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1. Az érzelemosztalyozas

Madsok véleményére mindig is sokat adtak az emberek. Komolyabb déntések meghozatala el6tt
gyakran kikérjiik ismer6seink tanacsat és segitségét. Bardtaink tapasztalatai illetve élményei gyakran
befolydsoljdk a mi dontéseinket is, példaul egy uj film megtekintésekor. Ma mar nem csak
baratainkra hagyatkozhatunk, hanem internetes féorumokon keresztil ismeretlenek véleményét is
megtudhatjuk egy-egy filmrél vagy konyvrél. Ezért fontos a gyartéknak, hogy ezeket a bejegyzéseket
6k is figyelemmel tudjak kisérni. Ez hatalmas munka lehet és gyakran nem is pontosan definialt mikor
pozitiv az emberek megitélése és mikor nem. Esetleg arnyaltabb a termék megitélése: mig egyes
tulajdonsagait dicséitik, a tobbit lehuzzak. Az érzelem-analizis feladata ezt megkonnyiteni: a kapott

forrasszovegeket dolgozza fel és osztalyozza egy vagy tébb szempont szerint.
Az osztalyozas tobb tengely mentén torténhet, vegyiik példaul a kovetkezs széveget':

“I bought an iPhone a few days ago. It is such a nice phone. The touch screen is really cool. The voice
quality is clear too. It is much better than my old Blackberry, which was a terrible phone and so
difficult to type with its tiny keys. However, my mother was mad with me as | did not tell her before |

bought the phone. She also thought the phone was too expensive, ...”

Itt dicsérik az iPhone képernygjét, hangminGségét és billentylizetét. Azonban magat a késziléket tul
draganak tartjak. Tehat az érzelemosztalyozas soran meg kell allapitani, hogy melyik tulajdonsagrol
milyen véleménye van az irdnak. Tovabba lehetséges, hogy nem ismerjik elére a szempontokat, amik

mentén a véleményezés torténik. Ekkor ezeket is nekiink kell kinyerni.

Az osztalyozas torténhet el6re meghatdrozott kategdridkba sorolassal (példaul pozitiv, semleges,
negativ). Legtobbszor egy tanitdhalmazon betanitott osztalyozé algoritmus segitségével kapjuk meg a
modellt, amit az Gizenetek besorolasara fogunk hasznalni. Lehet, hogy nem elég a fenti harom csoport
és finomabb eredményt akarunk kapni. Ekkor egy valds szdmot rendelhetiink az elemzett szoveghez,

ami egy megfelel6en valasztott skdlan a teljesen negativtdl teljesen pozitiv besorolasig terjed.

Az osztalyozdshoz kapcsolddé feladat az érzelemkifejez6 mondatok felismerése. Meg kell tudnunk
kiilonboztetni a semleges kifejezéseket az érzelmekkel telitettekt6l. Ez egy Ujabb szamitégépes
nyelvészeti probléma, amivel meg kell tudni birkdzni. Tovabb neheziti a dolgot, hogy az érzelem fiigg
a szovegkornyezett6l. Végsd soron egy szotar Osszeadllitdsa a cél, amiben fel vannak sorolva az

érdekes/fontos kifejezések.

Egy tovabbi ide kapcsolddo teriilet a spamvélemények kiszlirése. A bevezet6ben emlitettiik, hogy az

internetes forumoknak nagy hatdsuk van az emberek dontéseire. Ezt természetesen a gyartok is



felismerték, igy vannak alkalmazottaik, akik pozitiv véleményeket irnak a sajat termékekhez és
negativat a konkurencidéhoz. Itt a szokdsos spam-sz(irési technikdk nem mikoédnek, hiszen a
bejegyzéseket emberek irjak, és egy fdrumon jelennek meg teljesen valédi hozzaszélasként. A szerzé
tobbi hozzaszéldsdnak analizisével donthetjik el mennyire kiegyensulyozott a véleménye. Azonban
6vatosan kell eljarni, hogy ne keverjiik 6ssze valddi emberek valédi pozitiv tapasztalataval, és ehhez

kell a véleményanalizis.

1.1. Felhasznalasi teriiletek

Az érzelemanalizis alkalmazasi terlletei elég szélesek. Egy cég feldolgozhatja a rdla széld
bejegyzéseket és egyszer(ien megtudhatja a termékei hidnyossagait és elényeit®. Erre eddig kiilon
felmérést kellett inditani a felhaszndlék korében, ami rengeteg extra koltséggel és teenddvel jar
(példaul gondoskodni a valaszaddk megfelel6 statisztikai eloszlasardl figyelembe véve a végzettséget,
jovedelmet, stb.), vagy fdékuszcsoportokat haszndlni. Az interneten elérheté informaciok
automatikusan torténé feldolgozasaval azonban ezek a problémak megkerilhetdk, hiszen a
felhasznaldk eloszlasa egyezni fog a kommentel6kével. Kiloén pénzt se kell kdlteni minden egyes
felmérésre termékenként. Ezen kivil nem csak a sajat aruinkrdl tudhatnak meg Uj informacidkat,
hanem a konkurencia termékeirdl is ugyanazzal a programmal. Ez is plusz extra tudast jelent tovabbi

koltségek nélkal.

A dolgot a masik oldalrdl, a fogyasztd szemszogébdl is nézhetjik. Neki szintén csak egy mddja van a
tdjékozddasra, ha végigolvas tobb szdz hozzaszélast és elemzést a témadban. Ez elrettentd és
idGigényes feladat, nem véletlen, hogy sok ember nem vallalkozik ra. Egy keretrendszer, ami
megteszi ezt helyette és kigylijti a f6bb pontokat pro és kontra nagy segitség lenne. Ez hatékonyan
novelné a fogyasztéi tudatossagot, ami végsé soron masoknak is jot tesz a verseny és minGség

javitasaval®.

A termékek véleményezéséhez hasonldan vizsgalhatéd az egyes politikai partok szereplése és
népszerlisége. Jelenleg ez csak kdzvélemény-kutatdsi adatokkal lehetséges. Itt is hasznos lenne
mindkét félnek (politikus és valasztd) a tobbi ember véleményének 6sszefoglalé megismerése. Az
Ujsagiroknak pedig egy tovabbi eszkozt adna az elemzéseik megirdsdhoz. Példaul a New York Times
oldalan jelent meg egy Twitter izeneteket osztdlyozé alkalmazas a 2010-es amerikai képviselGi
vélasztasok idészakaban®. Ez valds id6ben mutatta az egyes partokra vonatkozd véleményeket,
Osszegezve ki hogy all éppen. Folyamatosan dolgozta fel a beérkez6 tweeteket, és osztalyozta az

egyes partokrol alkotott véleményeket, az eredményeket egy grafikonon megjelenitve.



Egy tovabbi felhaszndlasi lehetGség a reklam-elhelyezések optimalizdlasa. A reklamszolgaltatok
els6dleges feladata novelni a hirdetések hatékonysdgat és erre a legjobb mddszer az, ha a megfelel§
embernek mutatjuk meg. Altaldban a felhasznalé altal meglatogatott weboldalak és foldrajzi
elhelyezkedés alapjan keresnek relevans hirdetéseket. Egy Ujabb lehetSség a vasarlok véleményének
figyelembe vétele: egy olyan helyre nyilvdn megéri reklamot elhelyezni, ahol dicsérik az adott
terméket. Ez jéval megnoveli az atkattintasok aranyat, ami mind a rekldamszolgaltatonak, mind a
rekldmot megrendel6nek jo. Ha pedig egy helyen szidnak egy terméket, oda a konkurencia reklamjat

kell elhelyezni.

1.2. Az érzelemosztalyozas részfeladatai

Ahhoz, hogy sikeresen valaszt adjunk a fenti problémakra tobb kisebb feladatot kell megoldani.
Példaul gyakori algoritmus a melléknevek eloszlasanak elemzése. Ehhez szlikség van egy Ugynevezett
POS-taggerre (part-of-speech tagger), ami nyelvtani elemzés utan besorolja a szavakat a megfelel6
szofajokba. Szerencsére ezek az eszk6zok mar rendelkezésre allnak, és megfelel6 pontossaggal
mUkddnek. A Stanfordi Egyetem NLP csomagja 97.3% pontossdggal m(ikodik a standard Wall Street

Journal korpuszon’. A dolgozatban is ezt az osztalyozét hasznalom.

El kell még donteni, hogy egy szbvegben valéban van-e valamilyen pozitiv vagy negativ kritika
megfogalmazva, vagy teljesen semleges. Tipikus példa lehet egy telefonokkal foglalkozé féorumon a
Wifi beallitdsdra vonatkozd kérdés. Ez gyakran maga is egy osztdlyozdsi feladatként meril fel: a
szoveget az objektiv és szubjektiv kategdridk valamelyikébe kell sorolni®. Az objektiv és szubjektiv
mondatok keveredhetnek egy dokumentumon belil. Egy, amugy objektiv cikkben, megjelenhetnek
vasarloi vélemények. Vagy egy szubjektiv hozzaszélds végén el6fordulhat a fent emlitett Wifi-re
vonatkozd kérdés. Az objektiv mondatok szlirése javithat az érzelemosztalyozas pontossagan is.
Néhany hasznalt modszer’: azt taldltdk, hogy az érzelemmel rendelkez6 mondatok hasonld
szerkezetliek, igy egy megfelel6en cimkézett tanitdhalmaz mondataival hasonlitottak Ossze az
osztalyozandd szbvegben levSket. Ahol nagy volt a hasonldsag, ott szubjektivként osztalyoztdk a
kifejezést. Egy mdsik moddszer a naiv Bayes algoritmust haszndlja. A haszndlt paraméterek kozt

szerepeltek a szavak eloszldsa, illetve a széfajok is.

Tovabbi probléma szétvalasztani egy termék komponenseire vonatkozd véleményeket. Példaul egy
fényképez6gépnek ilyen részegységei az akkumulator és a lencse. Még ezen alkotdelemeknek is

lehetnek tovabbi "attribdtumai", példaul akkuélettartam, fékusztavolsag, stb.



Ezeket a komponenseket és attribitumokat egy fan abrazolhatjuk®:

{picture_guality, size, appearance, .. }

battery ){battery_life, size, ... }

1. dbra Egy fényképezigép aspektusai8
A fa csucsaiban vannak a termék komponensei, az attributumok pedig mellettiik szerepelnek. Egy
vélemény ezek barmelyikére vonatkozhat. Ezért Osszefoglaldé néven aspektusnak (vagy
tulajdonsagnak) hivjuk ezen részek és attributumok 6sszességét. Ez a fa néha a rendelkezésiinkre 4all,
ha tudjuk milyen termékrél keresiink éppen véleményt. Ezt kézzel is Ossze lehet allitani,

meghatdrozva az adatbanydszat szempontjait.

Azonban az is el6fordulhat, hogy nem all rendelkezésiinkre ilyen fa. Vagy azért, mert nem tudjuk mit
analizdlunk éppen, vagy mert nem vagyunk biztosak benne, hogy mik az osztdlyozas szdmadra a
legjobb szempontok. Utébbi eset Iényeges a vélemények feldolgozasakor: meg kell hatarozni azokat a
kulcspontokat, ahol a termék jél vagy rosszul teljesit. Tehat az osztalyozas el6tt az algoritmusnak kell
kikeresnie a megfelel6 aspektusokat. Egy gyakran hasznalt eljards, hogy azok a fénevek lesznek az
aspektusok, amik kozelében sok melléknév van. Problémat okozhat, ha ugyanarra az aspektusra

kiilonboz6 szinonimakat hasznalnak (képerny6 és kijelz6), ekkor ezeket is 6ssze kell parositani.

Rogton a fentiekbdl kovetkezik egy Ujabb probléma: a megfelel6 érzelemkifejez6 szavakat a
megfelel6 termék megfeleld aspektusahoz kell parositani. Egy 6sszehasonlitd kritikdban tobb targyrdl
is sz0 eshet és konnyen lehet, hogy a termékek neveire csak névmasokkal hivatkoznak, ezzel is
nehezitve a parositast. Ha egy termék kilénb6z6 aspektusairdl van szd, akkor az aspektusok
kivalasztdsakor haszndlt mddszer jol johet: egy érzelemkifejez6 sz ahhoz a tulajdonsaghoz
kapcsolddik, amihez a mondatban a legkdzelebb van. Egy masik mddszer a tagmondatokra bontas,
hiszen egy tagmondatban mar nagyobb eséllyel csak egy dologrdl szél a vélemény. Természetesen

még mindig lehetnek kivételek ("Apple is doing very well in this lousy economy").

