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Feladatkiiras

Egyre er6s0d6 trend, hogy tarsadalmunk a szocidlis médidn (blog, termékértékeld oldalak,
twitter, facebook stb.) keresztiil mondja el véleményét, kozol informaciot. Ennek az adat-
nak a dont6 tobbsége foly6 szdveges formdban dll el6 €s mennyiségét tekintve elképesz-
téen nagy (big data). Madsrészrdl a felhaszndlok dltal k6zolt vélemény/informécid igen
értékes vallalkozdsoknak és minden dontéshozénak. A téma olyan djszer gépi tanuldsi
algoritmusok kidolgozasa €s tesztelése, amelyek a szocidlis média szovegbdnydszatahoz

kapcsolodnak.



Tartalmi osszefoglalo

Téma megnevezése

A dolgozatban kiilonbozé véleménydetekcios mddszerek keriilnek bemutatdsra, melyek

célja szoveges dokumentumokban taldlhaté vélemények polaritdsdnak meghatdrozdsa.

Feladat megfogalmazasa

Nap mint nap hatalmas mennyiségli szoveges adatot hozunk létre, mely feldolgozasédhoz
automatikus modszerekre van sziikség. A dolgozatban véleménydetekciés modszerek
harom fajtdja keriil bemutatdsra, melyek soran rendre globdlis, adott entitdsra, illetve adott

aspektusra vonatkozé vélemények polaritdsat kell meghatarozni.

Megoldasi méd

A kittizott feladatok kiilonb6zo gépi tanulds alapu algoritmusok haszndlataval keriiltek
megoldasra. A kidolgozott mddszerek soran, a szoveges adatokbdl olyan jellemzdk ke-
riiltek kinyerésre, melyek alapjén a tanul6 algoritmusok képesek meghatarozni a szove-

gekben levd vélemények polaritasat.

Alkalmazott eszkozok

A modszerek Java programozasi nyelven keriiltek megvalositasra a MALLET természe-
tesnyelv-feldolgozo eszkoz segitségével.

Elért eredmények

Az eljarasok harom nemzetkozi konferencidhoz kapcsoldd verseny keretein beliil 1étreho-
zott adatbazisok segitségével lettek tesztelve, melyeken kimagaslé eredményeket sikeriilt
elérni.

Kulcsszavak

természetesnyelv-feldolgozas, véleménydetekcid, gépi tanulds, adatbanyaszat, big data



Bevezetés

Az internet széleskort elterjedésével az elmult néhany évben a szocidlis média népsze-
rlisége jelentds mértékben megndvekedett, naponta tobb szdzmillié mondatnyi szoveget
irnak le a felhasznalok. Ezekben a szovegekben elmondjak véleményiiket kiillonboz6 en-
titdsokrol, példaul termékekrdl, szolgdltatdsokat nyujtd cégekrdl vagy hirességekrdl, de
szamos egyéb altaldnos témardl is. Ezen adatok egyfajta visszacsatoldst jelentenek az
entitdsok szdmadra, igy ezek megfelel6 felhasznaldsa nagy segitség abban, hogy igazodni
tudjanak tigyfeleik igényeihez és fent tudjanak maradni vagy akdr novelni tudjak piaci
részesedésiiket. Ennek a hatalmas mennyiségii adatnak (BigData) az emberi feldolgozasa
lehetetlen. Olyan mddszerekre van sziikség, amelyek automatikus véleménydetekciot
végeznek, azaz egyrészt képesek kisziirni a megfeleld informaciét az adatfolyamokbol,
masrészt a sziikségleteknek megfeleloen képesek értelmezni azokat. Napjainkban szd-
mos kutatdst folytatnak ebben a témakorben. Kozkedvelt feladat példaul kiilonbozd ter-
mékek értékelésének automatikus feldolgozasa, részvénydrak valtozasidnak elGrejelzése,
vdlasztdsi eredmények megbecslése.

