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Bevezetés

Az internet széleskord elterjedésével az elmult néhany évben a kozosségi média népszeriisége
jelentds mértékben megnovekedett, naponta tobb szazmillié mondatnyi szoveget irnak le a fel-
haszndlok. Ezekben a szovegekben elmondjdk véleményiiket kiilonb6z6 entitdsokrdl, példaul
termékekrdl, szolgéltatdsokat nyudjtdé cégekrdl vagy hirességekrdl, de szdmos egyéb altaldnos
témarol is. Ezen adatok egyfajta visszacsatolast jelentenek az entitdsok szdmadra, igy ezek meg-
felel6 felhaszndldsa nagy segitség abban, hogy igazodni tudjanak tigyfeleik igényeihez és fent
tudjanak maradni vagy akdr novelni tudjak piaci részesedésiiket. Ennek a hatalmas mennyi-
ségli adatnak (BigData) az emberi feldolgozésa lehetetlen. Olyan mddszerekre van sziikség,
amelyek automatikus véleménydetekciét végeznek, azaz egyrészt képesek kisziirni a megfeleld
informdciét az adatfolyamokbdl, masrészt a sziikségleteknek megfelel6en képesek értelmezni
azokat. Napjainkban szdmos kutatast folytatnak ebben a témakorben. Kozkedvelt feladat pél-
ddul kiilonboz6 termékek értékelésének automatikus feldolgozdsa, részvénydrak véltozdsanak
el6rejelzése, valasztasi eredmények megbecslése.

Munkdm célja a kozosségi médiabdl szarmazo6 szovegek gépi tanulds alapi elemzése véle-
ménydetekcids szempontbdl. Ehhez sziikség van a szovegek megfeleld eléfeldolgozasara, mely
soran a kapott szovegeken olyan atalakitasokat kell végezni, hogy azok alkalmasak legyenek a
tovabbi feldolgozésra. Ilyen eldfeldolgozasi 1épések példaul a szovegek helyesirds-ellenSrzése
vagy a roviditések felolddsa. Az adatok elokészitése utdn azt is el kell donteni, hogy a kapott
szovegrész hordoz-e szdmunkra relevans informacidkat, tehat egyfajta sztirést is kell végezni.
Példaul a kovetkezd mondat negativ iizenetet hordoz, de nem BMW-vel kapcsolatos véleményt
fejez ki: Hosszasan szomorkodtam a BMW iilésén. Egy dokumentum akar tobb témakorben is
hordozhat informdciét. Nem mindegy, hogy a teljes dokumentumrol szeretnénk atfogd képet
kapni, vagy részletekbe menden az egyes témakorok alapjan szeretnénk informéciét kinyerni.
Dolgozatomban ismertetek hdrom eljardst, melyek kiilonb6z6 szempontok szerint nyernek ki
véleményeket. Az els6 egyfajta globdlis mddszer, mely a teljes dokumentumot vizsgdlja. A
masodik egy adott entitdsra vonatkoz6 véleményt nyer ki a szovegbdl. A harmadik ennél is
tovdbb megy, az entitds egyes tulajdonsdgaira, aspektusaira vonatkozéan gy(jt véleményeket.
A kidolgozott eljardsok nemzetkdzi gépi tanuldsi versenyeken is eldkel6 helyezéseket értek el
és az eredményekbdl 6t konferenciacikk is sziiletett [12, 14, 15, 27, 13].



A dolgozat hatralevd része a kovetkez6képpen épiil fel. Az els6 fejezetben bemutatdsra
keriil a véleménydetekcid, a hozza kapcsolédd tudomdnyos teriiletek és az adatforrdsok. A
dolgozatban bemutatott feladatokhoz és mddszerekhez hasonlé kutatdsok a méasodik fejezetben
olvashatok. A harmadik fejezetben a témakorben hasznalhat6 technikdk keriilnek ismertetésre,
azok elméleti hattere és alkalmazhatésdguk. A negyedik fejezet tartalmazza munkdm sordn
megoldott feladatokat, a kidolgozott modszereket €s az elért eredményeket. Ezen feliill mds
rendszerekkel torténd Osszehasonlitds is lathatd. Végiil az 6todik fejezet a dolgozat tartalmat

Osszegzi.



1. fejezet

Véleménydetekcio

A véleménydetekcié szoveges dllomanyokbdl torténd ismeret kinyerésének tudoménya. Célja
az adatokban levd informdciok felkutatdsan tdl, az azokban rejld Osszefiiggések megtaldldsa
is, melyek szdmos esetben csak rejtve vannak jelen. A fejezetben ismertetésre keriilnek azon

tudomanyagak, melyek véleménydetekcidval kapcsolatosak.

1.1. Természetesnyelv-feldolgozas

A szamitastechnika és a nyelvészet tudomanyégak egy kozos teriilete a természetesnyelv-feldol-
gozas [17], melynek egyik célja az emberek és szamitdgépek kozotti interakcid segitése. A tu-
domdnydg miultja egészen az 1950-es évekig nyulik vissza. Az els6 kutatdsok kozott jelent meg
az un. Turing-teszt, mely a szamitogép embert6l valé megkiilonboztethetdségével foglalko-
zott. Azéta a kutatdsok szamos irdnyt vettek, mint példaul gépi forditds, szovegek értelmezése
vagy generdldsa. A természetesnyelv-feldolgozds sordn a feldolgozandé szoveg lehet irott vagy
hallott, egyediili kritérium, hogy valamely emberi nyelven legyen.

A felhasznalt technikdkat tekintve szertedgaz6 tudomanyag. Régebben az alacsony szdmi-
tasi kapacitds miatt inkdbb a szabdly alapu rendszerek domindltak. Ilyen rendszerek ha-akkor
tipusu eldgazasok tomkelegét tartalmaztidk, melyeket f6ként nyelvészek dllitottak 0ssze. Ezen
szabdlyok megalkotdsa azonban id6igényes, valamint csak egy adott tipusu és nyelvi szovegre
alkalmazhatd. A szdmitési kapacitas novekedésével lehetGség nyilt statisztikai alapti médszerek
haszndlatdra. Igy keriilt el6térbe a mesterséges intelligencia és gépi tanulds, melyek nagyban
segitik a feladatok megoldasat és univerzalitasidt. Az eddig haszndlt szabdlyokat ezen mdd-
szerek képesek automatikusan észlelni és felhaszndlni. A szabdlyok megtanuldsdhoz azonban
sziikség van Un. tanito adatbdzisra, melyek hasznos mintédkat tartalmaznak az adott cél megol-
dasahoz. A gépi tanul6 algoritmusok két f6 csoportba oszthatdak, ezek a feliigyelt és feliigyelet
nélkiili algoritmusok. Feliigyelt algoritmus hasznélata esetében olyan adatbazisra van sziikség,

melyben az egyes tanité példak jeldlve vannak. Példaul minden film értékelésre adott, hogy az



pozitiv vagy negativ véleményt hordoz. Ennek az adatbazisnak a felhaszndldsdval az algoritmus
olyan jellemzdket tud felismerni, melyeket felhasznalva el tudja donteni jeloletlen példdkra is a
hordozott informdacidk polaritdsat. Feliigyelet nélkiili tanitds sordn az adatbdzis jeloletlen ada-
tokat tartalmaz. Ezen mddszerek dltaldban klaszterezést végeznek, azaz adott szdmu csoportba
soroljdk az adatokat. Ilyen feladat példaul a szovegek témakor alapt csoportositisa. Ezen al-
goritmusok mindegyike esetében meg kell tudnunk mondani, hogy mennyire jol oldottuk meg
a kitizott célt. Ehhez egyrészt egy teszt adatbazisra van sziikségiink, melyen vizsgdlni tudjuk a
kidolgozott algoritmust. Masrészt egy kiértékelési metrikat is definidlnunk kell, mellyel mérni

tudjuk a kapott eredmények pontossagat.

1.2. A véleménydetekcios feladat

A természetesnyelv-feldolgozds egyik aktivan kutatott teriilete a véleménydetekcio [22]. Célja,
hogy f6ként internetes forrasokbdl szarmazoé adatok segitségével nyomon kovesse az emberek
allaspontjat kiillonboz6 entitdsokra nézve. Egy ilyen rendszer kiépitéséhez sziikség van egy
adatforrasra, mely a sziikséges informdciokat szolgéltatja. Napjainkban a kozosségi média je-
lentds népszertiségre tett szert, szinte barmilyen témakorben tartalmaz informacidkat. Ez okbol
kifoly6lag egy jo kiinduldsi alapot biztosit. Az adatok feldolgozdsira szamos esetben gépi
tanuldsi modszereket hasznédlnak, mivel ezek a technikdk konnyedén adaptdlhatok kiillonbozé
szovegekre, nyelvekre.

A véleménydetekcid a hétkoznapi emberek €s kiillonbozd cégek szdmadra is hasznos lehet.
Vegyiik példdnak egy termék megvasarlasidnak menetét. A vasarlonak el6szor is el kell donteni,
hogy mely terméket vasdrolja meg a piacon fellelhetéek koziil. A dontés segitéséhez jelentds
mennyiségl informdcio taldlhaté az interneten, példaul kiillonboz6 értékelések, termékleirdsok.
Ennek a rengeteg adatnak azonban hatranya is van. A legtobb ember nem szeretne 6rdkat tolteni
azzal, hogy adott termékrdl véleményeket olvas, melyek szdmos esetben tartalmaznak ellentétes
informdciodkat is. Sziikség van olyan eljarasokra, melyek képesek ezeket az adatokat 6sszegezni
és konnyen attekinthetd formara hozni. Mésfeldl ezen informaciok hasznosak lehetnek a termé-
kek gyart6i szdmara is. Egy Uj termék megtervezése eltt informaciot gyljthetiink arrdl, hogy
mds hasonlé termékeknek milyen j6, illetve rossz tulajdonsdgaik vannak. Ezeket szem el6tt
tartva egy a vasarlok 4ltal kedveltebb terméket tervezhetiink meg.

