehetnek fliggetlenek, még adott betegség esetén sem.
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dokumentumok koziil kell egy rovid keresé lekérdezés alapjan kikeresni a leginkabb
relevansakat, akkor a szavak el6forduldsanak szamat is figyelembe szoktak venni
(multinomial naive Bayes). A diagndziskddolas esetén azonban a dokumentumok

rovidek, igy bindris valtozokat elegendd hasznalni (multivariate Bernoulli naive Bayes).

5.3.1 Laplace-simitas

Erdekes kérdés, hogy az 5.3.2. egyenletben a szorzasban melyik szavakra
(attribitumokra) hogyan szamoljuk ki a szorzétényezot. Aszerint, hogy egy szo (pl. a j-
edik) szerepel-e a kodolandé v diagnézisvektorban (v; = 1) illetve a C; osztalyhoz

tartozé tanitohalmazbeli diagnozisvektorok barmelyikében, négyféle eset kiilonithetd el.

1. v; = 1 és a tanitbhalmazban eléfordult C; kodu diagnozisban

2. v; = 1 de a tanitbhalmazban nem fordult l6 C; k6di diagndzisban
3. v; = 0 de a tanitbhalmazban el6fordult C; kodu diagnozisban
4

v; = 0 és a tanitohalmazban sem fordult el6 C; kodu diagnozisban

Az 1. esetben egy egyszerl gyakorisaghdnyadost kell kiszamolnunk.

[ {w|w; =v; ADW) = C;} | 53.3.
| {w | D(w) = C;} |

p(v;|C;) =
Ahol D(w) = C; azt jelenti, hogy w vektor kodja a tanitohalmazban C;. Ezt

egyszeriibben gy jelolom, hogy
count(v; A C;)
count(C;)

5.34.

p(v;|C;) =

A 2. esetben ugyanezt a képletet alkalmazva a tényezé O lenne. A kevés
mintadbdl adddoan a 2. eset viszonylag gyakran fellép, ugyanis til sok lehetséges szo
vonatkozhat egy adott betegségre, amelyek koziil mindet sose fogja tartalmazni a
tanitohalmazunk. A gond az, hogy mar egy ilyen 0 tényezd elfedi, hogy az adott
tényez6tdl eltekintve mekkora lenne a szorzat, az igy 1étrejovd 0 relevancidk kozott
pedig nem tudunk sorrendet felallitani. Ezen a gyakorlatban kiilonféle ,,simitdsos”
modszerekkel lehet segiteni. Legegyszeriibb, ha minden 0 helyett egy konstans kis
szdmmal (simit6 tényezdvel) szamolunk. Ennél matematikailag elegdnsabb — ha nem is
feltétleniil szolgaltat jobb eredményt —, ha nem tesziink ilyen esetszétvalasztast, hanem
ugyanaszerint a modositott képlet szerint szdmitjuk minden esetben a feltételes

valdszintiséget.
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Ilyen modszer a Laplace-simitas. Itt elsd megkdzelitésben minden kod
relevancidgjanak megallapitdsakor ugy teszliink minden sz6 esetén, mintha a
tanitohalmazban lett volna még két diagndzis az adott koddal, melyeknél az egyikben
benne volt az adott sz6, a masikban pedig nem. Ezzel virtudlisan szimmetrikusan
bovitjiikk a tanitohalmazt (azért két Uj mintat tételeziink fel, mert az attriblitumok
binarisak). Ezeket a virtudlis mintakat hallucinacioknak is nevezik [19]. Az uj, simitott
képlet:
1+ count(v; A C;)

2 + count(C;)

5.3.5.

p(v;|C) =

Ez a modszer azonban tul drasztikus ebben a formaban. A simitast finomithatjuk
a kovetkezoképpen:
6 + count(v; A C;)
260+ count(Cy)

5.3.6.

p(v;|C;) =

Ahol 6 egy kis konstans. fgy mar csak mintegy ,tort” szamu virtualis,
hallucinalt diagnozist szamitunk hozza a tanitbhalmazhoz. A 6 paramétert empirikusan
célszeri bedllitani. Ehhez az osztdlyozo josagat az elsOként visszaadott kod
helyességeként fogom értelmezni. A 6 paramétertdl fliggden a kdvetkezoképp alakul az

osztalyoz6 josdga (10-szeres keresztkiértékelési adatsorok).

0,6

u_n_n_u_n—ﬁ—w—n\“
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5.3.2. abra: A Laplace-simitids paraméterének hatasa a naiv Bayes-osztilyozo talalati aranyara,
10-szeres keresztkiértékeléssel (német mintahalmaz). Osszehasonlitasképp simitas nélkiil 0,44 a

talalati arany.
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5.3.3. abra: A Laplace-simitas paraméterének hatisa a naiv Bayes-osztalyozé talalati aranyara 10-

szeres Kkeresztkiértékeléssel (magyar mintahalmaz). Simitas nélkiil az atlageredmény 0,283.

A nagyobb, német mintahalmazon az egyes keresztkiértékelési eredménysorok
szinte szoras nélkiil a 0,001 paraméterértéknél veszik fel maximumukat. A magyar
minta kis mérete zajt visz a kiértékelésbe, de a gorbe lefutasa ott is hasonl6. Fontos
megemliteni, hogy a paraméter rendkiviil kis értékei esetén sem csokken mar tovabb a
talalati ardny, a simitds nagyon kis paraméter esetén is tartja a grafikonok bal oldalan
lathat6 szintet. Ennek oka, hogy ha mar egy kicsit is pozitiv értékek a feltételes
valoszinliségeink a szorzatban, akkor kiilonbséget lehet tenni az egyes osztalyok kozott.
Ha azonban ténylegesen 0-val szamolunk, ez a lehetdség megsziinik, €s a talalati ardny
visszaesik.

A Bayes-halo modellje alapjan az olyan szavakat is figyelembe kell venni,
amelyek nem szerepelnek a diagndzisban (3. és 4. eset), hiszen bizonyos szavak hianya
is utalhat a helyes kodra. Ezekben az esetekben is felhasznalhatok a fenti képletek
(mintha a sz6 szerepelne a diagnodzisban), azonban az eredményt 1-bdl ki kell vonni,
hogy a sz6 hidnyara vonatkozé feltételes valdszinliséget kapjuk. Emiatt elegendd
tanitaskor az els6 két eset kiszamitasdhoz sziikséges valoszintiségeket letarolnunk, ebbdl
a masodik két esethez sziikséges szamitasok is elvégezhetok.

Kiilondsen érdekes eset a 4., amikor olyan szavak altal hordozott informaciot

probalunk megragadni, ami sem a tanitbhalmazban (az adott koddal), sem a kédolando
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diagnozisban nem szerepel. Ez mar elméleti problémaékat is felvet, hiszen hany olyan
sz0 létezik, amirdl csak annyit tudunk, hogy valahol nem szerepel? Ha hiiek szeretnénk
maradni a vektoros modellhez, akkor a teljes tanitbhalmazban szerepld Osszes szot kell
szamba venni, igy sokezres nagysagrendii eredményt fogunk kapni. Sok ezer szohoz
kell tehat kiszamolni a Laplace-simitott szorzotényez6t, amikkel dsszesen a kovetkezd

szorz6 adodik:

( 0 + count(C;)
20 + count(C;)

m
) m > 1000 5-3.7.

Ez egy kicsit nagyobb 6 paraméter mellett jelentds torzitast okoz, annak
ellenére, hogy egyenként ezek a szorzok alig kisebbek, mint 1. A 4. eset
figyelembevételének elonye, hogy bizonyos paraméter esetén jobb eredményt szolgaltat

(a mar korabban is latott maximum 0,001-nél).

D
<))

[ |
[ |
kel
(8]

R(1)

NN

1,00E-07 1,00E-06 1,00E-O5 1,00E-04 1,00E-03 1,00E-02 1,00E-01 1,00E+00

Laplace-paraméter

=—9—4. eset figyelembe véve  =fll—4. eset elhanyagolva

5.3.4. abra: A 4. eset figyelembevételének hatisa az elsé helyen vett talalati aranyra, német mintin

5-szoros keresztkiértékeléssel

5.3.2 Logaritmikus megfogalmazas

Az 5.3.2. feltételes valoszinliség kiszamitasdhoz nagyon sok szorzast kell
elvégezniink, foképp a 3. és 4. kategdrids szavakbol addddan. Praktikus okokbol
ilyenkor célszerli logaritmusok Osszegével szdmolni, igy elkeriilhetjiik a lebegdpontos
szamabrazolasbol adodo alulcsordulési jelenséget, bar ilyet nekem szorzésokkal és float
tipustt valtozok hasznalatdval sem sikeriilt eldidézni. A probléma logaritmikus

megfogalmazasa azonban elméleti szempontbol is érdekes: igy lathatova valik, hogy a
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naiv Bayes-osztalyoz6 tulajdonképpen logaritmikus térben linearis szeparalast valosit
meg [21]. A linearis (azaz egy hipersik két oldalat megkiilonboztetd) osztalyozas
dokumentumosztalyozasnal a modell egyszertisége ellenére is jol miikddik a nagy

dimenzidszam miatt.

5.4 Neuralis halozatok: MLP

A (mesterséges) neuralis halozatok az ideghalozat felépitésébol ellesett
mintdzatokon alapuldé tanuld rendszerek. Az alapédtlet az 1950-es évek koriil
fogalmazodott meg, de igazén az 1990-es évektdl kezdve terjedt el az alkalmazasuk. A
bioldgiai ihlet nem azt jelenti, hogy konkrétan egy darab idegszdvet vagy az agy
szimulacidja torténne, csupan néhany mechanizmust masolnak le, és szdmos tisztan
mérndki-matematikai megfontoldsnak is szerepe van egy-egy haldé megtervezésében.

A neuralis halozat kiilonalld, be- és kimenetekkel rendelkezO szamitd
egységekbdl (elemi neuronokbodl) és ezek Osszekottetéseibdl épil fel. A kiilonbdzo
halofajtdk magyar nyelvli ismertetése [14]-ben taldlhaté. A dolgozatban szigmoid
kimeneti nemlinearitassal rendelkez6 elemi neuronokbdl felépiild tobbrétegii perceptron

(MLP) modellel fogok foglalkozni. Az elemi neuron a kdvetkezéképp épiil fel:

sgm >

5.4.1. abra: elemi neuron, kimenetén szigmoid nemlinearitassal

Elészor az x bemeneti vektor elemeinek egy w sulyvektor szerinti linedris
kombinéciojanak és egy eltolasértéknek (b) az Gsszegét képezziik, ez az gy nevezett
»inger” (excitation). Erre alkalmazunk egy szigmoid fliggvényt (aktivacids fiiggvény),
melynek eredménye a neuron ,vdalasza” (activation). A szigmoid nemlinearitds
leggyakoribb esetben a logisztikus fliggvény, mely 0 és 1 kozé képzi le a valds

szdmokat. (A —1 és +1 kozé leképezd szigmoid fiiggvény a tangens hiperbolikusz.)
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sgm(s) =

1+ exp(—s)

5.4.2. abra: Logisztikus fiiggvény

Az elemi neuron kimenete tehat:

( b)— 1 5.4.1
YW . exp(—(w - x + b))

Ahol - a skalarszorzatot jeloli. A w sulyvektor és a b eltolds megvalasztisat

tanitassal végezzik.

5.4.1 Az MLP felépitése

A fent bemutatott elemi neuronokbdl rétegesen felépiild hald a tobbrétegii
perceptron (multi-layer perceptron, MLP), melyben minden réteg neuronjainak

kimenete ra van kotve a kovetkez0 réteg 6sszes neuronjanak egyik bemenetére:

~ rejtett
bemeneti "\ kimeneti
a ()

5.4.3. abra: Tobbrétegii perceptron (MLP)

Az elsO rétegben (bemeneti réteg) 1évo neuronok processzalast nem végeznek,

ezek feladata csak a bemenetek eljuttatdsa a kovetkezd réteg minden neuronjdhoz. Az
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utolsé réteg a kimeneti réteg, a koztes rétegeket rejtett rétegeknek hivjak. A halo
kimenete tehat ugy keletkezik, hogy 1épésekben a rétegek kozott kimenetrdl bemenetre
elore terjednek az értékek, majd a kimeneti réteg kimenete adja a halo végsé kimenetét.
Ezt a felépitést eldrecsatolt halozatnak hivjak.

MLP-vel mind regresszios (fliggvénybecsld), mind osztalyozési feladatok
elvégezhetdk. Elobbire a kiilonb6zé modszerek keverésekor fogom alkalmazni.

A diagnoziskodolasi feladatban a bementi vektorokat az eddigieknek
megfelelden a széhalmaz modell szerint hozom Iétre, igy annyi neuron lesz a bemeneti
rétegben’, ahany sz6 eléfordul a tanitohalmazban. A kimeneti réteg annyi neuronbél
épill fel, ahdny BNO-kod van, mindegyik az adott kod relevancidjat probalja
meghatdrozni. A haloé kivant valasza tehat ugy épiil fel, hogy a helyes BNO-kodnak

megfeleld helyen 1, az 6sszes tobbi helyen 0 szerepel:

Kivant valasz:

e " B3320
,Carditis virosa — ™ o
. A | /
1 o AN > N\ /‘ N
\J\<\ . (o~ ‘;',/'5:\// "\\\e‘ /_‘\
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5.4.4. abra: MLP alkalmazasa a diagno6ziskédolasi feladatra

A rejtett rétegek €s neuronok szdmara késobb visszatérek.