Egy ujabb feladat meghatarozni a megfelel§ érzelemkifejez6 szavakat és kifejezéseket. Itt az adja a
nehézséget, hogy kilonbozé szovegkodrnyezetben mds lehet a jelentése ugyanannak a szénak.
Példaul a hosszu akkuélettartam egy j6 dolog, de a hosszu betéltési id6 mar nem. Tobb megkozelités
|étezik: a legegyszerlbb, hogy kézzel 6sszedllitunk egy listat. Ez hatékony és elég egyszer elvégezni,
tovabba az adott témadahoz tudjuk igazitani a kivalasztott szavak polaritdsat. A masodik a korpusz

alapu megkozelités. Itt kotdszavak segitségével kapcsoljuk 6ssze a szavak jelentését: az "és", "vagy"



szavak hasonlé jelentésre utalnak, a "de", "ellenben" pedig ellentétesre. Ha elkészitliink egy
kiinduléhalmazt, amiben néhany kivalasztott szt mar besoroltunk, akkor a fenti kapcsolatokon
keresztll bejarhatjuk a szavak egy grafjat, és a fenti szabaly szerint rakjuk az Uj szavakat a pozitiv és
negativ kategéridkba. A harmadik megkdzelités is egy kiinduldhalmazt vesz els6 |épésként. Ezutan
egy szinonimaszotar segitségével koti Ossze az azonos jelentés(i szavakat, és igy gyd(jti ki 6ket

rekurzivan az el6z6 mddszerhez hasonldan.

2. Két korabbi eljaras

A gépi tanuld algoritmusoknak két f6 fajtdja van: fellgyelt és fellgyelet nélkilli betanitas. Az
érzelemosztdlyozdsban mindkét fajta mddszert haszndljdk, bar az elGbbire jobb eredmények
szlilettek. Koszonhet6 ez annak a kordbban mar jelzett problémanak, hogy ugyanaz a szé kilénbozé
szovegkornyezetekben hol pozitiv, hol negativ jelentéssel bir. Az alabbiakban vazlatosan bemutatjuk

mindkét megkozelitést egy-egy példan keresztil.

Az alabbi feliigyelet nélkili osztalyozas Turney munkaja’. Az eljaras harom & 1épésbél &ll. Az elsében
elvégezzik a szavak POS-taggelését (szofaji besoroldsat). Ezutan vessziik az Osszes 2-gramot. Az
n-gram az n egymads utan jové szavak halmazat jel6li. Esetlinkben tehat az 6sszes szomszédos szopart
tekintjuk. Ezek kozil kivalasztjuk azokat, amiknek a szdfaji besoroldasa megfelel az alabbi tablazat

valamelyik soranak.

Harmadik sz6

Els6 sz6 Masodik szo . .
(nincs megjegyezve)
1. J) NN vagy NNS akarmi
2. RB, RBRvagy RBS J sem NN, sem NNS
3. JJ J) sem NN, sem NNS
4. NN vagy NNS J sem NN, sem NNS
5. RB, RBR vagy RBS VB, VBD, VBN, VBS akarmi

A tablazatban a Penn Treebank Project dltal hasznalt cimkék vannak. Példaul a JJ jeldli a
mellékneveket, az NN a féneveket™. A tablazatbdl kideril, hogy féleg a jelz8s szerkezetek prébaltak
kiemelni, illetve a segédigével ellatott igéket. A harmadik szavak ellenérzése azért kellett, hogy a
masodik széban levé melléknév valdban az els6 sz6hoz tartozzon és ne a harmadikkal egyitt alkosson
egy szoszerkezetet. Azonban ez a harmadik szé csak a 2-gramok kivalasztasakor szerepelt, magaban

szépdrban mar nincsen benne.



A kovetkez6 |épésben a kivalasztott kifejezések érzelmi toltetét hatdrozzuk meg. ElGszor a kdvetkezd

képlettel meghatarozzuk, mennyire kdz6s a jelentéstartalma két szénak:

P(word,; A word,) )

PMI(wordy, word,) = log, (P(Wordl)P(Wordz)

Itt P(word,; A word,) a két sz6 kozos el6forduldsi esélyét jelenti. Ha a két sz6 fuggetlen egymastdl,
akkor ez az érték egyenld a nevez6ben levé P(word;)P(word,) szammal. Tehat a hanyados a két
sz0 Osszefligglségét irja le. A logaritmus segitségével nyerjik ki a k6z6s informacidmennyiséget. A P

flggvény értékét az AltaVista keresén adott taldlatok szdma hatarozta meg.
Ezutan egy kifejezés pozitiv vagy negativ toltetét a kovetkez6 képlettel szamoljuk:
SO(phrase) = PMI(phrase, "excellent") — PMI(phrase, "poor")

Tehdat megvizsgdljuk, hogy a kifejezés jelentéstartalma mennyire azonos az "excellent" és "poor"
szavakkal. Ezutan vessziik a kiilonbséget. Ha egy kifejezés pozitiv jelentéstartalmu, akkor nyilvan nagy
lesz az "excellent" széval vett PMI értéke, hiszen nagy a kozos jelentés. Ugyanakkor a "poor"-ral vett
érték alacsony lesz, tehat a kiilonbség egy pozitiv szdm lesz. Hasonldan, egy negativ jelentési szénal

a végsd SO érték is egy negativ szam lesz.

A harmadik lépésben az 0Osszes kivalasztott kifejezésre kiszdmoljuk az SO értéket és ezeket
Osszeadjuk. Ha az 6sszeg pozitiv, akkor tulsulyban vannak a pozitiv jelentéstartalmu szépdrok, igy a
teljes dokumentum végil maga is a pozitiv kategoridba kerdl. Ellenkez8 esetben a dokumentumot a

negativ osztalyba tessziik.

Az algoritmus hatékonysaga kiilonb6z6 témakorok esetén mas és mas lett. Az alabbi listdban négy
kilonb6z6 targykorben mért pontossagot (helyesen osztalyozott dokumentumok/dsszes

dokumentum) soroltuk fel:

e autok —84%
e bankok —80%
e filmek -65,8%

e (idulési uti célok — 70,5%

Lathatd, hogy jelentGs eltérések tapasztalhatdak az egyes témak kozott. A filmértékelések alacsony
eredményességét a kovetkezének tudja be a szerzé: egy film gyakran tartalmaz erészakos és véres

jeleneteket, ezen kifejezések PMI értéke pedig nyilvdn egy nagy abszolut érték{ negativ szam, ez



pedig lefelé tolja a film értékelését. Ugyanez igaz a masik irdnyban is: rossz film is tartalmaz kellemes
jeleneteket. Itt a problémat a film és filmjelenetek szétvalasztasanak hianya adja. Hasonldak az
indokok az uticélok esetében. Egy rossz nyaralasrdl szol6 bejegyzés hatadssal van magara az idil6hely
értékelésére, hidba fliggetlen az magdatdl a helyszint6l. Az el6z6eken tul azt is észrevehetjiik, hogy
ugyanaz a pozitiv hangulatu kifejezés el6fordul mind a pozitiv, mind a negativ osztdlyokban is, példaul

a "direct deposit" a bankok értékelésekor.

A fentieket ki lehet kertlni fellgyelt tanuld algoritmusokkal. Ezeknek az algoritmusoknak sziiksége
van egy tanitéhalmazra. Ezt elkészithetjik sajat magunk is, egy megfelel6 szovegkészletet osztalyozva
kézzel. Lehet6ség van mar meglévé adathalmazokkal is dolgozni. Ez azért szerencsés, mert az
interneten sokfelé elérhet6k adatbdzisok, amik felhasznaldk véleményét tartalmazzak. Ezeken az
oldalakon egyarant van szoveges véleményezés és szamszer( értékelés (altaldban csillagozas
formajaban). Ez idedlissa teszi ket a betanitashoz, hiszen a szévegek mar el6re be vannak sorolva a
megfelel§ kategdridkba. Egy gyakran haszndlt adathalmaz példaul az IMDb filmes adatbazisbodl
letdltott 1000 pozitiv és negativ hozzaszdlast tartalmazoé korpusz, amit Lee és Pong allitott 6ssze'. Ezt

tobb mint 100 cikkben és publikaciéban alkalmaztak tanitéhalmazként.

Egy 6sszefoglald cikkében Pang harom kiildnbozé osztalyozd algoritmust probalt ki'2. Ezek a naiv
Bayes, maximum entrépia és az SVM voltak. Mindegyiket tobb kilonb6z6 paraméterezéssel is

tesztelte. A paraméterezések a kovetkezGk voltak:

e unigram - az el6forduld szavak halmaza
e bigram - az egymas utan jové széparok
e unigram és bigram egyszerre

e csak melléknevek

e POS tag-gel ellatott szavak

Az unigram feature a fent emlitett 1-gramnak felel meg. Itt a szévegben el6fordulé szavakat
vizsgaltak. A bigram a 2-gramot jelenti. Kiprobdltak az algoritmusokat a két halmaz unidjaval is, ez a
harmadik a paraméterezés. A negyedikben csak a mellékneveket vizsgaltdk. Szemléletesen
gondolhatjuk, hogy a melléknevek jelent&sebbek a tobbi széndl, hiszen valamilyen jellemz6t irnak le.
Végliil az egyes szavakat széfajilag is megkllonboztették. Ennek célja, hogy olyan kifejezések, mint a
kovetkez6 kett6 ne mosddjanak egybe: "l love this film" és "This is a love story". A két mondat kozul
az els6ben taldlhatd valddi érzelem, a mdsodik egy objektiv allitds. Azonban ennek hatasa végig

elhanyagolhatd volt mindharom algoritmusra.
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Naiv Bayes Maximum Entrdpia SVM

unigram 81,0% 80,4% 82,9%
bigram 77,3% 77,4% 77,1%
unigram+bigram 80,6% 80,8% 82,7%
csak melléknevek 77% 77,7% 75,1%
POS taggelve 81,5% 80,4% 81,9%

A tesztelés soran a bigram és a csak mellékneveket vizsgdld paraméterezések kivételével mindig az
SVM nyujtotta a legjobb eredményeket. Ebben a két esetben a maximum entrépia volt a
leghatasosabb mddszer. Osszességében a leghatékonyabb az SVM+unigram parositds volt. Ekkor az
elért pontossdg 82,9% lett. Az unigram és bigram modellek parositdsa az el6bbinél kissé rosszabb
eredményt adott 82,7%-kal. A csokkenés oka a bigram modell gyengesége, hiszen az 6nmagaba csak

77,4%-0s hatékonysdagot ért el. Minden mas esetben 82% alatt maradt a pontossag.

Lathatd, hogy a megfelel6 feature-0k kivalasztasa kritikus az algoritmus szempontjabdl. A
kés6bbiekben tobb megkozelitést is kiprobaltak. Ezek kozott szerepelt a szavak szovegbeli
gyakorisaganak figyelembe vétele. Ekkor egy egyszer( bindris 0-1 paraméter helyett az adott szonak
az Osszes tobbi sz6hoz viszonyitott aranya szerepelt. Egyéb sulyozasokat is kiprébdltak, mint példaul
a TF-IDF érték. Egy mdsik megkozelitésben csak az érzelemkifejez6 szavakat és szdkapcsolatokat
vették figyelembe. Ezek olyan kifejezések, amikben egyértelmlen meghatdrozhatd szubjektiv toltet
van. Ez a fenti melléknév-kivalasztdsos technikat fejleszti tovabb, hiszen itt mar fénevek is

szerepelhetnek, illetve az objektiv melléknevek (példaul "piros") kiesnek.

A tagadasokat is figyelembe lehet venni. Ekkor azt varjuk, hogy a "good" és "not good" kifejezések
jelentéstartalma ellentétes legyen, és ezt figyelembe is akarjuk venni a kiértékeléskor. A tagadas
megallapitasara tobb stratégia is van. Az els6 esetén egy tagaddszd és a kdvetkezé mondathatar kozt
minden sz tagadottnak vesziink. Egy ettdl eltér6 megkozelitésben azok a szavakat tekintjik
tagadottnak, amik kozel vannak egy tagaddszohoz. A kozelséget, mint paramétert is nekink kell

meghatarozni.