Az emberek alldspontjdnak kideritéséhez olyan dokumentumokat kell gydjteni, melyek a
kérdéses témdhoz kapcsolédnak. Miutdn rendelkeziink ilyen dokumentumokkal, a kovetkezd
1€pés, hogy eldontsiik a vélemény polaritasat. Ily médon egy osztdlyozési feladathoz jutunk,
mely sorédn a széban forgé dokumentumrdl el kell donteni, hogy pozitiv, negativ vagy semleges
véleményt hordoz-e. Egy dokumentum véleménytartalmanak kizardlagos vizsgédlata azonban

nem elegendd a feladat megfelelé megoldasdhoz. Sok esetben csak egy adott entitidsra nézve



szeretnénk véleményeket kinyerni. Ilyenkor sz{irni kell a dokumentumokat, azaz el kell don-
teni, hogy a megfelel6 entitdsrdl hordoz-e informécidkat. Ezen feliil, el6fordulhatnak olyan
dokumentumok is, melyek nem csak egy entitasrol szélnak, s6t egy mondaton beliil is sz6l-
hatunk akér tobb entitdsrdl is. Ilyenkor Un. entitds-orientdlt véleménydetekciot kell végezni,
mely sordn meg kell hatdrozni az adott entitdsra vonatkoz6 szovegrészeket és csak ezen adato-
kat felhaszndlva kell az osztalyozast elvégezni. A feladat azonban még tovabb specializdlhato.
Foként termék értékelésekre jellemzd, hogy annak kiillonbozé tulajdonsigairdl irnunk vélemé-
nyeket. Ezeket felhaszndlva részletesebben is informalédhatunk. Ily médon nem csak azt tudjuk
megmondani, hogy mely entitdst kedvelik az emberek és melyeket nem, hanem azok jo és rossz

tulajdonsdgait is Osszegezhetjiik.

1.3. Kozosségi média

Ko6z0sségi média alatt olyan virtudlis hdl6zatot értiink, amelyben résztvevd személyek adatokat
hoznak létre és osztanak meg egymdssal [18]. A hdldzat résztvevdin tul, a kozosségi média
fenntartdsaban fontos szerepet jatszanak olyan alkalmazdsok, melyek miikodéséhez az internet-
kapcsolat elengedhetetlen. Ezen alkalmazasok lehet6vé teszik az emberek szamara kiilonbozé
tartalmak, vélemények megosztasit és megvitatasat.

Szamos tulajdonsagéban kiilonbozik a hagyomédnyos médiatdl. Mindségét tekintve nagyon
véaltozo. Jellemzd, hogy a tartalmuk kevéssé vagy egydltalan nem feliigyelt, igy azok felhasz-
néldi szabadon publikdlhatnak kiilonbozé tartalmakat. Sokszor el6fordul, hogy helyesirasilag
vagy igazsdgtartalmukat tekintve alacsony minéségliek. Ez a tulajdonsdg nagyban neheziti az
ilyen adatok feldolgozasit. Egy masik kiilonbség az interaktivitdsban rejlik. Mig a hagyoma-
nyos médidban az informdacié dramlés f6ként egyirdnyu, de legaldbbis a visszajelzések lassuak,
addig a kozosségi médidban az informacié kozlés sokkal interaktivabb, sokszor valds idoben
zajlik. Mésrészt a kozolt informdacidk is gyorsan modosithatdk, ellentétben példdul egy nyom-
tatott Ujsagcikkel. Ezért is fontos, hogy rendelkezziink olyan technolégidkkal, melyek automa-
tikusan és gyorsan tudjak feldolgozni ezt az informdci6 aradatot.

A koz0sségi média tartalma szamos formaban jelenhet meg, az egyszerl szoveges web-
oldalaktdl kezdve egészen a virtudlis valosagokig. Nagyon elterjedt szegmense a kozodsségi
médidnak a blogok és mikroblogok. Ezek olyan webszolgaltatdsok, melyek segitségével a fel-
hasznalok sajat élményeiket irhatjdk meg, dltaldban rovidebb, szabadabb formdban. Ismertebb
blog szolgéltatds a Tumblr, illetve mikroblog a Twitter. Napjainkban nagy népszertiségre szert
tevl elemek a kozosségi hdldzatok, amelyek segitségével a felhasznalok ismeretségi kapcsola-
tokat adhatnak meg. Ezen feliill kommunikalhatnak is egymassal, akdr masok szdmadra publikus
modon is. A legismertebb €s legnépszertibb ilyen szolgaltatds a Facebook. A kovetkez6kben te-

kintsiink 4t kettd olyan szolgéltatast, melyek tartalma segitségével véleménydetekcid végezhetd



és melyeket munkdm sordn felhaszndltam.

1.3.1. Termék értékel6 szolgaltatasok

A termék értékel6 szolgéltatasra tekinthetiink dgy, mint kiilonbozd entitdsokrdl informéciét
kozvetitd szolgdltatdsok. Egyrészt lehetdséget nytjtanak arra, hogy a felhaszndlék vélemé-
nyezzék az altaluk ismert entitdst, masrészt ezek a vélemények publikusan elérhet6k mindenki
szamdra. Ily médon az internetet hasznalok, konnyedén informéciéhoz juthatnak az dket ér-
dekld entitasrol. Szdmos olyan oldal 1étezik, melyek kifejezetten termékek értékelését teszik
lehet6vé, példaul Epinions vagy Amazon. Tudomédnyos munkdk kimutattak, hogy az ilyen ér-
tékelések nagyban befolydsoljdk a véasarldsai szokdsokat és az egyes termékek tekintélyét [11].
Az értékelések formdjukat tekintve szabalyosnak mondhatdak. Mivel legtobb esetben ezeknek
a szovegeknek a létrehozédsa nem feliigyelt, igy tartalmazhatnak aprobb formai hibdkat. Ennek
ellenére a természetesnyelv-feldolgozas més teriiletein kidolgozott médszerek alkalmazhatdak

ezen szovegekre, ami megkonnyiti feldolgozasukat.

1.3.2. Twitter

A Twitter egy mikroblog szolgéltatds, mely 2006-ban jott 1étre kisebb csoportok kommunikéci-
Ojanak segitése céljabol. Azodta hatalmas népszertiségre tett szert, 2012-ben 500 milli6 felhasz-
nalét szamlalt, akik naponta 340 millié hozzaszdlast, mas néven tweetet hoztak 1étre. Ezek a
tweetek maximum 140 karakter hossziak lehetnek, melyek szoveget, URL-eket és kiillonbozd
Twitter-specifikus jeloléseket tartalmazhatnak. Lehet6ség van arra, hogy egy bejegyzést adott
felhaszndlonak cimezziik, ilyenkor a @ karakter utdn meg kell adnunk a kivant felhaszndlé
nevét, példdul @Jdnos. Ekkor a kivalasztott felhaszndlé szamdra kiemelten jelenik meg ez a
hozz4sz6las, de a tobbi felhaszndld szdméra tovabbra is 1dthaté marad. Egy masik lehet6ség,
hogy adott témaval lassuk el bejegyzésiinket, ezt a # karakter utdn irt t€émanév jeloléssel te-
hetjiik meg, példaul #BMW. Ez arra szolgal, hogy meg tudjuk tekinteni az dsszes adott témdju
tweetet. Ezeken feliil lehetdség van még masok altal 1étrehozott tweetek Un. retweetelésére,
melynek célja, hogy tjra megosszunk Oket. A tweetekhez hozz4 is szélhatunk, ezaltal egyfajta
diskurzust hozva létre, bizonyos téma alapjan.

Mivel a felhasznalok szdmos témakorben fejtik ki véleményeiket tweetek formdjaban, igy
a Twitter hatalmas mennyiségli adatot szolgaltat, mely felhasznalhat6 véleménydetekcidhoz. A
szovegek nagy részének alapvetd jellemzdje azonban, hogy irdsbeli formdjuk ellenére beszélt
nyelvi sajatossdgokat mutatnak [27]. A szébeli kommunikacié valésidejliségét és multimoda-
litdsat egyszerre torekszik megtartani, igy az élmény megosztidsdnak gyorsasiga és az érzelem-
kifejezés jelentSs szerepet jatszik a szovegekben. A gyorsasdgot ugyanis a gépelés gyorsitasa-

val lehet eldsegiteni: tobbek kozott kozpontozds és nagybetilik hanyagolédsaval, roviditésekkel,



egybeirdssal, valamint félregépeléssel. A érzelemkifejezés megnyilvanulhat a nagybetiihaszné-

latban, a betlihalmozasban és hangulatjelek hasznalatdban. Egy példa tweet:
@Peti90 LOL a tegnapi buli nagggyon jo6 volt :D :D #héazibuli

Lathato, hogy ezen szovegek feldolgozdsa nem egyszer(, el6feldolgozési Iépésekre van sziikség

ahhoz, hogy megfeleléen kezelni tudjuk a kiilonb6z6 jeloléseket és irdsi hibdkat.



2. fejezet

Kapcsol6do munkak

Az elmult néhany évben az emberek véleményének kinyerése szoveges tartalmakbol aktivan
kutatott teriiletté valt annak gazdasédgi jelentésége miatt. Megmutattdk, hogy valéban hasznos
informacidk nyerhetdk ki a kozosségi médiabol, melyek korreldcidban allnak a kérdbivek al-
tal gydjtott adatokkal [25]. Ezenkiviil azt is felfedezték, hogy az emberek megbiznak mdsok
(akar idegenek) termékekrdl alkotott véleményben, €s ezdltal befolydsolhatok vésarlasi szoka-
saik [10].

A rendelkezésre 4116 adatok segitségével szamos témakorben gydjthetiink informécidkat. A
termékek népszertiségének nyomon kovetése egy jelentSs részét képezi a véleménydetekcids
kutatdsoknak. Ezek alapjdul a legtobb esetben mikroblog bejegyzések szolgdlnak. Megmutat-
tak, hogy a bejegyzések 19%-a emlitést tesz valamilyen termékrol, és ezek 20%-a tartalmaz
szubjektiv véleményt is [16]. Ehhez szorosan kapcsol6do feladat a részvények drainak kove-
tése. A pontos drak meghatarozdsa nehéz lenne, de relaxalhaté egy kétosztilyos feladatta, ahol
az arak valtozdsanak irdnydt kell meghatarozni [28]. A szovegek polaritdsanak kizdrdlagos
meghatdrozdsan tul, komplexebb vizsgdlatokat is végezhetiink. Szabélyos szovegeken jol hasz-
ndlhatéak olyan mddszerek, melyek kiilonb6zd szemantikai kapcsolatokat is fel tudnak fedni.
Ezeket felhaszndlva meghatdrozhaté a konkrét vélemény egy szévegben, annak birtokosa, de
akdr a témakor is, melyben a véleményt alkottak [20].