5.4.2 Az MLP tanitasa: hiba-visszaterjesztés

Az MLP tanitdsara (azaz a sulyok beallitdsara) tobbféle algoritmus létezik. A
legnépszeriibbet, a hiba-visszaterjesztéses algoritmust fogom hasznalni. A tanitas
ciklusokban (epoch) torténik. Minden ciklusban sorban felhaszndljuk az Gsszes
tanitomintat, é¢s minden tanitdminta esetén tigy moddositjuk a sulyokat, hogy a hald

valasza javuljon.

% A bemeneti réteg altalaban nem jelenik meg explicit modon az implementécioban.
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Ehhez definidlni kell a hal6 valaszanak hibamértékét. Legegyszeriibb az atlagos
(varhatd) négyzetes hibaval szdmolni, de késébb egy masik hibafliggvényt is

kiprobalok. A varhato négyzetes hiba:

J) = B > (9,0 = 35 W]

j 5.4.2.

_(Lhad(x) =
9;(x) = { 0, kiilonben

Ahol n a bemené vektorok dimenzidja, d(x) a kivant valasz, C; a j-edik kod,
yj(x,W) a halé kimeneti rétegének j-edik neuronjanak kimenete x bemenet és W
sulyok és eltolasok esetén. A varhato érték a bemenetek eloszldsa szerint értendo.

Ha ezt a varhatd hibat a sulyok terében elképzeljiik, akkor egy hibafeliiletet
kapunk, és ennek a minimumat keressiik. Szélsdérték-keresd eljarasok egész tarhaza all
rendelkezésre, ezek kozil a legmeredekebb lejté modszerét (gradient descent) szokas

alkalmazni az MLP-nél, ami a kdvetkez6 sulymoddositast eredményezi:

Aw = —a 9] 5.4.3.
ow

Azaz minden sulyt ugy moédositunk, hogy a hiba hozza képest vett parcialis
derivaltjaval ellenkezd irdnyba valtoztatunk. Ezaltal a sulytérben a hiba gradiensével
ellentétes irdnyba, a legmeredekebb lejté mentén haladunk. Az a tanulasi tényezd vagy
batorsagi faktor a Iépések méretét szabja meg és célszerli empirikusan beallitani.

Az igazi varhato értéket természetesen nem tudjuk kiszamolni, mert nem
ismerjiik az eloszlast és a kivant valasz is csak adott bemenetekre van meg. A
stulymodositast igy a pillanatnyi hibaérték alapjan végezziik, azaz az aktudlisan a héalora
tett mintara adott valasz hib4jat probaljuk csokkenteni. Mivel a halo pillanatnyi
hibafeliilete az egyes bemenetekre nézve kiilonbozd, ez nem azonos a varhato
hibafeliilet szerinti minimalizalassal, de kozeliti azt.

Az MLP esetében a sulyok szerinti parcialis derivaltak szamitasdhoz a derivalas
lancszabalyanak megfeleléen minden, az adott sulyra alkalmazott fiiggvény derivaltjat
sorban 0ssze kell szorozni (ezek a szigmoidok, a stllyal szorzasok, illetve a végén a
hibafiiggvény). Ezt célszeri a kimenettél visszafelé elvégezni, azaz eldszor
meghatarozzuk a kimenetek szerint vett parcialis derivaltakat a négyzetes hiba képlete
alapjan. Ha tudjuk egy réteg kimenetei szerint vett parcialis derivaltakat, akkor ez és az

adott réteg bemenete alapjan meghatarozhat6 a sulyok szerinti parcialis derivalt és ez
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alapjan elvégezhetd a modositas. Szintén kiszdmolhat6 a pillanatnyi hibanak az el6z6
réteg kimenetei szerint vett parcidlis derivaltja, ami alapjan a folyamat ugyanigy
folytathato visszafelé. Ezt nevezik hiba-visszaterjesztéses algoritmusnak, melynek
részletei [14]-ben elolvashatok. (Az eltolasértékek egy virtudlis ,,x, =1 bemenethez

tartozo sulyként is felfoghatok, igy a fentiek az eltolasokra is vonatkoznak).

5.4.3 A tanitas leallitasa

Fontos kérdés, hogy hany ciklust hajtsunk végre tanitdskor. Ha tal sokaig
tanitjuk a halot, akkor tultanulds léphet fel, ugyanis az 5.4.2. egyenletben szerepld
varhat6 érték helyett csak a tanitopontjaink szerint optimalizdlunk. Ennek a
sz€lséértekét pedig nem érdemes til pontosan meghatirozni, mert annak pontos helye
mar a tanitomintaban ,,véletleniil” jelen 1évo tulajdonsagoktol is fligg. Intuitive nem
szabad tulsagosan bonyolult dsszefliggést levonni probalni viszonylag kevés adatbol. A
torzitas-variancia dilemma [14] szerint az altalanositasi hiba két Osszetevobol all,
melyek jellemzéen egymds rovasara csokkenthetok. Ha a torzitas kicsi (azaz a modell
atlagosan képes jol railleszkedni a problémara), akkor a variancia nagy (azaz
kiilonbozoképpen mintavételezett tanitohalmazokra tanitva nagy a szorasa a halo
becslésének), és forditva: ha azt szeretnénk, hogy a valasz ne fliggjon jelentdsen attol,
hogy épp mely mintadkbol tanulunk, akkor ,,rugalmatlan” modellt kell valasztani, ami
eleve képtelen jol illeszkedni a problémara (akdr végtelen minta esetén 1is).
Regularizacio nélkiil kevés adat és komplex modell esetén taltanulas 1ép fel.

A tanulas ledllitdsa a modell tul komplexszé valasat hivatott megakadalyozni, ez
egyfajta regularizacio. A taltanulést elkeriilendd a tanitbhalmazunkat tovabbi két részre
kell bontani: egy altanitbhalmazra €s egy alteszthalmazra (validicidos halmazra). A
rendszer az altanitohalmazt tanulja, ¢és minden ciklus utan kiértékelem az

alteszthalmazon. Az aldbbi grafikon a tanulés lefolyasat mutatja.
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1-R(1) === 1-R(10)

5.4.5. abra: MLP tanitisa atlagos négyzetes hibakritériummal’

Lathato, hogy az altanitbhalmazon mért négyzetes hiba mindvégig csokken,
azonban a validacids halmazon egy 1d0 utdn emelkedni kezd — igaz rendkiviil lassan
(pedig log skala!) —, ekkor indul meg a tultanulas. Szintén leolvashat6 az abrardl a
kapott osztalyozo teljesség (recall) értéke az elsd helyet €és az elsd 10 helyet tekintve
(pontosabban ezek invertdlt, 1-b6l kivont értéke). Ezek szerencsére a validacios
négyzetes hiba novekedésekor sem ndvekednek jelentdsen, igy a tanulas leallitdsanak
szerepe ez esetben inkabb az idésporolds. Megallapithatd, hogy a teljességértékek
stagnalasa koriilbeliil a validacios hiba novekedésének kezdetekor indul meg, igy ekkor
érdemes mar ledllitani a tanulast. Ennek a pontnak a megtalalasara a gyakorlatban egy
sajat, viszonylag egyszerli modszert haszndlok: Cstszoablakkal figyelem a hiba
alakuldsat, és ha az utdbbi k valtas soran a hiba nem csokkent legaldbb c-szer, akkor
nem érdemes tovabb folytatni. Ez jobb, mintha az elsé hibandvekedésnél leallitanam a

tanitast, mert igy néhany véletlenszerti hibandvekedést még toleral a rendszer.

7 Szétovezett német mintahalmaz 6-os fécsoportjan (320-359-ig tartd kodok). 80% tanitd, 20%

validacios halmaz, rejtett réteg nélkiil, batorsagi faktor 0,2.
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Az alteszthalmazban (validacios halmazban) szereplé mintak jobb kihasznalasa
érdekében az optimalis ciklusszdm meghatdrozasa utdn ennyi ciklussal Gjratanitom a
halot, am ekkor mar a teljes tanitohalmazt felhasznalva. Elméletileg lehetséges lenne,
hogy az altanitohalmazon meghatarozott optimalis ciklusszam a teljes tanitdhalmazon
nem megfeleld, azonban l4thatd, hogy az osztalyozasi hiba a leallas pillanata kornyékén

stagndl, igy a ledllas pontos helye nem befolyasolja a végsé eredményeket.

5.4.4 Maximum likelihood valtozat

Bar a leggyakrabban alkalmazott hibafiiggvény a varhatd négyzetes hiba,
hasznalnak mas kritériumokat is, példaul a tapasztalati maximum likelihood kritériumot,
ami [22] szerint jobb lehet, igy ezt is megvizsgdlom. A moddszer 1ényege, hogy azt a
likelihood értéket maximalizaljuk, hogy a megtanitott modelliinket alapul véve
mennyire valoszinii a tanitobemenetek olyan kodoldsa, ahogyan az a tanitohalmazban
szerepel. Ehhez a halo kimenetén megjelend valaszokat valdszinliségként értelmezziik,

azaz.
P(Gy = cj)w = y;(x, W) 5.4.4.

Ahol G, valoszintiségi valtozo x bemenet helyes kodjat jelképezi. A kifejezés W
szerint nem igazi feltételes valoszinliség (igy nem is klasszikus likelihood), hiszen a
bemenet valamely osztalyhoz tartozasa nem ,,fligg” a sulyvektoroktol, hanem annak
alapjan becsiiljiik (értelmezziik) ezt a valdszinliséget, ezért irom alsé indexbe a W-t.

Ezutan a valoszintiségi feltételezésbol kiindulva kiszamoljuk P (D), -t ahol D a
tanitohalmazt (azaz a kodok ottani hozzarendelési modjat) jeloli. Azt a sulykombindciot

keresstik, ahol ez a likelihood érték a legnagyobb:

arg max P(D)w 5.4.5.

Elink azzal a feltevéssel, hogy az MLP fiiggetlennek tételezi fel az egyes
bemeneti vektorok kodolasat (holott igazabdl hasonld szavakat tartalmazo diagnézisok
kozott erds fiiggés van), igy a teljes tanitohalmaz valoszinlisége az egyes bemenetek
ilyetén kddoldsanak valdszinliségének szorzata:

P(D)yy = Hp(c;x — D))y 5.4.6.

xX€D

Ahol D(x) az x D-beli kodjat jeloli (igy D egyszerre a halmaz és a leképezést is

jeloli, de ez mindig egyértelmil). Egy tanitominta olyan kddolasénak valdszintisége,
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mint az a halmazban lathatd, tovabb bonthat6, ha még egy fliggetlenségi feltevéssel
¢link: feltessziik, hogy az MLP azt sem ,,tudja”, hogy minden diagno6zishoz pontosan 1
kod jo, ehelyett az egyes bemenet—kod parok Osszetartozasat egymastdl fiiggetleniil

tippeli meg:

_ _ 1—[ P(Gy =cj)w, haD(x) =
]

A tényezok azt adjak meg, hogy milyen valoszinii, hogy x bemenethez a j-edik
kod tartozik, illetve nem tartozik, aszerint hogy a tanitbhalmaz mit tartalmaz. Ez sokkal
egyszeriibben felirhatd, ha az MLP kimenetén kivant valaszvektort hasznaljuk, d(x)-et,

amely vektor annyiadik komponense 1, ahanyadik kddot rendeli a tanitbhalmaz x-hez, a

tobbi 0.

P(G, = D(x))w

—]

(dj(x) -P(G, = cj)W + (1 — dj(x)) : (1 —P(G, = c]-)W)>

(10w + (1= @) (1 -5, w)))

.

5.4.8

Erdemesebb inkabb a log-likelihood-dal szamolni, mert az Gsszegzés jobban
kezelhetd, a maximumbhelye pedig ugyanott lesz, igy a teljes maximalizalando kifejezés:

logP(D)y = ) log[dj(0) -y, W) + (1= ;@) - (1 - 3@ W)

x€D j
A hibafliggvény ennek a minusz egyszerese lesz tehat, azt fogjuk minimalizalni.

Felhasznalva, hogy d;(x) csak 0 vagy 1 lehet, a logaritmusok is atrendezhetdk, és

d = 1illetve d = 0 behelyettesitéssel ellendrizhetd a kdvetkezd atalakitas:

Jwy == >3 {d,60 - logly; . W)] + (1 - ;@) ) - log[ 1 — y; G W)}

xX€D j

54.9

Ezt a kritériumot haszndlva a hibavisszaterjesztéses algoritmusndl a kimeneti

rétegre mas hibat kell beterjeszteni, azonban utdna a visszaterjesztés azonos modon
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folyik, mint a varhatdé négyzetes hiba kritériumfiiggvénynél. Ha logisztikus

nemlinearitast haszndlunk a kimeneti rétegen, akkor belathato, hogy a kimeneti rétegen:

5= -

=4 5.4.10.
j 3s; Yj

]

Abhol s; a kimeneti réteg j-edik neuronjanak ingere.