Munkém célja a szocidlis médiabdl szarmazo szovegek gépi tanulds alapu elemzése
véleménydetekcids szempontbol. Ehhez sziikség van a szovegek megfelel eléfeldol-
gozéasdra, mely sordn a kapott szovegeken olyan dtalakitasokat kell végezni, hogy azok
alkalmasak legyenek a tovabbi feldolgozasra. Ilyen elofeldolgozasi 1épések példaul a szo-
vegek helyesirds-ellendrzése vagy a roviditések feloldasa. Az adatok el6készitése utan azt
is el kell donteni, hogy a kapott szovegrész hordoz-e szdmunkra relevdns informéaciodkat,
tehat egyfajta szlirést is kell végezni. Péld4ul a kdvetkez6 mondat negativ lizenetet hor-
doz, de nem BMW-vel kapcsolatos véleményt fejez ki: Hosszasan szomorkodtam a BMW
iilésén. Egy dokumentum akdr tobb témakdrben is hordozhat informéciét. Nem mindegy,
hogy a teljes dokumentumrél szeretnénk atfogé képet kapni, vagy részletekbe menSen
az egyes témakorok alapjan szeretnénk informdciot kinyerni. Dolgozatomban ismertetek
harom eljdrast, melyek kiilonboz6 szempontok szerint nyernek ki véleményeket. Az els6
egyfajta globdlis mddszer, mely a teljes dokumentumot vizsgdlja. A mdasodik egy adott
entitdsra vonatkozo véleményt nyer ki a szovegbdl. A harmadik ennél is tovabb megy, az

entitds egyes tulajdonsagaira, aspektusaira vonatkozéan gytjt véleményeket. A kidolgo-
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zott eljarasok nemzetkozi gépi tanuldsi versenyeken is el6keld helyezéseket értek el €s az
eredményekbdl négy konferenciacikk is sziiletett [13, 14, 15, 28].

A dolgozat hatralevd része a kovetkezSképpen épiil fel. Az els6 fejezetben bemuta-
tasra keriil az informdcidkinyerés, a hozz4 kapcsol6dé tudomdanyos teriiletek és az adatfor-
rasok. A masodik fejezetben a t€émakorben hasznalhat6 technikdk keriilnek ismertetésre,
azok elméleti hattere és alkalmazhatésdguk. A harmadik, negyedik és 6tddik fejezetek
tartalmazzdk munkdm sordn megoldott feladatokat, a kidolgozott médszereket és az el-
ért eredményeket. A dolgozatban bemutatott feladatokhoz és médszerekhez hasonl6 ku-
tatdsok a hatodik fejezetben olvashatok. Végiil az hetedik fejezet a dolgozat tartalmat

Osszegzi.



1. fejezet
Informaciokinyerés

Az informécidkinyerés szoveges dllomanyokban rejlé ismeret detektaldsanak tudoménya.
Célja az adatokban levd informdcidk kinyerésén til, az azokban rejlé 6sszefiiggések meg-
taldldsa is, melyek szdmos esetben csak rejtve vannak jelen. A fejezetben ismertetésre

keriilnek azon tudoményédgak, melyek informacidkinyeréssel kapcsolatosak.

1.1. Természetesnyelv-feldolgozas

A szamitdstechnika és a nyelvészet tudomanyagak egy kozos teriilete a természetesnyelv-
feldolgozas [17], melynek egyik célja az emberek és szamitdgépek kozotti interakcid se-
gitése. A tudomanyag multja egészen az 1950-es évekig nyulik vissza. Az elsd kutatdsok
kozott jelent meg az tn. Turing-teszt, mely a szamitogép embertdl valé megkiilonboz-
tethet6ségével foglalkozott. Azdta a kutatdsok szdmos irdnyt vettek, mint példaul gépi
forditds, szovegek értelmezése vagy generdldsa. A természetesnyelv-feldolgozas sordn a
feldolgozandé szoveg lehet frott vagy hallott, egyediili kritérium, hogy valamely emberi
nyelven legyen.

