
1. A feladat

2005-ben kilencedik alkalommal írta ki az ACM szerve-
zet KDD 1 szakcsoportja a KDD kupát 2. A verseny az
adat- és szövegbányászattal, valamint a gépi tanulás-
sal foglalkozó szakemberek (mind akadémiai, mind ipa-
ri területrôl) legrangosabb megmérettetése, amelyen
évrôl évre egyre több kutatócsoport vesz részt a világ
minden tájáról. Versenyfeladatként általában olyan prob-
lémát tûznek ki, amely a szakterület legaktuálisabb meg-
oldatlan kérdéseit érinti. Az évek során a KDD kupákon
számos nagy kihívást jelentô gyakorlati probléma lett
kitûzve, melyek megoldásai hozzájárultak a tudomány-
terület növekvô sikereihez.

A 2005-ös feladat az internetes keresések értelmé-
nek (kontextusának) meghatározásához kapcsolódott,
ami szintén egy nehéz gyakorlati probléma. A legtöbb
internetes keresés csak néhány szóból áll, azaz na-
gyon kevés információt tartalmaz a felhasználó keresé-
si igényére vonatkozóan. Ha ez utóbbi rendelkezésre
állna, akkor a keresôszolgáltatások hatékonysága nagy-
mértékben javítható lenne. 

A feladat megoldásának egyik számítástudományi
megközelítése az, hogy megbecsüljük a keresôkifeje-
zésnek egy adott taxonómia kategóriáihoz való hozzá-
tartozását. Például a jaguar szóhoz egyaránt hozzá-
rendelhetjük a zoológia és az autó kategóriákat is. Ez-
zel a módszerrel a keresési igény meghatározásának
kérdése a legvalószínûbb kategóriák kiválasztására re-
dukálódik – egy tetszôleges, de adott taxonómia alap-
ján.

A KDD kupa 2005-ös feladata egy konkrét taxonó-
mia feletti osztályozási probléma volt: 800.000 interne-
tes keresôkifejezést kellett tartalmuk szerint 67 elôre

megadott kategóriába besorolni 3. Minden keresôkifeje-
zéshez legfeljebb 5 kategóriát kellett rendelni rangso-
rolás nélkül. 

A probléma megoldását külön nehezítette a rendkí-
vül nagy méretû és rossz minôségû adattömeg, vala-
mint hogy egyáltalán nem állt rendelkezésre tanuló-
adat, ami az osztályozás típusú gépi tanulási problé-
mák esetén feltétlenül szükséges. További nehézséget
jelentett, hogy a szervezôk menet közben megváltoz-
tatták a kategóriarendszert. A feladat nehézségére jel-
lemzô, hogy a több mint 140 regisztrált résztvevô közül
csak 32 csapat adott be megoldást.

A cikkben az alábbi terminológiát fogjuk használni:
• céltaxonómia:
A szervezôk által meghatározott 67 kategória hal-

maza, amelybe be kell sorolni a keresôkifejezéseket.
Itt azért használjuk a „taxonómia’’ kifejezést, mert a
megoldásunk során a kategóriákat kétszintû hierarchi-
ába rendeztük, úgy, hogy egyes összetartozó kategó-
riákat egy közös felsô szintû kategória alá soroltunk.
Így a Computer, Entertainment, Living stb. lettek az új
csúcskategóriák és az eredeti Computer/Hardware,
Computer/Software stb. kategóriák lettek a levélszintû
kategóriák.

• célkategória:
A céltaxonómia egy levélszintû kategóriája.
• keresôkifejezés:
Általában a 800.000-es keresôkifejezés egy elemét

értjük alatta, ha másképp nem állítjuk; a szövegosztá-
lyozási paradigma alapján esetenként használjuk erre
a dokumentum terminológiát is. 

• szótövezett keresôkifejezés:
Ugyanaz mint elôbb, de a keresôkifejezés szavai szó-

tövezve vannak.
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A 2005-ös ACM KDD kupa versenyfeladata internetes keresôkifejezések kategorizálása volt. Jelen tanulmányban ismertetjük

a problémára adott megoldásunkat, amellyel a pontossági és kreativitási versenyben is második helyezést értünk el. A meg-

közelítésünk túlmutat a konkrét feladat megoldásán: általános eszközt nyújt olyan rosszul specifikált osztályozási feladato-

kra, ahol nem áll közvetlenül rendelkezésre elegendô tanulóadat. Az algoritmus, amely az Internetet használja a szükséges

tanulóadatok forrásaként, három részbôl áll: 1. probléma-specifikus adatszûrô; 2. webrobot konfigurálása az adatok szürete-

lésére; 3. hatékony osztályozó algoritmus alkalmazása. A módszerünkben kiemelt fontosságú a probléma megoldása során

kifejlesztett általános algoritmusunk, amely képes különbözô kategóriarendszereket egymásra leképezni.