Specidlisan a filmkritikdk osztdlyozdsanal merilt fel, hogy ne csak a pozitiv-negativ polaritast
probaljuk megjosolni, hanem a kritikahoz az iré altal adott értékelést (csillagozas 1-t6l 10-ig) is. Ekkor
joval tobb osztadlyunk van, ami nagyobb bizonytalansagot jelent. A probléma nehézségét jelzi, hogy
amikor embereknek kellett megtippelni a csillagok szamat, csak az esetek 70%-ban talaltdk el egy
csillagnyi hibaval az eredeti értéket™. A feladatot nem csak osztalyozasi problémaként, hanem

regresszioként is lehet tekinteni. Ekkor a csillagok szamat, mint egy folytonos fliggvény értékének
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kerekitéseként lehet felfogni. Koppel és Schler ugy taldltdk, hogy ez a megkozelités jobb

eredményeket ad az osztdlyba soroldsos megoldasnal.

A felligyelet melletti tanitdsndl nagy szerepe van a tanitéhalmaznak. Az osztalyozads hatékonysagat
nagyban rontja, ha a tanitéhalmaz témdja eltéré az osztdlyozott szovegét6l. Ezt az altalam irt
osztalyozo tesztelésekor is tapasztaltam: a modellt filmkritikdkon tanitottam be, itt a hatékonysaga
83%-0s volt. Azonban gazdasagi férumokra alkalmazva az eredmény joval kisebb, 75% korili volt.
Ennek illusztralasara tekinthetjik a kovetkez6 mondatot: "this vacuum cleaner really sucks". Ez
nyilvan dicséri a porszivot, azonban a "really sucks" kifejezés minden mas helyen egy nagyon erés
negativ érzelem. Ennek kikliszob6lésére egy mddszer, hogy a betanitd szoveget és az osztilyozandd
szoveget mondatonként hasonlitjak 0ssze, hogy kinyerjék az azonos szerkezeteket és érzelemkifejez6

szavakat™.

Az eltéré témaju tanitéhalmazok mellett az eltéré nyelv is gondot okoz. Néha nem érheté el egy
adott nyelvhez megfelel6 mennyiség( felcimkézett adathalmaz. Angol nyelven tobbfajta osztalyozott
adathalmaz is van, azonban magyarul még nem létezik ilyen. Ebben az esetben gépi forditassal
segithetlink a helyzeten. Ez nem mindig ad megfelel6 eredményeket. Példaként emlithetjik a kinai
"pianyi" szét, amit gyakran haszndlnak dicséré kifejezésként. Ennek ellenére a Google Translate
"cheap"-nek forditja, amit inkabb negativ értelemben hasznalnak®. Egy masik eljards az LDA
algoritmus egy modositott valtozatat hasznélja’®. Itt azt talaltak, hogy jobb eredményeket kaptak,
amikor egyszerre hasznaltak német és angol tanitéhalmazokat német szovegek osztdlyozasara, mint

ha csak németet hasznaltaak volna.

3. RapidMiner

A RapidMiner egy széles korben haszndlt adatbanydsz szoftver. Ismeri a legtobb gépi tanuld
algoritmust, szévegbanyaszati és (zleti intelligenciai eljarasai is vannak. Egyardnt hasznaljak
oktatdsban, kutatdsban és ipari alkalmazdsban. A KDnuggets adatbanyaszati magazin felmérése
szerint a 2010-ben a valddi projekthez legtobbet hasznalt adatbanyészati program volt'. A program

nyilt forraskddu, az Affero General Public License alatt terjeszthets™.

Eredetileg a Dortmundi Mdszaki Egyetem Mesterséges Intelligencia laborjdban kezdték fejleszteni
még 2001-ben. Eredeti neve YALE volt, ez kés6bb valtoztattak jogi okokbdl RapidMinerre. 2006-ban
céget alapitottak a tovabbi fejlesztéshez és terméktamogatashoz Rapid-l néven. A vallalat gyors
fejlédésnek indult, hala a konnyen megtanulhaté rendszernek és a sokfajta implementalt

algoritmusnak.
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2. dbra A RapidMiner kezeléfeliilete

A céljuk egy gyors prototipus-fejlesztésre hasznalhaté platform volt, amit kifejezetten
adatbanyaszathoz terveztek'®. A prototipizalds segit felmérni a projekt varhaté eréforrasigényét és
hatékonysagat. Ez lehet6séget nyujt arra, hogy még a fejlesztés korai szakaszdban eldontsenek
néhany kritikus tervezési kérdést. Ehhez szamos kritériumnak kellett megfelelni: el&szor is
rugalmasnak kell lennie az elérhet6 adatfeldolgozd és analizalé eszk6zok terén. Ez azt jelenti, hogy a
kiilonboz6 algoritmusok széles valasztékat kell elérhet6vé tennie. Ezeknek az algoritmusoknak
konnyen kicserélhetének kell lennitk, tehat azonos feliilettel kell rendelkeznilk. Tovdbba sokfajta
adattipust ismerni kell, idGsoroktdl kezdve az adattdblakig. Végiil pedig ajanlott a felhasznald
szamara konnyen megtanulhaténak lennie, ne igényelje egy kilonleges nyelv megtanuldsat. Ezért

valasztottak, hogy vizudlisan lehessen programozni, kédolds nélkdl.

A RapidMinerben irt programok (processzek) megértéséhez ismerni kell néhany alapveté fogalmat.

Ezeket a kovetkez6ekben részletesen is kifejtjlik.

3.1. Arepositoryk

Az adatfeldolgozds sordn szamos Uj file keletkezik: processzek, bemeneti adatok, tesztadatok, a
feldolgozas soran keletkezett atmeneti tablak, stb. Ezeket nyilvan jé lenne valamilyen
mappaszerkezetben rendezetten tdrolni. Az operacids rendszer fajlrendszere jé valasztasnak tlinik
elsGre, de ha nagy mennyiség(i adattal dolgozunk, akkor gyorsan kényelmetlenné valik a feldolgozé

algoritmusoknak. Ezért hoztak létre a RapidMiner-ben az adatok taroldsara szolgalé repositorykat.
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3. dbra Az érzelemosztalyozé altal hasznalt repository

Ezek tartalmazhatnak mappakat, a mappak pedig processzeket illetve egyéb adatokat. Egy elem

elérése ebben a rendszerben hasonlé mddon térténik, mint mas fajlrendszerek esetén:
//RepositoryNev/Mappa/Almappa/File

Itt a // jelenti, hogy a gyokérkonyvtarbdl indulunk, és a kovetkez6 elem egy repository lesz. Ezutan a
szokdsos formaban adjuk meg egy fajl elérési Utvonalat. Lehet6ség van még az aktudlis repository
gyokérkonyvtarabdl indulni, ekkor a / jelet kell hasznalni. A fenti elérési Uttal ekvivalens a kovetkezg,

ha az aktudlis repository a 'RepositoryNev':
/Mappa/Almappa/File
Relativ cimzést is lehet hasznalni, ha teljesen elhagyjuk a kezdd / jeleket.

A valédi célja a repositorynak, hogy adatokat tudjunk benne tdrolni, amik a RapidMiner 3ltal gyorsan
olvashaté és betéltheté formatumban vannak. Mindenfajta adat tarolhatd a repositorykban, amit egy
processz outputjaként kaphatunk, példdul: adathalmazok, szélistak, gépi tanulashoz modellek. A 3.
abra lathaté a megirt érzelemosztalyozo repositoryja. A FinalModel elem példaul a betanitas soran
kapott modell. Amikor az egyes filmkritikdkat akarjuk besorolni, akkor innen fogjuk betélteni a

modellt az osztalyozd processzbe.
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A repositoryban tarolt adatokrdl tovabbi adatokat is tarol a rendszer, ezek az ugynevezett meta-

adatok. Néhany példa, mik lehetnek ezek:

e sorok szama
e oszlopok szama, tipusa
e attributumonként a hidnyzé értékek szama

e adatok eloszlasa oszloponként

Ezek segitségével gyors attekintést kaphatunk az adathalmazunkrél és egyszerl hibakeresésre is

hasznalhato.

Végiil, a RapidMiner lehet6vé teszi, hogy a repositorykat kiilon gépen taroljuk. Ekkor a kliens
szempontjabdél az adatok szerkesztése, elérése, létrehozdsa, stb. ugyanidgy muakodik, mint a helyi
gépen tarolt halmazok esetén. A tavoli gépen lev6 processzeket futtathatjuk akar a sajat, akar magén
a tavoli gépen. Ez kényelmes, ha nagy adatokkal szeretnénk dolgozni, amik meghaladjak egy személyi

szamitégép kapacitasat. Az eredményeket pedig ugyanugy megtekinthetjiik a helyi gépen.

3.2. Processzek és felépitésiik
A RapidMinerben irt programokat processzeknek hivjuk. A processzek operatorokbdl alinak, ezek a
kezel6felileten dobozokként jelennek meg. Az aldbbi dbran lathatd egy processz, ami a

repositoryban tdrolt adatokat feldolgozza, és az eredményt szintén a repositoryba menti.

Retrieve Process Docu... Store
inp @ out [ wor {irp |.== thr res
o K : o [ 0 res

4. abra Egy RapidMiner processz

A Retrieve operator adatokat t6lt be a repositorybdl, a Process Documents feldolgozza ezeket, majd a
Store eltarolja az eredményt. Az egyes operatorok ki- és bemenetét a széliikon taldlhatd félkorok
jelképezik. Ezeket portoknak hivjuk. Az adatdramlds iranyat az 6sszekotd kabelekkel hatdrozhatjuk

meg. Az egyes portok adattipusat a port mellett olvashatjuk roviditve.

Példaul a Process Documents operator masodik bemenete az exa cimkét kapta. Ez az ExampleSet
roviditése. A RapidMiner ExampleSet-nek hiv minden tdbldzatos formaban tarolt adatot. Az
elnevezés alapja, hogy a tablazat egy sorat a tablazat altal leirt tipus egy példanyanak veszik. Példaul,

ha a tablazatunk emberekrdl tartalmaz adatokat, akkor egy sor egy embernek felel meg. Egy konkrét
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ember adatai egy példdt adnak. A dokumentdciéban illetve a programban néha hasznaljak még a

DataSet elnevezést is.

A Store operdtor kimenete thr, azaz through tipusu. Ez azt jelenti, hogy az operdtor valtozas nélkiil
tovabbengedi a bemené adatot. Ez a viselkedés logikus, hiszen az adatmentés utan még tovabbi
feldolgozasra sziikség lehet a folyamat végeztéig. Esetliinkben azonban ilyen nem torténik, hanem
kivezetjiuk az outputot a szerkesztési terililet res portjara. Ez a result roviditése. Az ide keriilé adatok

a processz végeztével kiirasra kerilnek.

Az inp port segitségével fogadhat a processz bemend adatot. Ebben a példaban, mivel repositorybdl

olvasunk, erre nincsen sziikség, tehat a port 6sszekotetlenlil maradt.

Bug-kereséshez és az adatok jobb megértéséhez hasznos, hogy futds utan az egyes operatorok altal
adott kozbens6 eredmények is megtekinthetdk a legtobb esetben. Ehhez elég az adott operatorra
kattintva kivdlasztani a Show Results menlpontot. Néhany feltételnek azért teljesiilnie kell. EIGszor is
az atmeneti adathalmaz mérete nem lehet tulsdgosan nagy, kilonben a RapidMiner memdria-
kimélési okokbdl kitorli azokat futds kdzben. Masodszor, az optimalizalds miatt a RapidMiner nem
minden esetben menti el a teljes Uj adathalmazt, csak a valtozdsokat. Néha azonban az eredeti
adathalmaz felilirédik egy kés6bbi operator hatdsdra, igy mar nem lehet visszadllitani a kozbensé

allapotokat.