A felhaszndlt technikdkat tekintve szertedgaz6 tudomédnydg. Régebben az alacsony
szamitési kapacitds miatt inkdbb a szabdly alapt rendszerek domindltak. Ilyen rendsze-
rek ha-akkor tipusu eldgazdsok tomkelegét tartalmaztak, melyeket f6ként nyelvészek 4l-
litottak Ossze. Ezen szabdlyok megalkotdsa azonban iddigényes, valamint csak egy adott
tipusu és nyelvl szovegre alkalmazhatd. A szamitési kapacitds novekedésével lehetdség
nyilt statisztikai alapi modszerek hasznalatdra. Igy keriilt elétérbe a mesterséges intelli-
gencia és gépi tanulds, melyek nagyban segitik a feladatok megoldasat és univerzalitdsat.
Az eddig haszndlt szabdlyokat ezen médszerek képesek automatikusan észlelni és felhasz-
nalni. A szabalyok megtanuldsdhoz azonban sziikség van Un. fanito adatbdzisra, melyek
hasznos mintdkat tartalmaznak az adott cél eléréséhez. A gépi tanuld algoritmusok két f6

csoportba oszthatéak, ezek a feliigyelt és feliigyelet nélkiili algoritmusok. Feliigyelt algo-
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ritmus haszndlata esetében olyan adatbazisra van sziikség, melyben az egyes tanit6 példak
jelolve vannak. Példdul minden film értékelésre adott, hogy az pozitiv vagy negativ véle-
ményt hordoz. Ennek az adatbazisnak a felhasznaldsaval az algoritmus olyan jellemzdket
tud felismerni, melyeket felhaszndlva el tudja donteni jeldletlen példdkra is a hordozott
informdcidk polaritasit. Feliigyelet nélkiili tanitds sordn az adatbdzis jeloletlen adatokat
tartalmaz. Ezen mddszerek dltalaban klaszterezést végeznek, azaz adott szamu csoportba
soroljdk az adatokat. Ilyen feladat példaul a szovegek témakor alapt csoportositasa. Ezen
algoritmusok mindegyike esetében meg kell tudnunk mondani, hogy mennyire jol oldot-
tuk meg a kitlizott célt. Ehhez egyrészt egy teszt adatbézisra van sziikségiink, melyen
vizsgalni tudjuk a kidolgozott algoritmust. Masrészt egy kiértékelési metrikét is definidl-
nunk kell, mellyel mérni tudjuk a kapott eredmények pontossagét.

Az alabbiakban a teljesség igénye nélkiil tekintsiink 4t réviden néhany teriiletet, me-
lyekkel a tudoményég foglalkozik. Ezek egy része kozvetleniil valamilyen valds problé-
mat old meg, mint példdul a gépi forditds, mig masik része olyan informacidkat nyer ki,

melyek komplexebb feladatok megoldasdhoz sziikségesek.

e Morfolégiai elemzés — Feladat az egyes szavakat szegmentdldasa morfémakra és
toldalékokra. Morféma a legkisebb jelentéssel biré egység egy nyelvben. A fel-
adat nehézsége az adott nyelv morfoldgiai gazdagsdgatdl fiigg. Példaul a magyar

morfolégiailag gazdag nyelv, ellenben az angollal.

e Koreferencia feloldas — Adott mondatba vagy szovegrészletben el kell donteni,
hogy mely szavak utalnak ugyanarra az entitdsra. Vegyiik a kovetkezd példa szo-
veget: Istvdn jol teljesitett. O nagyon iigyes. A masodik mondat esetében detektl-

nunk kell, hogy az O személyes névmas Istvénra utal.