1  Association of Computing Machinery, http://www.acm.org; Knowledge Discovery and Data Mining
2  http://www.acm.org/sigs/sigkdd/kdd2005/kddcup.html
3  A cikkben a rögzített kategóriarendszerbe történô besorolás feladatára 

egyaránt használjuk a besorolás, osztályozás, kategorizálás megnevezéseket.
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• forrástaxonómia: 
Internetes keresôszolgáltatás által nyújtott kategó-

riarendszer, amely segíti a felhasználókat dokumentu-
mok keresésében és témák közti navigálásban.

2. Bevezetés

A dokumentumok rögzített kategóriarendszerbe való
besorolását szövegosztályozásnak nevezik. A KDD ku-
pa 2005-ös versenykiírása is nyilvánvalóan ebbe a fe-
ladatkörbe tartozik. A szövegosztályozás tipikus felü-
gyelt gépi tanulással feladat; a tanuló algoritmus ismert
mintaadatok segítségével „megtanulja” a kategória-
rendszer sajátosságait, majd ezután ismeretlen, koráb-
ban nem látott dokumentumokat a megtanult jellemzôk
figyelembevételével osztályoz. 

A kupa kiírása azonban tartalmazott néhány olyan
lényeges eltérést a standard feladattól, amely miatt a
feladatot nem lehetett egyszerûen, valamely ismert al-
goritmus alkalmazásával megoldani:

1. A dokumentumok (itt: keresôkifejezések) nagyon
rövidek voltak, a 90%-uk 5 szónál rövidebb.

2. A korpusz nagyon zajos volt, legalább 30%-ában
rossz karakterkódolású nem-angol szövegeket,
illetve teljesen értelmetlen szövegeket 
tartalmazott.

3. A leglényegesebb eltérés az volt, 
hogy nem állt rendelkezésre tanulóadat: 
a mellékelt 111 mintapélda csak a céltaxonómia
szemantikájának illusztrálását szolgálta.

Ebbôl következôen a mintapéldákat csak validálási
célra lehetett korlátozott mértékben felhasználni. En-
nek ellenére úgy véltük, hogy a feladatot csak felügyelt
tanulással érdemes megközelíteni, mivel

• A keresôkifejezések nagy számú tulajdonnevet
tartalmaztak, amelyek hatékony figyelembevétele
csak a szótárak vagy tanulóadatok segítségével
lehetséges.

• Ha létezett volna a céltaxonómiához hasonló 
forrástaxonómia megfelelô dokumentumokkal, 
azt csak akkor lehetett volna felhasználni, ha 
valamilyen leképezés rendelkezésre állt volna a
forrástaxonómia és a céltaxonómia kategóriái 
között. Mivel azonban a célkategóriák szemantikája
nem volt ismert, ezzel bármely ilyen leképezés 
érvényessége megkérdôjelezhetôvé vált.

Összegezve úgy véltük, hogy a megoldást a kere-
sôkifejezések szemantikailag indokolt kibôvítése és ta-
nulóadatokként való felhasználása jelentheti, amely lé-
pés után a felügyelt tanulás paradigmája már alkalmaz-
ható. 

A módszert „Fürkész algoritmusnak” neveztük el,
amely a következô lépésekbôl áll (1. ábra):

1. Forrás megtalálása: Határozzuk meg a céltaxo-
nómia kategóriáinak szemantikáját a keresôkife-
jezések tartalmából kinyert kiindulási szótár létre-
hozásával, majd adjunk meg ezen szemantika
alapján érvényes leképezést internetes keresô-

szolgáltatások forrástaxonómiája, valamint a cél-
taxonómia között.

2. Dokumentumok szótövezése: Hajtsunk végre szó-
tövezést az összes keresôkifejezésen, így kapjuk
a szótövezett keresôkifejezéseket.

3. Keresés az Interneten: A cél- és forrástaxonómi-
ák közti kapcsolat alapján a szótövezett keresô-
kifejezéseket küldjük el a forrástaxonómiákhoz
kapcsolódó keresôszolgáltatások felé tanulóada-
tok gyûjtése céljából.

4. Eredmények feldolgozása: Dolgozzuk fel a 3. pont-
ban kapott eredményeket. Az egyes keresôkife-
jezésekhez kapott eredményoldalakból és a ta-
xonómiák közti leképezésbôl meghatározzuk a
keresôkifejezés kategóriáját. Az eredményolda-
lak tartalmát tanulóadatként az adott kategóriá-
hoz rendeljük.

5. Osztályozó betanítása: A 4. pontban kapott ta-
nulóadatokkal tanítsunk be egy tetszôleges szö-
vegosztályozót. Munkánk során a HITEC hierar-
chikus osztályozót használtuk [1,6,7], részleteket
lásd a 3.4. szakaszban.

6. Futtassuk az osztályozót a keresôkifejezésekre.
Rangsoroljuk az Internet keresés és az osztályo-
zás eredményeit, és határozzuk meg a legjobb 5
kategóriát minden keresôkifejezésre.

A következô szakaszokban a fenti lépéseket részle-
tesen bemutatjuk.