3.3. Adatok és adattipusok
Korabban emlitettiik, hogy a tablazatos adathalmazokat a RapidMiner ExampleSet-nek hivja, a sorait
pedig example-nek. A tablazat oszlopait attribiutumnak nevezziik az adatbazis-kezel6 rendszerekhez

hasonldan. Az egyes attributum tipusai a kovetkezék lehetnek:

e text—szoveget tartalmazd oszlop

e numeric, real, integer — szamok leirasara szolgal

e nominal, binomial, polynomial — olyan oszlopok, amik értékkészlete véges sok elembdl all.
Binomial tipus esetén csak két elem, polynomial esetén pedig tobb elem is lehet.

e date, time — datumok és id6pontok taroldsara van

Kilénosen fontos megérteni a nominal tipust. Erre nagy szlikség van osztdlyozé algoritmusok esetén,
amikor az osztalyozas célvaltozdja véges értékkészletl kell legyen. Az Gsszes operator, ami egy ilyen
modellt épit, olyan adathalmazt var bemenetiil, amiben van egy nominal tipusu oszlop. A modell altal
|étrehozott osztalyok az oszlop értékkészletének fognak megfelelni. A nominal specidlis esete a

binomial, amikor csak két kilénb6z6 értéket vehet fel az oszlop. Tipikus példa ra az igaz - hamis
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logikai valtozék. A RapidMinerben nincs is kiilon logikai tipus, ezeket binomial-ként kell

megvaldsitani.

Az egyes oszlopoknak nem csak tipusa van, hanem szerepe is. Ez az attributum feladatanak leirdsara

szolgal. Néhany fontosabb szerep:

e regular
e label

e ID

e weight

Az ID szerepli oszlopbdl csak egy lehet a tablazatban. Ez az egyes sorok azonositdja, az adatbazis-
kezel6knél megszokott mikodik: minden értéke kiilonboz8, és nem hidnyozhat egy sorbdl sem. A
label szerepl oszlopok a tanuld algoritmusok célvaltozoi. A tanuld algoritmus altal adott modell ezt
az oszlopot prébdlja kifejezni a tobbi oszlop fliggvényében. Ha az oszlop tipusa nominal, akkor
osztalyozd algoritmust lehet hasznalni, ha szam, akkor regresszidt. A weight-tel jel6lt oszlopok
sulyozasra szolgdlnak. Az adott sor sulyat fejezik ki a célvaltozéra vonatkozdan. Végil a regular
szerepl oszlopok azok, amik nem rendelkeznek semmilyen kilénleges tulajdonsaggal, hanem csak
szimpla adatot tartalmaznak. Betanitaskor alapesetben csak az ilyen oszlopok értékeit veszi

figyelembe a RapidMiner.

Megjegyezziik, hogy tovabbi szerepek is létrehozhatdk a felhasznald dltal. Ezeket az attributumok
tovabbi megkiilonboztetésére hasznalhatjuk, illetve a sajat magunk altal irt kiegészit6khoz is

alkalmazhatjuk.

4. SVM

Az SVM (support vector machines) egy, a gépi tanuldsban gyakran hasznalt algoritmus. Vapnik és
Cortes javasolta 1995-ben®. Egyarant hasznalhato osztalyozasra és regressziéra. A médszer [ényege a
kovetkez6: a tanitéhalmaz minden elemét beleképezi egy elég nagy dimenzids euklideszi térbe.
Ezutan a két kategdria kozt keres egy elvalaszté hipersikot Ugy, hogy minél nagyobb legyen a rés a két
kategodria kozt. Egy Uj adat osztalyozasa a kovetkezé maédon zajlik: ugyanezt a leképezést haszndlva
belevissziik az elemiinket az euklideszi térbe. Itt attdl fliggéen rakjuk be a megfelelé osztalyba, hogy
a sik mely oldaldra esik. A mddszer egy valtozatdban az elvdlasztd feliletnek nem sziikséges siknak

lennie, bonyolultabb format is felvehetnek.
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5. abra Példak elvalaszté sikokra®

A képen lathatd egy példa adathalmaz. A két kategoriat fehér illetve fekete korok jelzik. A Hy és H,
hipersikok egyarant elvalasztjak a két osztdlyt, a H; pedig nem. A tobbfajta lehetséges elvalasztd
hipersik kozil azt kell valasztani, ahol a minimalis tavolsdg a siktél maximalis. A képen H; joval

kézelebb van az adatokhoz, mint az optimalis H,.

4.1. Formalis leiras
Az alabbi leirds a Wikipedia megfelel§ szécikkén alapul®, az 4brak is onnan szarmaznak. Jeldlje a

tanitéhalmazunkat D, elemszamat n. A halamazban levé pontokat a kovetkez6 formdaban irhatjuk:

{(ey) s x €RPy; € {—1,1}}

Itt x; egy p-dimenzids pont, ez jelzi a leképezett tanitéhalmazbeli elemet. Az y; érték jeldli, melyik

osztalyba esik a pont. Ismert, hogy a w normalvektoru sikokat a wx — b = 0 egyenlettel lehet leirni.
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6. abra A két elvalaszto sik
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ElGszor tegylik fel, hogy a két kategdria elvalaszthatd egy sikkal. Ekkor két parhuzamos sikkal is
elvalaszthatdk ugy, hogy ezen sikok kozé nem esik egy pont se. A két sik tdvolsagat akarjuk
maximalizalni, jeloljik ezt d-vel. A d valtozét nevezik még margin-nak is. Most a két sik egyenlete a

kovetkezé modon irhaté:

wx—b=1
és

wx—b=-1

Ekkor a két sik tavolsagat egyszerlien meghatarozhatjuk, az eredmény dzﬁ. d-t akarjuk

maximalizalni, tehat ||w||-t kell minimalizalni. A kovetkez6 egyenl6tlenségek biztositjak, hogy egy

pont se essen a két sik kozé:
wx;—b=>1
az elsé osztaly minden x; pontjara, tovdbba
wx; —b < -1
A masodik osztaly pontjaira. Ez réviden a kovetkez6 mddon is irhato:
yilwx; —b) =1

Nyilvan, ha y; =1, akkor az els6, ha y; = —1, akkor a madsodik eset teljesil. Tehdt a fenti
egyenl6tlenségrendszer teljestlése mellett kell minimalizalni ||w]|-t. Mivel a norma nemnegativ,
ezért minimalizalhatjuk ||w]||?-t is. Ez jéval kényelmesebb, mert ekkor kezelhetjiik a problémat egy

kvadratikus programozasi feladatként.

A Lagrange-multiplikatorok médszerével a feladat a kovetkez6 formaba irhato:
L n
min max {5 Iwl|* - Z ailyi(wx; —b) — 1]}
i=1
Ezt mar meg tudja oldani a legtobb kvadratikus programozasi mddszer.

Most térjink at arra az esetre, amikor nem lehet a két halmazt elvdlasztani egy sikkal. Ekkor egy
olyan elvalasztdst szeretnénk, ami minél kevesebb elemet enged at a masik oldalra, és a jé helyen
levd elemek tavolsaga a siktdl tovabbra is maximalis. Ehhez vezessiik be a &; valtozdkat. Ezek mérik,

mennyire csUsznak at az egyes pontok a masik oldalra.
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Pontosabban, a kdvetkez6 egyenl6tlenségnek kell teljesiilnie:
yilwx; —b) =21-§;

Kell egy koltségfliggvény, ami &; szamoktdl fugg. A legegyszerlibb esetben valaszthatjuk a linearis

koltséget, ekkor rogzitiink egy C szamot, és a kovetkez6 kifejezést minimalizaljuk:

in 1= w2 + ¢ En
min 2IIWII ‘ &i
=1

a fenti feltételek mellett. Azaz a fenti ||w||? értékhez még hozzaadjuk az 6sszes hibak C-szeresét. Az
el6bbiekhez hasonléan a Lagrange-multiplikdtorok moédszerét alkalmazva a kovetkezé feladatra

vezethetjlk vissza a problémat:

n

n n
) 1
%,‘%aé‘é%’éo {EHW”Z + CZfi - Z a;[yiwx; —b) =1+ &] — Zﬂifi}
i= i=

i=1

A fent vazolt SVM algoritmus csak linedris elvalasztd fellletet (egy hipersikot) keres. Lehetséges
azonban, hogy az adatok ugy helyezkednek, hogy azokra nem illeszkedik természetesen egy sik, de

egy masik fellilet mar jél elvalasztja Gket.
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7. dbra Kernelfiiggvény hasznalata

A 7. dbra mutat egy példat. A bal oldali dbran a fekete és fehér pontok nem vélaszthatdak el szépen
egy sikkal, igy az eredmény nem lenne kielégit6. Ehelyett transzformaljuk at az eredeti teret egy

masikba, ahol mar el lehet a pontokat egy sikkal valasztani.

A trikk a kovetkez6: a fenti eljdarasban a skaldris szorzast mindenhol egy masik fliggvényre, az

ugynevezett kernelre cseréljik. A kernelfliggvénynek nem kell linearisnak lennie, igy a transzformalt
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térben levé hipersikok az eredeti térben nem feltétlen lesznek sikok, hanem bonyolultabb feliiletek,

mint az abran lathaté. Néhdny gyakrabban hasznalt kernel:

e polinomidlis: k(x,y) = (xy)4
e exponencialis (RBF): k(x,y) = exp(—y|lx — y||?)
o szigmoid: k(x,y) = tanh(xxy + ¢)

A kernelbdl a ¢ transzformaciot a k(x,y) = @ (x)@(y) egyenlet megoldasaval kapjuk. A bemutatott
filmkritikakat osztalyozé algoritmus linedris kernelt haszndl, hiszen rengeteg paraméter (az egyes
melléknevek) alapjan dolgozik az osztdlyzas. igy a tér, amibe bedgyazzuk a tanitéhalmazt

sokdimenzids, tehat konnyd taldlni a pontokat elvdlaszto hipersikot.

Az SVM algoritmusnak hatranyai kozé sorolhatjuk a kovetkezdket: nem ad egy valészinlséget, ami az
osztdlyozas helyességét méri, azaz nincsen szamszer( érték arra, hogy "mennyire" tartozik bele egy
pont a kivalasztott kategdriaba. Az elvalaszté siktdl vald tdvolsagot tekinthetjiik egy ilyen értéknek,

azonban ez béven hagy maga utdn kivannivalét.

A kovetkezd probléma, hogy a betanitds eredményét nehéz értelmezni. A kivalasztott sik, illetve a
sikra es6 pontok (az ugynevezett support vectorok) nem mutatnak semmi szemléletes jelentést.
Tovabba az adatok és az eredmény vizualizdlasa is nehézkes. A fentebb haszndlt abrdk mind
2-dimenzidsak, azonban mar 4 dimenzidban is nehézkessé valik a megjelenités (egy haromdimenzids
abran a pontok szinezése adhatja a negyedik dimenzidt), kés6bb meg még atlathatatlanabb lesz.
Szovegbdanyaszati algoritmusokban gyakori a tobbszaz paraméter, ekkor nincs mod egy értelmezhetd

abrat adni.

A harmadik, kisebb probléma, hogy az SVM csak két osztalyra bont. Ha tobb osztalyunk van, akkor
tobb lépésben tudunk eljutni a végsé modellhez. Néhany mdédszer ennek végrehajtasara®: az elsd
mddszerben minden ¢ osztdlyhoz készitiink egy modellt, ami az adatokat a ¢ és az Osszes tobbi
osztaly kozott osztja ketté. Egy Uj adat abba az osztalyba keril, amelyiknél a legnagyobb lesz a
margin, azaz az elvdlasztdsiktdl vald tavolsdg. Egy masik mddszernél barmely két osztaly-parra
elkészitlink egy modellt. Ezutdn az Uj pont abba az osztilyba keriil, amibe ezek a modellek a
legtdbbszor rakjak. Ez a probléma az dltalam irt osztdlyozé algoritmusnal nem meriilt fel, hiszen csak

pozitiv és negativ csoportok voltak.

4.2. Paraméteroptimalizalas
Az SVM-ben van néhany paraméter, amik értékeit empirikusan kell meghataroznunk. llyen a pontok

atlégasanak C koltsége, illetve az exponencialis kernel y paramétere. Esetiinkben csak az elGbbi
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értéket kellett meghatarozni, hiszen linearis kernelt hasznaltam. Az optimalizalasi eljaras Hsu, Chang
és Lin leirasa® alapjan tortént, akik a LibSVM nevli SVM osztalyozdt készitették. Ok ltalanossagban
az RBF kernelt javasoljdk, azonban kilon kiemelik, ha a feature-6k szdma nagy, mint szévegbdnydszat
esetében, akkor a linedris kernel gyorsabb és azonos eredményeket ad. A Iépések sorrendje a

kovetkez6:

1. Adatok normalizalasa
2. Cross-validation segitségével megkeresni a legjobb C paramétert

3. Eredmények vizsgalata

Az adatok normalizdlasakor minden paramétert azonos nagysagrendlvé kell transzformalni.
Ellenkez6 esetben a nagyobb értékek elnyomhatjdk a kisebbeket. Tovabba szamol3asi
pontatlansagokhoz is vezethet, ha tul nagy a kiilonbség a legkisebb és legnagyobb nagysagrend(i adat
kozt. Ajanlott az adatokat a [-1;1] vagy [0;1] intervallumba képezni, linearisan. A teszteléskor figyelni

kell, hogy ugyanazt a transzformaciét alkalmazzuk, mint a modell elkészitésekor.