P

e Kérdés megvalaszolas — Az el6z6 kettd feladat eredményeit legtobb esetben komp-
lexebb feladatok megolddsahoz hasznaljak fel, mint példaul kérdések megvélaszo-
lasara. A feladat sordn adott kérdésre keresiink valaszt. Ekkor értelmezni kell a
kérdést és szoveges valaszt kell rd adnunk. Tehdt a megoldas része a szoveggenera-

las is.

e Beszéd szegmentalas — Adott egy hanganyag, melyen egy vagy tobb személy adott
nyelven szoveget generdl. Feladat, hogy a szoveg alapjan particiondljuk a hang-

anyagot szohatiaroknal.

o Beszédfelismerés — A feladat bemenete ismét egy hanganyag, melyet irott szo-
veggé kell alakitanunk. Megoldds sordn hasznélhatok beszéd szegmentalasi techni-
kak, de nem feltétleniil sziikséges. A feladat Al-teljes, ezért kiilonb6zd heurisztika-

kat alkalmaznak.
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e Szoveg felolvasas — Az el6z6 feladat ellentéte, mely sordn frott szoveget kell fel-
olvasni. Fontos a megfeleld hangstilyozas €s a sziinetek betartdsa, ezért megoldas

sordn a szoveg bizonyos szintli megértésére van sziikség.

1.2. Véleménydetekcio

A természetesnyelv-feldolgozds egyik aktivan kutatott teriilete a véleménydetekcio [22].
Célja, hogy f6ként internetes forrdsokbdl szarmazo adatok segitségével nyomon kovesse
az emberek allaspontjat kiilonbozd entitdsokra nézve. Egy ilyen rendszer kiépitéséhez
sziikség van egy adatforrdsra, mely a sziikséges informacidkat szolgdltatja. Napjainkban
a szocidlis média jelentds népszerliségre tett szert, szinte barmilyen témakorben tartalmaz
informécidkat. Ez okbdl kifolydlag egy jo kiindulasi alapot biztosit. Az adatok feldol-
gozéasara szamos esetben gépi tanuldsi mdodszereket hasznalnak, mivel ezek a technikdk
konnyedén adaptalhatok kiilonbozo szovegekre, nyelvekre.

A véleménydetekcié a hétkoznapi emberek és kiillonbozd cégek szdmadra is hasznos
lehet. Vegyiik példdnak egy termék megvasdrldsanak menetét. A vasarlonak eldszor is
el kell donteni, hogy mely terméket vasarolja meg a piacon fellelhetdek koziil. A dontés
segitéséhez jelentds mennyiségli informécid taldlhaté az interneten, példaul kiillonb6zo
értékelések, termékleirdsok. Ennek a rengeteg adatnak azonban hétrdanya is van. A leg-
tobb ember nem szeretne 6rdkat tolteni azzal, hogy adott termékrdl véleményeket olvas,
melyek szdmos esetben tartalmaznak ellentétes informécidkat is. Sziikség van olyan elja-
rasokra, melyek képesek ezeket az adatokat Osszegezni és konnyen attekinthetd forméra
hozni. Masfeldl ezen informécidk hasznosak lehetnek a termékek gyartéi szdmara is. Egy
Uj termék megtervezése elott informécidt gytijthetiink arrdl, hogy mas hasonlé termékek-
nek milyen j6, illetve rossz tulajdonsdgaik vannak. Ezeket szem elott tartva egy a vasarlok
altal kedveltebb terméket tervezhetiink meg.

Az emberek allaspontjanak kideritéséhez olyan dokumentumokat kell gydjteni, me-
lyek a kérdéses témdhoz kapcsolédnak. Miutdn rendelkeziink ilyen dokumentumokkal,
a kovetkezd 1€pés, hogy eldontsiik a vélemény polaritdsit. Ily médon egy osztilyozdsi
feladathoz jutunk, mely soran a szoban forgé dokumentumrdl el kell donteni, hogy pozi-
tiv, negativ vagy semleges véleményt hordoz-e. Egy dokumentum véleménytartalmanak
kizarélagos vizsgélata azonban nem elegendd a feladat megfeleld megolddsahoz. Sok
esetben csak egy adott entitdsra nézve szeretnénk véleményeket kinyerni. Ilyenkor sziirni
kell a dokumentumokat, azaz el kell donteni, hogy a megfeleld entitdsrél hordoz-e in-
formécidkat. Ezen feliil, el6fordulhatnak olyan dokumentumok is, melyek nem csak egy
entitasrdl szélnak, sot egy mondaton beliil is sz6lhatunk akér tobb entitdsrdl is. Ilyenkor

un. entitdas-orientdlt véleménydetekciot kell végezni, mely sordn meg kell hatdrozni az