A szamitastechnika gyors fejlédésének koszonhetéen megnyilt a lehet6ség szamitasigényes
modszerek sz€les kord hasznalatdra. Egyre inkdbb el6térbe keriilnek az adatbanydaszati, gépi ta-
nulds alapu médszerek. Mivel legtobb esetben osztalyozasi feladatrol beszéliink, haszndlhatunk
feliigyelt vagy feliigyelet nélkiili tanul6 algoritmusokat. Empirikus vizsgdlatok alapjan ezek a
modszerek jol miikodnek rovid bejegyzéseken is. Ha rendelkeziink tweetek egy adathalmaza-
val, melyben minden szdveghez adott annak polaritdsa, akkor egy feliigyelt tanul6 algoritmus
J6 vélasztds a feladat megolddsara [1]. Ezek egyik hatrdnya, hogy nagy mennyiségii tanité
példara van sziikségiik a megfelel$ altalanositdsra, melyek kézi Osszedllitdsa koltséges lehet.

Bizonyos esetekben tanité példakat automatikusan is gytjthetiink mas rendszerek segitségével
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[5], viszont ilyenkor szdmolni kell az adatok bizonyos mértékli pontatlansagdval.

Szamos olyan adatbézist hoztak 1étre, melyek felhaszndlhatok véleménydetekcios kutata-
sokhoz. Ezekben az adatbazisokban levs szovegek kiilonbozd részletezettséggel lehetnek je-
Iolve. Amennyiben a feladat, hogy a teljes dokumentum, illetve az abban lev$ entitds alapjan
nyeriink ki véleményeket dokumentum szintii jelolés is elegendd [30, 3]. Szamos esetben azon-
ban sziikség van mondatok részletesebb jeldlésére, példaul termékek tulajdonsdgaira vonatkozé
informdcidk indikdldsra [26], vélemények és azok kozldinek vagy célpontjainak meghataroza-
sara [29, 19].

Dolgozatomban olyan feliigyelt és feliigyelet nélkiili médszereket mutatok be, melyek a
fent emlitett technikdk alapétleteit is felhaszndlva osztdlyozzak a dokumentumokat polaritasuk
alapjan. A mddszerek megfeleld miikodéséhez el6feldolgozési €s sziirési feladatokat is el kell

végezni a még pontosabb eredmények eléréséhez.



3. fejezet

Alkalmazott gépi tanulasi modszerek

A fejezetben ismertetésre keriil néhany modszer, melyek felhasznédlhatok véleménydetekcio el-
végzéséhez. Gépi tanuldsi modszerek két £6 csoportra oszthatdk, a feliigyel és feliigyelet nélkiili
modszerekre. Munkdm sordn az elobbibdl alkalmaztam kett6t, melyek teljesitménye 6sszeha-
sonlitdsra is keriilt. Kiilonb6z6 moédszerek teljesitményének 6sszehasonlitdsara szdmos tech-
nika létezik, melyek koziil néhdny a 3.3 fejezetben keriil bemutatésra.

Feliigyelt tanul6 algoritmusok olyan gépi tanuldsi modszerek, melyek feladata az f : X —
Y fiiggvény meghatdrozasa megfigyelések alapjan. Egy osztdlyozé algoritmus bemenete egy
tanité adatbazis, pontosabban jelolt adatok, vagy masképp tanité példak egy halmaza, melyek
alapjan a széban forgé fiiggvény meghatdrozhaté. Minden tanité példa egy X € R" jellemzd
vektor és y € Y = {y1...y, } cimke pdros, mely lehet példdul egy a mondat szavaibdl 4ll6 jel-
lemzdvektor és a mondat polaritdsa mint cimke. A jelolt adatok alapjan meghatarozott fiiggvény
feladata ezutdn, hogy kordbban nem létott elemekhez egy y € Y cimkét rendeljen, azaz példaul
jeloletlen mondatok esetében meghatarozza azok polaritasat. Szamos osztalyozo algoritmus 1é-
tezik [8], melyek koziil munkdm sordn a Naive Bayes €s a Maximum entropia osztalyozdkat

alkalmaztam.

3.1. Naive Bayes osztalyozo

A Naive Bayes osztdlyozo algoritmus a Bayes-dontéselméleten alapul [31], és azzal az erds
feltételezéssel él, hogy X;...X,, jellemzdk feltételesen fiiggetlenek, feltéve Y. Ez a feltevés

nagyban egyszersiti P(Y|X) meghatdrozasit. A Bayes-szabdly szerint a keresett fiiggvény

PXY)P(Y)

59 (3.1

PY|X) =

médon szamithatdk ki, ahol P(Y') dn. apriori eloszlds, mely konnyedén becsiilhetd a tanité

példak cimkéi segitségével. P(X) elhagyhatd, mivel értéke fiiggetlen az adott Y cimkétdl. Meg
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kell hatdrozni még a P(X|Y') likelihood eloszlast, melyet a fiiggetlenségi feltevést hasznélva a

kovetkezOképpen szamithatunk:

P(X|Y)=P(X;..X,|Y) = HP(Xi\Y) (3.2)

i=1
ahol a P(X;|Y") valdszintiségek maximum-likelihood becsléssel hatdrozhatéak meg szintén a
tanitd adatbazisbol. A sziikséges valoszinliségek kiszdmitdsa utan egy jeloletlen adatra a cimke

meghatdrozdsa tehat:

n

j « argmax P(Y =) [ P(XiY = we) (3.3)
Yk

i=1
Az er0s feltevés ellenére az algoritmus szamos gyakorlati feladat megold4saban j6l haszndl-
hat6. Elénye mas algoritmusokkal szemben, hogy gyors, és kis méretd tanité adatbazisokon is

képes j6l miikodni.

3.2. Maximum entrépia osztalyozo

A maximum entropia osztilyozé [6], vagy mds néven multinomindlis logisztikus regresszio egy
olyan osztalyozdsi algoritmus, mely a keresett posteriori fliggvényt kozvetleniil parametrikus
formdban keresi. A logisztikus regresszi6 altalanositott valtozata, mivel nem csak bindris 0sz-

talyozast képes elvégezni. A keresett fiiggvény parametrikus alakja:

ew};X
m T
L+ T, e

ahol w; az y; cimkéhez tartozo6 sulyvektor. Keressiik tehat azon sulyvektorokat, melyek legjob-

P(Y =yl X) = (3.4)

ban magyardzzak a sziikséges feltételes valoszintiségeket, azaz:

W « arg max P(Y|X, W) (3.5)

A maximalizdlds zart formdban nem végezhetd el, numerikus eljardsok haszndlatara van sziik-
ség. Haszndlhatok gradiens alapi mddszerek, ahol a cél a meghatdrozott modell altal vétett
hibdk csokkentése, melyet a hibafiiggvény gradienseinek felhasznédldsaval hajthatunk végre. A

sulyok kiszdmitdsa utdn egy jeloletlen adatra a cimke meghatarozédsa hasonldan az eddigiekhez:

g < argmax P(Y = yi| X, W) (3.6)
Yk

A modszer természetesnyelv-feldolgozédsban stirin haszndlt eljaras. Szovegek polaritdsdnak

meghatdrozdsa esetén a kiszdmitott w sulyvektorok megadjédk, hogy az osztilyozas soran mely



jellemz8k voltak fontosak. Nagy abszolut értékd sulyt fognak kapni az olyan szavak, melyek
valamely polaritdsra utalnak, példaul jo, rossz, drdga, stb. Elonye a Naive Bayes algoritmussal
szemben, hogy nem feltételez fiiggetlenséget az egyes jellemzdk kozott, futasi idejét tekintve

azonban lassabb, ami a numerikus paraméterbecsld eljarasok egyik kovetkezménye.

3.3. Kiértékelési metrikak

Kiilonboz6 adatbanyészati mddszerek fejlesztése sordn sziikség van azok mindségének méré-
sére, annak érdekében, hogy tudjuk, mennyire jo a rendszeriink, illetve hogy lassuk a fejlesz-
tések hatasit. Ezen feliil arra is hasznos, ha 6ssze tudjuk hasonlitani a kidolgozott rendszert
mads modszerekkel. Az ilyen mértékek hasznédlatdhoz sziikség van egy D teszt adatbézisra, me-
lyek jelolt adatokat tartalmaznak. Ezen adatokat fel kell cimkézni a haszndlt tanul6 algoritmus
segitségével, igy minden X € R" elemre lesz egy y € Y valos és egy y € Y kovetkeztetett
cimke. Szamos kiértékelési metrikat alkottak meg, melyek ezeket felhaszndlva mindségi érté-
ket szamitanak ki. A kovetkezdkben tekintsiik 4t néhdny mddszert, melyeket az eredmények
ismertetésénél hasznélni fogunk.

Egy egyszerti mérték az un. pontossdgi metrika, mely gyakorta hasznélatos kiillonb6z6 adat-
banydszati algoritmusok eredményének mérésére. Megadja a jol osztdlyozott teszt adatok ard-

nyat. Szamitasa:

[{jol osztalyozott adatok}|
N

ahol N a teszt adatok szdma és |.| egy halmaz szdmossigdt meghatdrozé mivelet. A mérték

pontossag = 3.7

konnyen értelmezhetd, viszont szdmos esetben kevés informdciot szolgéltat vagy félrevezetd
lehet. Tekintsiink egy olyan esetet, amikor a teszthalmazban egyik cimke ardnya nagyobb a
tobbiénél. Ekkor egy egyszerli megoldds, mely sordn mindig ezt a cimkét vélasztjuk eredmény-
ként, magas pontossdgot érhet el, viszont a megoldds a gyakorlatban hasznalhatatlan.