3. A Fürkész algoritmus

3.1. Az Internet mint tudásbázis
A Fürkész algoritmus lényege, hogy az Internet-et

használja tudásbázisként azáltal, hogy különbözô ke-
resôszolgáltatásokat használ fel a keresôkifejezések
szemantikájának meghatározására. Tehát az algorit-
must egy metakeresônek is tekinthetjük. 

1. ábra  
A Fürkész algoritmus lépései
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A KDD kupa feladatának megoldása során a Look-
Smart (http://search.looksmart.com) és a Zeal (http://
www.zeal.com) 4 keresôszolgáltatásokat használtuk. A
választásunk azért esett erre a kettôre, mivel némi pár-
huzam felfedezhetô a céltaxonómia és a keresômoto-
rok forrástaxonómiái közt, illetve a két forrástaxonómia
is hasonló, ezért megoldható feladat volt köztük leké-
pezést meghatározni. A keresôszolgáltatások által adott
eredményeket lokálisan dolgoztuk fel.

Mindazonáltal a LookSmart és Zeal teljes forrásta-
xonómiáinak újraépítése nem tûnt célszerû feladatnak,
mivel ezek nagyon nagyméretû és szövevényes rend-
szerek. Ezek a taxonómiák ugyanis lehetôleg teljesen
le kívánják fedni a felhasználók érdeklôdési körét, hi-
szen a szolgáltatások fô célja, hogy hatékonyan segít-
se a meghatározott céllal keresô felhasználót interne-
tes oldalak és regionális információk megtalálásában.
Ezért a Fürkész algoritmussal csak azt a részgráfját tér-
képeztük fel a forrástaxonómiáknak, amelyhez a kere-
sôkifejezések által meghatározott kategóriák tartoztak.
Ezt a szolgáltatások publikus keresési felületének al-
kalmazásával tettük meg, leszüretelve az eredményol-
dalak egy részét a késôbbiekben történô feldolgozás-
ra.

Szintén jól felhasználható forrás volt a fenti szolgál-
tatások esetén, hogy minden kategóriához egy rövid
meghatározás is tartozott. Ez alapján hoztuk létre a
célkategóriák szemantikáját leíró kiinduló szótárat. 

3.2. Kategóriák szemantikája
Mivel meg voltunk gyôzôdve arról, hogy a KDD kupa

feladatát felügyelt tanulással célszerû megoldani, ezért
a tanulóadatok begyûjtése elsôdleges céllá vált. Ezt a
következôképpen valósítottuk meg. Elôször minden ke-
resôkifejezést a Porter-eljárással [2] szótöveztünk, majd
ezeket elküldtük a keresôszolgáltatásoknak.

Az LZ eredményoldalak két fô részbôl álltak 5: ha a
keresésnek van eredménye, akkor az egyik rész a talá-
lat rövid kivonata (kontextus), illetve ha a találat a kere-
sômotor szerkesztôi által be lett sorolva a forrástaxonó-
mia valamelyik kategóriájába (forráskategória), akkor a
találat másik része a kategóriának a neve. 

Abban az esetben, ha vannak még jellemzô kate-
góriák a keresôkifejezésre, akkor ezekbôl a legfonto-
sabbakat egy külön szekcióban jelzik. Emellett a fon-
tosabb kategóriákhoz a kategória tartalmát jellemzô
rövid leírás is adott. A forrástaxonómia szerkezetét, il-
letve az egyes forráskategóriák gyökérkategóriából
való elérhetôségét gyerek-szülô relációk alapján térké-
peztük fel. 

Ezzel a módszerrel megkaptuk a két forrástaxonó-
miának a feladat megoldása szempontjából releváns
részstruktúráját, valamint néhány szavas szemantikai le-
írást a forráskategóriákra. A leírások összességét kiin-
dulási forrásszótárnak (BC), a kapcsolódó kategóriákat
pedig BC-kategóriáknak nevezzük.

3.3. A taxonómiák közti leképezés meghatározása
A taxonómiák közti leképezés meghatározásának

alapja a célkategóriákhoz tartózó maximális releváns szó-
halmaz meghatározása.

Feltesszük, hogy a célkategória neve a lehetô leg-
jobban leírja az adott kategóriát. Ha ez fennáll, akkor a
célkategória nevében szereplô szavak szinonimái szin-
tén jól írják le a kategóriát. Ezt a lépést a szavak Word-
Net 6 szinonimáival való kibôvítésével végeztük, és az
eredményt a célkategória szemantikus lezárt-jának ne-
veztük. 

Legyen

a céltaxonómiát leíró kiinduló célszótár, ahol wi(0)
jelöli az i-edik kategória szemantikus lezártját.