10
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adott entitdsra vonatkoz6 szdvegrészeket és csak ezen adatokat felhasznalva kell az osz-
tdlyozast elvégezni. A feladat azonban még tovdbb specializdlhatd. Foként termék érté-
kelésekre jellemzd, hogy annak kiillonbozé tulajdonsagairdl irnunk véleményeket. Ezeket
felhaszndlva részletesebben is informalédhatunk. Ily médon nem csak azt tudjuk meg-
mondani, hogy mely entitdst kedvelik az emberek és melyeket nem, hanem azok j6 és

rossz tulajdonsdgait is Osszegezhetjiik.

1.3. Szocialis média

Szociélis média alatt olyan virtudlis hdlézatot értiink, amelyben résztvevd személyek ada-
tokat hoznak 1étre és osztanak meg egymassal [18]. A hédlézat résztvevGin tidl, a szocidlis
média fenntartdsaban fontos szerepet jatszanak olyan alkalmazasok, melyek mlikodésé-
hez az internetkapcsolat elengedhetetlen. Ezen alkalmazasok lehet6vé teszik az emberek
szamadra kiilonbozd tartalmak, vélemények megosztasat és megvitatasat.

Szamos tulajdonsdgaban kiillonbozik a hagyomanyos médiatol. Minbségét tekintve
nagyon valtoz6. Jellemzd, hogy a tartalmuk kevéssé vagy egyaltalan nem feliigyelt, igy
azok felhaszndl6i szabadon publikdlhatnak kiilonbozé tartalmakat. Sokszor el6fordul,
hogy helyesirasilag vagy igazsdgtartalmukat tekintve alacsony mindségiiek. Ez a tulaj-
donsdg nagyban neheziti az ilyen adatok feldolgozadsat. Egy masik kiilonbség az interakti-
vitdsban rejlik. Mig a hagyomanyos médidban az informdcié dramlds f6ként egyirdanyd, de
legalabbis a visszajelzések lassidak, addig a szocidlis médidban az informacié kozlés sok-
kal interaktivabb, sokszor valés id6ben zajlik. Mdésrészt a kozolt informécidk is gyorsan
modosithatdk, ellentétben példdul egy nyomtatott djsdgcikkel. Ezért is fontos, hogy ren-
delkezziink olyan technolégidkkal, melyek automatikusan és gyorsan tudjdk feldolgozni
ezt az informécié dradatot. Mindezen feliil a hagyomédnyos média elérése szamos esetben
koltségesebb is. Elofizetés sziikséges kiillonbozd folyodiratok, tjsagok vagy TV-csatorndk
megtekintéséhez. Ezzel szemben, a szocidlis média tartalménak elérése legtobb esetben
ingyenes, csak internet kapcsolatra van sziikség. Még ha bizonyos tartalmak megtekin-
tése elofizetéshez kotott is, azok egy része sok esetben ingyenesen elérhet6. Feldolgozas
szempontjabdl is elénydsebb a virtudlis média, mivel ellentétben nyomtatott djsdgokkal
vagy TV-adasokkal, ezek elérése szamitogépekkel sokkal egyszeriibb.