A fent emlitett probléma kikiiszobolésére haszndlhatdk a precizitds €s lefedettség mértékek.
Mindkét mérték cimkékre van definidlva, azaz ha van pozitiv, negativ €s semleges cimke, akkor
mindegyikre szamithatéak az értékek. A precizitds megadja, hogy a pozitivnak kovetkeztetett

dokumentumok koziil valéjdban mennyi pozitiv:

{yx cimkéjii adatok} N {yx, kovetkeztetett cimkével elldtott adatok} |
[{yr kovetkeztetett cimkével elldtott adatok}|

precizitds = (3.8)

mig a lefedettség ért€k megadja, hogy a valdjaban pozitiv adatok koziil mennyire kovetkeztet-

tiink pozitiv cimkét:



{yr cimkéjii adatok} N {yx, kovetkeztetett cimkével elldtott adatok}|

3.9
[{ys. cimkéjit adatok}| (3.9)

lefedettség =

Szokds a két mérték harmonikus kozepét szamitani, melyet F-mértéknek neveziink.

Egy hasonlé mérték a megbizhatosdag és érzékenység metrikdk [2]. Az el6z6 mértékektdl
ezek annyiban térnek el, hogy dokumentum péarokra vannak definidlva, igy, hogy egyfajta ren-
dezést vizsgdl. Példaul az eddigi pozitiv, semleges €s negativ cimkék rendezettséget adhatnak

meg, ha rendre +1, 0 és —1 ért€keket rendeliink hozzajuk. Az emlitett mértékek szamitdsa:

7 7 z — .1
megbizhatosdg (i) € D} (3.10)
e 1{(i,7) € D*: rel(yi, y;) = rel(fi, §;) AN i # U5}
szenzitivitds = (i) € D7) 3.11)

ahol rel(y;,y;) az i és j dokumentumok kozott fennallé reldcié.Lathato tehét, hogy ezen mér-
tékek minden olyan dokumentumpart jonak vesznek, melyek kozott megfeleld relacié all fent.
Példaul ha egyik dokumentum pozitiv, a masik pedig negativ, a rendszeriink pedig semleges és
negativ cimkéket vilasztott, akkor ezen mértékek a megoldast jonak szamitjak, ellentétben pél-
daul a pontossdg metrikdval. A két értékbdl, hasonldan a precizitds €s lefedettség mértékekhez,

szamithat6 a harmonikus kozepiik.



4. fejezet

Véleménydetekcio Kiilonbo6zo feldolgozasi

szinteken

Az aktudlis fejezetben bemutatdsra keriilnek a munkdm sordn kidolgozott véleménydetekcids
modszerek és azok miikodési hatékonysaga kiilonb6zo adathalmazokon. Mindegyik feladat
soran a cél az adott szovegek polaritdisdnak meghatirozdsa, azok informaciétartalma alapjan.

Az elsé moédszer Un. dokumentumszintii véleménydetekcidt hajt végre [12], mely sordn a
teljes dokumentumban levo tartalom figyelembevételével kell annak polaritdsit meghatarozni.
Ezzel egyfajta globdlis informdcié kinyerést végziink, mellyel meghatarozhat6 a teljes doku-
mentum hangulata.

Ennél némileg kifinomultabb az entitdsorientdlt véleménydetekcid, amikor egy adott en-
titdsra nézve probalunk informdcidhoz jutni [14, 15]. Ebben az esetben feltételezhetd, hogy
a kérdéses entitds bizonyos mdédon szerepel a dokumentumokban. Ilyenkor a feladat egy jo
megkozelitése, ha els6 1€pésként kiszirjiik azokat a dokumentumokat, melyek nem a megadott
entitasrdl szélnak, mivel ezek polaritdsa nem relevdns az entitdsra nézve. Tovabba a megfelel
dokumentumokban taldlhaté adatok koziil azok egy része hordozhat irrelevans informéciokat,
igy dokumentumon beliil is csak a megfeleld szovegrészeket kell figyelembe venni.

A feladat azonban ennél is tovdbb részletezhetd. Az aspektusorientdlt véleménydetekcid
sordn, mar nem csak a szoban forg6 entitdsrdl szeretnénk informéciokat kinyerni, hanem annak
egyes tulajdonsdgaira vagyunk kivancsiak. Konnyedén megeshet, hogy egy étterem értékelése
sordn az étellel meg vagyunk elégedve, viszont a pincérek kedvességével mar nem. Ilyenkor
a szovegek egyfajta particionalasat is el kell végezni, mégpedig tgy, hogy minden particié az
entitds egyetlen egy tulajdonsdgédra hordozzon csak informacidkat. A miivelet megfeleld végre-
hajtdsa utdn lehet csak az egyes szovegrészek polaritdsdnak vizsgédlatat végrehajtani. A megfe-
lel6 particiondlds megtaldldsa azonban nehéz feladat, mivel egy vélemény akdr tobb aspektusra

1s vonatkozhat.
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4.1. Dokumentumszinti véleménydetekcio

Az els6 véleménydetekcids feladat sordn a cél, rovid tizenetek globdlis polaritdsdnak meghaté-
rozasa, azaz adott lizenethez pozitiv, negativ vagy semleges cimkét kell rendelni annak tartalma
alapjan. Egy adott lizenet esetében, nem 4ll rendelkezésre tobblet informéacid, mint példaul
hogy mely entitdsrol vagy annak mely tulajdonsdgairél van sz6. EbbdI kifolydlag a teljes iize-
net tartalma felhaszndlando6 a feladat megoldés soran. A mddszer [12] kidolgozasa mellett kettd

gépi tanuldsi algoritmust is 6sszehasonlitottam, melyeket aldbb ismertetek.

4.1.1. Modszer

A modszer kidolgozdsanak elején egyszeri sz6 eldfordulds (unigram) alapu feliigyelt tanuld
algoritmusokat alkalmaztam. Azonban, gyorsan nyilvdnvaléva valt, hogy sziikség van el6fel-
dolgozasi 1épésekre, melyekkel az el6fordulé szavak tobbalakusagét ki lehet kiiszobolni. Az
unigram jellemz6kon kiviil olyan jellemzdket is vizsgaltam, melyek utalhatnak az adott szoveg
polaritdsara. Ezen jellemzdokkel sikeriilt novelni az algoritmusok pontossagit. A megvaldsitas

sordn a MALLET nevezetli JAVA-alapt természetesnyelv-feldolgoz6 eszkozt hasznaltam [23].

Elofeldolgozas

Az iizenetekben az egyes szavak szamos formaban el6fordulhatnak, példaul nagy- vagy kisbetiis
alakban, roviditve stb [27]. Ezeket a kiilonb6z6 formdkat a tanul6 algoritmus nem képes egy-
ségesen kezelni, ami rontja a miikodésének hatdsfokat. Ezen feliil az tizenetek szamos olyan
jelolést tartalmaznak, melyek a polaritdsra nézve nem relevansak. Ezeket szem el6tt tartva a

kovetkez el6feldolgozasi 1€péseket hajtottam végre.

e A szavak tobbalakusdganak kisziirésére kisbetlis formédra hoztam 6ket, majd lecseréltem

azokat szétoveikre. Utdbbit Porter sz6tovezd algoritmussal hajtottam végre.

o Az 1.3.2 fejezetben emlitésre keriiltek a tweetekben haszndlhat6 jelolések. Ezek nem hor-
doznak polaritasra vonatkozo informdciokat, ezért egységesitettem 6ket. Minden felhasz-

nalénév-emlitést és webcimet a [USER], illetve az [URL] szovegekre cseréltem.

e Témakor jelolések esetében a # jel torlésre keriilt. Példaul a #vdsdrlds a vdsdrlds szo-

veggé lett alakitva, ezdltal ezek is hagyomdnyos szavakként lettek kezelve.

i

o Az el6z0 jelolésekkel szemben hangulatjelek haszndlhaték érzelmek kifejezésére. Eb-
b6l kifolyélag az ilyen jeleket POZITIV_JEL és NEGATIV_JEL szovegekre cseréltem.

Néhany pozitiv érzelmet kifejez6 hangulatjel: :), :-), :D, ;), illetve negativ:



e Hasonl6éan a mdsodik pontban emlitett jelekhez, szamok és egyéb irdsjelek sem fejez-
nek ki érzelmet, ezért ezeket is egységesitettem. Minden szdmot a [NUMBER] szovegre

cseréltem és a kovetkezd karaktereket toroltem: / "#S $& () x+, /1 ; <=>\"{}~

2z 2

e Az olyan szavak is egyszerUsitésre keriiltek, melyek karakter tobbszorozddéseket tartal-
maztak, azaz ugyanazt a karaktert legaldbb haromszor irtdk egymds utan. Példaul az
iggggggen szObol atalakitds utdn az igggen sz6 keletkezett. Ez dltal az ilyen szavak is

egységes alakuak lesznek, de tovabbra is tartalmazzak ezt az érzelmi toltetet.

e Végso6 1épésben stopszo sziirést végeztem, mely sordn a polaritdsra nézve hasztalan sza-
vak torolve lettek. Az ilyen szavakat sok esetben el6re 0sszedllitott listdk alapjan szrik.
Megoldasom soran olyan szavakat tekintettem stopszénak, melyek nagyon siirtin fordul-

tak eld az egyes iizenetekben: a, hogy

Jellemzok

Az iizenetek el6feldolgozdsa utan kinyerhetdek a kiilonbozo jellemzdk, melyeket a tanul6 al-
goritmus felhaszndl. Ezek egy része a szovegben el6forduld szavak. Ezen feliil egyéb olyan

indikédtorokkal kisérleteztem, melyek utalhatnak az egyes szovegek polaritdsara:

e Egyik ilyen, a szovegben el6fordul6 szavak polaritdsa, melynek meghatdrozasara a Sen-
tiWordNet [4] lexikont hasznéltam fel. Ebben minden sz6 minden jelentésére definidlva
van annak pozitiv, negativ és objektiv értéke. Egy sz6 tobb jelentéssel is rendelkezhet,
példaul dob. Egy mondat feldolgozdsa sordn nem ismerjiik az abban lev6 tobbalaku sza-
vak pontos jelentését, igy minden ilyen sz6 esetén annak polaritds értékeit a jelentések
értékeinek atlagoldsaval hatdroztam meg. Ezutdn egy szo6t pozitivnak, negativnak vagy
objektivnak tekintettem, ha az adott polaritdsokhoz tartozo érték rendre legaldbb 0.3, 0.2
vagy 0.8. Ezeket a kiiszobértékeket empirikus vizsgélatokkal hatdroztam meg. Ezutdn
minden egyes iizenethez harom tovébbi jellemz6t definidltam, mégpedig az iizenetben

levd pozitiv, negativ és objektiv szavak szdma.

e Ehhez hasonldan, az lizenetekben taldlhat6 roviditéséket is polaritds alapjan csoportosi-
tottam. A roviditések kezeléséhez ismét egy lexikont! hasznéltam, mely egy rovid lefrast
ad ezekhez. A leirdsokban szerepld szavak polaritdsa alapjan meghatarozhat6 az egyes
roviditések polaritdsa is. Igy két tijabb jellemz&t hoztam 1étre, mely az iizenetekben sze-
repld pozitiv, illetve negativ roviditések szdma. Ebben az esetben az objektivitas kezelését

mell6ztem, mivel ez az ért€k nem megbizhatéan detektdlhatok a leirdsok alapjan.