A masodik lépésben jon a paraméteroptimalizalas Iényegi része. Ahhoz, hogy tesztelni tudjuk az
osztdlyozas hatékonysagat, cimkézett adatra van sziikségiink. Ez azonban gyakran része a
tanitdohalmaznak, annak meg nincsen sok értelme, hogy a tanitéhalmazon teszteljiik az eredményt.
Ilyenkor két részre osztjuk az adatainkat: az egyiken betanitunk, a masikon tesztellink. Ennek egy
fejlesztése a cross-validation. Ekkor az adatokat n egyenld részre osztjuk véletlenszer(ien. Ezutdn
sorban minden igy kapott részhalmazon teszteljik az osztdlyozdast gy, hogy a tanitdhalmazt a tobbi
n — 1 részhalmaz alkotja. A tesztelés sordan minden adatot pontosan egyszer osztdlyoztunk, igy a
tesztelés eredménye a helyesen osztalyzott példanyok aranya az 6sszeshez képest. Ez az accuracy

érték.

A cross-validation megdv minket a tdltanitdstél. Tdltanitdsrél akkor beszéliink, ha az elvdlasztod
hipersik a pontokat jobban viélasztja el (azaz csak kevés pont van a rossz oldalon), viszont az igy

kapott tavolsaga a halmazoknak kicsi. Tekintsiik az aldbbi két felosztast™:
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A fenti dbran példaul a bal oldali elvélasztas tokéletes, minden pont egy oldalon van. A jobb oldali
abran ez nem teljesul, viszont a sikok tavolsaga sokkal nagyobb, tehat ebben az értelemben ez egy

jobb valasztas.

Az optimalis paraméterek kivalasztdsdhoz cross-validationt végziink, kilonb6z6 C értékekre. A
hivatkozott leirdsban exponencialisan névé C értékeket ajaninak, példaul 107>,1074, ..., 100, Ezt j6
kezdeti kozelitésnek taldltak. Ha megkaptuk ezek koéziil a legjobbat, akkor ennek egy kdrnyezetére
szlikithetjik a keresést. Példaul ha 1072—t kaptunk, akkor az 1073,10725,..,10° értékeket

probaljuk a kovetkez6 menetben.
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8. dbra Paraméter optimalizaldsa (logaritmikus skalan abrazolva)

Ez a megoldds hatékony, hiszen csak egy paraméterrél van szé. Fejlettebb algoritmusok (példaul
genetikus algoritmusok) nem fognak gyorsabb eredményt adni, hiszen nagyjabdl ugyanannyi cross-
validationt kell nekik is végezniik. Tovabba az eredményeket grafikonon is abrdzolhatjuk a jobb
megértés érdekében. Itt is elény, hogy csak 1 dimenzids fliggvényt kell dbrazolni. 2 paraméter esetén

érdemes a szintvonalakat abrazolni.

Végiil, ha megtaladltuk az optimalis C értéket, az 6sszes adaton betanitjuk az algoritmust, és kész a

modelliink. Ezt lehet felhasznalni Uj példak osztalyozasara.
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5. Az algoritmus leirasa
A hasznalt algoritmus tobbféle paraméterezést haszndlt. Ezeket és a hozza tartozé fogalmakat az
aldbbiakban foglaljuk Ossze. El6bb azonban bemutatjuk a program mikodését vazlatosan, a

részletekre kés6bb térve ki.
Az eljdras el6szor el6feldolgozza az osztdlyozandd szovegeket. A [épések sorban:

1. POS-taggelés
2. stopwordok kisz(lirése

3. szotovezés

A POS-taggelés a Part of speech tagging kifejezés roviditése. A feladata, hogy a mondatot
nyelvtanilag elemezziik, és minden szénak meghatdrozzuk a mondatbeli szerepét: megkeresi a
sz6fajt, megkilonbozteti az egyes és tobbes szamot, illetve a nemeket. Kilonb6z6 széfajt
meghatdrozo algoritmusokat mar a 60-as évek ota fejlesztenek, és egyre jobb eredményeket értek el.
A legtobb eljaras valamilyen tanuld algoritmust hasznal, mint példaul SVM vagy maximum entrépia. A
RapidMiner 4ltal haszndlt POS-taggel6 a Stanfordi egyetemen kifejlesztett csomag. Az dltaluk
hasznalt tanitéhalmaz a Pennsylvaniai egyetemen 1993-ban 0Osszeallitott Penn Treebank nevd
adathalmaz. A széfaji meghatarozas hatékonysaga 97,3%°, ez bdven tekinthetd elégségesnek az

érzelemosztdlyozds szempontjabdl.

Az algoritmus a mellékneveket gy(ijti ki, igy szdmunkra az 6sszes elérheté cimke kozil a kdvetkezd

harom cimke a fontos:

e JJ—melléknév
o JIR —kozépfoku melléknév

o ]IS —fels6fokd melléknév
Az 6sszes elérhet cimke listaja megtalalhaté a végjegyzetben hivatkozott weboldalon™.

A kovetkez6 lépés az el6feldolgozdsban a stopword-0k kiszlirése. A stopwordok olyan gyakran
el6forduld szavak, amik nem hordoznak szamunkra fontos jelentést, példaul koét&szavak vagy
nével6k. Ezeket a feldolgozas gyorsitdsa érdekében mindenképpen ki kell torolni. Egy
dokumentumon tesztelve példaul 825 sz6bdl a szlirés utan csak 220 maradt. Ennek a |épésnek
mindenképpen a POS-taggelés utdn kell jonnie, hiszen a taggel6 eljardsok a cimkézendd szé
szovegkornyezetét is figyelembe veszik. Ha el6bb szlirnénk, akkor cimkézés nagyon rossz

eredményeket adna.
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A harmadik lépés a szavak szotovekre redukalasa. Erre azért van szikség, hogy a fokozott
mellékneveket ne kiilonboztessiik meg az eredeti alaktdl. Ha kiilonb6zének vennénk Sket, akkor a
ritkan el6forduld fokozott alakok elvesznének a tobbi sz6hoz viszonyitva. A szétévezéshez (angolul
stemming) haszndlt eljaras a WordNet szétart veszi alapul. Ez egy olyan angol sz6tar, ami tartalmazza
az egyes szavak szinonimadit, definicidit, illetve egyfajta rendszertanat (példaul a kutya egy allat, az
allat pedig egy élGlény). Az el6bbieken kivil a szavak gyokei is benne vannak, ezt haszndlja ki az

alkalmazott eljaras.

Most, hogy megtortént az el6feldolgozas, minden osztdlyozandd szovegbél egy széhalmazt kaptunk
(szigordan véve nem halmazt, mert egy sz6 tobbszor is elé6fordulhat). A kovetkez6 lépésben egy
adattablat generdlunk a halmazunkbdl. Ennek sorai a szovegeknek, oszlopai a mellékneveknek
felelnek meg. Az egyes celldk tartalma a paraméterezéstél fligg. Példaul a legegyszer(ibb esetben

minden celldba a szavak el6forduldsi szamat irjuk.

Row Mo. value text 13th 18th 20th able absolute abst
191 0 various films 0 ] 0 ] 2 ]
33 1 african detec 0 ] 0 ] 1 ]
61 1 watching ten 0 0 0 1 1 0
1 1 films adapte 0 0 0 0 0 0
2 1 maovie come. 0 0 0 0 0 0
3 1 we gotmailv 0 0 0 0 ] 0

9. abra Az el6fordulasok szamat tartalmazé tablazat

A 9. dbra lathatd, hogy a 191-es azonositéju szévegben az "absolute" sz6 kétszer fordul el6, az able

meg egyszer sem.

A tanuld algoritmusunk e tablazat alapjan fogja elkésziteni a modellt. Az osztalyozas célvaltozédja a
value oszlop. Ennek 1 a tartalma, ha a filmkritika pozitiv hangvételd, 0 ha negativ. Tébbfajta eljarast
probaltam ki: az SVM-et és a naiv Bayes-t. Utdbbival nagyon rossz eredményeket kaptam, altaldban
60% korili volt a hatékonysag. Ez messze elmarad az SVM 80% koriili eredményeit6l. Részletesebb
eredmények az 6. szakaszban olvashatdk. Neuralis haldkkal is prébdltam az algoritmust futtatni,
azonban tul sok feature (azaz az osztalyozas alapjaul szolgalé paraméter, esetlinkben a szavak) van,

igy az algoritmus nagyon lassu, beldthato id6n belll nem fejez6dott be.

A fenti betanito lépés utan eredményiil egy modellt kapunk. Ezt a processz FinalModel néven menti
el a repositoryba. Amikor Uj szovegeket akarunk osztalyozni, akkor a fenti Iépéseket végrehajtjuk és
eredményil a fenti tdblazathoz hasonlé eredményt kapunk. Ezutdn a kapott modellt futtatva a

tablazatra, minden sort (azaz szbveget) behelyez az algoritmus a megfelel6 osztalyba, és az
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eredményt a prediction(value) oszlopba helyezi. Tovdbba még egy confidence nevil oszlopot is
generdl, ami az osztdlyozas helyességét irja le. Ha ez az érték kozel van 1-hez, akkor az osztalyozas
nagy valdszinlséggel helyes volt, ha 0.5-h6z, akkor ennek kisebb a valdszinlisége. (A confidence
lényegében a helyes osztalyozas valdszinlsége, igy értéke mindig legalabb 0,5, ellenkezb esetben a

masik osztdlyba keriilne az elem).

5.1. A hasznalt paraméterezések

A legegyszer(ibb paraméterezés az egyes szavak elGforduldsi szadma (lasd a fenti példat). A
RapidMinerben ezt Term Occurences-nek hivjak, igy a kés6bbiekben TO-ként jel6ljik. A TO érték
egyszerlien egy adott szonak a szévegbeli el6forduldsi szama. Ezt nem tul gyakran haszndljak, hiszen
a kilonb6z6 hosszusdgu dokumentumok esetén a hosszabb szovegekben a melléknevek TO értéke
nagyobb lesz, torzitva ezzel az adatokat. A teszteredményekbdl |atszik, hogy a mi esetiinkben sem

volt hatékony ez a megkozelités.

Ha TO értéket lenormadljuk, akkor kapjuk a term frequency értéket. Ezt formalisan a kovetkezd

madon irhatjuk le:

a t el6fordulasi szama d — ben

TF(t,d) = —~ -
(t.d) ad — ben levé szavak szama

ahol t egy sz0, d pedig egy dokumentum. A TF értéket mar tobb helyen haszndljdk, mint a sima TO-t.
A sajat eredményeim is jelent8s javuldst mutatnak hozza képest. Ennek nyilvanvald oka, hogy az

érték normalva van, igy a szoveg hossza nincs hatdssal az eredményekre.

A harmadik paraméter a TF-IDF érték. Az el6bbiekben csak a szavak szdvegbeli gyakorisagat vettiik
figyelembe, azt nem, hogy a tobbi dokumentumban hanyszor fordul el6. Ha egy kifejezés majdnem
minden szévegben el6fordul, akkor kevésbé fontos, mintha csak néhany kivalasztott bejegyzésben.
El6bbi esetben tehat kisebb értéket kell neki adni, még utdbbi esetén novelni kell azt. A TF-IDF érték
pontosan ezt csindlja: megszorozza a fent mar leirt TF szamot az IDF értékkel. Az IDF az Inverse
Document Frequency roviditése, és azt irja le, milyen ritkan fordul el6 egy sz6 a szévegben. A formalis

képlet:

D]
[{d € D:t € d}|

IDF(t,d,D) = log

ahol t egy sz6, d egy szoveg, és D a szovegeket tartalmazo korpusz. A szamlaléban a dokumentumok
szama van. A nevez6 azon szévegek szama, amik tartalmazzak a t kifejezést. A hanyados pont a t sz6
dokumentumok beli gyakorisaganak reciproka. Példaul, ha egy sz6 minden dokumentumban

szerepel, akkor a nevez§ értéke is |D|, tehat a hanyados 1 lesz. Ekkor az IDF érték O lesz, vagyis ez a
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sz6 elhanyagolhatd jelent6ségli. Ha a t melléknév csak egyetlen dokumentumban van jelen, akkor a
hdnyados értéke |D|. Az IDF érték ekkor log|D|, tehat a szdnak joval nagyobb a jelentésége. Vegyiik
észre, hogy O-val osztastél nem kell tartanunk, mert csak olyan mellékneveket vizsgalunk az
algoritmus soran, amelyek biztos szerepelnek valamelyik szévegben (hiszen onnan nyertik ki 6ket).