A szocialis média tartalma szdmos formdban jelenhet meg, az egyszerii szoveges web-
oldalaktdl kezdve egészen a virtudlis valésdgokig. Szamos olyan weboldal 1étezik, me-
lyek mindenféle tuddsanyagot gydjtenek és tesznek elérhetové az internet hasznaléi sza-
mara. Egy ilyen oldal a Wikipedia, mely lehet6vé teszi barki szdmadra, hogy tetszleges
témdaban k6z61jon informdciokat. Ezen informécidk masok altal akar modosithatéak vagy

bdvithetbek is, tehat egyfajta egylittmikodést tesznek lehet6vé. Egy masik nagyon el-
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terjedt szegmense a szocidlis médidnak a blogok és mikroblogok. Ezek olyan webszol-
galtatasok, melyek segitségével a felhaszndlok sajat élményeiket irhatjdk meg, dltalaban
rovidebb, szabadabb formdban. Ismertebb blog szolgéltatds a Tumblr, illetve mikrob-
log a Twitter. Napjainkban nagy népszertiségre szert tevl elemek a kozosségi hdlézatok,
amelyek segitségével a felhasznédlok ismeretségi kapcsolatokat adhatnak meg. Ezen feliil
kommunikalhatnak is egymadssal, akdr masok szdmadra publikus médon is. A legismertebb
€s legnépszertibb ilyen szolgdltatds a Facebook. Ezen hal6zatok kutatdsaval a grafelmé-
letben élen jardk sokat foglalkoznak. Szamos nem szdveg alapu tipus is 1étezik, mint
példaul a Youtube, mely lehet6vé teszik videdk megosztasat, vagy a Second Life, mely
egyfajta virtudlis vildgot teremt. A kovetkezdkben tekintsiink at kettd olyan szolgéltatast,
melyek tartalma segitségével véleménydetekcié végezhetd és melyeket munkdm sordn

felhasznaltam.

1.3.1. Termék értékeld szolgaltatasok

A termék értékeld szolgdltatdsra tekinthetiink dgy, mint kiilonbozé entitdsokrdl informé-
ciot kozvetitd szolgaltatdsok. Egyrészt lehet6séget nytjtanak arra, hogy a felhasznalok
véleményezzék az éltaluk ismert entitdst, masrészt ezek a vélemények publikusan elér-
hetdk mindenki szdméra. Ily médon az internetet hasznalok, konnyedén informéciéhoz
juthatnak az 6ket érdekld entitdsrél. Szamos olyan oldal 1étezik, melyek kifejezetten ter-
mékek értékelését teszik lehetdvé, példaul Epinions vagy Amazon. Ezen szolgéltatdasok
azon kiviil, hogy szoveges értékelések irasdnak lehet6ségét nyujtjdk, sokszor termékek
diszkrét skalan torténd pontozasat is lehetové teszik, ezaltal attekinthetobbé téve az ér-
tékeléseket. Tudomédnyos munkdk kimutattdk, hogy az ilyen értékelések nagyban befo-
lyasoljak a vasdrldsai szokdsokat és az egyes termékek tekintélyét [12]. Ezért ezek a
szolgdltatasok nem csak a termékek vasarldinak, de azok gyartdinak is informécioét szol-
galtatnak. Egyrészt arrél, hogy milyen pozitivumokkal és negativumokkal rendelkeznek
termékeik, illetve mit csindl a konkurencia jobban vagy rosszabbul. Az értékelések forma-
jukat tekintve szabédlyosnak mondhat6ak. Mivel legtobb esetben ezeknek a szovegeknek
a létrehozasa nem feliigyelt, igy tartalmazhatnak aprébb formai hibdkat. Ennek ellenére a
természetesnyelv-feldolgozas mas teriiletein kidolgozott médszerek alkalmazhatdak ezen

szovegekre, ami megkonnyiti feldolgozasukat.