A W(0) halmazból kiindulva kerestünk releváns BC-
kategóriákat, vagyis ahol a BC-kategória szemantikai
leírása és a kiinduló célszótár közös elemeket tartal-
maz. Formálisan, legyen Ci

0 ⊆ BC azon része a forrás-
szótárnak, amelyet a wi(0) célkategória szemantikus le-
zártja meghatároz, vagyis amely kategórialeírások met-
szete wi(0)-lal nem üres. A Fürkész algoritmus a jól is-
mert TF-IDF mértéket számolja ki (pl. [3]) a Ci

0 leírások
szavaira, amelyeknek relatív gyakorisága legalább ω
legalább egy Ci

0-beli leírásban, és legfeljebb α számú
Ci

0-beli leírásban fordul elô. (Ezzel a túl ritka és túl gya-
kori szavak kiszûrését tudjuk parametrikusan megvaló-
sítani). Legyen A0 azon szavak halmaza, amelyre ez a
tulajdonság fennáll. Ekkor a következô rekurzív formu-
lát alkalmaztuk:

(1)

Ezt a lépést nemcsak az eredeti, a céltaxonómiá-
ban levél szinten lévô 67 kategóriára végeztük, hanem
a felsô szintû kategóriákra is. Ekkor úgy jártunk el,
hogy a gyerekkategóriák halmazainak unióját képez-
tük, és arra alkalmaztuk a fenti eljárást. Ez azért fontos
lépés, mert az IDF tényezô egyes gyakori szavakat –
amelyek például a kategóriák egy csoportjára jellemzô-
ek – kiszûrhet, de ekkor ezeket még felsô szintû kate-
góriára jellemzô szóként figyelembe vehetjük. A felsô
szintû célkategóriáknak a kategóriák meghatározásá-
nál is szerepük van: ha egy dokumentum csak a Com-
puter kategóriához tartozik, de egyik alkategóriájához
sem, akkor mint egyéb lesz osztályozva (Computer/
Other). 

A fenti (1) képlettel leírt rekurzív algoritmus a leírás-
ban szereplô szavak végessége miatt nyilván terminál.
Azok a forráskategóriák

melyhez nem rendeltünk célkategóriát, úgy kerülnek
felhasználásra, hogy a forrástaxonómia relációi men-
tén a legközelebbi olyan szülôkategóriához rendeljük
ôket, amelynek már a céltaxonómiában van párja. 
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4  Együtt a kettôre LZ-ként hivatkozunk a továbbiakban.
5  A letöltéseket 2005 júliusában végeztük, azóta a Looksmart keresô honlapja és eredményoldalainak szerkezete megváltozott.
6  http://wordnet.princeton.edu/ 



Az ilyen C + = BC <l C – halmazbeli forráskategóriákat
megjelölt kategóriának nevezzük. Vegyük észre, hogy
az algoritmussal megkapjuk mind a célkategóriák sze-
mantikus leírását, wi

N -t, mind a cél- és forrástaxonómia
közti leképezést; ezt minden i célkategóriára a Ci

N hal-
mazban lévô forráskategóriák adják meg. Az algoritmus
folyamatábrája és pszeudokódja rendre a 2. és 3. áb-
rákon látható.

2.-3. ábra  
A taxonómiák közti leképezést meghatározó algoritmus
pszeudokódja és a leképezés meghatározásának lépései

Vegyük észre, hogy a 3. ábrán ismertetett algo-
ritmus tetszôleges forrás- és céltaxonómia össze-
kapcsolására alkalmas, ha a forrástaxonómia kate-
góriáinak van szemantikus leírása. Ez a feltétel kön-
nyen teljesíthetô, ha a forrástaxonómiához adottak
tanulóadatok, ekkor ugyanis a szemantikus leírást a
kategóriákhoz rendelt tanulóadatokban szereplô
leggyakoribb szavak összességeként kaphatjuk. A
kategóriáknak szóprofilja, vagy prototípus vektora
szintén tekinthetô szemantikus leírásnak.

3.4. Tanítás és osztályozás
Miután a leírt módon a kategóriákhoz tanulóada-

tokat gyûjtöttünk, a HITEC [1,6,7] osztályozót alkal-
maztuk a keresôkifejezések osztályozására. Erre
azért volt szükség, mert az összes keresôkifejezés-
nek csak mintegy feléhez sikerült a fenti módszerrel

kategóriát rendelnünk. A HITEC neurális hálózat alapú
osztályozó, amely a tanulóadatok alapján minden kate-
góriához egy prototípus vektort készít. Amikor ismeret-
len dokumentumokat osztályoz, akkor a prototípus vek-
torokhoz való hasonlóság alapján határozza meg a ta-
xonómiában lefelé haladva a dokumentum releváns
kategóriáit. A HITEC-nek számos dokumentumfeldolgo-
zást, tanulást és következtetést szabályozó paraméte-
re van. Ez utóbbiak fôleg a taxonómiában való keresés
szélességét és mélységét befolyásolják. 