Ha ettdl tartani kéne, akkor a nevez6hoz hozzaadhatunk 1-et.

Osszefoglalva, a TF-IDF érték pontos képlete:

D
[{d € D:t € d}|

TFIDF(t,d,D) = TF - log

A TF-IDF érték nagyon népszerl, rengeteg helyen hasznaljdk 6t vagy egy valtozatdt a
szovegfeldolgozdsban. Példaul a BM25 nev(i rangsorold algoritmus a TF-IDF egy sulyozott
madositasat hasznalja. KeresGprogramok és széveg-6sszefoglalé programok is hasonlé fliggvényeken

alapulnak.

A fenti hdrom paraméterezést egy sulyozds segitségével is moédositottam. Mig a fenti értékek
altaldban barmely szovegbanyaszati feladathoz hasznalhatdk, a bevezetett sulyozds kifejezetten az
érzelemosztalyozasra gondolva késziilt. Az eddigi eljardsok alapja az volt, hogy 6sszehasonlitjuk a
melléknevek eloszlasat a pozitiv és negativ kritikdkban. Azt varjuk példaul, hogy a good sz6 inkabb a
pozitiv, a bad pedig a negativ kritikdkban fordul el6. Azonban a fejlesztés korai szakaszdban azt
tapasztaltam, hogy a good megjelenik mind a két tipusi hozzdszélasban. Ennek szamos oka van,
példaul a film helyett az egyik szinészre vonatkozott a megjegyzés, vagy csak egyszeriien tagadva volt

(not good). Ezt préobaltam meg korrigdlni a kbvetkezd mddszerrel.

El&szor is minden melléknév kap egy w; sulyt. Az i. melléknévhez tartozé w; suly képlete a kovetkez:

=Pi—ni
pitn

wi

ahol p; azoknak a pozitiv kommenteknek a szama, amikben el6fordul az i. melléknév. Hasonléan, n;
azon a negativ kommenteknek a szama, amikben el6fordul az i. melléknév. Vegylik észre, hogy a

nevez8ben azoknak a sz6vegeknek a szdma van, amelyekben szerepel a melléknév.

Ha egy melléknév szinte csak pozitiv hozzaszdlasban szerepel, akkor a szamlalé egy nagy pozitiv szam
lesz, igy a hdnyados is pozitiv értékd. Ha csak negativban, akkor negativ a szamlal6 és a w; szdm is.
Végiil, ha nagyjabdl azonos mennyiségl pozitiv és negativ kommentben fordul elS, akkor az érték
0-hoz kozelit. Ez tehat jol leirja egy szo jelentéstartalmat. A fenti hdrom szamot megszorozzuk a

megfelel6 sullyal, igy Ujabb harom értéket kapunk. A tesztelés soran, ezek jobban szerepeltek, mint a
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sulyozatlan valtozatok, tehat elmondhatjuk, van értelme figyelembe venni a melléknevek

hozzaszoélasok szerinti eloszlasat.

5.2. Betanitas

A betanitds tobb részlépésbdl all. Ennek oka a sebesség optimalizaldsa. A feldolgozas |épései koziil
messze a leglassabb a POS-taggelés. 200 komment cimkézése koriilbeliil 20 percet vesz igénybe. Ha
minden teszteléskor végre akarnank ezt hajtani, az rengeteg holtid6t jelentene. Ezért a
mellékneveket el6re kivalasztjuk és kiszamoljuk a sulyokat. Ezutan a kilénb6z6 paraméterek

tesztelésekor mar nem kell elvégezni ezt a m(iveletet, jelentésen gyorsitva a folyamatot.
A processzek hivasi sorrendje a kovetkez6:

LoadComments
CollectAdjectives

CalculateAdjectiveWeights

e

WeightedAdjectiveModeler
Az egyes processzek feladatait és felépitését az alabbiakban részletezem.

5.2.1. LoadComments
Betolti egy repositoryba (imdbdata a neve) a tanitéhalmazt és hozzaad egy value oszlopot, aminek 0
az értéke, ha negativ; 1 ha pozitiva komment. A value oszlop lesz az osztalyozd célvaltozdja, ennek

az értékét probalja kitaldlni az algoritmus.

A tanitéhalmazt két mappdra kell osztani: egy pozitiv és egy negativ kommenteket tartalmazéra. Az
egyes kommenteknek kilon txt fajlban kell lenniiik. Ennek a kovetelménynek az az egyszerd oka,

hogy a betanitashoz haszndlt adathalmaz ilyen formatumban van.

1. Process Documents - betolti a szovegeket. A fels6 agon a pozitiv, az alsén a negativ
kommenteket kell betblteni. Ehhez allitsuk be a text directories paraméter értékét a
megfelel6 mappara.

2. Generate Attributes — pozitiv kommenteknél 1, negativ kommenteknél 0 érték(i oszlopot hoz
|étre (az Uj oszlop neve value)

3. Append — 0sszef(izi a két adathalmazt

4. Set Role —a value oszlop tipusat label-re valtoztatja, ez lesz az osztalyozas célvaltozéja

5. Numerical to Polynomial - nominalld konvertalja a value oszlop értékét. Erre azért van

szlikség, mert osztalyozni csak nominal tipusu oszlopokra lehet.

A kommenteket tartalmazé mappakat a Process Documents operatorokban kell beallitani.
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Process Docu...

inp [ (] wer

Process Docu...

Generate Attri..

=]
=h
Ly

Generate Attri..

Append Set Role
( exa mer ( exa (o] exa )
c exa @ ori )
g =xa (3]

=)

10. abra A LoadComments process

5.2.2. CollectAdjectives

inp :I

Retrieve

v

8/

out

Process Docu...

Humerical to ...

11. abra A CollectAdjectives processz

res

res

CFES

res

A processz kigydjti az imdbdata repositoryban levé szévegekbdl a mellékneveket, és eltarolja az

Adjectives nev( repositoryba.

El6szor betolti a Retrieve operator segitségével a mar elmentett adatokat. Ezutdn a Process

Documents operator végzi el a feldolgozas |ényegi részét, a részlépések:

l: doc doc)

Filter Tokens ...

8]

T Ty

Stem (WordH...

doc doc

dic dic

8]

Ly

Filter Stopwor..

Open WordHe...

( doc doc)

-

dic

e

12. abra A Process Documents operator belseje
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1. Filter Tokens (by POS tags) — POS taggelés utan csak a mellékneveket tartja meg. A keresett
minta a kovetkezd: J. *

2. Filter Stopwords — a két6szavakat és egyéb nem fontos szavakat kitorli

3. Open WordNet — a WordNet sz6tar megnyitdsa, a directory paraméterben meg kell adni a

/////

4. Stem (WordNet) — WordNet alapu szétovezés

Ezen fellil a Process Documents operator csak azokat a szavakat tartja meg, amik legalabb 2
dokumentumban el6fordultak. Ennek az a célja, hogy az egyszer el6fordulé szavakat toroljiuk, mert az

osztalyozas hatékonysagat nem javitjak, viszont a gyorsasagat jelent&sen rontjak.
Végliil az eredményt az Adjectives nev(i repositoryba teszi az utolsé Store operator.

5.2.3. CalculateAdjectiveWeights

Kiszamitja a melléknevek w; sulyat és eltdrolja egy repositoryban. A suly képletét lasd fentebb.

1. Process Documents from files — Kigy(ijti a pozitiv kommentekben levé mellékneveket. Az
operator tartalma ugyanaz, mint amit fent a CollectAdjectives operatornal leirtunk.

2. WordList to Data — Atkonvertélja az el3z8 operator kimenetét. Erre azért van sziikség, mert a
WordlList tipusu objektumokon nem lehet semmilyen miveletet végezni.

3. Generate Attributes — Hozzdadja az el6z6ekhez a signedcnt attribUutumot. Ez a pozitiv
kommentek esetén egyenl6 a total attribdtummal, negativ kommentek esetén annak (-1)-
szerese.

4. Append — Osszef(izi a negativ és pozitiv adathalmazokat.

5. Aggregate — Mivel az Osszeflizés utdn minden sz6 kétszer szerepel (egyszer a pozitiv
kommentek koziil, és egyszer a negativakbol), ezért 6sszeadjuk a két sor értékeit. Ekkor a
signedcnt attribUtumban lesz a (poz. el6forduldasok-neg. el6forduldsok) szama.

6. Rename - Ez csak kozmetikai operdtor, ugyanis a RapidMiner atnevezi az aggregalt
attributumokat, itt visszanevezziik 6ket.

7. Filter Examples — Kitoroljiik azokat a sorokat, ahol a signedcnt érték 0. Erre a sebesség
novelése miatt van sziikség, hiszen az ilyen melléknevek TF*w, TO*w és TF-IDF*w értékei
mindig nulla lesz, tehat elhagyhatdak.

8. Generate Attributes — |étrehozza a weight oszlopot, ami a signedcnt és a total oszlopok
hanyadosa. Ez az érték a kiszdmitandd suly. A processz tovabbi része atalakitja az igy kapott
eredményt olyan formatumba, ami kényelmesebb lesz az adatok hasznalatakor.

9. Select Attributes — kivalasztja a word és weight attributumokat. A kés6bbiekben csak ezekre

az attribatumokra lesz szlikség.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.
16.

Transpose — Transzponaljuk az oszlopvektorunkat sorvektorra. Most annyi attributumunk
van ahany szavunk volt, tovabba két sorunk van, amik az el6z6 vektor két oszlopanak felelnek
meg.

Rename by Example Values — Atnevezi az attribitumokat a szavakra, most mar csak egyetlen
sorbél all az eredmény, és a fejlécben a szavak szerepelnek.

Select Attributes — Kitorli a word oszlopot (ez az eredeti oszlopvektor fejlécébdl marad itt).
Rename by Replacing — Kitorli a zardjeleket az attribitumnevekbdl és minden szé elé egy #
karaktert tesz. Erre az Osszeszorzas miatt van szilikség, részleteket lasd a modell
kiszdmitdsanal.

Guess Types — Numerikussa konvertadlja az Osszes oszlopot. Ez azért sziikséges, mert
transzponalds utan az attribdtumok értéke nominal lesz, viszont nekiink valdsakra van
szlikség

Numerical to Real — Valdssa konvertdlja az oszlopokat.

Store - Eltarolja az eredményt a WeightedAdjectives nev( repositoryban.

A kommenteket tartalmazé mappakat a Process Documents operatorokban kell beallitani.

res

Process Docu... WordList to D... Generate Attri...

exa exa

Append Aggregate Rename.

B o H b

Process Docu... WordList to D... Generate Attri...

wor e e

T S

L]

Transpose Rename by Ex__] Select Attribu... Rename by Re... Guess Types Humericalto .
s . B . . B o LT LT
e ] (] e e ]

13. abra A CalculateAdjectiveWeights processz
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5.2.4. WeightedAdjectiveModeler

Elkésziti a végleges modellt, amit késGbb lehet hasznalni az osztalyozashoz.

1.

Process Documents from Data — Kiszamolja a melléknevek Term Frequency-jét. Két bemend
adata van: a mar el6re kigy(jtott melléknevek és az imdbdata repositorybdl betoltott
szovegek. Mind a kett6t egy Retrieve operdtor segitségével kapja meg. A processzen belil
csak sima tokenizalds és szétovezés van. Mellékneveket mar nem kell keresni, hiszen azokat
megkapja bemendé paraméterként. Ez a teszteléskor kényelmes, mert megspdroljuk a POS
tagginget, amivel rengeteg id6t lehet nyerni.