Ezt 6sszevetve a négyzetes hibat minimalizal6 valtozattal (pl. [14]-ben), lathato,
hogy a kiilonbség egy y;(1 — y;) szorzo hidnya. Ez tényez6 a visszaterjesztés sordn a
sulymoddositasokat aszerint befolyasolja (négyzetes kritérium esetén), hogy a megfeleld
kimeneti neuron mennyire allt be 1 vagy 0 szintre, azaz osztdlyozasi feladatnal

mennyire egyértelmien tud donteni.

A

0.2 0.4 0.6 0.3 1

5.4.6. abra: Az f(x) = x(1 — x) fiiggvény

Ez a szorz6 akkor is kicsi, ha a neuron hibasan adja a 0 vagy 1 kozeli értéket, igy
a sulytérbeli hibafeliileten fennsikok alakulhatnak ki, amik a tanulast megnehezitik [22].
Ha elhagyjuk ezt a szorzét, akkor jobban kezelhetd hibafeliiletet kapunk, ez tehat a
modszer alkalmassaganak masik elméleti alapja (az elsd a likelihood maximalizalasi
gondolatmenet volt).

fgy tanitva a halot a kovetkez6képp néz ki a tanitési folyamat:
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1-R(1) === 1-R(10)

5.4.7. abra: MLP tanitasa maximum-likelihood szaballyal®

Lathato, hogy nagy vonalakban hasonld a kép a négyzetes kritériummal végzett

kisérlethez. Két {6 kiilonbség van:

A konvergencia gyorsabb, az osztdlyozasi hiba kevesebb ciklus alatt eléri a
végleges minimumat.

A validéacios halmazon mért hiba erésebben nd, nagyobb mértékii a taltanulas.
Ennek intuitiv oka valdsziniileg az, hogy a négyzetes esetben a fent emlitett
yj(1—y;) szorz6 a mar 0 vagy 1 kozelében 1évé kimenetli neuronok
sulymodositasat fékezi, mig a log-likelihood esetben ezek is konnyen
modosulnak, igy a taltanulas is konnyebb. Szerencsére ez az osztalyozasi hibat
mar nem noveli jelentdsen, csak stagnalas indul meg. Ennek oka az lehet, hogy a
tultanulas sordn mar a sorrendek alig valtoznak, inkabb csak a relevanciaértékek
taltanulasa folyik, értékeléskor pedig csak a visszaadott kodok sorrendjét

veszem figyelembe.

Mindezek alapjan a maximum likelihood hibakritériumot fogom alkalmazni.

¥ Szotovezett német mintahalmaz 6-os fécsoportjan (320-359-ig tartd kodok). 80% tanito, 20%

validacios halmaz, rejtett réteg nélkiil, batorsagi faktor 0,05.

35



5.4.5 Rejtett rétegek

A rejtett rétegek legfontosabb hatrdnya szovegosztalyozas esetén a lassusag.
Mivel szohalmaz modellel képzett, ritkdn abrazolt vektorokat teszek a bemenetre, az
elsé processzald réteg kimenetének kiszamoldsa gyors, hiszen a bemend vektor 0
komponenseit a linedris kombinacié képzésekor nem kell figyelembe venni. Ez azonban
a tovabbi rétegeknél mar nem igaz, mert ott mar siri vektoraink vannak, rdadasul a
hibavisszaterjesztés miatt a tanitds is hosszadalmasabb lesz. Sajnos jelenleg nincs olyan
matematikai eredmény, ami megmondana, hogy hany rejtett rétegre van sziikség illetve
ezek hany neuront tartalmazzanak, igy csak prébalgatni lehet.

Tapasztalataim szerint a rejtett rétegben a gyorsabb konvergencia érdekében
tangens hiperbolikusz aktivacids fiiggvényt érdemes alkalmazni, azonban még akkor is
nagyon lassu a tanitds, ami abbol is adodik, hogy a batorsagi faktort csdkkenteni kell,
kiilonben a héalo nem konvergal. Emellett rejtett réteget is alkalmazva semmilyen
paraméterezéssel nem sikeriilt jobb eredményt elérnem, mint rejtett réteg nélkiil. Ezeket
mérlegelve tigy dontdttem, hogy az egyszerli, linearisan szeparald egy aktiv rétegli
perceptron modellt fogom alkalmazni a tovabbiakban.

Keveréses modszereknél regressziora fogom hasznalni az MLP-t, ott rejtett

réteget is felhasznalok.
5.5 Szupport vektor gépek

5.5.1 Alapveto miikodés

Az utobbi években a gépi tanulds nagy felfedezettje a szupport vektor gép
(Support Vector Machine, SVM). A moddszer elsd, linearis valtozata a [23] cikkben
jelent meg. Az azota eltelt koriilbeliil két évtized soran kiillonb6z6 modositasok és
kiterjesztett valtozatok 1s megjelentek. Az SVM magyar nyelvii bemutatasa
megtalalhato a [14] konyvben, itt csak roviden foglalom 6ssze a legegyszeriibb SVM
miikddését.

Az SVM osztalyozé legegyszeriibb, kétosztalyos (binaris), linedris valtozata egy
jol megvalasztott hipersikkal két részre osztja a bemeneti teret, elvalasztva a két
osztalyba tartozd tanitopontokat. Ez természetesen csak linearisan szeparalhato
problémaknal lehetséges. Az SVM konkrétan azt a hipersikot keresi meg, amely a

leheté legnagyobb tanitopontok nélkiili iires részt — biztonsdgi savot — biztositja a
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hipersik két oldalan (lasd 5.5.1. abra). Ez nem puszta hasraiitéses heurisztika, a

statisztikus tanuldselmélet alatdmasztja a modszer j6 mikodését.

X. 4

2

5.5.1. abra: Linearisan szeparalhaté kétdimenzios binaris probléma megoldasa linearis SVM-mel.

Forras: [24]

Ehhez egy feltételes optimalizalasi feladatot kell megoldani. Legyen a kovetkezd

a tanitbhalmazunk:
D ={(x,d)|x; €ER"d; € {-1;1}} i=1..P 5.5.1
Az elvalaszto hipersik egyenletét jeloljiik a kovetkezOképpen:
w-x—b=0 5.5.2.

A pont a skalarszorzast jeloli, w a hipersik normalvektora, b az eltolasa. Ezeket
a paramétereket kell ugy beallitani, hogy a margo a lehetd legnagyobb legyen. Mivel a
w ¢és b paraméterek szabadon szorozhatok az 5.5.2. egyenlet értelmének
megvaltoztatidsa nélkiil, valamint mivel a hipersik a két margd kozott féluton
helyezkedik el, az altalanossag korlatozasa nélkiil kijeldlhetjiikk margokként a kdvetkezd
egyenletli hipersikokat:
w-x—b=1

5.5.3.
w-x—b=-1
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2

E két hipersik tavolsaga Tl igy a normalvektor abszolut értékét kell

minimalizalnunk, gy hogy kozben minden tanitopont a biztonsagi savon kiviil, a

megfeleld oldalon legyen, azaz minden i—re teljesiiljon:
di(W X — b) >1 5.5.4.

Tovébbi atalakitasok utdn, Lagrange-multiplikatoros modszerrel (leirdsa [14]

fliggelékében) egy kvadratikus optimalizalasi problémahoz jutunk:

P
1
min max {— lw||? — Z a;[d;(w-x; —b) — 1]} 5.5.5.
wb a (2

i=1
Ez tovabbi atalakitasokkal egy tigy nevezett dudlis problémava alakithato, ami
kvadratikus programozasi (QP) eszkozokkel megoldhato.
Osztalyozéaskor az optimalizalt paraméterekkel felirva a kovetkezd lesz a

kimenet:

P
y(x) = sign (Z a;d;x;Tx + b) 5.5.6.

i=1

A nem 0 a-khoz tartozé mintapontokat szupport vektoroknak nevezik, innen
ered a modszer neve. Ezek a pontok vannak a legkdzelebb az elvélaszté hipersikhoz, igy
ezek ,.tartjak” a megoldast.

A moddszer kiterjeszthetd linearisan nem szeparalhato feladatokra ,,l14gy marg6”
hasznalatdval, amikor megengedjlik, hogy egyes mintapontok rossz helyen legyenek (a
hipersik jo oldalan, de a biztonsagi savban illetve a hipersik masik oldalan). Ezeket
azonban biintetjiikk, igy méar nem csak a normalvektor abszolut értékét, hanem a

belogasok Osszegét is beszamitjuk a minimalizdlando6 kifejezésbe egy C sulytényezdvel:

P
1
i=1

Ahol a &;-k szemléletesen a tanitopontok belogdsanak mértékét adjadk meg.

Nemlinearis szeparalast gy valosithatunk meg SVM-mel, hogy a bemeneti
pontokra végziink lineéris szeparalast, mert ott mar nagyobb eséllyel oldhatd ez meg. A
leképezés explicit megadasa elkeriilhetd (,,kernel triikk™).

Dokumentumosztalyozasnal azonban 4altaldban a nagy dimenziészambol

adddoan elegendd a lagy margoju linearis SVM hasznalata.
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5.5.2 Tobbosztalyos SVM

Az SVM-et eredendden binaris osztidlyozéasi feladatokra taldltdk ki, azaz
olyanokra, ahol két osztalyt kell megkiilonboztetni. Mivel a diagn6ziskodolasi probléma
tobb (tobb ezer) osztalyt hasznal, az SVM szokésos valtozata kozvetleniill nem
alkalmazhatd. A tobbosztaly( (multi-class) problémakra kitalalt megoldasokrol és
torténetiikrol [25] €s [26] cikkekben olvashatunk részleteket.

Tobbosztalyl osztalyozok eldallithatok tobb bindris osztalyozd egylittesébol.
Példaul ha n osztalyunk van:

e Megtanithatunk n db bindris osztalyozot, melybdl az i-edik azt donti el,
hogy az adott minta az i-edik osztdlyba tartozik, vagy egy masikba. Ezutdn
abba az osztalyba soroljuk a mintat, amelyikhez tartozé binaris osztalyozo
hipersikjatol a legmesszebb talalhatd a bemeneti mintapont.

e Létrehozhatunk (’21) db binaris osztalyozot, melyek mindegyike két konkrét
osztaly koziil donti el, hogy melyikbe tartozik inkabb a bemeneti minta.
Tanitaskor mindegyik binaris osztalyozot csak azokkal a mintdkkal tanitjuk,
amik az osztalyozo altal megkiilonboztetett két osztaly valamelyikéhez
tartoznak. Osztalyozaskor mindegyik kodpart ,,versenyeztetjiik” (futtatjuk a
megfeleld binaris osztdlyozot a bemeneti mintdra), majd a legtobbszor
nyertes osztalyt adjuk vissza. Lehetséges a ,,gydzelmek” mértékének

szamitasba vétele 1s, példaul valdsziniiségi alapokon [27].

Ezek a modszerek az SVM-t6l filiggetlenek, barmilyen tipust binaris osztalyozo
kiterjeszthetd ilyen modon tobbosztalyos problémat megoldd osztalyozova. Lehetdség
van azonban kozvetleniil az SVM algoritmus atfogalmazasara is [25], ezaltal az
osztalyok kozti korrelaciok is figyelembe vehetok. Ebben a valtozatban az 5.5.4.
egyenldtlenség helyébe tehat tobb egyenldtlenség 1€p, minden osztalyhoz fog tartozni
egy. Ez igy azonban egy nehezen megoldhatdo és nehezen tarolhatdo kvadratikus
problémahoz vezet, amihez képest hatékonyabb lehet a binaris osztalyozokbol torténd
épitkezés. Kiilonbozo trikkkokkel azonban a kutatoknak mégis sikeriilt dekomponalni a

nagy kvadratikus problémat kisebbekre. [25]
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5.5.3 Megvalositasok

Az SVM esetén nem vallalkozok sajat implementacid készitésére, ezt mar
nagyon sokan elvégezték, akik szakértdi a témanak.

Kifejezetten sokdimenzids problémakra, példaul dokumentumosztalyozasra
optimalizaltdk a LibLinear [28] nevii linearis SVM programot, amely ilyen esetekben
toredék id6 alatt végez a tanitdssal, mint példaul a LibSVM dltalanos SVM program.
Java konyvtarként is letolthetd [29], igy egy kis csomagoloosztilyon keresztiil
egyszeriien felhasznalhato a keretrendszeremben.

Az SVM™"€5 nevii implementacid [30] nem bontja binaris osztalyozok
problémajara a feladatot, hanem egyszerre oldja meg. E kiilonleges tulajdonsaga miatt
ezt is kiprobaltam (sajnos Java konyvtarként nem adtdk ki, igy fajlokon keresztiil
torténik a kommunikécio egy windowsos parancssori alkalmazassal).

Mindkét implementicio képes az egyes osztilyok relevancidjanak
meghatdrozasara, nem pusztan a legvaldszinlibb osztalyt adjdk vissza, igy
felhasznalhatok a BNO-kodlista eldallitasara.