1.3.2. Twitter

A Twitter egy mikroblog szolgdltatds, mely 2006-ban jott 1étre kisebb csoportok kom-
munikdciéjanak segitése céljabol. Azdta hatalmas népszertiségre tett szert, 2012-ben 500

millié felhaszndl6t szamlélt, akik naponta 340 millié hozzdsz6ldst, mds néven tweetet

12
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hoztak 1étre. Ezek a tweetek maximum 140 karakter hosszuiak lehetnek, melyek szoveget,
URL-eket és kiilonbozd Twitter-specifikus jeloléseket tartalmazhatnak. LehetGség van
arra, hogy egy bejegyzést adott felhasznalonak cimezziik, ilyenkor a @ karakter utdn meg
kell adnunk a kivant felhaszndl6 nevét, példaul @Jdnos. Ekkor a kivdlasztott felhaszndl6
szdmadra kiemelten jelenik meg ez a hozzdszol4s, de a tobbi felhaszndld szdméra tovabbra
is lathat6é marad. Egy mdésik lehet6ség, hogy adott témdval 1assuk el bejegyzésiinket, ezt a
# karakter utan irt t¢émanév jeloléssel tehetjilk meg, példaul #BMW. Ez arra szolgél, hogy
meg tudjuk tekinteni az dsszes adott tém4ju tweetet. Ezeken feliil lehet6ség van még ma-
sok dltal 1étrehozott tweetek Un. retweetelésére, melynek célja, hogy Ujra megosszunk
Oket. A tweetekhez hozza is szélhatunk, ezdltal egyfajta diskurzust hozva létre, bizonyos
téma alapjan.

Mivel a felhaszndlok szamos témakorben fejtik ki véleményeiket tweetek formdjaban,
igy a Twitter hatalmas mennyiségii adatot szolgéltat, mely felhasznalhat6 véleménydetek-
cidhoz. A szdvegek nagy részének alapvetd jellemzdje azonban, hogy irdsbeli formdjuk
ellenére beszélt nyelvi sajdtossdgokat mutatnak [28]. A szobeli kommunikacio valdside-
jlségét és multimodalitasat egyszerre torekszik megtartani, igy az élmény megosztasdnak
gyorsasiga és az érzelemkifejezés jelentSs szerepet jatszik a szovegekben. A gyorsasagot
ugyanis a gépelés gyorsitdsaval lehet eldsegiteni: tobbek kozott kozpontozas és nagybe-
tik hanyagolasdval, roviditésekkel, egybeirassal, valamint félregépeléssel. A érzelem-
kifejezé€s megnyilvanulhat a nagybetiihasznélatban, a betthalmozéasban és hangulatjelek
haszndlatdban. Egy példa tweet:

@Peti90 LOL a tegnapi buli nagggyon jo volt :D :D #hdazibuli

Lathato, hogy ezen szovegek feldolgozdsa nem egyszerd, elofeldolgozasi 1épésekre van

sziikség ahhoz, hogy megfelelden kezelni tudjuk a kiilonbozd jeldléseket és irasi hibdkat.
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2. fejezet

Adatbanyaszati modszerek

A fejezetben ismertetésre keriil néhany mddszer, melyek felhasznalhaték kiillonbozé adat-
banydszati feladatok, illetve véleménydetekcid elvégzéséhez. Ezen technikdk gépi tanu-
l14si moédszereken alapulnak, melyek két £6 csoportra oszthatdk, a feliigyelt és feliigyelet
nélkiili médszerekre. Munkdm sorédn az elsd kategdridbol két médszer osszehasonlitdsra
is keriilt. Kiilonbozé mddszerek teljesitményének 6sszehasonlitdsdra szamos technika 1é-

tezik, melyek koziil néhany a 2.3 fejezetben keriil bemutatésra.