További részletek a hivatkozásokban találhatók.
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3.4.1. A tanulóadatok
Mivel a keresôkifejezések eleve

nagyon kevés szót tartalmaztak,
ezért a csak ezek tartalmából épí-
tett szótár mérete is kicsiny, és nem
bír elegendô leíróképességgel az
ismeretlen dokumentumok osztályo-
zására. Ezt javítandó, 4 alternatív
tanulóhalmazt alakítottunk ki, ame-
lyeket az eredeti dokumentumok-
nak az LZ eredményoldalak tartalmával való bôvítésével
kaptunk meg. Az eredményoldalak szerkezetének leírá-
sát az Olvasó a 3.2. szakaszban találja.

Az elsô három alternatíva forráskategóriákhoz ren-
del tanulóadatokat az LZ eredményoldalak alapján. A
tanulóadat maga a keresôkifejezés, vagy annak a lent
leírt módon való valamilyen bôvítése. Olyan forráskate-
góriákhoz rendeltünk ily módon tanulóadatokat, ame-
lyek legalább egyszer elôfordultak a keresôkifejezések
eredményoldalán. A forrás- és célkategóriák közti kap-
csolatot a korábban ismertetett leképezés (lásd a 3.3.
szakaszt) segítségével hoztuk létre. A negyedik alterna-
tív tanulóhalmazt közvetlenül a forráskategóriák alap-
ján határozzuk meg, a keresôkifejezések használata
nélkül.

• K – KERESÔKIFEJEZÉS:
Ez a legegyszerûbb eset, amikor tanulóadatként
magát a szótövezett keresôkifejezést alkalmaztuk.
Ezt minden olyan forráskategóriához (és a leképe-
zésen keresztül célkategóriához) hozzárendeltük,
amely az adott kereséskor eredményként legalább
egyszer elôfordult. 
• SK – SÚLYOZOTT KERESÔKIFEJEZÉS: 
Az elôzôhöz hasonló, de ekkor a szótövezett kere-
sôkifejezést annyiszor rendeltük a forráskategóriá-
hoz, ahányszor az adott kereséskor eredményként
elôfordult. Vagyis ha a q keresôkifejezés eredmé-
nyoldalán a c kategória kétszer fordult elô, akkor a
q szövegét kétszer egymás után összefûzve rendel-
tük c-hez.
• T – TEXT: 
A szótövezett keresôkifejezés szövegét az alábbi
módon bôvítettük. Az eredményoldalak letöltése után
kinyertük a szöveges ASCII információt a HTML ol-
dalakból, és evvel kibôvítettük a keresôkifejezést. A
kategóriákhoz analóg módon rendeltük az így ka-
pott tanulóadatot.
• C – KATEGÓRIALEÍRÁS: 
A keresôszolgáltatások által adott rövid szemantikai
leírás szövegét rendeltük a forráskategóriákhoz. Ve-
gyük észre, hogy ez független a keresôkifejezések-
tôl. A leírás címbôl és általában egy mondatból áll,
amelyeket külön mezôként kezelve különbözô súly-
lyal láttunk el (lásd 1. táblázat). Ezt a módszert csak
megjelölt kategóriákra alkalmaztuk.

3.4.2. A jellemzôk kiválasztása
A tanulás egyik legfontosabb része a megfelelô jel-

lemzôk – szövegosztályozás esetén az optimális szó-

tárméret – meghatározása. A cél a lényegtelen, ritka
szavak elhagyása és a megkülönböztetô szavak meg-
tartása közti optimális egyensúly elérése. 

A HITEC két egyszerû paraméterrel rendelkezik a
szótár méretének ( D ) szabályozására:

• d1 ∈ [0, ∞) a szavak korpuszban való minimális
elôfordulására vonatkozó alsó küszöbérték;

• d2 ∈ (0, 1] pedig a szavak korpuszon való teljes
eloszlására vonatkozó felsô küszöbérték.

Ezek a paraméterek a TF-IDF súlyozási sémával kap-
csolatosak: d1 és d2 rendre a TF-re vonatkozó alsó, illet-
ve az IDF-re vonatkozó felsô korlátnak tekinthetô.

Az adott feladat esetén, amikor K, T vagy C tanuló-
halmazokat (és ezek kombinációit) alkalmaztuk, nagyon
alacsony d1 (2-5) és nagyon magas d2 (~0,5) értékek-
kel számoltunk, mivel az egész korpusz csak kevés
szót tartalmazott, és jellemzôen azok eloszlása is ritka
volt. A d1 paraméter alacsony értékét az is indokolta,
hogy ebben sok értékes, megkülönböztetô jelleggel bí-
ró szó csak 1-2-szer fordult elô. A C tanulóhalmaz hasz-
nálatakor két súlytényezôt alkalmaztunk: wt -t a címre,
és wd -t a leírásra.

A legnagyobb tanulóhalmaz esetén (K+T+C), a tel-
jes szótár szótövezés után 1080 ezer szót tartalmazott.
Jellemzô-kiválasztással ennek méretét 809 ezerre
csökkentettük. A K+C tanulóhalmaz esetén csak 149
ezer szó volt a szótárban. Az 1. táblázatban feltüntet-
tük néhány jellemzô-kiválasztási futás eredményét.