A linedris SVM-nek egyetlen paramétere van, a biztonsagi savba belogo, vagy
az elvalaszto hipersik rossz oldalan 1évé tanitopontokat biintetd C paraméter, melyet

empirikusan szokds megvalasztani (logaritmikus skalan probalkozva).
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5.5.2. abra: A C paraméter hatisa az osztilyozas eredményére a két SVM megvalésitis esetén, az

idoigényességbdl adédoan csak a német mintahalmaz 6. focsoportjan mérve (320-359 kodok)
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A LibLinear csomag jobb eredményt képes elérni, illetve ezt a megfeleld
optimalizaciéja miatt sokkal gyorsabban is teszi. Emiatt, és mert Java konyvtarként

elérhetd, a tovabbiakban SVM gyanant a LibLinear csomagot alkalmazom.
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6 Keverési modszerek, hibrid modellek

Mint sok mas miiszaki probléma esetén, a gépi tanulasnal is javithat a
teljesitményen hibrid, kevert modellek hasznélata. A diagnoziskodolési feladatnal tobb
osztalyoz6 eredménylistajat egyesitve jobb eredménylistdhoz juthatunk.

Az egyesités soran valamilyen sulyozds szerint egybevonjuk az
eredménylistdkat. A kddok végso relevanciaja az egyes osztalyozok altal szolgaltatott
relevanciak sulyozott 6sszege lesz. Ezzel két okbdl is javithatunk az eredményeken:

1. Ha a hibas kodok kiilonb6z6é osztalyozok eredménylistain kiilonbozdek

(vagy a sorrendjiik véletlenszerli), a helyes kod viszont a nagyrésziikon
szerepel, akkor a helyes kod a keverés hatasara feljebb keriilhet.

2. Ha az osztalyozok koziil ,.eltérd tipusi” bemenetek esetén inkabb az egyik

vagy inkébb a masik ad j6 eredményt és ezt meg tudjuk eldére josolni, akkor
atlagos eredményben a legjobbnal is jobb eredményt érhetiink el (hiszen

annak hibazasi helyein az inkabb megfeleld osztalyoz6 nagyobb sulyt kap).

koa [ vaomyossie [ 60| bionyossts_|

B 0,27 D 0,28
C 0,26 A 0,25
A 0,25 B 0,17
D 0,11 E 0,16
E 0,11 C 0,14

"4

ﬁm

A 0,25
B 0,22
C 0,20
D 0,195
E 0,135

5.5.1. abra: Fiktiv példa két eredménylista keverésére 0,5-0,5 sulyokkal. A helyes kod az ,,A” jeli.

(A bizonyossagok 6sszege 1-re normalizalva)
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Két kérdést kell megvalaszolni.

e Miként hozzuk Iétre az osztilyozdkat, ha a cél a fenti két pont
feltételeinek megteremtése? Az osztilyozok kiilonbozdsége példaul a
kovetkezokbdl szarmazhat:

o eltérd osztalyozoémodell
o eltérd tanitokészlet
o eltérd tanitasi paraméterek, kezdeti feltételek

e Mi alapjan torténjen az eredmények sulyozasa?

o A sulyozast végezheti egy erre 1étrehozott Un. ,,kapuzd” rendszer
a bemenet vagy az egyes osztalyozoktdl kapott eredménylistak
alapjan (osztalyozéaskor csak ennyi informécio all rendelkezésre)

o Rogzithetjiik fixen is az egyes osztalyozok sulyait.

Hasonl6 jellegli feladatra talaltdk ki a boosting eljarasokat [14] (tobb, eltérd
mintan tanitott gyenge osztalyozokbol erds osztilyozo épitése), am mieldtt dgyuval

16nénk a verébre, érdemes megvizsgalni, hogy koriilbeliil mit varhatunk a keverésektdl.

6.1 Konstans sulyozas

Tekintsiik az egyszeriibb esetet eldszor, amikor fix stlyokat hatdrozunk meg.
Ezt a kovetkezOképp végzem:

1. A tanitohalmazt két részre bontom (altanitohalmaz és alteszthalmaz).

2. Az altanitohalmazzal megtanitom az osztalyozoinkat

3. Az alteszthalmazra legenerdlom az igy megtanitott osztalyozok talélati
listait.

4. Kiilonbozo stlyozasokat allitok be, €s mindig kiértékelem az igy kapott
Osszevont listak atlagos josagat. A josag mérteke lehet példaul az R(1)
vagy R(10).

5. Ha a kiilonboz6é sullyal tortént keveréseket kiértékeltem, a legjobb
eredményt elérd sulyozast tartom meg.

Ez két osztalyozo esetén egyszerli kimeritd kereséssel, azaz Iépegetéssel
megoldhato: legyen a két osztalyoz6 stlya rendre w és 1 — w. Ezutan w értékét 0-tol 1-
ig léptetjik valamilyen kis 1épéssel, példaul 0,02-vel, mindig kiértékelve az adott
stlyozast. Igy lesz 51 eredményiink, amik koziil az altesztmintan legjobb eredményt

hozot fogjuk megtartani.
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Az optimalis suly megkeresése kettdnél tobb osztalyozé esetén nehézkes, mert
az eredménylistak Osszevonasdval kapott 1) lista josdga nehezen kezelhetd
optimalizalasi célfiiggvény. Ez ugyanis a helyes kddnak az 6sszevont listan elfoglalt
poziciojatol fligg, ami szakadasos fiiggvényt eredményez. Kifinomultabb optimalizalasi
eljarasok hasznalata felmeriilhetne, de amint az Eredmények fejezetben lathatd, két
osztalyozo esetén idealis esetben is meglehetdsen csekély a javulas, igy nem valoszind,
hogy tobb osztdlyoz6 bevondsaval akkora javulads jelentkezne, hogy megérje ezzel
foglalkozni.

Vegyiik észre, hogy egyre kevesebb tanitdmintaval dolgozunk, mivel mindig
csak fiiggetlen mintakon értékelhetjilk ki a rendszereket’, ha el akarjuk keriilni a
tultanulast. Egyrészt fenntartunk altalaban kb. 20%-nyi mintat az egész modszer végso
értékelésére. A maradékbol tovabbvagunk szintén néhanyszor 10%-ot a keverési sulyok
kiértékeléséhez. Egy esetleges MLP tag-osztalyozonal a maradékot még tovabb bontjuk,
mert a tanulas leallitdsat a validacios hiba szerint végezziik. Igy sok esetben nem
hasznaljuk ki megfeleld6 mértékben a mintdkat. Az eredmények javitasa érdekében a
kovetkezdt tehetjiik minden ilyen altanitomintara és altesztmintdra bontasi szinten:

1. Az altanitomintaval elvégezziik a tanitast.

2. Az altesztmintan optimalizaljuk a paramétereket (pl. keverési sulyok, MLP

leallasi ciklusszama stb.)

3. Az optimalis paramétereket megtartjuk és végziink egy jabb tanitast, immar

a teljes tanitbhalmazzal.

A modszer hatranya, hogy nem lehetiink biztosak benne, hogy a 2-es 1épésben
talalt paraméterek megfeleldk lesznek a teljes tanitohalmazzal tanitott osztalyozé esetén
is. Azonban a futtatasok soran Ugy tapasztaltam, hogy igy is megéri Gjratanitani, mert a
plusz adatok tobbet javitanak a rendszeren, mint amennyit az optimalis paraméterek
kortli bizonytalansag ront.

Fontos kérdés tovabba, hogy milyen aranyban vagjuk szét a tanitomintat. Ha tul
kevés mintaval tanitjuk az osztilyozdinkat, akkor nem lesz elég reprezentativ az

eredményiik a késdbbiekre nézve, ha pedig til keveset hagyunk a kiértékelésre, akkor

? Ez persze a legfelsé szinten is igaz, igy a szakdolgozat-készités soran végzett probalkozasok
(mit érdemes, mit nem) is felfoghatdk tanuldsnak, és itt is felléphet tultanulds (a konkrét adathalmazban
lehet olyan specialitds, ami miatt bizonyos moédszerek véletleniil miikddnek jol), am én is végzek

bizonyos ,regularizaciot”, nem engedem a modellt értelmetleniil komplexszé valni.
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nem lesz pontos a kapott stulybecslésiink. Empirikusan a 40% altanitominta és 60%
altesztminta valt be. Ilyen beallitas melletti kiértékelést mutat a kdvetkezé grafikon,

melyen az optimalisnak becsiilt konstans suly 0,36 lett.
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6.1.1. abra: Konstans sily és az altesztmintan vett eredmény 6sszefiiggése (magyar minta) IDF és

perceprton MOE (lasd kés6bb) keverésekor. A fiiggdleges tengely egy sziik tartomanyt abrazol.

6.2 Sulyozasbecslo

rom

Az optimalis stlyozds bemenetenként eltérd lehet, ha bizonyos tipusu
bemenetek esetén inkabb az egyik, mas tipustiaknal inkabb a masik osztalyozé
eredményesebb (azaz a bemeneti tér kiilonbozd részein jok). Azt, hogy egy adott
bemenet esetén mi lesz a megfeleld stilyozés, nem tudhatjuk eldre, azonban egy tanulo
rendszernek megtanithatjuk a tanitominta alapjdan. Ha a tanuld rendszer képes
Osszefiiggést felderiteni a bemenet és a suly kozott, lehetséges, hogy jobb eredményt
érhetiink el, mint ha konstans sulyokat alkalmaznank. A kovetkezd, egyszerli folyamatot
talaltam ki:

1. A tanitomintat két részre bontom, egy altanitomintara €s egy altesztmintara.

2. Az altanitomintaval megtanitom az osztalyozokat.

3. Az altesztminta minden elemére megkeresem az optimalis sulyozést (két
osztalyozo esetén kimeritd keresés elegend?).

4. Az altesztminta bemeneteivel és rendre a hozzajuk tartoz6 optimalis
sulyozéassal — amit az el6zé 1épésben hataroztam meg — megtanitok egy
regresszios (fliggvényapproximald) rendszert, konkrétan egy MLP-t.

5. Uj bemenet osztalyozasakor eldszor az MLP megbecsiili, hogy mi lesz az

optimalis sulyozas, €s eszerint sulyozom az egyes osztalyozokat.
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6.3 Josagbecslo

A kimeritd keresés két osztalyozo esetén sem gyors, azonban tobb dimenzidban
ez hatvanyozottan igaz (,,dimenzi6 atka”). Jo lenne, ha megkeriilhetnénk az optimalis
suly kiszamitasat. A sulyokat példaul az alapjan is becsiilhetjiik, hogy milyen jo
eredményt érnek el az egyes osztalyozok az egyes bemeneteken, ehhez nincs sziikség
keresésre. Részletesen:

1. A tanitomintat két részre bontom, egy altanitdmintara és egy altesztmintara.

2. Az altanitomintaval megtanitom az osztalyozokat.

3. Az altesztminta minden elemére megallapitom, hogy milyen jo eredményt
érnek el az egyes osztalyozok (kiértékelem a visszaadott listat).

4. Az altesztminta bemeneteivel ¢és rendre a hozzajuk tartozo
josageredményekkel — amit az el6z6 1épésben hatdroztam meg — megtanitok
egy regresszios rendszert, konkrétan egy MLP-t.

5. Osztalyozaskor az MLP altal szolgaltatott josagbecsléseket sulytényezokként

hasznalom.

A fenti keveréses modszerek valoban javitanak valamennyit az eredményen,

azonban sajnos keveset. Részletek az Eredmények fejezetben.

6.4 Szakértoegyiittes

Ha rendelkezéstinkre all valamilyen apriori tudéas a targyteriiletrdl, azt mindig
célszerli felhasznalni. Ilyen informécio, hogy a BNO-koédrendszer hierarchikus
szervezési Ennek kihasznalasaval készithetiink egy olyan modularis osztalyozot,
melyben az egyes részosztalyozdkat csak egy-egy BNO-fOcsoportba tartozdé mintakkal
tanitunk, ezek lesznek a szakértdink. Az osztalyozok kiilonbozosége tehat az eltérd
tanitomintakbol fog eredni.

Itt is sziikség lesz kapuzorendszerre, hiszen egy osztdlyozandd, ismeretlen
bemenet esetén nem tudjuk, hogy melyik szakértd ,.kompetens” (melyik fécsoportba
tartozik majd a kod). A kapuzo osztilyozd a fOcsoportot tippeli meg adott bemenet
esetén. Az igy kapott rendszer a szakértéegylittesnek (mixture of experts, MOE) [14]

nevezett modell egy valtozata. A tanitisa a kovetkezOképp zajlik:
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Kapuzé
osztalyozo

F6csoport k&d
megallapitasa

diagnézis

szlrés

szakerts

szakértd

szakértd

6.4.1. abra: Szakértéegyiittes tanitasa

1. A mintédkat szétvalogatom fOcsoportok szerint. (A fdcsoport a kodbol
allapithato meg. Egy fcsoport egy intervallum, pl. D50...- D§9...)

2. A kapuzd osztdlyoz6ét egy olyan mintahalmazzal tanitom, amely a
bemenetekhez a megfeleld focsoportot tarsitja.

3. Létrehozom a szakértOket és a megfeleld focsoportba tartozé mintakkal

tanitom Oket.