1www.internetslang.com



e Az emberekre jellemzd, hogy ha valamilyen érzelmet szeretnének kifejezni, akkor a sza-
vakat nagybetiisen irjak, vagy karaktertobbszorozddéseket haszndlnak. Ennél fogva to-

vabbi két jellemzd, az ilyen szavak szama egy iizenetben.

4.1.2. Eredmények

A kidolgozott modszer a Semantic Evaluation Excercises 2013-ban megrendezett nyilt nemzet-
kozi verseny keretein beliil lett tesztelve [30]. A kiértékeléshez haszndlt adatbazis Twitter- és
SMS-iizenetekbdl dll. Az adatokat egy év leforgasa alatt gyjtotték, melyek kiilonbozd entitd-
sokkal (személyek, termékek, események) kapcsolatosak. Ily médon a tanité adatbazis kozel
10,000 tweetet tartalmazott, mig a két teszt adatbazis 3,813 és 2,094 Twitter-, illetve SMS-
lizenetet. A megolddsokat tekintve, lehet6ség volt Uin. zart és nyilt verzidk létrehozdsara. Az
elsé esetében kiillonbozd természetesnyelv-feldolgozdsban hasznélatos eszkdz mellett csak a
kiadott adatbazisok voltak hasznédlhatok, mig az nyilt megoldds sordn egyéb forrasbdl szerzett
szovegek is. A feladat megolddsai a precizitds és lefedettség alapu F-mértékkel lettek kiérté-
kelve.

Munkdm sorén zart és nyilt megoldast is létrehoztam, utdbbi esetén tovabbi tweetek keriiltek
letoltésre és automatikus cimkézésre. A Twitter mikroblog-szolgéltatds lehetdvé teszi lizenetek
letoltését az tn. Twitter Streaming API szolgéltatasin keresztiil. A letoltott tizenetek cimkézé-
sét egy mdsik szolgaltatds, a Twitter Sentiment® segitségével végeztem el, mely az iizeneteket
polaritasuk alapjdn a mdr ismertetett harom osztalyba sorolja. Fontos megjegyezni, hogy az igy
meghatédrozott cimkék egy része a hasznélt rendszer pontatlansdgabdl kifolydlag hibds lehet. 16
oras adatgy(jtés sordn 350, 000 cimkézett tizenetet sikeriilt letdlteni. A teljes adathalmazbdl a
végsd kisérletekhez 10, 000 angol iizenetet tartottam meg, melynek cimke eloszldsa egyenletes.

Az aldbbiakban ldthaték a Naive Bayes és maximum entrépia osztdlyozok 4ltal elért ered-
mények az egyes teszt adatbazisokon. Mindkét osztidlyozo esetén a zart €s nyilt verziok is ki-
értékelésre keriiltek. A rendszerek pontossdga a kiilonb6z6 technikdk fokozatos bevezetésével
kertilnek ismertetésre.

A 4.1 és 4.2 tdblazatokban lathat6ak az egyes osztdlyozok altal elért F-értékek a kiilonbozo
polaritdsokra. Ebben az esetben jellemzdként csak szavak voltak haszndlva, és az emlitett el-
feldolgozasi 1épések sem keriiltek haszndlatra. A legjobb értékeket a semleges osztily esetében
sikeriilt elérni, mig a legrosszabbat a negativ esetén. Ennek oka egyszer(, a tanit6-adatbazisban
negativ tanité példabdl volt a legkevesebb. Lithatd, hogy a nyilt verziéhoz letoltott kiilsé ada-
tok novelték a pontossdgot mindkét teszt adatbdzis esetében. Mivel el6feldolgozasi 1épések
még nem torténtek, a jellemzOkészlet hatalmas, és az osztdlyozok nem képesek a megfeleld
altaldnositdsra. Tovabbi tanitd példak haszndlatdval azonban ndvelhetd a pontossdg. Mdasrész-

0l észrevehetd az is, hogy a Naive Bayes rosszabb értékeket produkdl a maximum entrépia

http://www.sentiment140.com



osztalyozéndl, mely a késdbbiekben is megfigyelhetd lesz.

pozitiv | negativ | semleges | dtlag
twitter-zart 0.59 0.09 0.65 0.34
twitter-nyilt | 0.60 0.17 0.65 0.38
sms-zart 0.46 0.16 0.63 0.31
sms-nyilt 0.47 0.38 0.53 0.42

4.1. tablazat: Naive Bayes osztdlyoz¢ altal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon, elo-

feldolgozasi 1épések nélkiil, jellemz&ként csak szavakat haszndlva

pozitiv | negativ | semleges | dtlag
twitter-zart | 0.60 0.33 0.67 0.46
twitter-nyilt | 0.60 0.40 0.66 0.50
sms-zart 0.47 0.31 0.69 0.39
sms-nyilt 0.52 0.47 0.66 0.49

4.2. tablazat: Maximum entrépia osztalyozé altal elért F értékek Twitter €és SMS teszt adatokon,

el6feldolgozasi 1€pések nélkiil, jellemzdként csak szavakat hasznalva

A 4.3 és 4.4 tablazatokban a tovabbfejlesztett modszer eredményei lathatok, mely sordn
mar az el6feldolgozasi 1€pések is alkalmazdsra keriiltek. Ezen Iépések lathatéan javitottak
az eredményeket mindkét osztdlyozondl, f6ként a Twitter-adatbazison futtatott zart kiértékelés
esetében. Ezen kiviil megfigyelhetd, hogy a tobblet adat a nyilt kiértékelések sordn a Twitter-
adatbézison rontottdk a pontossdgot. Az indok erre, hogy az egyes osztilyozdk az eléfeldolgo-
zasnak koszonhetéen mar a kisebb szami tanité példan is jol tudtak dltaldnositani, és a tobblet

adat, aminek automatikus cimkézése nem teljesen pontos, csak zavartak az osztalyozéasban.

pozitiv | negativ | semleges | dtlag
twitter-zart 0.65 0.32 0.67 0.48
twitter-nyilt | 0.62 0.21 0.63 0.41
sms-zart 0.56 0.27 0.72 0.41
sms-nyilt 0.52 0.35 0.66 0.43

4.3. tablazat: Naive Bayes osztdlyozo altal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon, el6-

feldolgozasi 1épésekkel, jellemzSként csak szavakat haszndlva



pozitiv | negativ | semleges | atlag
twitter-zart | 0.66 0.40 0.68 0.53
twitter-nyilt | 0.61 0.42 0.64 0.51
sms-z4rt 0.61 0.38 0.77 0.49
sms-nyilt 0.57 0.47 0.72 0.52

4.4. tablazat: Maximum entrdpia osztdlyozé dltal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon,

el6feldolgozasi 1épésekkel, jellemzdként csak szavakat hasznédlva

Végiil a 4.5 és 4.6 tablazatokban a végsd rendszer eredményei lathatok, melyek a szava-
kon feliil a fent emlitett egyéb jellemzdket is felhaszndltdk. Ezen jellemzSk a Naive Bayes
osztalyozé eredményein nem tudtak javitani, kivéve a zart SMS kiértékelést. Ezzel szemben
a maximum entrdpia osztilyoz6 ki tudta haszndlni a tobblet informéciot, igy novekedtek az
F-mértékek.

pozitiv | negativ | semleges | atlag
twitter-zart | 0.65 0.32 0.67 0.48
twitter-nyilt | 0.62 0.17 0.79 0.39
sms-zart 0.56 0.38 0.74 0.47
sms-nyilt 0.54 0.29 0.70 0.41

4.5. tablazat: Naive Bayes osztdlyoz¢ altal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon, elo-

feldolgozasi 1épésekkel, szavakat és mds polaritdsra utal6 jellemzdket haszndlva

pozitiv | negativ | semleges | dtlag
twitter-zart 0.66 0.41 0.69 0.54
twitter-nyilt | 0.63 0.43 0.65 0.53
sms-zart 0.62 0.39 0.79 0.50
sms-nyilt 0.61 0.49 0.75 0.55

4.6. tablazat: Maximum entropia osztalyozo altal elért F értékek Twitter €s SMS teszt adatokon,

el6feldolgozasi 1€pésekkel, szavakat €s mas polaritasra utalé jellemz6ket hasznalva

Az eredmények elemzésével lesziirhetjiik, hogy rovid lizenetek osztilyozdsa sordn az el6fel-
dolgozasi 1épések jelentdsége nagy, foként ha kevés tanité példa all rendelkezésre. Ezen feliil
olyan jellemzdk vizsgalataval, melyek az tizenetek polaritdsdra utalnak tovabb novelhet6ek a
pontossagi mutaték. Osszehasonlitottam két feliigyelt gépi tanulé algoritmust, melyek koziil a

maximum entrépia osztdlyozd minden esetben jobban teljesitett.