3.4.3. A tanulás paraméterei
Az iteratív tanulás során az iterációk számát 5-nek

rögzítettük, ami korábbi nagy korpuszokon való osztá-
lyozási feladatoknál (pl. Reuters Corpus Volume 1) ka-
pott kvázi-optimális érték. A tanulás során minden tanu-
lóadatot felhasználtunk.

A HITEC-ben két fontos paraméter szolgál az osztá-
lyozási következtetés eredményhalmaza méretének
szabályozására. A maximális varianciával (vmax ∈ (0, 1])
megadható, hogy a legnagyobb konfidenciaszintû cso-
móponthoz képest milyen arányú eltérést engedünk a
taxonómia egy adott szintjén, amikor a további kere-
sésnél figyelembe vett csomópontokat határozzuk meg.

Ha ezt az értéket alacsonyra állítjuk (kb. 0,5), akkor
minden szinten több kategóriát választunk ki, és így a
következtetés több szálon fut. A küszöbérték, θ segít-
ségével a kiválasztáshoz szükséges minimális konfiden-
ciaérték adható meg. Ha ez az érték alacsony (0,05~
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0,15), akkor ismét több kategóriát kapunk eredményül.
Ezzel a két paraméterrel tehát a felidézés és a pontos-
ság duális mértékek közti egyensúlyt lehet beállítani;
alacsony paraméterértékek esetén az elôbbi nô, az
utóbbi viszont csökken.

A KDD kupa feladatánál ezeket az értékeket ala-
csonyra állítottuk, hogy a lehetô legtöbb keresôkifeje-
zésre megkapjuk a szükséges öt eredménykategóriát:
vmax= 0,5 és θ = 0,1.

A HITEC lehetôvé teszi, hogy a szótárkészítéshez,
és a tanuláshoz különbözô tanulóhalmazokat használ-
junk. Ezt kihasználva a legtöbb futás során a tanulás-
nál figyelmen kívül hagytuk a K tanulóhalmazt, mivel azt
tapasztaltuk, hogy jelenléte rontja a tanítást. Ez annak
köszönhetô, hogy ezek a dokumentumok túl rövidek és
zajosak. Másrészt viszont K felhasználása a szótár lét-
rehozásánál hasznos, mivel több fontos szó elôfordu-
lási értékét növeli –, például a K+T+C tanulóhalmaz al-
kalmazása esetén.

Egyes beállítások tanulási kapacitását – azaz, hogy
a HITEC mennyire volt képes a tanulóadatokat megta-
nulni – a 2. táblázatban ismertetjük. A 4. ábrán az iterá-
ciók során elért tanulási hatékonyságot ábrázoljuk a
HITEC belsô kiértékelô függvényének segítségével. A
bemutatott hatékonysági mértékeket a tanulóadatokon
történt teszteléssel kaptuk meg.

3.4.4. Kiértékelés
A különbözô jellemzôkiválasztási verziókat és tanu-

lási beállításokat a megadott 111 mintaadaton tesztel-
tük (lásd még az 5. ábrát). A kiértékelés során az LZ
eredményoldalak közvetlen feldolgozásával kapott ka-
tegóriák hatékonyságát is vizsgáltuk. Itt hasonló módon

– a taxonómiák közti leképezés alapján – jártunk el,
mint ahogy a keresôkifejezésekhez tartozó célkategó-
riákat meghatároztuk. Az összehasonlítás során meg-
állapítottuk, hogy a 111 mintaadaton a HITEC által adott
következtetés lényegesen rosszabb eredményt adott,
mint amit az LZ oldalak közvetlen feldolgozásával kap-
tunk, függetlenül a HITEC paramétereinek beállításá-
tól. Ez egyáltalán nem meglepô, hiszen a HITEC ered-
ményeiben kétféle hiba kumulálódik: egyrészt a tanuló-
halmaz szintén nem elhanyagolható mértékû hibája,
másrészt a tanulás és az osztályozás hibája. Ráadásul
a 111 mintapéldában számos olyan szó van, amely az
egész korpuszban nem fordul elô egyszer sem (pl. aldac-
tone), amire tehát az osztályozó nem tud értelmes kö-
vetkeztetést adni.

5. ábra  

Kiértékelés 
a HITEC-kel
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A tanulás hatékonyságát két tényezôvel ellenôriz-
tük. Egyrészt a 111 mintaadaton, másrészt a validációs
értékek F1 mértéke alapján. Ez alapján azt találtuk,
hogy a legígéretesebb eredményt a (T+C) tanulóhal-
maz adta a d1= 2, vmax= 0,5 és θ = 0,1 értékek mellett.
Idô hiányában nem volt lehetôségünk a HITEC optimá-
lis beállításának meghatározására. (Az R1 futás már a
beadási határidô után ért véget, ezért az R2 futás ered-
ményét adtuk be.)