A szakértdegyiittes 11j, ismeretlen bemenet osztalyozasakor:

Kapuzé

osztalyozo

szakertdk becsléseinek
stlyozasa az adott fécsopoft
becsiilt relevanciajaval

BT

w kodlistak

relevanciaval

diagnozis

6.4.2. abra: Szakértéegyiittes uj bemenet osztilyozasakor

1. A kapuzo6 osztalyozoval megallapitom az egyes focsoportok relevanciajat.
2. Minden szakértovel osztalyozom a bemenetet, ezaltal relevancidkkal ellatott

kodlistakat kapok.
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3. Az egyes szakértok eredménylistdit a nekik megfeleld fécsoport

relevancigjaval (1d. 1. Iépés) stlyozva egyesitem.

A szakértOegyiittes alkalmazasanak igazi elénye neuralis haldézatoknal és SVM-
nél, azaz a szdmitasintenziv modszereknél mutatkozik meg. Mivel minden mintat csak a
neki megfeleld kis szakértd tanul meg, a tanulas sokkal gyorsabb, mint ha példaul egy
»lapos”, egyszeril neuralis halozatot tanitandnk. A nagysagrendek érzékeltetése végett: a
német mintan a lapos neuralis hald tanitdsa 109 percig tart, mig a szakértdegylittes
elkésziil 12 perc alatt, rdadasul jobb eredményt is ér el. A magyar mintdn 54
masodpercrdl 15 masodpercre csokken a tanitasi id6 szakértdegylittes esetén. Tovabbi

idéadatok az Eredmények fejezetben talalhatok.

1
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6.4.3. abra A 21 fécsoporthoz tartozoé szakérto perceptronok tanuldsa (négyzetes hiba a validaciés
halmazon eltelt ciklusok fiiggvényében). Mindegyik szakérténél mas az optimalis ciklusszam, igy

elengedhetetlen a neuralis hialé bemutatiasakor emlitett dinamikus leallas
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7 Implementacio

A fent bemutatott modszereket (az SVM-et leszamitva) egy sajat altalanos
osztalyozasi keretrendszerben implementaltam és teszteltem. Most réviden bemutatom
az elkészilt program felépitését, mikodését. Az implementacidot Java nyelven,
NetBeans fejlesztokdrnyezetben végeztem. Azért esett a Java-ra a valasztdsom, mert
platformfliggetlen, jol dokumentalt, gyorsan futd alkalmazas készithetd vele, valamint

az objektumorientalt szemlélet a keretrendszer modularis fejlesztését megkonnyiti.

7.1 Alapveto felépités

Webszerver

Bdngeszé

Osztalyozo
szerver

RN Egyeb kliens-

program

7.1.1. abra: A komponensek kozti kommunikacié

A kész rendszer két programbdl all. Az elsd a keretrendszert és az implementalt
osztalyozé modszereket tartalmazza és tobbféle paraméterezéssel indithato'’. A f&bb
paraméterezési lehetdségek

1. Tanitas: meg kell adnunk az osztalyozo felépitését definialo XML f4jlt (errdl

kés6bbi alfejezetben lesz sz9), a tanitdbhalmaz fajljat, és hogy hova keriiljon a
megtanitott osztdlyozd objektum szerializalt valtozata. Példa az ilyen

paraméterezésre:

train svm_moe.xml germanSamples.txt svm_moe.cls

2. Keresztkiértékelés: meg kell adni az osztalyozo felépitését megadd XML

f4jlt, a mintahalmazt, hany részre vagodjon a minta, és hogy ezek koziil hany

' Tovabbi részletek és futtatasi példak (batch fajlok) a szakdolgozat elektronikus mellékletében
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menetet futtasson ¢és atlagoljon ténylegesen a rendszer. Utolso
argumentumként opciondlisan egy fajlnév adhatd, ahova CSV formatumban

kiirja az eredményeket a program. Példa:

crossval svm_moe.xml germanSamples.txt results.csv

3. Szerverkénti miikddés: az elsd argumentumként megadott szerializalt fajlbol
(amit az 1. pontban emlitett modon hoztunk létre) betolti az osztalyozo
objektumot, majd a masodik argumentumként megadott TCP porton figyel,
¢s az érkezd0 XML nyelven megfogalmazott kérésekre (osztalyozando
diagnoézisokra) valaszol (megkiildi a relevans kodok listajat). Az XML

formatumrdl késébb irok. Ilyen paraméterezésre példa:

serve svm_moe.cls 5555

A masik elkészitett program egy webszerveren futé JSP alapi weboldal, mely
ebben a szcenaridban, az osztilyoz6 szerverhez viszonyitva kliensként jelenik meg.
Fejleszthetd lenne egyéb kliensprogram is, példaul koérhazi informécids rendszerekbe
plugin modul, ami a webes felillethez hasonl6 modon az osztdlyozod szerverrel
kommunikélna.

Az els6 program logikailag két részbdl all. Egy altalanos keretrendszerbdl és a

crer

crer

tesztelését lehetdveé tevd osztalygylijtemény. Nem célom a rendszer teljes korli leirasa a
méretébdl adoddan, illetve nem is tal érdekesek bizonyos implementacios részletek '
Inkabb a miikddési elvre koncentralok, és csak a legfontosabb osztalyok legfontosabb
aspektusait ismertetem. Késobbi alfejezetben UML diagramok is megtekinthetok.

A gépi tanulas ,,0sztdly” szavat nem szeretném keverni az objektumorientalt
,»osztaly” kifejezéssel, ezért kimenetnek nevezem az osztalyozés eredményét (pl. BNO-

kod).

' A forraskéd megtalalhat6 a szakdolgozat elektronikus mellékletében.
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7.2.1 Kozponti osztalyok

Sample<In, Out>, SampleSet<In, Out>: Egy mintat (bemenet, kimenet
part) €s az ilyenekbdl dsszeallé6 mintahalmazt reprezentald osztalyok. A SampleSet
metodusai tobbek kozott a mintahalmaz véletlenszerii 0sszekeverését, tanito- és
teszthalmazra bontdsdt tamogatjdk. A SampleSet iterdlhato, igy for-each
ciklusokban konnyen kezelhetd. Elkérheto kiilon-kiilon a bemenetek €s a kimenetek
listdja. A keretrendszer erdsen kihasznalja a Java generikus tipusaiban rejld
lehetOségeket. A SampleSet osztilynak két tipusparamétere van, In a bemenet
tipusa, Out a kimenet tipusa. Ezéltal egységesen kezelhetok az osztalyozasi
feladatok, tipusra valdé megkotés nélkiil.
Result<Out>, ResultSet<Out>: egy (kimenet, relevancia) part illetve
ilyenekbdl 0sszealld eredményhalmazt reprezentald osztalyok. A ResultSet adott
szdmu eredményt (példdul amekkora listdit a felhasznald lekér) tarol magaban,
mindig a legrelevansabbakat, igy feleslegesen nem tarol a memoriaban sokezer
kimenetet és relevanciat. Az osztalyozok egy ResultSet-et épitenek fel, igy a
maximumkeresés terhét a ResultSet leveszi a vallukrol, egyszeriien sorban
meghivjadk a ResultSet push metodusat az adott kimenettel és relevanciaval, az
pedig egy megfeleld adatstruktiraban nyilvantartja a legjobbakat. Ezen kiviil
lekérdezhetd tole példaul, hogy egy adott kimenetet tartalmaz-e, ill. hanyadik
helyen, milyen relevanciaértékkel. A ResultSet szintén iteralhaté for-each
ciklusokban.
Classifier<In, Out>: az osztdlyozd algoritmusok &sinterfésze. A
train(SampleSet) metddussal tanithato, a classify(In) metddussal 1)
bemenetet osztalyoz és visszaad egy ResultSet<Out> eredménylistat. Ez az
osztalyoz6 lehetd legaltalanosabb definicioja.
Vector: vektorok 0Ose, mely képes adott pozicid lekérésére, valtoztatdsara,
skalarszorzat, Osszeg, stb. szdmitasara. Végig lehet iterdlni a nem nulla pozicidin
egy egyszeri for-each ciklusban. Leszarmazottai:

o DenseVector: egy Java tomb koriili csomagold, példaul a neuronok

sulyvektorai illetve az MLP kimenete szdmara.
o SparseVector: csak a nem nulla vektorpoziciokban allo értékeket tarolja,

példaul az IDF sulyozott vektortérben.
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o IndicatorVector: csak 0-s és 1-es értékeket tartalmazhat, igy elég az 1-
esek pozicidit tarolni. Tipikusan minden szohalmaz modellel készitett

vektort ezzel dbrazolok, ahol nincs IDF stlyozas.

7.2.2 Transzformaciok

Kiilonb6zd tipusokat kezeld osztdlyozok kozott sziikség van konverziora,

példaul sztringek vektorositasara. Ezenkivil mas eldfeldolgozd 1épéseket is lehet

végezni, példaul ilyen az IDF sulyozas vektorok esetén. Erre szolgdlnak a

keretrendszerben a kiilonféle transzformaciok, adapterek. Az UML diagramok kozott

tobb osztaly is megtekinthetd.

InputTransform: bemeneti transzforméciot végzd osztalyok Osinterfésze. Képes
egy tanitdbhalmaz bemenetlistajabol egy 0j reprezentaciot kialakitani. Osztalyozaskor
az 1j bemeneteket szintén at tudja transzformalni. Tipikus implementdloja a
BagOfWordsTransform, amely tanitiskor 4tkonvertdlja a bemeneti listat
IndicatorVector-okra, eltdrolja a felhaszndlt (szd, index) leképezést, majd
osztalyozaskor a  leképezésnek  megfeleléen  eldallitta a  megfeleld
IndicatorVectort. Ilyen ezen kiviil az IDFTransform osztily is, ami egy
bemeneti vektorlistdhoz kiszdmolja az IDF stlyokat, majd a megjegyzett sulyokat
alkalmazza osztalyozaskor is.

formatumbol allitja eld az osztdlyozo altal eldallitott tipustt kimenetet.
Osztalyozaskor az osztalyozo altal eldallitott kimenetet konvertdlja a kiilsé
formatumra. Példaul egy neurdlis osztdlyoz6 Vector-Integer leképezést hajt
végre. Ahhoz, hogy diagnézisokbdl (String) BNO-kodokat (String) tudjunk
eldallitani, korbe kell bastyaznunk a neurdlis osztalyozot bemeneti oldalrol egy
BagOfWordsTransform-mal, kimeneti oldalrol pedig egy un.
CounterOutputTransform-mal, ami egyszerlien sorszdmozza a kiilsd
kimeneteket, igy allitva el6 a neurdlis hald 4ltal tanulhato belsd, Integer
kimenetet.

ClassifierAdapter: egy Classifier-tés Input- illetve OutputTransform-
okat tartalmaz. Implementalja a Classifier interfészt, igy egy transzformaciokkal

korberakott osztalyozo6 barhol hasznalhato, ahol egy egyszerti osztalyozo.
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7.2.3 Kiértékelés

e EvaluationMetric: a kiértékel6 mércék Osinterfésze. Képes kiértékelni (egy
double értékkel) egy eredménylistait (ResultSet) a helyes kimenet ismeretében.
Ilyen példaul a PositionAtMostMetric, mely az alapjan ad 0 vagy 1 pontot,
hogy a helyes kod az eredménylistdban egy beallitott értéknél kevesebbedik helyen
van-e. Ezzel szamitottam az R(1), R(10) stb. értékeket.

e Evaluator: statikus metddusokat tartalmazo osztily, képes kiértékelni, illetve
keresztkiértékelni egy osztalyozot adott mintahalmazzal illetve kiértékelési

mércékkel.

7.2.4 Parhuzamositas

A keretrendszerben sok tevékenység illetve tobb osztdlyoz6 algoritmus is
parhuzamosithatd. A kiértékelés tipikusan ilyen, hiszen a tesztmintdk osztalyozéasa
egymastol fliggetlen. Az algoritmusok koziil nagyon jol parhuzamosithaté a
vektortérbeli keresés €s a neurdlis haldo neuronjainak feldolgozasa, a hibrid modellek
részosztalyozoinak tanitasa stb. Ez tobb esetben sokszoros gyorsitdst jelent, amit az
1ddsporolas, és a kivarhatdé eredmények miatt megéri implementéalni. Sajnos Java-ban a
parhuzamositas nem trivialis (nincs hozza példaul olyan egyszerli megoldas, mint C++-
hoz az OpenMP), igy létrehoztam egy ParallelFor nevill osztalyt, amivel ez
megoldhat6. Az osztaly ForBody metodusa feliildefinialando, majd meg kell hivni rajta
az execute metodust. A ParallelFor elvégzi a feladat feldaraboldsat, majd elindit
annyi szalat ahdny magos a szamitdgép, végiil megvarja, mig mind elkésziil. Példaul a

kiértékelés a kovetkezoképp néz ki:

new ParallelFor<Sample<In, Out>>()

{

@0verride

protected void ForBody(Sample<In, Out> testSample)

{
//... testSample bemenetének osztalyozasa
//... kiértékelési mérce szamitdsa az eredmény és
// testSample kimenetének Osszevetésével

}

}.execute(testSet);
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7.2.5 Osztalyozo felépitésének megadasa XML nyelven

Sokkal konnyebbé teszi a munkdt, ha nem kell programkdddal létrehozni a
bonyolultabb felépitésii (sokféle ki-és bemeneti transzformaciot, keveré modszereket
hasznalo) osztalyozokat, hanem egy atlathatd6 XML fajlban is megadhato a felépités.
Ezaltal a programkdéd szerkesztése nélkill, parancssorbol is  végezhetlink
keresztkiértékelést kiilonféle osztalyozo-felépitésekkel. Szintén egyszerien fajlba
menthetjiik a megtanitott osztalyozot, amivel azutan szervert mitkddtethetiink.