Végezetill a 4.7 tdblazatban lathat6 a teljesség igénye nélkiil mds csapatok eredménye is,
ahol a sajat rendszer az SZTE-NLP nevet viseli. Az alapmegoldast adé modszer, minden iize-
nethez a tanité adatbdzisban legtobbet eléforduld cimkét rendeli. A 40 nevezett csapatbdl 21.
és 8. helyezést sikeriilt elérni a zart illetve nyitott Twitter adatbdzison, valamint a 13. és 3.
helyezést a zart illetve nyilt SMS adatbdzison. A legjobb eredményt az NRC-Canada érte el,
egy az itt kidolgozott médszerhez hasonlé rendszerrel, mely sordn szdmos tovébbi jellemzét,
illetve SVM osztalyoz6t alkalmaztak [24].

twitter-zart | twitter-nyilt | sms-zart | sms-nyilt
NRC-Canada 0.69 - 0.68 -
teregram 0.64 0.64 - 0.59
SZTE-NLP 0.54 0.53 0.51 0.55
Uom 0.51 0.45 0.42 0.35
uottawa 0.42 - 0.40 -
Alapmegoldas 0.29 0.29 0.19 0.19

4.7. tablazat: Mds modszerek Twitter €s SMS teszt adatbédzison elért atlagos F értékei. Kidol-
gozott rendszer: SZTE-NLP

4.2. Entitasorientalt véleménydetekcio

A kovetkezd véleménydetekcids feladat sordn adott entitds tekintélyének kovetését szeretnénk
elvégezni Twitter-lizenetek segitségével. Els6 1épés eldonteni, hogy az adott dokumentum a cél
entitdsra vonatkozoan hordoz-e véleményt. Adott tehat egy iizenet és egy entitds, a feladat egy
bindris osztalyozds, mely megadja, hogy a kérdéses lizenet az entitisra vonatkozik-e vagy sem.
A kovetkezd 1€pés az el6z6 feladathoz hasonlo, az eldszilirésen atesett és megfelelonek bizonyult

tizenetekre el kell donteni, hogy azok pozitiv, negativ vagy semleges véleményt hordoznak-e.

4.2.1. Modszer

7

Az itt kidolgozott modszer [14], az el6z0 feladat megoldasdnak egy tovéabbfejlesztése, illetve
az aktudlis feladathoz alakitott véltozata. Szliréshez és polaritds meghatdrozdshoz is ugyanazt a
modszert hasznaltam fel, csak més paraméterezettséggel, melyekrdl a 4.2.2 fejezetben taldlhatéd
pontosabb leirds. Az alkalmazott osztdlyoz6 algoritmus maximum entrépia, mivel az el6z6ek
alapjan ez jobban teljesit, mint a Naive Bayes. Az el6feldolgozasi 1épések megegyeznek a
4.1.1 fejezetben targyaltakkal, igy itt nem keriilnek djra ismertetésre. A fejlesztések a tanuld

algoritmusok 4ltal haszndlt jellemzdk feladat-specifikus dtalakitdsat illetve bovitését érintettek,

igy a kovetkez6kben ezeket tekintjiik at.



Jellemzok

e Az iizenetekben taldlhat6 szavak mellett fontosak lehetnek bizonyos székapcsolatok is.
Vegyiik példaul a nem szeretem kifejezést, amit ha két kiilon szoként kezeliink, elveszit-
jik azt a tobblet informécidt, hogy a pozitiv toltetl szeretem sz6 tagadva van. Ebbdl ki-
folyolag kisérleteztem szokettesekkel és szoharmasokkal (bigram €s trigram), ami sordn
kideriilt, hogy a bigramok hasznosak az osztilyozdsok szempontjdbdl, mig a trigramok
jelentdsége nem szignifikdns, viszont a futdsi idot jelent6sen novelik. Ezért a médszerben

Ujabb jellemzdkként a bigramok is hasznélatra keriiltek.

e Mivel a feladat entitds-orientélt osztdlyozas végzése, fontos az ezekkel kapcsolatos in-
forméaciok felhaszndldsa is [15]. A sz{irés sordn az entitds hidnya a szovegben sokszor
jelezheti, hogy az iizenet valami massal kapcsolatos. Ezen feliil inkdbb polaritds detek-
tdldsndl hasznos annak ismerete, hogy az emberek mely entitdsokat milyen mértékben
kedvelik. Igy két Gjabb jellemzdt alkottam meg, egyik egy bindris mutaté, mely az enti-
tas nevének jelenlétét/hianyat jelzi, masik pedig maga az entitds azonositdja. Az utdbbi
jellemz6 és a tanité adatbdzis segitségével egyfajta apriori tudds nyerhetd ki az egyes

entitdsok kedveltségét illetden.

e Fontos figyelembe venni az egyes szavak tavolsagat az adott entitds emlitésétdl. Minél
kozelebb van egy sz0 az entitdshoz, anndl nagyobb annak valdszinlisége, hogy az adott

sz0 az entitdasra vonatkozik. Tekintsiik a kovetkezd példat:

A tegnap esti Omega koncert Oriiletes volt, csak ne kellett volna ma ennyire

koran kelnem. :(

melyben az emlitett entitds az Omega. A mondat az entitdsra vonatkozdan pozitiv han-
gulatd, ami abbdl is lathatd, hogy a driiletes sz6 kdzel van az Omega emlitéséhez, mig a
mondat végén szerepld negativ hangulatjel tdvol. Ebbdl kifolydlag, silyozott jellemzd-

vektorok haszndlatdra tértem at. Az egyes szavakat a kovetkez6k szerint silyoztam:

1

e%llij‘

4.1)

ahol n a mondat hossza, 7 és j az aktudlis sz6 és az entitds emlitésének pozicidja.

o Kisérletet tettem az iizenetek témakor szerinti csoportositdsara, mely segitségével az al-
kalmazott gépi tanuldsi algoritmus meghatarozhatja az egyes témakorok atlagos polari-
tasat. Ehhez az un. Idtens Dirichlet allokdciot (LDA) [7] alkalmaztam, mely minden

lizenetre meghatarozza, hogy az egyes témakorokbe mekkora valdszintiséggel tartozik.



A keresendd témakorok szamat el6re meg kell adni az algoritmusnak, igy ezek optima-
lis szdmédnak meghatarozdsa tovdbbi empirikus vizsgdlatokat igényeltek. A témakor va-
16szintis€geket mint Gjabb jellemzdket felhaszndlva, tovabb sikeriilt javitani a médszer

pontossagan.

Osszesitve tehdt a kovetkez6 jellemzSkészlettel dolgoztam: unigramok és bigramok (t4-
volsag alapjan sulyozva), sz6- €s roviditéspolaritdsok, karaktertobbszorozédést tartalmazo és
nagybetiis szavak szdma, entitds jelenléte a szovegben, lizenet mely entitdshoz tartozik és téma-

kor informacidk.

4.2.2. Eredmények

A kifejlesztett modszer az An evaluation campaign for Online Reputation Management Systems
nevezetl nyilt nemzetk6zi verseny keretein beliil 1étrehozott adatbizison lett kiértékelve [3]. A
szervezOk éltal biztositott adathalmaz 80%-a angol, mig a maradék spanyol nyelvii tweeteket
tartalmazott. A tweetek 61 entités alapjan lettek begytijtve, melyek az autd, bank, egyetem vagy
zene témakorok egyikéhez tartoznak. Az iizenetek gytjtését fél évig végezték, igy entitdsonként
700 tanité példa és 1500 teszt példa keletkezett. Ezen feliil 50, 000 tovabbi cimkézetlen {izenetet
is rendelkezésre bocsdjtottak, melyek az LDA futtatdsdhoz hasznéltam fel. Az el6z6 feladattal
ellentétben a kiértékelés zart volt, azaz csak a rendelkezésre allo iizeneteket lehetett hasznalni.
A rendszerek kiértékeléséhez a pontossag €s a megbizhatdsag €s szenzitivitds alapjan szamitott
F-mérték metrikdk voltak hasznalatosak.

A 4.1 és 4.2 dbrakon l4thatéak a sziird €s polaritds detektdlé6 médszerek eredményei pon-
tossdg metrikdval mérve a teszt adathalmazon. Az dbrdk bemutatjak, hogy hogyan javulnak
az eredmények djabb és djabb jellemz6k hozzdaddsaval. Az alapmegolddsnak nevezett verzid
kizarélag unigram jellemzdket alkalmazott eléfeldolgozasi 1€pések nélkiil. A kovetkezd 1€-
pés eldfeldolgozasi médszerek alkalmazdsa, amik szemmel l4dthatéan mindkét feladat esetében
nagyban javitottdk az elért eredményeket. Bigramok haszndlatdval tovdbb javultak az eredmé-
nyek, f6ként a polaritds meghatdrozdsa sordn. A silyozds nevezetl rendszerben bevezetésre
keriiltek a sdlyozott jellemzdvektorok, azaz az eddig haszndlt jellemzdk stilyozva lettek az enti-
tastol vett tadvolsaggal. Az egyéb jellemzok rendszerben az el6z6 fejezetben bemutatott tovabbi
jellemz6k (a témakor-informécidkat kivéve) is haszndlatra keriiltek, melyek a sziirés feladat-
ndl bizonyultak hasznosabbnak. Végiil az utols6 verzidban 50 témakor detektalasabol adodo
informdciok is felhasznaldsra keriiltek, melyek a sziirési feladatndl nem voltak szignifiknsak,
ellentétben a polaritds meghatarozéssal.

A 4.8 tdblazatban l4thatok az eredmények a témakorok szaménak fiiggvényében, a tanitd
adatbézison tizszeres keresztvalidacidval mérve. Az itt hasznélt rendszer az 6sszes eddig ismer-

tetett jellemzot €s technikét alkalmazta. Ahogy az az el6z6 diagramon is lathatd volt, a szlirési
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4.2. dbra. Polaritasdetekcié pontossiga a teszt adatbédzison, x tengelyen a megoldas kiilonbozé
verzidi, melyek egyre tobb és tobb technikat alkalmaznak

feladat esetében ez a jellemzd nincs nagy hatdssal a pontossag metrikara. Megfigyelhetd, hogy
mindkét feladat esetében az F-mértéknél akar 1%-os, mig a pontossdg esetében csak tizedes
javulasok voltak elérhetdk.

Végiil tekintsiik 4t a hivatalos eredményeket ismét a teljesség igénye nélkiil, melyek a 4.9 és
a 4.10 tablazatokban talalhatok. Ahogy az el6z0 feladatndl a sajat eredmények most is a SZTE-
NLP név alatt taldlhatéak meg. A verseny hivatalos kiértékeléshez tobb megoldast is lehetdség

volt bekiildeni. A sziirés feladat soran 50 témakor haszndlatdval sikeriilt a legjobb eredményeket



témakorok | szlirés pontossdg | szlirés F | polaritds pontossag | polaritds F
0 0.919 0.380 0.680 0.368
20 0.920 0.387 0.680 0.370
50 0.919 0.391 0.682 0.375
100 0.920 0.388 0.683 0.379

4.8. tablazat: Eredmények kiilonb6z6 szamu témakor haszndlatdval a tanité adatbdzison mérve
tizszeres keresztvalidacidval

elérni. A metrika, mely alapjdn a csapatok rangsoroldsat végezték, ennél a feladatndl az F-
mérték volt. Ez alapjdn a masodik helyezést sikeriilt elérni, viszont a pontossdgi metrika alapjan
elsé helyezett lett a kidolgozott rendszer. A polaritds meghatarozasa esetében a rangsorolést
adé metrika a pontossag volt. Ebben az esetben a 20 témakor haszndlata adta a legmagasabb
értékeket, igy mindkét metrika alapjan elsd helyezést sikeriilt elérni.