4. A beadott eredmények

A beadott eredmények két forrásból származtak:
1. Azokra a keresôkifejezésekre, amelyekre az LZ

keresések adtak forráskategóriát, eredményként a le-
képezés által megadott célkategóriá(ka)t adtuk be. Ez-
által mintegy 400 ezer keresôkifejezésre kaptunk ered-
ményt.

2. A többire a HITEC betanított modelljének legna-
gyobb 5 konfidenciaértékû következtetését adtuk be.
Ezzel további mintegy 320 ezer keresôkifejezésre kap-
tunk eredményt.

3. A maradék körülbelül 80 ezer keresôkifejezésre
nem adtunk be eredményt. Ezek túlnyomórészt olyan
keresôkifejezések voltak, amelyek nem tartalmaztak ér-
telmes angol szavakat, vagy tulajdonneveket.

A beadott megoldásokat a szervezôk mindössze
800, három szakértô által osztályozott adaton tesztel-
ték. Az általunk beadott eredmények 0,340883 pon-
tosságot és 0,34009 F1-mértéket értek el. Az elôbbi ér-
tékkel, illetve a Fürkész algoritmus ötletességével máso-
dik helyezést értünk el a pontossági és a kreativitási ver-
senyben.

Utólag megvizsgáltuk, hogy az algoritmusunk egyes
komponensei milyen mértékben járultak hozzá az elért
eredményhez. A 800 adatból 665-re volt válasz a tanu-
lóadatokban (1. csoport). A maradék 135 keresôkifeje-
zésre (2. csoport), amennyiben volt válasz, a HITEC ál-
tal szolgáltatott eredményt adtuk be. 

Akadt 800 között néhány olyan keresôkifejezés is,
amire a HITEC sem adott megoldást, tehát a 3. cso-
portba tartoztak (lásd 3. táblázat „Nincs címke” osz-
lopa). Az ezek nélkül számolt értékek a 4. táblázatban
találhatók, ahol nyilván csak a felidézés és az F1 érté-
kek változnak.

A HITEC válaszaira megnéztük, hogy a legjobb há-
rom futás (R1, R2, R3) milyen eredményt adott. Vizsgá-
latunk érdekes eredményt adott: a legjobb eredményt
az R3 futás adta, míg a legrosszabbat az R1, ami ép-
pen a tanulóadatokon mutatott viselkedés fordítottja
(részleteket lásd a 3. és 4. táblázatban). 

Ezt két okkal magyarázhatjuk. Egyrészt a tanulóa-
datokon való kedvezô viselkedés azokon a keresôkife-
jezéseken való hatékony tanulást jelenti, amelyekre az
1. csoportból adtunk be eredményt, tehát az ezekre
való tanulási képesség a kiértékelésünkben nem ját-
szott szerepet. Másrészt a jobb validációs eredményû
tanulásnál túltanulás lép fel, ezért az így betanított
osztályozó általánosító képessége kisebb. A hatékony-
ság alacsony számértéke megtévesztô: ezek pont a leg-
nehezebb, tanulóadatokkal nem rendelkezô keresôki-
fejezésekre adott válaszok, tehát itt ennél lényegesen
jobb eredmény nem is várható el.

5. A versenyen díjazott 
további módszerekrôl

5.1. Osztályozók kombinációja
Az elsô helyezést mindhárom kategóriában a hong-

kongi HKUST egyetem csapata érte el [5]. Megoldásuk-
ban egy többkomponensû osztályozót készítettek, mely-
nek a vázlata a 6. ábrán látható.

A keresôkifejezések és a céltaxonómia elemei közti
hozzárendelés megvalósításának elsô lépése a kere-
sôkifejezések internetes keresômotorok (SE) segítsé-
gével való kibôvítése. Három keresômotort használtak
fel erre a célra: a Looksmartot, a Google-t, és egy álta-
luk konfigurált ODP taxonómián mûködô Lemur-alapú
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keresôt 7, összesen mintegy 40 millió weboldalt és 50
GB-nyi adatot letöltve. Az ismertetett megoldásunkhoz
analóg módon, az eredeti keresôkifejezéseket a kere-
sôkhöz elküldve, a kapott eredmény oldalainak feldol-
gozásával készítettek a következô komponens, az osz-
tályozók számára tanulóadatot. Nyilván itt is szükség
van a három forrástaxonómia és a céltaxonómia kate-
góriái közötti leképezés meghatározására ahhoz, hogy
az összegyûjtött tanulóadatokat alkalmazni lehessen a
feladatra. 

Ezt a leképezést két lépésben hozták létre. Elsônek
használtak egy, az általunk bemutatott kulcsszó illesz-
kedéses technikához hasonló (bár nem iteratív) algorit-
must, ahol szintén a Wordnetet használták fel a célka-
tegóriák nevének bôvítésére. Ez a módszer nagy pon-
tosságú leképezést biztosít, azonban a fedés (más-
képp felidézés) szempontjából kedvezôtlen, hiszen ke-
vés olyan forráskategória van, amelyet közvetlenül a
neve alapján egy célkategóriához lehet rendelni. Ezért
a második lépésben SVM (szupport vektor gép) alapú
tanulómódszert alkalmaztak, ahol a letöltött oldalakhoz
az elsô lépésben rendelt célkategóriák jelentették a ta-
nulóadatokat. Ez a korpusz összesen 15 millió webol-
dalt tartalmazott. Az így felépített vektortér modell már
elegendôen teljes lett, és így a fedés is kielégítônek bi-
zonyult.  