Cartesian - Direktszorozzuk a Term Frequencyket tartalmazd tdblazatot és az egyes
melléknevek sulyat tartalmazd sorvektort. Itt sziikség van arra, hogy ne legyen két azonos
attribdtumnév, ezért kellett a # elGtag a sulyok kiszamolasakor.

Loop Attributes — itt szamoljuk ki a tf; - w; értékeket az egyes melléknevekhez. A ciklus
végigmegy az 6sszes olyan attributumon, ami nem #-tel kezdédik. Ha egy ilyen attributumnak
van #-tel kezd6d6 pdrja, akkor azokat Osszeszorozza. Az Osszeszorzas elég macerds, a
problémadk a kbvetkezdk: A Generate Attributes elfogad makrékat, de ha egy széban specialis
karakter van (kotéjel, szam) akkor hibat jelez.
A Generate Products nem fogad el makrdkat, de elfogad specialis karaktert tartalmazé
attribdtumokat. A megoldas, hogy atnevezzilk az 6sszeszorzandé oszlopokat, 6sszeszorozzuk
G6ket, majd visszanevezziik 6ket. A szorzdsok eredménye egy @ prefixet kap a konnyl
kezelhet6ség miatt.

Select Attributes — Csak a szorzasok eredményét tartja meg, a tobbi attributumot eldobja. Az
eredményoszlopokat a fent hozzdadott @ karakter segitségével azonositja.

Rename by Replace — Kitorli a @ karaktert az attribdutumnevek elejérdél.

Materialize Data — A létrejott tablat Ujra létrehozza, ezzel megszabadul a tabla feldolgozasa
kozben létrejott egyéb adatoktdl, igy memoriat szabadit fel. Tovdbba a modell betanitasa is
gyorsabb lesz, ha az adattabla ki van tisztitva.

Normalize — A [0; 1] intervallumba transzformalja az 6sszes attribdtum értékét. Ez jelentésen
javitja az SVM osztdlyozdas hatékonysagat.

SVM — Kiszdmolja a modellt. A paraméterek megtalalasardl lasd az SVM osztalyozasrdl szo6lé
fejezetet.

Group Models — Osszef(izi a normalizalast és az SVM modellezés eredményét egy kdzds
modellbe. Ez egyrészt kényelmi célokat szolgdl, hogy ne kelljen egy Ujabb el6feldolgozd

|épést beiktatni a kiértékelésbe. Masrészt biztositja, hogy ne felejtsiik el futtatni a
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normalizalast. Ha mégis kihagynank, akkor az osztdlyozas természetszer(ien nagyon rossz

eredményeket adna.

10. Store — ElImenti a modellt FinalModel néven.

Retrieve (2)
inp @ out res
e .;7 Process Docu... s
Retrieve Cartesian Loop Attribut... Select Attribu... Rename by Re...
out q e ioi [} q == exa =2 exa [} o oo e
. ( ﬁ_\.- - mor
YA qro B e/ i oi ) A on
8 (=) 8
Store
Qine | E thr [
SUM o
Q= O mod [
Materialize Datal Hormalize w = ) Group Models
o= ) N =5 © = mod
f o [ @ ori mod ']H
o pre mod
e/ ]

14. abra A WeightedAdjectiveModeler processz

A Loop Attributes paraméter belsejében van egy Branch operator. A Branch operdtor az eldgazdsnak
felel meg. Esetlinkben eldonti, hogy az éppen vizsgalt oszlopnak van-e olyan pdrja, ami azonos nevdj,
de #-tel kezd6dik. Emlékezziink vissza, hogy #-tel kezdddtek a sulyozott mellékneveket tartalmazé
tablazatban az attributumok, és ezt Descartes-szoroztuk Ossze a szovegeket tartalmazd tablazattal.
Példdul az absurd oszlop tartalmat az #absurd oszlopéval kell 6sszeszorozni. Ha nincs #-tel kezd6d6

par, az azt jelenti, hogy annak a melléknévnek a sulya O lett volna, ezért nem szerepel a kivalogatott

melléknevek kozt.

Ezutan kell 6sszeszorozni az egyes oszlopokat.

Rename 1 Generate Pro... Rename 2
con [ ] exa o o K { exa exa [ ] o exa ) {inp  con )  inp
. (el : . . ) ) .
inp gd ey @ ori [} ori [ (]inp  inp inp
e /1 -] 8/
15. abra A Branch operator belseje
Az egyes operatorok feladata a kovetkez6:
1. Rename 1 - atnevezi az aktualis oszlopot, amit a loop_attribute makré jeldl

xxxloop_attributexxx nevdre, a #-tel kezd6d6 valtozatat pedig yyyloop_attributeyyy-ra.

2. Generate Product — 0sszeszorozza a fenti két oszlopot
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3. Rename 2 —visszanevezi az xxxloop_attributexxx és yyyloop_attributeyyy nev( valtozdkat.

A fenti atnevezésre azért van sziikség, mert a Generate Products operdtor nem tdmogatja a

makrdkat.

5.2.5. Az optimalis paraméterek

A RapidMinerben lehet8ség van a paraméterek dinamikus valtoztatasara az Optimize Parameters
operdtor segitségével. Ez tobbszor lefuttatia a neki megadott gyerekfolyamatot kilénbozé
paraméterekkel, amelyet mi allithatunk be. Lehet6ség van még evollcids algoritmus haszndlatdra az
Optimize Parameters (Evolutionary) operator segitségével, azonban ez nem ad jobb eredményeket az

el6z6 operdtorndl, mivel csak egy paramétert kell optimalizalni.

Az Optimize Parameters visszaadja a legnagyobb pontossdgu beallitast, illetve grafikonon is tudjuk
abrazolni az eredményeket. Itt tobbfajta grafikont lehet rajzolni, igy tobb paraméter esetén is

kénnyen értelmezhet6 eredményeket tud adni, példaul szintvonalak hasznalataval.

5.3. Hasznalat

Az osztdlyozdohoz késziilt egy Java interfész is, ami egy adatbazisbdl tolti be a hozzdszélasokat, majd
az eredményeket visszairja oda. Ez a Java program a WeightedAdjectiveEval processzt futtatja. Ennek
a processznek paraméteriil kell adni egy SQL lekérdezést, ami az osztdlyozandd szovegeket adja
vissza. Az eredményeket SQL update utasitdsok formajaban egy szovegfajlba irja. Ezeket az

utasitasokat a Java program futtatja.

Sajnos a RapidMiner nem biztosit megfelel6 operdtorokat tetsz6leges SQL update utasitdsok
végrehajtdsara. Lehetfség van egy tablazatot egészben feltdlteni Uj tdblaként, vagy insert utasitasok
formajaban hozzaflizni egy meglevé tablahoz. Azonban adatokat frissiteni nem lehet. Ezért sziletett

a fenti 6szvér megoldas, hogy Java-n keresztiil torténik a frissités.

5.3.1. WeightedAdjectiveEval
Letolti és osztalyozza a megadott szovegeket. A processz a Java-s programba valé integraldshoz van

tervezve. A Processz mikodése:

1. Read Database — Letolti az adatokat az adatbazisbdl. A kapcsolatot az adatbazishoz elére be
kell allitani a RapidMinerben. A lekérdezést az sql_query makréban lehet atadni. A lekérdezés
eredményében szerepelnie kell az ID, FORUMID, TOPICID és COMMENTENG mez6knek. Az
adatbazisban ez a harom oszlop adja az elsédleges kulcsot.

2. SetRole— Az ID, FORUMID és TOPICID attributumok szerepét allitja at. Csak egy id tipusu

mez6 lehet egy tabldban, ezért sajat tipusokat kell hasznalni.

34



3. Feldolgozas — Kiszamolja minden kommenthez és melléknévhez a t £ *w értéket. A mikodése
megegyezik a WeightedAdjectiveModeler processznél leirtakkal.

4. ApplyModel — Osztalyozza az adatokat a kiszamolt modellel.

5. Select Attributes — Kivalasztja a fenti azonositdkat tartalmazd oszlopokat, illetve az
osztalyozas eredményét, a tobbi oszlopot torli.

6. Numerical to Polynomial — Nominalla alakit mindent. Erre azért van sziikség, hogy kiiraskor
ne hasznaljon tizedespontot, ami gondot okozhat az SQL utasitasokban.

7. Write Special Format — Minden komment osztalyozdsat egy SQL update utasitasként irja ki. A
kimeneti fajl elérési utjat az output_file makréban kell megadni. Ezek utan csak végre kell
hajtani az eredmény SQL fajlt. Az aldbbi példdhoz hasonldé update utasitdsokat general:

update comments set rate=-1 where id=45 and forumid=1l and

topicid=1
Retrieve (2) Process Docu...| Cartesian Loop Attribut... Rename by Re...
inp gj out et el exa @ exa e exa ) exa exa res
r
A rig '\Q.-‘ YA =] @ ori [y @ ori res
e | — o e
Read Database Set Role (2)
t
4 =
@ /iy _ o Retrieve (3) Retrieve Apply Model Select Attribu... Numerical to ... Write Special ...
L g] out *EJ out )] moc { . b exa - e - inp ’@ thr
@/ e ul gl mod @ ori s'l ori o =
(8] =] 8]

16. abra A WeightedAdjectiveEval processz

A processz inputja az sql_query makré. Ennek kell értékdl adni a megfelel6 lekérdezést. A
lekérdezésnek tartalmaznia kell az ID, FORUMID, TOPICID és COMMENTENG mezlket. A
lekérdezés dltal visszaadott kommenteket fogja osztalyozni a program és visszatolteni az

azonositéknak megfelel6 rekordba.

Az eredmények az output_file makréban megadott fajlba keriilnek. Ebben soronként egy SQL update

utasitds van, amiket végrehajtva bekeril az adatbazisba a megfeleld osztalyozas.

5.4. Futasiido6

A program futasi ideje kilonbozik RapidMinerben futtatva illetve Java-bdl hivva. ElI6bbi esetén 500
(révid) kommentet 2 perc 30 masodperc alatt dolgoz fel, Java-ban 2 perc alatt. Ha csak 20
kommentet osztalyozunk, akkor el6bbinek 16, utébbinak 36 masodpercre van sziiksége. Ennek oka,
hogy Java-bdl futtatva mindig szlikség van egy 30 masodperces inicializalé szakaszra. A programot

egy Intel 2 magos, 2.1 GHz-es személyi szamitdgépen futtattam, 2 GB memoridval.
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A legtobb id6t a POS-taggelés igényelte, azonban ezt elég egyszer futtatni, igy ezt figyelmen kivdl
lehet hagyni. A RapidMinerben a w sullyal vald szorzas sebessége els6sorban az oszlopok szamatol
fligg, és kevésbé az adatoktdl. Ennek az ideje 800 attributum esetén akar 1 perc is lehet. Végil az
SVM osztalyozds a leggyorsabb, egy osztdlyozas nem igényel tébbet 10 masodpercnél. A
praméteroptimalizalaskor 5-sz6rds cross-validation mellett 40 helyen szdmolja ki az osztalyozas
pontossdgat az Optimize Parameter operator. Ez tehat oOsszesen 200-szor hivja meg az SVM

algoritmust, igy az itt eltoltott id6 lesz 6sszességében a legnagyobb.

5.5. Problémak a processzek irasakor

A RapidMinert els6sorban gyors prototipusirdsra tervezték. Ennek megfeleléen sok el6re
implementalt algoritmussal rendelkezik. Ezeknek az algoritmusoknak kénnyen meghivhatdnak kell
lennilik az egyszer( cserélhet&ség érdekében. A RapidMiner ezért valasztotta a korabban bemutatott

adatfolyamokra épitett modellt.

Ezzel kényelmes meghivni a mar implementalt programrészleteket. Azonban, ha olyan funkciét
szeretnénk elérni, ami nem 4ll rendelkezésiinkre, akkor csak igen korilményesen haladhatunk el6re.
Esetlinkben ilyen volt a melléknevek sulyozasa. A TO, TF és TF-IDF értékek kiszdmitasa mar
megtaldlhaté a programban, igy ezzel nem volt gond. A sulyok kiszamitdsdhoz is rendelkezésre alltak

megfelel6 operatorok.