Az eredményeket megvizsgdlva észrevehetd, hogy mindkét feladat esetében a megfeleld
elofeldolgozasi 1épések szignifikdns javuldst hoznak. Ezen feliil a kiilonboz6 szokapcsolatok és
egyéb polaritdsra utal jelek tovabb novelhetik a rendszerek miikodésének mindségét. Mivel a
feladatok entitds alapu vizsgalat volt, igy az ezen informdaciokat kihasznal6 technikédkat érdemes
haszndlni. Ezeken feliil kisérleteztem témakorok meghatarozasival, mely a polaritds detekcid

soran hasznos tobblettudast adnak.

Csapat pontossdg | megbizhatésag | szenzitivitds | F-mérték
POPSTAR 0.91 0.73 0.45 0.49
SZTE-NLP 0.93 0.60 0.44 0.44
LIA 0.87 0.66 0.36 0.38
UNED ORM 0.88 0.43 0.38 0.34
Alapmegoldas 0.87 0.49 0.32 0.33

4.9. tablazat: M4ds sz(ir6 modszerek eredményei a teszt adatbdzison, rangsorolds az F-mérték
szerint

Csapat pontossag | megbizhatésag | szenzitivitds | F-mérték
SZTE-NLP 0.69 0.48 0.34 0.38
POPSTAR 0.64 0.43 0.34 0.37
LIA 0.65 0.50 0.15 0.19
UNED ORM 0.62 0.36 0.10 0.15
Alapmegoldas 0.58 0.32 0.29 0.30

4.10. tablazat: Mas polaritds detektdlé modszerek eredményei a teszt adatbdzison, rangsorolds

a pontossag szerint



4.3. Aspektusorientalt véleménydetekcio

Ahogy az a bevezetGben emlitésre keriilt, bizonyos esetben nem elegendd az adott entitdsra
vonatkozot globdlis vélemény kinyerése. Fontos lehet azok egyes tulajdonsdgaira (aspektusaira)
vonatkoz6 kiilonb6z6 polaritdsd informaciok detektdldsa. A kovetkez6kben bemutatdsra keriil
erre a célra kidolgozott mddszer, mely sordn adott egy mondat és egy abban szerepld aspektus,
mely polaritasat kell meghatarozni [13]. A feladat megoldédsa sordn figyelembe kell venni azt
a tényt, hogy egy mondaton beliil adott entitds akdr tobb aspektusat is emlithetjiik. Vegyiik a

kovetkez$ egyszeri példat:
Az 1j autém fogyasztasa kivélo, de a végsebessége igen alacsony.

A mondatban a fogyasztds €s a végsebesség az auto két emlitett tulajdonsidga, melyekkel kap-
csolatban pozitiv, illetve negativ véleményt fejtettiink ki. Lathat6, hogy sziikség van a mondat
megfeleld felbontdsara, és ezen szovegrészek kiilon kezelésére, annak érdekében, hogy az egyes

aspektusokrdl a megfeleld véleményt nyerhessiik ki.

4.3.1. Modszer

A moédszer kidolgozdsa sordn tovdbbra is maximum entropia osztdlyozo eljaras keriilt alkalma-
zasra. A lentebb részletezett adathalmaz ellentétben az eddigiekkel nem Twitter-iizenetekbdl
all, hanem anndl jéval szabdlyosabb szovegekbdl. Az egyes mondatok résszovegekre bontdsat
kiilonbdz6 nyelvi elemzdk segitségével végeztem el. Szovegek nyelvtani elemzése sordn célunk
a mondatokon beliil, a szavak kozti kapcsolatok azonositdsa. Két kiilonb6z6 szintaktikai elemzd
egy fiiggdségi és egy konstituencia elemzd kimenetelét is felhaszndltam. Mindkét modszer fel-
tigyelt tanul6 algoritmusokon alapul. Fiigg6ségi elemzés (4.3 dbra) sordn egy Un. irdnyitott
fliggdségi fa képezhetd. Tekintsiik a kovetkez6 példamondatot: Az érel remek, de a kiszolgdlds
pocsék volt! A mondat dllitmanya a remek sz6, melynek alanya az étel. Konstituencia elemzés
(4.4 4bra) sordn a cél az adott mondat fa szerkezetének (konstituensfa) meghatarozdsa. A fa
bels6 pontjai kiillonbozd nemtermindlisok, példaul tagmondat (S), fonévi frazis (NP), igei frazis
(VP), stb., a levelek pedig maguk a szavak. Az el6z6 példamondatban az étel remek egy f6névi
frazis, mig a de a kiszolgdlds pocsék egy részmondat. Ezen elemzdk egy tovabbi eredménye az

egyes szavak szofaja is.

Nyelvtani elemzés alapi jellemzok

Tekintsiik el6szor a fiiggdségi fa alapjan kinyert jellemzdket. A melléknevek fontos informacié-
kat hordozhatnak egy szovegrész polaritdsara nézve. Ebbdl kifolydlag jellemz6ként haszndltam
fel a széban forgd aspektusra vonatkozé mellékneveket. Ezeket a fliggdségi fa alapjan hata-

roztam meg, mégpedig minden melléknevet, mely az aspektustdl a faban legfeljebb 6t hosszi
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az étel remek . de a kiszolgaldas pocsék  wan !
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4.3. dbra. Fiigg6ségi elemzés, melyen lathatd az egyes szavak kapcsolatai. Els6 sorban az egyes
szavak, majd azok sorszdma, szotove és szdfaja.

ROOT
5
5 . CC S

AN /\/\

DT NN NNP ADJP  VBD
Az étel remek a kiszolgalas 1) volt
pocsék

4.4. dbra. Konstituenselemzés eredménye, a fa belsd pontja nemtermindlisok, levelek pedig a
mondat szavai.

irdnyitatlan dton elérhetd az adott aspektusra vonatkozonak tekintettem. Hasonlé megfonto-
14sbdl addédik egy masik jellemz6, mely mar nem aspektus specifikus, de a polaritisra nézve
fontos. Mar emlitésre keriilt, hogy az egyes szavak polaritdsa meghatdrozhat6 lexikon segitsé-
gével. Ha egy sz06 feje pozitiv, illetve negativ polaritdsu, egy tjabb jellemz6t hozok 1étre ennek
indikalasdra. Egy sz6 polaritdsdnak meghatdrozdsara tovabbra is a SentiWordNet lexikon lett
haszndlva, de egy pontosabb mddszerrel, mely alabb részletesebben bemutatasra kertil.

Kisérletet tettem arra is, hogy ne csak bizonyos szavak keriiljenek felhaszndldsra nyelvi
elemzdk segitségével, hanem tagmondatok is. Ehhez a konstituenselemzd eredményeit hasz-
naltam fel, oly médon, hogy a teljes fa csak egy részét haszndltam fel. A részfa kivalasztdsanak
mobdszere a kovetkezd. Kezdetben a részfa gyokere az adott aspektust tartalmazé levél. Ezek
utdn a fat bovitjiik, oly médon, hogy a kovetkezd gyokér elem az aktudlis sziil§je legyen. Ezt
addig végezziik, mig az aldbbi feltételek mindegyike teljesiil:



o A részfanak kotelezGen tartalmaznia kell a sz6ban forgé aspektust
e Legaldbb ot levéllel kell rendelkeznie a til rovid tagmondatok kiszlirése érdekében

e Nem tartalmazhat mas aspektust, kivéve ha az 6tnél kozelebb tavolsdgra van a kérdéses
aspektustol. w; és w; szavak kozotti tavolsag |i — j|, ahol i és j az egyes szavak pozicidja

a mondatban.

e Az aktudlis gyokér elem nem tagmondatot jelol a fdban (PP vagy S)

A megfelel6 részfa megtaldlasa utdn, a benne szerepld levelek alapjan unigramokat és bigra-
mokat felhasznaltam mint jellemzdk. Az adatbazis segitségével, melyen a kisérletek folytak,
polaritést jelzd szavak egy csoportja is kigy@jtésre keriilt, x? statisztika segitségével. Az eljards
olyan szavakat valogat ki, melyeknek pozitiv vagy negativ véleményt tartalmaz6 mondatokban
valé el6forduldsa magas. Ezdltal egy tjabb jellemz6 a kivélasztott részfdban el6forduld, polari-

tast jelzd szavak szdma. Az el6z6t6] fliggetlen mddszer segitségével [21] egy adott részfa teljes

polaritdsat is meghatdroztam, melyet tjabb jellemzdként haszndltam.

Egyéb jellemzok

s

A nyelvtani szerkezetet kihasznal6 jellemz6kon feliil, klaszterezéssel eldéllithatéd jellemzok is
haszndlatra keriiltek. Az aspektusokat témakor alapjan 10 csoportba soroltam, az LDA-hoz
hasonlé médszerrel. A mddszer sordn minden egyes aspektushoz tartozik egy jellemz§ vektor,
mely azon szavakat tartalmazza, melyek az adott aspektussal egy mondatban eléfordulnak. Igy
el6dll egy n X m méretli matrix, ahol n az aspektusok, m pedig a kiilonb6z6 szdalakok szadma.
A konnyebb kezelhetség érdekében a matrixot dimenzidredukcids technikdval n x 50 méretlire
alakitottam. Erre a célra szinguldrisérték-felbontdst alkalmaztam. Az igy el6all6 kisebb méret
matrixot k-kozép eljarassal 10 csoportba soroltam, melyek az egyes témakoroket reprezentaltak.
A k-kozép eljaras sordn koszinusz tavolsag lett alkalmazva. Ezutdn jellemz&ként haszndltam fel
a kategoriat, melybe az adott aspektus tartozik.