A leglényegesebb különbség az általunk javasolt
módszerhez képest a következô lépésben rejlik. Nyil-
ván az elôzô két lépésben létrehozott különbözô leké-
pezések különbözô osztályozó függvényeket és eltérô
eredményeket adnak, amelyek bizonyos kategóriákon
jobb teljesítménnyel mûködnek. Célszerû tehát ezeknek
az osztályozóknak valamilyen kombinációját tekinteni
oly módon, hogy az adott keresôkifejezésre a lehetô
legjobb eredményt kapjuk. Az osztályozók jóságának
kiértékelését a 111 validációs adat segítségével valósí-
tották meg, amely alapján súlyfaktorokat rendeltek az

osztályozókhoz. Amennyiben egy keresôkifejezést hely-
telenül osztályozott a rendszer, akkor a megfelelô sú-
lyok állításával elérték, hogy a hibát kiküszöböljék. Ez-
zel a boosting jellegû [4] iteratív technikával az F1 érté-
ke jelentôsen javítható. Mivel azonban a 111 adat na-
gyon kevés, ezért ez a módszer rendkívül hajlamos a túl-
tanulásra. Ezt kiegyensúlyozandó olyan osztályozókat
is bevettek a kombinációba, amelyek uniform súlyokkal
rendelkeztek (statisztikai osztályozó). A végsô eredményt
a két típusú osztályozók eredményeinek kombinációja-
ként állították elô.

5.2. Osztályozás logikai regresszióval
Az F1 alapú osztályozási hatékonyság versenyének

második helyezését a floridai A.I. Insight, és MEDai cé-
gek, valamint a berlini Humboldt Egyetem közös csapa-
ta érte el. 

Módszerük [8] elsô lépéseként a Google keresôjét
alkalmazták az ODP taxonómián 8 némileg módosított
keresôkifejezéseken. Itt kihasználták a keresônek he-
lyesírási hibák javítására vonatkozó szolgáltatását („did
you mean:...”). Az ODP taxonómia és a céltaxonómia
kategóriái közti leképezést manuálisan valósították meg,
általában az ODP taxonómia felsô két szintjének cso-
mópontjait rendelték célkategóriákhoz, de ahol a fino-
mítás megkívánta, akár a negyedik szintre is lementek
a forrástaxonómiában. Az ennél is lejjebb lévô kategó-
riák besorolásához egy ajánló rendszert fejlesztettek ki,
aminek eredményeképpen a manuális leképezést kie-
gészítették. A végsô leképezés n:m típusú volt, ahol
egy ODP kategóriához legfeljebb 3 célkategóriát ren-
deltek. 

Az osztályozást az A.I. Insight logikai regresszión
alapuló szoftverével végezték 9. A modellben három pa-
ramétertípus van: a kategóriákra vonatkozó súlyténye-
zô, a kategória rangja az adott célkategóriák sorrend-
jében, illetve a két legjobb kategória közti súlytényezôk
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8  http://www.google.com/dirhp
9  Mitch (Multiple Intelligent Tasking Computer Heuristics)



különbsége. A szoftver ezeket a paramétereket egyet-
len valószínûségi változóvá kombinálja, és ez alapján
végzi a következtetést. A módszer elônye, hogy lehetô-
séget biztosít a pontosság és a felidézés közti optima-
lizásásra. 

6. Összefoglalás

Jelen munkánkban bemutattuk a KDD kupa 2005-ös
kiírására kifejlesztett algoritmusunkat. A megoldásnak
két lényeges tényezôje volt: egyrészt az Internet alap-
ján megtalált és feldolgozott forrástaxonómiák, vala-
mint a céltaxonómia közti leképezés meghatározása,
és ily módon a tanulóadatok biztosítása; másrészt pe-
dig a HITEC osztályozó hatékonysága. A Fürkész algo-
ritmus más problémák megoldásában is használható,
ahol különbözô taxonómiák közt kell leképezést meg-
határozni, például különbözô besorolási rendszert hasz-
náló szabadalmi hivatalok alkalmazhatják a taxonómi-
ák összehangolására.

Úgy érezzük, hogy eljárásunk sikeresen szerepelt,
tekintve hogy elôször vettünk részt a KDD kupán, kez-
detben a HITEC-en kívül nem állt rendelkezésre más
segédeszköz, valamint hogy a díjazott csapatok közül
a mienknek volt a legkevesebb tagja.

Köszönetnyilvánítás

Tikk Domonkost az MTA Bolyai János kutatói ösztöndíja
támogatta. Jelen anyag elkészítését a Mobil Innovációs
Központ is támogatta.
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