Az XML f3jlra példaként egy perceptronokbol allo szakértegyiittes és az IDF

sulyozott vektorteres modszer konstans sulyl keverését mutatom be:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<IDOCTYPE architecture SYSTEM "architecture.dtd">

<architecture>

<classifier id="idf">
<type>VectorSpace</type>
<inputtransform>idf</inputtransform>
</classifier>

<classifier id="mlp">
<type>MLP</type>
<param name="learnrate">0.1</param>
<param name="maxepochs">3000</param>
<param name="splitratio">0.9</param>
<param name="learningmonitor">
<learningmonitor>
<type>DecreaseRatio</type>
<param name="ratio">0.2</param>
<param name="windowsize">5</param>
</learningmonitor>
</param>
<param name="errorcalculator">LogLikelihood</param>
</classifier>

<classifier id="moe">
<type>Hierarchic</type>
<param name="root">
<classifier ref="mlp" />
</param>
<param name="child">
<classifier ref="mlp">
<inputtransform>compress</inputtransform>
<outputtransform>counter</outputtransform>
</classifier>
</param>
<param name="childselector">
<converter>
<type>Interval</type>
<param name="file">code_chapters.txt</param>
</converter>
</param>
</classifier>

<classifier id="team">
<type>ConstantWeightTeam</type>
<param name="c1">
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<classifier ref="moe" />
</param>
<param name="c2">
<classifier ref="idf" />
</param>
<param name="ratio">0.4</param>
</classifier>

<classifier id="main" ref="team">
<inputtransform>bagofwords</inputtransform>
</classifier>
</architecture>

Megadhatd az egyes részosztalyozok tipusa €s paraméterei, valamint be- ¢€s
kimeneti transzformaciok adhatok hozzajuk (akar tobb is). Maga a ,,f6” osztalyozo az
id attributumban ,,main”-ként elnevezett lesz. Kordbban mar definialt osztalyozdkra a

ref attribitum segitségével lehet hivatkozni.

7.2.6 Az MLP implementacigjarol

crer

hozzé4 az algoritmusokat bemutatd fejezetben leirtakhoz. Az MLP osztdlyoz6 azonban

bonyolultabb modon, tobb osztalybol all dssze. A fejlesztés soran modularis megoldas

elkészitése volt a célom, melyben a kiillonboz6 feladatok elkiiloniilnek és kiilon-kiilon
cserélhetok.

e MLP: egy vektorbol vektort készitd, SampleSet<Vector,Vector>
mintakészlettel tanithatd rendszer (kiviilrél nézve). Igy nem csak osztalyozasra,
hanem regressziora is hasznélhato.

e Layer: egy réteg sulyait tarolja, lekérdezhetd téle az aktualis kimenete, amit az
el6z0 rétegtdl kapott értékek €s a sulyvektor alapjan szamit ki.

e ActivationFunction: aktivaciés fliggvényt és annak derivaltjat szamolni képes
osztalyok interfésze. Ilyen példaul a LogSig és a TanhSig aktivacids fiiggvény.

e LayerTrainer: egy réteg tanuldsaért felel, az eldrébb 1évd rétegbdl (vagy a
hibakritérium alapjan) visszaterjesztett hiba alapjan korrigdlja a sulyokat, illetve a
hatrébb 1€vo rétegnek tovabbterjeszti a hibat.

e MLPTraining: a teljes MLP tanuldsidnak lefolytatasaért felel. Tanitasi ciklusokat
végez, méri a validacids halmazon keletkezd hibat.

e LearningMonitor: interfész, amelynek megadhaté az aktudlis validacios
hibaérték. Ezek sorozatat figyeli, és lekérdezhetd téle, hogy kell-e tovabb folytatni a

tanulast. Ilyen példdul a DecreaseRatiolLearningMonitor, ami az utolso
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megadott szaml hibaértéket megjegyzi és ellendrzi, hogy elég sokszor sikeriilt-e
csokkenteni a hibat. Ha tll sokszor nétt, leallitast javasol.

e ErrorCalculator: interfész, mely az MLP kimeneti rétegén elvart vektort és a
ténylegesen kapott vektort hasonlitja 0ssze és megmondja a hiba mértékét. Szintén
képes megmondani a hiba derivaltjat a kimenethez képest, amire a
hibavisszaterjesztés kezdetekor van sziikség. Implementélja a
SquareErrorCalculator ésa LoglLikelihoodErrorCalculator.

e MLPClassifier: beliil egy MLP objektumot tartalmaz. Tanitaskor az osztalyozasi
feladat elvart kimeneti osztidlycimkéje és az MLP elvart kimeneti vektora kozti
konverziot végzi el. Osztalyozaskor az MLP altal szolgaltatott kimeneti vektorbol

¢épit ResultSet-et.

7.2.7 UML-diagramok

A kovetkez6 néhany oldalon UML osztalydiagramokon mutatom be az fent leirt

osztalystruktarat.
IdealClassifier<Out= ; LibLinear
MixtureOfExpertsClassifier [~ v '/’
. | ©__{ MulticlassSVM
kv ;
ConstantWeightTeam Rt
winterfaces éf
Classifier<in,Out> [~ 77"~ LaplacianNaiveBayesClassifier
WeightLearningTeam Fi
. o : "1 VectorSpaceClassifier
ExpertiseEstimationTeam
MLPClassifier
IdealTeam ?
MLP
RandomTeam

7.2.1. abra: Konkrét osztalyozok a keretrendszerben
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DenseVector

- double[ arr

SparseVector

Map=Integer Double= nonzeros

IndicatorVector

’ Set=Integer= nonzeros

+ double get(int index)

+void set{intindex, double %) L

+void plus(vectorv)

+ double absoluteValue()
+ double dotProductdector v)
+ [terahle=Integer= nonZeroFositions()

winterfaces
Classifier=in,Out=

Sample<in,Out>

- Ininput I

- Qut output

SampleSet=in,Out=

+yoid add(Sampe=In,Out=)

+yoid addAll{SampleSet=in,Out=)

+vyoid shuffle)

+yoid removelSample=In,out=)

+ SampleSet=In, Qut= crossValidationTestParnti..)

+ SampleSet=In, Qut= crossValidationTrainingPart(..)

+ SampleSet=In, Qut= lowerPart{double ratia)
+ SampleSet=In, Qut= higherFart{double ratio)
+ List=0ut= autList]

+ List=In= inList])

+ SampleSet=..,..= converti..)

ResultSet<=0ut>

Result=0ut>

?\!‘_

boolean contains{Qut ouf)

int getPosition{Out ouf)

void blend{ResultSet=0ut= ather, double facton
void push({Qut out, douhle confidence)

- Qut output
- double confidence

- Fil

~.| winterfaces
java.lang.lterable

7.2.2. abra: Alapvet6 osztalyok a keretrendszerben (részlet)

57




winterfaces

Classifier
almerfaces winterfaces
ClassificationAbility "?‘ Trainable<in,Out>
+ ResultSet=0ut= classify(n input) i +void frain{SampleSet<In,Qut= trainingSamples
+ List=ResultSet=0ut== classifiMany(List=In= inputs) i N
ClassificationAdapter Classifier Adapter TrainingAdapter

winterfaces

Converter<From.To> winterfaces <List<From=,List<To>>

BatchConverter<From,To>

+To convert(From f) winterfaces
Outpuit Transform=ThruQut,Out>

CounterQutputTransform

+ BatchConverter=0ut, ThruQut= getTolnnerConverter)
+ Converter=0ut ThruQut= getToOuterConverter()

———————— IDFTransform
wilterfaces
InputTransform=in, Thruln=

Converter=In, Thruln= getGlassifyGonvertery) | BagOfWordsTransform

BatchConverter=In, Thruln= geiTrainingConverter()

7.2.3. abra: Transzformaciok felépitése a keretrendszerben (részlet)
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winterfaces
Trainable<In,Out>

+vyoid train{SampleSet=in,Qut= traininSamples

wilterfaces

Classifier<in,Out> *

iy

MLPClassifier

- MLF mip

Layer

- int size
- int prevsize
-Yector biases

- List=Vector= weightVectors

uinterfaces
ActivationFunction

+void setinput(Layer prevLayer)
+void setinput®ector fixinputF orFirstLayen
+void initRandomWeights()

- + double getvalue{double excitation)

+ double getDerivative(double excitation)

+void getOutputiVector in)

TanhSigActivationFunction LogsigActivationFunction
MLPTraining . BackpropLayerTrainer
winterfaces P + double | -
- int maxepochs LayerTrainer Qunle learnkate
- double trainRatio
5

(ﬁ !

BatchBackpropLayer Trainer

; LogLikelihoodErrorCalculator

winterfaces

DecreaseRatioLearningMonitor |---

LearningMonitor

wimterfaces

ErrorCalculator

FEENEEEEEEE SquareErrorCalculator

+ hoolean shouldContinued

+yoid pushTestError{double errar)

+ double calculateErrorfvector actual, Vectar desired)
+Wector minusHalfderiWRTOutputVector actual, Vector desired) tommmms

BvaluationError Calculator

7.2.4. abra: Az MLP-vel kapcsolatos osztalyok strukturaja (részlet)
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7.3 Kliens-szerver kommunikacio

A kliens (példaul a webes feliilet, vagy egy feltételezett korhazi informécios
rendszer modulja) és az osztalyozdszerver TCP socketen kiildott XML iizenetekkel
kommunikal egymadssal. Készitettem néhany fiiggvényt, amelyek a programkdédban
konnyen kezelhetd Document Object Model (DOM) formatumban 4abrazolt
dokumentumokat (org.w3c.dom Java-csomag) TCP socketen keresztiil kiildeni és
fogadni képesek. A teljes folyamat:

1. A felhasznal6 begépeli a kliensprogramba a kddolando6 diagnozist.

2. A Kkliensprogram elkésziti a kérést XML formatumban, csatlakozik az

osztalyozoszerverhez és atkiildi socketen az XML dokumentumot.

3. Az osztalyozoszerver elemzi a kapott XML-kérést, az osztalyozd
objektummal elkészitteti az eredménylistat, az eredménylistit XML
formatumra alakitja és visszakiildi a kliensnek.

4. A kliens a kapott XML eredménylistat formazza és megjeleniti a felhasznalo

szamara.

A kliens altal kiilott XML-re példa:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<request>
<inputs>
<input>ruptura corpus lutea haemorrhagia</input>
</inputs>
<resultcount>5</resultcount>
</request>

Erre az osztalyozo szerver a kovetkezd XML {izenettel valaszol:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<resultsets>
<resultset>
<result>
<class>N8310</class>
<confidence>0.38768336305190293</confidence>
</result>
<result>
<class>D6990</class>
<confidence>0.17026160892877706</confidence>
</result>
<result>
<class>H4310</class>
<confidence>0.15751956314998392</confidence>
</result>
<result>
<class>R58H@</class>
<confidence>0.15043689961141468</confidence>
</result>
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<result>
<class>K2280</class>
<confidence>0.13409856525792138</confidence>
</result>
</resultset>
</resultsets>

Ha a folyamat kozben hiba 1ép fel, példaul hibds XML-kérést kap az
osztalyozoszerver, akkor egy error tipusi XML {izenettel valaszol (feltéve, hogy a hiba

nem érinti a socket kapcsolatot). Példaul:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"?>
<error>

The request XML could not be parsed.
</error>

7.3.1 Webes feliilet

A felvazolt megoldds miikddését demonstralandd elkészitettem egy egyszeri
JSP (Java Server Pages) alapi weboldalt, amely kliensként képes funkcionalni. A
felhasznalo beirja a diagndzist egy szovegdobozba, a Kiildés gombra kattint, vagy
lenyomja az Enter gombot, és megkapja a talalati listat.
| waterfox - [ [ =]
&2 [0 BB - el col(a) B

Diagnéziskddolo

Kodolas
Diagnozis:

ruptura corpus lutea haemorrhagia

| | N8310 0,388

D&6990 0,170
H4310 0,158
R58H0 0,150
K2280 0,134
4 L 2

7.3.1. abra: Prototipus webes feliilet miikodés kézben
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8 Eredmények, értékelés

A kovetkezokben a kiilonbozé algoritmusok kiilonb6zé mintahalmazokon elért

eredményeit ismertetem. Az algoritmusok, amelyeket futtatni fogok:

e Naiv Bayes-halo Laplace-simitassal

e IDF-sulyozott vektortér, invertalt indexes gyorsitassal

e Perceptron: rejtett réteg nélkiil, maximum likelihood kritérium szerint

tanitva
e LibLinear SVM
o Szakértdegyiittesek (MOE)
o Perceptronokbol épitve

o SVM-ekbdl épitve

A tobbi keveréses modszert kiilon alfejezetben targyalom.

8.1 Osszehasonlitasi alap

Az eredményeket 6nmagukban k6zdlni értelmetlen volna a kontextus elemzése
nélkiil. Az osztalyozds végsd szdzalékos eredménye fligg a hasznalt algoritmustdl, a
feladat jellegétdl és az adott mintahalmaztdl is.