A fent emlitett jellemz6kon tul az eddig ismertetettek is felhasznéldsra keriiltek. Ezek egy-
részt unigramok és bigramok stlyozva az aspektustdl vett tdvolsdgtdl. Fontos megjegyezni,
hogy a teljes mondat alapjan készitett ilyen tipusud jellemzok kiillonbéznek azoktdl, melyek a
kivélasztott rész konstituensfa alapjan lettek létrehozva. Tovdbb4 minden unigram és bigram
esetén azok tagaddsa is jelezve lett. Egy mondatban a negdlt szavak meghatarozasa kézzel
gyjtott tagadd szavak (nem, sem) €s a tagadast megsziintetd jelek (",”, de, és) segitségével tor-
tént. Mindezen feliil a adott mondatban szerepld pozitiv, negativ és objektiv szavak szdma is

jellemz&ként lett haszndlva.



Szavak jelentésének meghatarozasa

Ahogy az mar emlitésre keriilt, az egyes szavak polaritdsdt meghatdrozé mdédszer finomitasra
keriilt. Az eddigiekben egy széhoz tartozé polaritds értékek a jelentések megfeleld értékei-
nek dtlagaként lett kezelve. Kisérletet tettem az egyes szavak jelentésének meghatdrozasara, és
igy az atlagolas kikiiszobolésére. A mdédszer megértéséhez tekintsiink egy példamondatot. Ez a
korte finom és édes, melyben a korte sz6 jelentését keressiik. A SentiWordNet lexikon segitségé-
vel meg kell hatdrozni az Osszes lehetséges jelentést, melyek most legyenek a gyiimolcs €s izzo.
Ezutan azt a jelentést kell vdlasztani, ami az adott kornyezetben legnagyobb valoszintiséggel
eléfordul, tehat gyiimolcs finom vagy izzo finom. Ezeket a valdszintiségeket internetr6l gyijtott
nagy dokumentumhalmaz segitségével becsiilhetjiik [9]. Miutdn meghatdroztuk az adott széra

a jelentést, a szoban forgd lexikon segitségével megkaphatjuk annak polaritas értékeit is.

4.3.2. Eredmények

A kidolgozott mddszer a Semantic Evaluation Excercises 2014-ben megrendezett nyilt nemzet-
kozi verseny [26] keretein beliil lett kiértékelve. A szervezdk éltal 1étrehozott adathalmaz angol
nyelvl termék értékeléseket tartalmaz, 3, 000 mondatot éttermekrdl és ugyanennyit laptopokrol.
Minden egyes mondat esetében adott a benne szerepld aspektusok egy listdja, melyekre adott
a polaritdsuk. A mdar megszokott 3 polaritds érték mellett egy negyediket is alkalmaztak, mely
az ellentmondo, mely olyan aspektusok esetében lett hasznalva, melyekre pozitiv és negativ
vélemény is érkezett. Igy a teljes adatbdzis 6, 051 jelolt aspektust tartalmaz.

A 4.5 és 4.6 abrakon lathatéak az elért eredmények. Az els dbran a médszer éltal elért pon-
tossagi metrika értékei lathatok tizszeres keresztvalidacidval mérve a tanit6 adatbdzison, mig a
masodik a feliigyelt tanul6 algoritmus futdsi idejét masodpercben. A diagramok x tengelyén
1ismét a rendszerek lathatok, melyek egyre tobb és tobb technikét alkalmaznak. Az alapmeg-
oldads a teljes mondat alapjan kinyert unigram és bigram jellemzdket hasznalja silyozatlanul.
Egyetlen el6feldolgozasi 1€pést alkalmaztam, mégpedig a szavak kisbetiisitését. Mivel az itt
hasznélt szovegek szabdlyos formdjiak, melyek esetében az el6feldolgozé 1épések nem jat-
szanak nagy szerepet, sOt szamos esetben ronthatjak is az eredményeket. Ennek oka, hogy a
kiilonb6z6 nyelvtani elemz6 rendszerek megfeleld miikodéséhez sziikség van az egyes szavak
ragozott formdjara, példaul a mondat targydnak megtaldldsaban nagy szerepet jatszik a szo ¢
végzbdése. Az igy elért pontossdg 65%, a futdsi id6 pedig 10 masodperc alatt van. A kovetkezd
rendszer a sulyozott n-gram, ahol mar az eddigi jellemzG6k silyozdsra is keriilnek. A klaszter
és polaritds rendszer, mér felhaszndlja az aspektusok témakor szerinti csoportositidsabol ad6dé
informdcidkat €s a polaritdsra utalé szavak szamat is. A kovetkezd 1épésben (nyelvtani elem-
zés) a fliggdségi- €s konstituensfa alapjan kinyerhetd jellemzdk keriiltek felhasznaldsra. A szo

polaritds magaba foglalja a polaritas lexikonbdl kinyerhetd jellemzoket is, tehat minden ed-



dig bemutatott technikdt. Az igy elért eredmény 69%, a futédsi id6 pedig 41 masodperc. Az
utolsé rendszerben mindezen feliil, informacidnyereség-statisztikdn alapul6 jellemzokivalasz-
tés is tesztelésre keriilt, mely sordn a nagysdgrendileg 116, 000 kiilonboz6 jellemz6bdl a 2, 000
legkevésbé relevdans nem keriilt haszndlatra. Lathatd, hogy a pontossdg javuldsa nem szigni-
fikans, de a futdsi id6 nagyban megnétt. Erdemes megemliteni még, hogy a teljes jellemzdk

készlet kinyerése az adathalmazbdl 10 perc.

0.7
0.69
0.68

0.67

0.66
>
0.65
sulyozott n-gram nyelvtani elemzés informécio nyereség
alapmegoldas klaszter és polaritas sz6 polaritas

4.5. abra. Pontossagi értékek a tanito adatbazison tizszeres keresztvalidacioval. X tengelyen a
modszerek, melyek egyre tobb technikat alkalmaznak.

100

sulyozott n-gram nyelvtani elemzés informacio nyereség
alapmegoldas klaszter és polaritas sz6 polaritas

4.6. dbra. Az egyes modszerek futési ideje masodpercben.

P

Hasonl6an az el6z6 feladatokhoz, egy 1, 788 jelolt aspektust tartalmazé teszt adatbazis se-

gitségével Osszehasonlitdsok torténtek mas megolddsok eredményeivel. A versenyre nevezett



30 csapatbol 3. €s 6. helyezést sikeriilt elérni a laptop, illetve étterem teszt adatbazisokon.
Ismét a teljesség igénye nélkiil az értékek a 4.11 tdblazatban lathatdk kiilon az éttermekkel és

laptopokkal kapcsolatosan.

Csapat | étterem | laptop
DCU | 0.81 0.70
SZTE-NLP | 0.75 0.67
USF | 0.73 0.64
Alapmegoldds | 0.61 0.51

4.11. tablazat: Mds mddszerek eredményei a pontossdg metrikdval mérve az étterem és laptop
teszt adatbazisokon



S. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban bemutatasra keriilt a véleménydetekcié mint kutatdsi teriilet és annak néhany
gyakorlati alkalmazdsa. A kidolgozott médszerek segitségével lathaté volt, hogy nagyon fontos
a dokumentumok megfelel6 elokészitése, f6ként ha azok kozel valds idejii kommunikdcidbol
szarmaznak [27]. Harom, egyre részletesebb informacio kinyerési feladat segitségével prezen-
talasra kertiltek a kiilonbozd szinteken hasznédlhat6 technikdk. Dokumentum szint(i informécié
kinyerés sordn egyfajta globdlis véleményre vagyunk kivancsiak, mely sorédn a teljes dokumen-
tumot felhaszndljuk azok polaritdsanak kideritéséhez [12]. Entitds orientalt véleménydetekcid
soran [14, 15], egy nulladik 1épésként, érdemes a dokumentumok szlirését elvégezni, melyre a
polaritds detekcidhoz hasonlé médszerek hasznalhatok. Lattuk, hogy ebben a 1€pésben az adott
témakor, melybe a dokumentum tartozik nem relevans, ellentétben a polaritds meghatirozasa-
val. Annak vizsgélata azonban, hogy mely szavak tartoznak a kérdéses entitdshoz, mar igenis
fontos. Tovabb részletezve a feladatot, az egyes entitdsok kiilonbozd tulajdonsdgaira vonat-
koz6 informéacidk kinyerésével is probalkozhatunk [13]. Bemutattam egy moddszert termékek
tulajdonsdgaihoz tartozoé jo és rossz vélemények automatikus meghatirozdsara, melyben nagy
hangsilyt kaptak az egyes tulajdonsdgokra vonatkozd szovegrészek azonositdsa mondatok szin-
taktikai elemzése alapjan.

A kozosségi média hatalmas adatmennyiséget szolgaltat az ilyen kutatasok elvégzéséhez.
Azonban sokszin{isége miatt, az informaciok szimos formaban jelenhetnek meg. A dolgozatban
egy a napjainkban kozkedvelt forrds, a Twitter keriilt haszndlatra. Az innen szarmaz6 Un. twe-
etek nagyon zajos szovegek, aminek egyik kovetkezménye, hogy szdmos, a természetesnyelv-
feldolgozasban haszndlatos eszkoz csak nehezen alkalmazhaté elemzésiikre. Egy sokkal sza-
balyosabb informdci6 forrds a termékértékeld oldalak. Ilyen szovegek kezelésére mar nagyobb
pontossaggal alkalmazhatdak ilyen eszkdzok, melyek felhaszndldsi médjara is lathattunk példat
a dolgozatban. A kidolgozott médszerek olyan adatbazisokon lettek tesztelve, melyek publiku-
san elérhet6ek és melyeken kimagaslé eredményeket sikeriilt elérni.

34



Ko0szonetnyilvanitas

Jelen kutatdsi eredmények megjelenését ,, Telemedicina fokuszi kutatasok Orvosi, Matematikai
€s Informatikai tudoméanyteriileteken” cimd, TAMOP-4.2.2.A-11/1/KONV-2012-0073 szamu
projekt tdimogatja. A projekt az Eurdpai Unié tdmogatdsdval, az Eurépai Szocidlis Alap tarsfi-

nanszirozdsaval valdsul meg.
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