A nehézséget a sulyok és TF-IDF értékek 6sszeszorzdsa jelentette. A RapidMinerben kétféle szorzas
operator kapott helyet: az egyik két el6re adott oszlopot szoroz 6ssze. A mdsiknak meg kell adni az
oszlopok két részhalmazat. Az operdtor ezek utdn a két halmazbdl barmely két elem szorzatdt
hozzdadja a tadblazathoz. Lathatd, hogy egyik se felel meg a céljainknak: nekiink adott oszlopokat
adott értékekkel kell megszorozni. Szerencsére van ciklus operator, ami a tabla oszlopain megy végig.

Ez a helyes irdny, azonban Gjabb problémak adédnak.

A ciklusban az aktudlis feldolgozott oszlop cimére a loop attribute makrdval lehet hivatkozni.
Egy makro értékét a % jellel lehet lekérdezni, a kbvetkez6 médon: ${loop attribute}. A fenti
két szorzds operator azonban nem tdmogatja teljesen a makrékat. Az egyikiik tdmogatja a makrdkat,
de nem lehet specialis karakter az oszlopnévben. Példaul a '-' kétGjelt kivonasjelnek érzékeli, egy
szamot tartalmazo oszlopnevet meg maganak a szamnak. Mivel az oszlopok nevei maguk a szavak, és

egyes szavak tartalmazhatnak nem bet( karaktert, ez az Gt jarhatatlan.

A masik operator pedig nem tamogatja a makrdkat, viszont barmilyen oszlopnevet elfogad. A

megoldas a kovetkez6: az éppen aktudlis oszlopot at kell nevezni egy fix névre, esetlinkben ez
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xxxloop attributexxx lett. Ezutdn ezt az oszlopot kell megszorozni a megfelel§ értékkel, majd

visszanevezni az oszlopot az eredeti nevére. Sajnos ezt a hack-et nem lehet megkeriilni.

Bonyolultabb miveletekhez lehet6ség van sajat operdtorok irdsdra. Ezt Java nyelven lehet megtenni.
Az altalunk irt operatort integrdlhatjuk a RapidMiner rendszerébe. Ezt a lehetfséget még nem

probaltam ki, els6sorban azért, mert a kiilsé operator irdsanak dokumentacidja fizetbs.

Gondot okozott még az adattipusok kozti konvertdlds. A nominalld konvertdlds jol mikodott,
azonban a forditott irdnyd, nominalrdl szamma konvertalds nem. Ez azért volt, mert a Parse Number
nev( operatort nem erre a célra tervezték. A konvertdlast a Guess Types operator biztositja, azonban

ez hianyosan szerepel a dokumentacidban.

6. Eredmények

A RapidMiner segitségével gyorsan lehet kiilonb6z6 algoritmusokat kiprobalni és felparaméterezni. A
gépi tanuld algoritmusok ki- és bemenete mind nagyon hasonld, igy csak kis munka 6ket kicserélni.
Ezért tobb ilyen algoritmust is kiprébdaltam: a naiv Bayest, a neuralis haldkat és az SVM-t. Ezek kozil a
naiv Bayes nagyon rossz eredményeket adott, a tesztelt pontossdg 56%-os volt. A késébbiekben ezért
nem is foglalkoztam vele. A neurdlis halék rosszul miikodnek nagy paraméter tér esetén. Ezt én is
tapasztaltam, a neurdlis halét hasznalé algoritmus nem tudta feldolgozni a teljes tanitéhalmazt
beldthatd idén belll. Az SVM-t azonban kifejezetten ilyen problémdkra tervezték. Linearis kernel
esetén a paramétertér akdr tobb tizezer dimenzids is lehet, az algoritmus igy is lefut par percen beldl
egy asztali szamitogépen®. Esetiinkben 836 kivalasztott melléknév volt, tehat ennyi dimenzids volt a

paramétertér. A tovabbiakban csak az SVM alapu osztalyzas eredményeir6l lesz szé.

A tanitéhalmaz a mar emlitett IMDb-s adathalmaz volt'**?. Ez 1000 pozitiv és 1000 negativ
filmkritikat tartalmaz, amit az imdb.com nevi filmekkel foglalkozé oldalrdl toltottek le. Az egyes
kritikdk altaldaban 4-500 sz6t tartalmaznak, ezzel kézepesen hosszunak szamitanak. Egy szerz6nek
legfeljebb 20 cikke szerepel, hogy elkeriljék azt, hogy néhany kivalasztott ember dominalja a teljes
halmazt. Annak ellenére, hogy magdén az imdb.com oldalon csillagokkal is ellatjak az egyes kritikakat,

a tanitéhalmazban csak annyi szerepelt, hogy az adott kritika pozitiv vagy negativ-e.

Az érzelemosztdlyozdt tobbfajta feature-rel is betanitottam, ezek jelentését lasd fentebb. A
kiilonb6z6 paraméterezések hatékonysagat 5-sz0r0s cross-validationnel teszteltem. A kapott

accuracy értéket a kévetkez6 formula adja:

helyesen osztalyzott kommentek szama

Accuracy = — ~
y 0sszes komment szama
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Az SVM osztdlyozd C paraméterének beallitasat a fent leirt eljarassal végeztem. Mindenhol csak az

optimalis C-hez tartozd pontossag szerepel.

Az eredményeket az alabbi tablazat foglalja 6ssze. A w jeldli a sajat sulyozassal kapott eredményeket.

Feature Accuracy

tf-idf 75,6%
tf 76,7%
to 72,1%
tf-idf * w 81,5%
tf*w 83,6%
to*w 75,6%

A TO paraméterezés bizonyult mind kozil a legrosszabbnak. 76,6%-0s és 72,1%-os eredményeket
adott sulyozott és anélkili feldlldsban. Ez jéval rosszabb az 6sszes tobbi értéknél. Ez koszonhet6

annak példaul, hogy nem veszi figyelembe a szOveg hosszat, igy az osztalyozas szlikségszerlen torzul.

A TF-IDF volt a masodik legjobb. Annak ellenére, hogy az irodalomban a TF értéknél gyakrabban
haszndljdk, itt mégis utébbi volt az eredményesebb. Ez valdszinlileg annak is készonhet6, hogy a
stopword-oket kiszlrtem, ezért minden szé gyakorisaga nagyjabdl ugyanaz volt, igy az IDF értéknek

csak kis szerepe volt.

A legjobban a Term Frequency paraméterezés szerepelt. A 76,7% és 83,6%-0s eredményei jobbak
mind az egyszerli TO és a fejlettebb TF-IDF paraméterezésnél tapasztaltaknal. A 83,6% mar

elfogadhaténak szamit, 80% feletti értékével.

Az adatokbdl az is Iatszik, hogy a w értékkel valo szorzas minden esetben javitott az osztalyozas
hatékonysagan. Van tehat értelme annak, hogy az egyes mellékneveket sulyozzuk jelentéstartalmuk
szerint. Tovabbi hasonlé sulyozdsi modszereket is ki lehet prébalni, amik figyelembe veszik a

melléknév megjelenését a pozitiv és negativ kommentekben.

Az osztalyozét kiprébaltam mas témakorbél vett adatokon is. Egy bankokrdl szélé férum
hozzaszoélasain futtattam a filmkritikdkon betanitott modellt. Az eredmény lényegesen rosszabb lett a
fent leirtaknal. A kapott pontossdg 61% volt, ami messze elmarad a kordbban tapasztaltaknal. Ennek
tobb oka is van. Egyrészt a masik témakor miatt tobb olyan szo is volt, amit a filmeken betanitott
modell nem ismert. Ezeket semlegesként kezelte az osztdlyozd, kihagyva szamos lehet6séget, ami a
helyes osztadlyozdshoz segitette volna. Mdsodszor, a férumokon a kommentek szerkezete alapvetéen
eltért a kritikakétdl. El6bbiek nem tul hosszuak, koriilbeliil 3-4 sorosak voltak legfeljebb. Legtobbszor

a bankkal kapcsolatos problémak vannak benniik, a pozitiv hozzaszéldsok szama jéval kevesebb, mint
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a negativoké. A kritikdk azonban hosszabbak, altaldban 30-40 sorosak, egy rovid esszének felelnek
meg. A nyelvezetik fejlettebb, joval tobb melléknév taldalhaté bennilk, amiken az osztdlyozas is
alapult. El6fordult, hogy az egyik férumbejegyzés nem is tartalmazott a modell dltal ismert

melléknevet.

7. Osszefoglalas

A dolgozatban bemutattam az érzelemosztalyozas feladatat: eldonteni egy forrasszovegrél, mennyire
pozitiv vagy negativ a benne megjelené vélemény. Vazoltam az alkalmazasi teriileteit és az egyéb
felvet6d6 problémakat, amik az daltaldnos esetben megjelennek. llyen volt példaul a semleges
szovegek kivalasztasa, vagy az értékelt targy kiilonboz6 tulajdonsagainak részletes vizsgdlata. Ezek az

altalam megoldott feladat esetében nem meriltek fel.

Leirtam kétfajta megkozelitését a problémadnak, az egyik felligyelt, a masik fellgyelet nélkili tanitast
haszndl. Az utdbbinal olyan problémdk jelennek meg, amelyek nehezen athidalhatéak: egy szénak
kiilonboz6 jelentései vannak kilénb6z6 szovegkodrnyezetben vagy egy negativ hangulatd melléknév
el6fordulhat egy dicséré filmkritikaban. Ezeket kikeriilhetjiik a tanitdhalmazt hasznald eljarasokkal.
Sokfajta paraméterezéssel és ismert osztalyozd mddszerrel végeztek teszteket. A legjobb eredményt

a unigram modell és az SVM algoritmus adta, 82,9%-kal.

A tovdbbi részben bemutattam a RapidMiner adatbdnydsz szoftvert. Ismertettem az adattdrold
rendszerét, illetve az altala hasznalt alapfogalmakat, mint példaul role vagy label. Leirtam, hogy
épllnek fel az egyes processzek: az alapegységek az operatorok, 6ket az adataramlast mutatd

kabelek kotik 6ssze. Az inputot és outputot az operatorok dobozan levd portok jelképezik.

Részleteztem az SVM algoritmus m(ikodését: a formalis definicidt és azt, hogyan lehet visszavezetni a
kezdeti problémat egy kvadratikus programozasi feladatra. Ennek megoldasara léteznek gyors és
hatékony eljarasok, és a terllet matematikdja is ismert. Az SVM szabad paramétereinek bedllitdsara

bemutattam egy rovid mddszert, amivel hatékonyan lehet az eredményeket optimalizalni.

Az altalam irt algoritmus tobbfajta paraméterezést prébalt ki, példaul TF és TF-IDF. Egy, a
mellékneveket az érzelmi toltetiik alapjan sulyozd paraméterezést is teszteltem. A RapidMinernek
készonhetéen a valtas a kiilonb6z6é modellek kdzt gyors volt. Az algoritmus tobb |épésbél allt:
tokenizdlds, melléknevek kivdlasztasa, stopwordok szlirése és szotdvezés. A melléknevek
megkeresése a leglassabb mdvelet, ezért a betanito eljarast tobb részletre bontottam, hogy ezt csak
egyszer kelljen elvégezni. Készitettem egy tovabbi processzt, ami kényelmesen meghivhaté Java-bdl,

az adatokat egy adatbazisbdl tolti le és oda irja vissza.
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A hatékonysagot a helyesen osztalyozott szovegek ardanydan mértem. A tesztelés eredményei azt
mutattak, hogy a melléknevek silyozasa mind a harom (TO, TF, TF-IDF) esetben jobb pontossagot
adott. Ebbdl arra kévetkeztethetilink, hogy az egyes szavak eloszlasan tul azoknak egy becsiilt érzelmi
toltetét is érdemes figyelembe venni. A legjobb eredményt a sulyozott Term frequency értékek

adtak, 83,6%-kal.

Tovabbi fejlesztési lehetdség mas suly-képletek kiprobaldsa, példaul a suly négyzetre emelésével vagy
a melléknevek tagadasanak figyelembe vételével. Erdemes lehet egy, a témahoz kapcsolédd szotar
Osszeadllitdsa és ennek alkalmazdsa. Egy masik irany, hogy a pozitiv-negativ osztalyozason tul a
komment csillagozasat becsiljik meg. Ez egy masik tanitéhalmazt igényel, hiszen a jelenleg hasznalt

nem tartalmazza a kommenthez tartozé csillagok szamat.
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