A BNO-kodolasi feladat kiilonosen nehéz, sokszor szakértOk szamara sem
egyértelmiien megallapithatd a helyes kod. A felhasznalt minta tehat gyakran
inkonzisztens €s ez az eredményeken is meglatszik. A manualis BNO-kddolas atlagos
hibajara a szakirodalomban tobb, jelentdsen eltéré értéket is megadnak, ezek
nagysagrendileg néhanyszor 10% korili értékek. A kodolas soran eléforduld hibak
elemzése megtaldlhatdé [31]-ben. Ezen felil a diagndézisok sokféleképp
megfogalmazhatok, amit egy automata rendszernek nehéz felismerni.

A tanitéhalmazbdl megragadhaté informacié mennyiségét olyan modon fogom
jellemezni, hogy definialok kétféle ,,idealis” osztalyozot, melyek futaskor belenézhetnek
a teszthalmazba, azaz csalhatnak. Mindezt annak érdekében, hogy kiilon elemezhessem
az algoritmusokbol és a mintahalmaz tulajdonsagaibol eredd hibat. Az idedlis

osztalyozd mindig a helyes kodot adja, kivéve:
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1. Haaz elvart kod nem szerepelt a tanitobhalmazban, tires listat ad vissza.

2. Ha egyetlen tanitbhalmazbeli minta sincs, ami legaldbb egy szot
tartalmazna a kdédolando diagnoézisbol, akkor a tanitohalmazban szerepld
kodokat a gyakorisaguk sorrendjében adja vissza.

Definiadlok egy ,,gyengitett idealis osztalyozot” is, itt a 2. szabaly a kovetkezd
lesz:

2. Ha egyetlen, az elvart koddal kodolt tanitbhalmazbeli minta sincs, ami
legalabb egy szoOt tartalmazna a kodolandd diagndzisbol, akkor a
tanitbhalmazban szerepld kodokat a gyakorisdguk sorrendjében adjuk
vissza. Tehat ha a diagndzis ,,rossz kozérzet”, a helyes kod pedig C lenne,
de a tanitobhalmazban nem szerepel olyan C-vel kodolt diagnozis, amiben
benne lenne akar a ,;rossz” akar a ,kozérzet” szo, akkor e szabdly szerint
csak tippelni tudunk.

Az idealis osztalyozo biztosan elméleti felsd korlatja minden altalam hasznalt
algoritmusnak, hiszen Uj kodok eldallitdisara nem képesek ¢és szavak kozotti
hasonlésagot sem ismernek. Elméletileg lehetne tervezni a BNO-kdodrendszer behatobb
ismeretével olyan rendszert is, ami nem latott kodokat is kitalal, illetve példaul
ontologidk segitségével teljesen kiilonbozo szavak kozott is felderithetd a kapesolat, igy
az idealis osztalyoz6 csupan az itt hasznalt algoritmusoknak szab fels6 hatart.

A gyengitett idealis osztalyoz6 csak azoknak az algoritmusoknak elméleti felsd
korlatja, melyek kiilon-kiilon tanuljak meg az egyes kodok osztalyozasat, igy két kod
kozti hasonlosag, asszociacid felismerésére képtelenek. Ez igaz az egy aktiv rétegli
perceptronra, hiszen a kimeneti neuronjai kozvetleniil a bemeneti neuronokra vannak
rakotve, igy a kimenetek kozott asszociacio nem johet létre. A LibLinear SVM csomag
binaris SVM-ek segitségével oldja meg a tobbosztalyos problémat, igy ez sem képes a
kodok kozi Osszefiiggések felderitésére. A naiv Bayes-halo is minden osztaly esetén
csak az adott osztalyunak cimkézett tanitbhalmazbeli mintdkbdl indul ki. A vektorteres
moddszerben a bemeneti vektor ilyenkor minden olyan vektorra merdleges, ami a helyes
kéddal van cimkézve, igy biztosan képtelen lesz helyes valaszt adni. A
szakértegyiittesekre ez mar nem igaz, hiszen ott a megfeleld szakértd nagy stulya esetén
kicsit nagyobb eséllyel keriil a lista elejére a helyes kod, mint az apriori valoszinliség.

Az idedlis osztalyozodkat is a keretrendszerben implementaltam, igy a tesztelés

soran ugyanolyan modon hasznéalhatdk, mint barmely mas algoritmus.
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8.2 Kiértékelési modok

Ahogy a 4.1-es fejezetben megindokoltam, az R(h) teljesség (recall) értékeket
fogom kiszamolni kiilonb6z6 h hosszisagu listak esetére. Négyféle eredményt fogok

megadni, az 1, 5, 10 és 20 hosszusagu listdkon vett talalati aranynak megfelelden.

8.3 Magyar mintahalmazok

A konzulensem altal rendelkezésemre bocsatott magyar mintahalmazok:

Mintik szdma | Szavak szdma | Kodok szama | BNO-verzid

Magyar 2936

Magyar, tisztitott 3081 1894 1373 BNO-10

Az els6 az egykori Haynal Imre Egészségtudomanyi Egyetemen hasznalt kodolt
diagnozislista, mely gyakran el6forduld diagnozisokbol all. Ebbdl kézi kddolas soran a

kodolok gyorsabban megtaléaltdk a kodot, mint a vaskos BNO-konyvben.

A tiszitatlan mintan elért eredmények (kovetkezé oldalon)  kiilonb6zd
osztalyoz6 algoritmusok esetén nem mutatnak nagy szorast a szazalékos eredmények
szempontjabol, azonban az egyértelmiien latszik, hogy a szakértdegyiittesek jobban
teljesitenek. A grafikonokon a szdzalékskala az érdekes tartomanyt mutatja. A neuralis
halozat 20 hely utan vett 49,25%-0s eredménye mar nagyon jol megkozeliti az elméleti
51,54%-0s fels6 korlatot. A szakértdegyiittesek kodasszociacios képessége nem
elegendd ahhoz, hogy atlépjék a gyengitett idealis osztdlyozd eredményét, azonban
nagyon szorosan megkozelitik. Meglepd ugyanakkor az ideélis osztalyozd gyenge
szerepése. Eszerint kiilon szofisztikalt nyelvi eldfeldolgozas, esetleg ontologidk
bevetése nélkiil kb. 62% a maximalisan elérhetd eredmény. Ennek oka a kevés mintaban
(3081) ¢és az ehhez képest sok kodban keresend6 (1373).

A tisztitott mintahalmazt szakérték manudlisan hoztdk 1étre a tisztitatlan
mintabdl kiindulva. A kdédokat ellendrizték, a konzisztenciat javitottdk A diagnozisok
szama. Példaul a ,, Tu.hypopharyngis cum met.colli (l.s.)” diagn6zisbol a ,, neoplasma
hypopharynx cum metastasis cervix” jott 1étre az atalakitas soran.

A tisztitott mintan elért eredmények nagyon hasonld képet mutatnak, azonban
minden érték 8-10 szdzalékponttal megndtt, ami joval nagyobb, mint barmely két

algoritmus kozotti kiilonbség. Ez kdszonhetd a kodok konzisztensebb kddolasanak és az
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egységes szoOhasznalatnak. Az idedlis osztalyozd azonban még mindig 65% koril

"o

maradt, ami megerdsiti azt a sejtést, hogy sok a kod és kevés a minta.

Magyar minta (tisztitatlan)

65,00%

61,00%

57,00%

53,00%

49,00%

45,00%

41,00%

37,00%

33,00%
29,00%

25,00%
Gyeng. Perceptron

idedlis MOE
HR(1) 62,01% 50,16% 27,56% 29,03% 30,00% 30,91% 30,39% 31,43%
HR(5) 62,01% 50,57% 39,35% 43,80% 43,18% 43,93% 43,93% 44,84%
HR(10)| 62,01% 50,81% 43,18% 46,82% 46,56% 47,05% 47,53% 48,38%
HR(20)| 62,42% 51,54% 45,84% 48,83% 49,25% 49,03% 50,84% 51,27%

Idealis Naiv Bayes IDF Perceptron SVM SVM MOE

Magyar minta (tisztitott)

65,00%

61,00%

57,00%

53,00%

49,00%

45,00%

41,00%
37,00%
33,00%
29,00%

25,00%

Perceptron
MOE

ER(1) 65,50% 59,25% 38,02% 38,44% 40,55% 40,23% 40,23% 40,97%

Idealis iGdy:ér:ii. Naiv Bayes IDF Perceptron SVM SVM MOE

HR(5) 65,58% 59,50% 50,62% 52,53% 53,05% 52,89% 53,47% 53,70%
mR(10)| 65,67% 59,66% 53,64% 55,71% 55,88% 55,78% 56,23% 56,59%
mR(20)| 65,83% 59,90% 56,17% 57,34% 57,79% 57,11% 58,57% 58,77%

8.3.1. dbra: A tiszitott és tisztitatlan magyar mintin elért eredmények
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8.4 Német mintahalmazok

Konzulensem egy joval nagyobb méreti német nyelvii mintahalmazt is
rendelkezésemre bocsatott, itt mar sokkal jobb a mintdk szama/kdédok szdma ardny, igy

jobb eredmények varhatok.

Mintak Szavak Kodok BNO-
szama szama szama verzid
Német 40564
Német szotovezett 93863 35134 3593 BNO-9
Német morfoldgiailag elemzett 3641

Ilyen nagy méretli halmazon az egyszer(i neuralis hal6zatot és az SVM-et nem
célszerli kozvetleniil futtatni (késObb az idderedményeknél lathaté a futdsidd). A
megfeleld szakértdegylittesek toredék idé alatt megtanithatok, és amint a magyar
mintandl is lattuk, az eredményiik jobb, mint az egyszintii megfeleldjiiknek.

A feldolgozatlan német mintan elért eredmények hasonléak a magyarhoz, azzal
a kiilonbséggel, hogy az eredmények kb. 25 szazalékponttal jobbak, korilbeliil
ugyanannyival, mint amennyivel az idedlis osztalyoz¢ altal kikotott felsé korlat feljebb
van.

A szotovezett mintahalmaz egy egyszerii szotovezd algoritmussal gépi uton
késziilt. Egy atalakitasi példa: ,, Ergiisse, subdurale bds.” — ,,erguss subdural bds.”. Ez
a kodok hozzarendelését nem érinti, igy az idedlis osztalyozok eredménye alig valtozik
a szOtovezés hatdsara (a kevesebb szd miatt a 2. szabaly valamivel ritkdbban kertil
alkalmazasra, igy az eredmények kicsivel jobbak). Az algoritmusok eredménye kb. 2
szazalékpontot javult. Ez még 6sszemérhetd nagysagrendii az egyes algoritmusok kozti
kiilonbségekkel.

A harmadik, morfologiailag elemzett minta pontos készitési algoritmusat nem
ismerem, azonban az eloforduld szavak szamat drasztikusan csokkenté moédszerrdl van
sz0, a morfoldgiai elemzésen tul szinonima-Gsszevonas is tortént. Az elébb emlitett
diagnoézis itt ,, guessijwkrj hypoiiiqqia duraiiiwwpa’-ként jelenik meg (felismerhetd,
hogy példaul a sub- eldtagbol egy hypo- kezdeti sz6t generédlt a rendszer). Ez az
eléfeldolgozas tovabbi kb. 10 szdzalékpontnyi javulast okoz (kivéve az elsé helyen vett
talalatot, ami a valos felhasznalasnal nem annyira lényeges). Ennek alapjan érdemes
lehet kifejleszteni egy hasonld morfologiai elemz6 rendszert kevert magyar/latin nyelvii

diagnézisokhoz is.
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Német minta (feldolgozatlan)

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00% s s . Perceptron
Idealis Gyeng. idedlis Naiv Bayes IDF MOE SVM MOE
HR(1) 85,10% 79,94% 51,30% 52,82% 58,43% 57,70%
HR(5) 85,31% 80,18% 66,90% 69,88% 72,64% 71,89%
mR(10) 85,44% 80,35% 70,13% 73,35% 75,42% 74,58%
H R(20) 85,64% 80,64% 72,72% 75,74% 77,87% 76,87%
Német minta (szotovezett)
100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00% - S . Perceptron
Idealis Gyeng. idedlis Naiv Bayes IDF MOE SVM MOE
HR(1) 85,35% 80,35% 53,69% 54,24% 59,36% 59,16%
mR(5) 85,56% 80,60% 69,43% 71,24% 73,48% 73,38%
m R(10) 85,69% 80,76% 72,65% 74,35% 76,22% 76,16%
H R(20) 85,88% 81,03% 75,15% 76,73% 78,46% 78,39%
Német minta (morfoldgiailag elemzett)
100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00% " S . Perceptron
Idealis Gyeng. idedlis Naiv Bayes IDF MOE SVM MOE
HR(1) 93,15% 91,58% 56,55% 54,84% 63,16% 61,90%
HR(5) 93,23% 91,67% 78,73% 79,79% 83,83% 82,00%
HR(10) 93,26% 91,71% 83,60% 84,90% 87,94% 85,97%
H R(20) 93,31% 91,80% 87,05% 88,61% 90,77% 89,13%

8.4.1. 4bra: A harom német mintan elért eredmények
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8.5 Néhany keveréses eredmény

A sokféle keverési modszer (ideélis, konstans sulyt, sulybecsld és josagbecslo),
a mintahalmazok nagy szama, valamint az algoritmusok rengeteg kombinacios
lehetdsége miatt csak néhany példan mutatom be a keveréses eredményeket.
A keverésekhez az altanitomintara és altesztmintara vagast 40%-60% aranyban
végeztem. A josagbecslé modszernél a josag mértékének a helyes kod listdn vald
A regressziot végzd MLP-k beallitasai:
e Dbatorsagi faktor: 0,004
e kimeneti réteg: logisztikus aktivéacios fliggvény
o rejtett réteg: 150 neuronbdl, tangens hiperbolikusz aktivacids
fiiggvénnyel
e tanulasi kritérium: maximum likelihood

e altanitominta-altesztminta arany: 90%-10%

Itt is szamitdsba veszem a lehetd legjobb, ,,idedlis keverés” eredményét. Ez a
modszer minden egyes tesztmintara a lehetd legjobb sulyozast valasztja ki (csak két
osztalyoz6 esetére implementaltam, kimeritd kereséssel). Ez szintén a tesztmintdba
torténd betekintéssel valosul meg, csaklgy, mint a korabbi idealis osztalyozok esetén.

Az eredményekbdl kitlinik, hogy még idedlis esetben is csak 1-2% javulés lenne
elérhetd a legtobb esetben, a ténylegesen elért javulas pedig — bar mérhetd — szabad
szemmel alig lathat6. Az azonban beigazolodott, hogy egy gyengébb modell (pl. IDF
vektortér) dsszekeverése egy jobb modellel (pl. perceptron MOE) valoban képes egy
mindkettdjiiknél jobb modellt Iétrehozni. A gyenge eredmények Ilehetséges
magyarazata:

1. Az idedlis esetben is gyenge eredményekbdl kovetkezik, hogy a 6. fejezet
elején emlitett elsd potencialis javulasi ok csekély mértékben teljesiil. Ott azt
feltételeztem, hogy a hibas kodok véletlenszerliek, a helyes felé viszont
ko6z06s ,,tendencia” all fenn. Ez megbukhat azon, hogy
a. a hibas kodok nem véletlenszeriiek, hanem abban is k6z0s tendencia

mutatkozik a kiillonb6zd osztalyozok kozott (pl. mert inkonzisztens a

tanito- ¢s a teszthalmaz),
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b. illetve azon is, hogy hibazés esetén minden eredménylista véletlenszert,
helyes kod felé mutatd kozos tendencia nem jelentkezik.

2. A bemenetfiiggé MLP alapu regresszioval stlyokat becslé rendszerek nem
teljesitenek hatarozottan jobban, mint a konstans, vagy akar a véletlenszerti
keverés. Ez azt jelenti, hogy egy adott bemenet és az osztalyozok rajta elért
josdgmértéke kozti Osszefiiggés az MLP-vel nem tanulhaté meg (tobb,
nagyobb rejtett réteggel sem sikeriilt). Ez valosziniileg abbol ered, hogy
ilyen Osszefliggés nincs is, mert az osztdlyozd tipusa nem korlatozza a

josagot a bemeneti tér egy adott szegmensére.
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Perceptron MOE + IDF (német feldolgozatlan)

90,00%
85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
65,00%
60,00%
55,00% P "
erceptron . . » . " - .
K I I | - | Idealis ki
IDF MOE egyedi onstans suly Sulybecslé Jésag-becslé | Idealis keverés
HR(1) 59,81% 65,14% 65,82% 65,57% 65,57% 68,42%
HR(5) 77,39% 79,57% 80,36% 80,05% 80,30% 81,74%
mR(10) 80,22% 82,67% 83,66% 83,55% 83,52% 84,70%
H R(20) 82,39% 86,99% 87,47% 87,36% 87,41% 88,26%
SVM MOE + IDF (magyar tisztitatlan)
54,00%
51,00%
48,00%
45,00%
42,00%
39,00%
36,00%
33,00%
30,00%
27,00% SVM MOE J6sd
" . . ,, Osag- - .
IDF egyedil egyedil Konstans suly Sulybecslé becsls Idealis keverés
HR(1) 29,03% 31,56% 31,53% 31,72% 31,72% 34,45%
HR(5) 43,80% 44,87% 45,00% 45,26% 45,36% 46,88%
" R(10) 46,82% 48,38% 48,28% 48,70% 48,51% 49,74%
H R(20) 48,80% 51,23% 50,94% 51,46% 51,36% 52,24%
Minden keverése (magyar tisztitatlan)
58,00%
53,00%
48,00%
43,00%
38,00%
33,00% P P 1653
. ercep- ercep- Osag-
Naiv Bayes IDF tron SVM tron MOE SVM MOE becsld Random
HR(1) 37,92% 38,44% 40,42% 40,23% 40,42% 40,88% 40,16% 40,10%
HR(5) 50,32% 52,53% 53,38% 52,76% 53,38% 53,73% 53,70% 53,77%
®R(10)| 53,57% 55,71% 56,17% 55,75% 56,17% 56,56% 57,31% 57,05%
HR(20)| 56,17% 57,34% 58,41% 57,08% 58,41% 58,73% 59,29% 59,19%

8.5.1. abra: Keveréses moédszerekkel elért eredmények
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8.6 Tanulasi gorbék

Tanulasi gorbének azt a diagramot nevezik, aminek vizszintes tengelyén a
tanitohalmaz mérete, fiiggdleges tengelyén az osztalyozd josagmértéke van abrazolva.
Egy ilyen diagramra ranézve megallapithatd, hogy mennyire tudna tovabbi mintakbol
profitalni a rendszer (1asd pl. ezt a publikaciot [32]). Ha a rendszer hibdja a torzitasbol
ered (lasd torzitas-variancia dilemma), akkor a gorbe ellaposodik. Ha a varianciabol,
akkor még emelkedés lathatd a gorbe végén.

A tanulési gorbéket 10%-os fiiggetlen teszthalmazt hasznéalva készitettem el. A
vizszintes tengelyen a tanitaskor felhasznalt tanitomintak aranyat (a 90%-on beliil), a
fliggdleges tengelyen pedig az elkiilonitett teszthalmazon mutatott eredményt
abrazolom.

Mindkét mintahalmaz esetén emelkedd végii gorbét latunk, eszerint a rendszer
tovabb tudna javulni, azaz a hiba inkébb a varianciabol ered, mint a torzitasbol. Sok
gépi tanulasi feladatban ez nem igaz, elképzelhetd példaul, hogy egy tanitohalmaz
minden lényeges informdciot tartalmaz az adott targyteriiletrdl, és tovabbi mintak
beszerzése csak a redundanciat ndvelné.

A német gorbékhez nagyon jol illeszthetd logaritmikus trendvonal. Ennek
segitségével Ovatosan akar szamszerlileg is megbecsiilhetjiik tovabbi mintak

beszerzésének hatasat.
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0,6

Perceptron
0,5
0,4
0,3
0,2 -
0,1
O T T T T T T T T T
0 0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
—4—R(1) ==R(10)
IDF Bayes Perc. MOE SVM SVM MOE
0,5 7" 0,5 -7‘ 0,5 7/'4 0,5 -7‘ 0,5 —7/'4
0 LI 0 - 1 0 I E— | O B I | O - 1
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
e R (1) s R (1) e R (1) —R(1) R (1)
=—=R(10) =—R(10) = R(10) R (10) e R(10)
8.6.1. abra: A tisztitatlan magyar mintin készitett tanulasi gorbék
0,7
. B2=0,9968
0,5 /////’E; =0.9994
0,4 ///
0,3 //
0,2 //
0,1 ’
0 1 T T T T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2 1,4 1,6
e |DF = naiv Bayes = Perceptron MOE
——Log. (IDF) —— Log. (naiv Bayes) —— Log. (Perceptron MOE)

8.6.2. abra: A feldolgozatlan német mintan készitett tanulasi gorbék R(1), logaritmikus

trendvonal-illesztéssel
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8.7 Futasi idok

Az algoritmusok futtatasat a kovetkezd szamitogépen végeztem:
e CPU: Intel Core 17-920 @ 2.67 GHz
e RAM:6GB

e Operacids rendszer: Windows 7

Megfigyelhetd, hogy a szakértdegyiittesek sokszoros gyorsitast hoznak tanitasi
idoben, emellett lattuk, hogy az eredményiik is jobb. Kiértékeléskor a ,lapos”
megfeleldik gyorsabbak, ekkor ugyanis a szakértéegyiittesben minden szakértd elvégzi
az osztalyozast valamint a kapuzohalozat is osztalyoz, mig a lapos valtozatban egyetlen
osztalyozas torténik.

Az is lathatd, hogy a LibLinear SVM valdban nagyon gyorsan tanithatd
(kifejezetten dokumentumosztalyozasra optimalizaltdk), a perceptronhoz képest
tObbszor gyorsabb, és mégis hasonld eredményt képes elérni.

A kiértékelési id6 a legrosszabb esetben is 12 ms/minta. Ha a parhuzamosités
gyorsitasatol megtisztitjuk az adatot, akkor is kb. 50 ms alatt osztalyozhato a diagnoézis.
Ez a halozati kommunikacié iddigényével azonos nagysagrend, igy tokéletesen

megfeleld a webes szolgaltatasnal.
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Futasi id6k a magyar mintan
(90% tan., 10% teszt)

100
° 10
(]
Q.
T
o
3
£ 1
0
T
]
P
< 0,1
0,01 J J i
Perceptron Josag-
Naiv Bayes IDF Perceptron SVM MgE SVM MOE | becslés az
Osszesre
H Tanitas 0,016 0,016 39,452 6,833 11,528 0,531 99,84
H Tesztelés 0,046 0,046 0,094 0,078 1,123 1,216 3,713
Futasi idok a német mintan
(90% tan., 10% teszt)
1000,000
100,000
o 10,000
(]
£
8 1,000
]
P
=)
b 0,100
0,010
0,001 b "
Naiv Bayes IDF Perceptron SVM ereeptron - qym Mok
MOE
M Tanitas 0,007 0,013 108,674 35,113 11,777 1,440
H Tesztelés 0,134 0,475 0,057 0,029 2,526 2,503

8.7.1. abra: Futasi id6k a magyar (tisztitott) és a német (feldolgozatlan) mintan. Figyelem! Eltéré

id6-mértékegységek és logaritmikus skala!
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9 Osszegzés, tovabbfejlesztési lehetéségek

Szakdolgozatomban megvizsgaltam orvosi diagnézisok BNO-kodolasanak gépi
tanuldsi ¢és statisztikai alapi automatizalasi lehetOségeit. Kifejlesztettem egy
keretrendszert, amely osztalyozasi problémdk megoldasat tamogatja. A szakirodalom
attekintése utan harom algoritmust sajat kezlileg implementaltam a keretrendszerben,
egy létezd implementaciot pedig a rendszerben haszndlhato formara hoztam.
Megvizsgaltam a moddszerek keverésében, hibrid modellek eléallitasaban rejld
lehetdségeket. Az elkésziilt osztalyozokat kiilonféle mintdkon teszteltem, ¢&s
megvizsgaltam az eléfeldolgozéds hatasat az eredményre. Kialakitottam egy kliens-
szerver kommunikaciés modot, melynek alapjan diagnéziskodolasi szolgaltatas hozhato

1étre. Elkészitettem egy weboldal klienst, amellyel a miikodést demonstraltam.

Az eredmények alapjan maguk az implementalt algoritmusok jol teljesitenek, 10
hosszusagu eredménylistat engedélyezve mar jol megkozelitik az elméleti maximumot.
fgy az elméleti maximum novelése lehet Uj cél. Ez megoldhatd tovabbi mintdk
beszerzésével (a tanulasi gorbék meredeksége azt mutatta, hogy a rendszer tovabbi
mintakbol még sokat tudna profitalni), illetve el6feldolgozo rendszer kifejlesztésével. A
német mintadk eredményeit 0sszevetve inkabb egy morfologiai elemzd segitene, mint az
egyszerl szotovezeés. Ontologidk és szinonimakezelés hatdsa is megvizsgéalando.

Valos felhasznalds soran érdemes lenne felhasznaloi visszajelzéseket is gylijteni
a rendszer teljesitésérdl. Példaul a feliileten megadhatna a felhasznald, hogy végiil mely
kodot fogadta el, amit elkiilonitve lehetne gylijteni. Mivel a hasznalt algoritmusok elvi
illetve gyakorlati okokbol inkrementalisan nem tanithatok, meg kellene vérni, mig
Osszegytlik kelld mennyiségli felhasznaldi adat, majd ezeket hozzavéve ujratanitani az
osztalyoz6t. Tovabbi gondot jelent, hogy az igy létrejové halmaz nem biztos, hogy
konzisztens (a felhasznald téved, vagy az eredeti tanitohalmaz volt hibés), ezért az
Ujratanitas eldtt konzisztenciavizsgalatot érdemes végezni.

Ezenkivil célszeri volna a felhasznaldi feliilet bovitése, Osszekdtése BNO-
adatbazissal, igy az egyes kodok rovid dsszefoglaldjat is meg lehetne jeleniteni a talalati

listan.
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