2.1. Feliigyelt m6dszerek

Feliigyelt tanul6 algoritmusok olyan gépi tanuldsi médszerek, melyek feladata az f :
X — Y fiiggvény meghatdrozasa megfigyelések alapjan. Egy osztdlyozo algoritmus
bemenete egy tanit6 adatbdzis, pontosabban jelolt adatok, vagy masképp tanit6 példak egy
halmaza, melyek alapjan a széban forgé fiiggvény meghatarozhat6. Minden tanit6 példa
egy X € R" jellemzd vektorésy € Y = {y;...y,, } cimke péros, mely lehet példdul egy a
mondat szavaibol all6 jellemzdvektor és a mondat polaritdsa mint cimke. A jelolt adatok
alapjan meghatarozott fliggvény feladata ezutdn, hogy kordbban nem latott elemekhez
egy ¥ € Y cimkét rendeljen, azaz példaul jeldletlen mondatok esetében meghatdrozza
azok polaritdsat. Szdmos osztdlyozé algoritmus létezik [9], melyek koziil munkdm soran

a Naive Bayes és a Maximum entrépia osztalyozdkat alkalmaztam.

2.1.1. Naive Bayes osztalyozo

A Naive Bayes osztdlyozo algoritmus a Bayes-dontéselméleten alapul [32], és azzal az
er0s feltételezéssel €1, hogy X;... X, jellemzok feltételesen fiiggetlenek, feltéve Y. Ez a
feltevés nagyban egyszer(isiti P(Y'|X) meghatdrozdsit. A Bayes-szabdly szerint a kere-

sett fliggvény
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PXY)PY)

PYIX) = =5

2.1

moédon szamithatdk ki, ahol P(Y') un. apriori eloszlas, mely konnyedén becsiilhets a
tanité példak cimkéi segitségével. P(X) elhagyhatd, mivel értéke fiiggetlen az adott YV’
cimkétSl. Meg kell hatdrozni még a P(X|Y) likelihood eloszlast, melyet a fiiggetlenségi

feltevést haszndlva a kovetkez6képpen szamithatunk:

P(X|Y) = P(X..X,|Y) = f[ P(X;|Y) (2.2)

ahol a P(X;|Y") val6szintiségek maximum-likelihood becsléssel hatirozhatéak meg szin-
tén a tanité adatbazisbol. A sziikséges valdszinliségek kiszdmitdsa utdn egy jeloletlen

adatra a cimke meghatdrozasa tehat:

n

g < argmax P(Y = y;) H P(Xi|Y = yx) (2.3)

Yk
i=1

Az er6s feltevés ellenére az algoritmus szdmos gyakorlati feladat megolddsaban jol
haszndlhat6. Elonye mds algoritmusokkal szemben, hogy gyors, és kis méretd tanitd

adatbézisokon is képes j6l miikddni.

2.1.2. Maximum entropia osztalyozo

A maximum entropia osztilyoz6 [6], vagy més néven multinomindlis logisztikus reg-
resszid egy olyan osztdlyozasi algoritmus, mely a keresett posteriori fiiggvényt kozvetle-
niil parametrikus formaban keresi. A logisztikus regresszié altaldnositott valtozata, mivel

nem csak bindris osztalyozdst képes elvégezni. A keresett fiiggvény parametrikus alakja:

6w,:X
m T
L+ [T, e

ahol w; az y; cimkéhez tartoz6 sulyvektor. Keressiik tehdt azon silyvektorokat, melyek

P(Y:yk‘X) =

2.4)

legjobban magyardzzék a sziikséges feltételes valdszintiségeket, azaz:

W+ arg max P(Y|X, W) (2.5)

A maximalizélds zart formaban nem végezhetd el, numerikus eljardsok hasznélatiara van
sziikség. Haszndlhatk gradiens alapi mddszerek, ahol a cél a meghatarozott modell al-
tal vétett hibdk csokkentése, melyet a hibafiiggvény gradienseinek felhaszndlasaval hajt-
hatunk végre. A suilyok kiszdmitdsa utdn egy jeloletlen adatra a cimke meghatirozasa

hasonldan az eddigiekhez:
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g < argmax P(Y = y;| X, W) (2.6)
Uk

ol

A modszer természetesnyelv-feldolgozdsban siirlin hasznélt eljards. Szdvegek polari-
tdsanak meghatdrozdsa esetén a kiszamitott w sulyvektorok megadjak, hogy az osztélyo-
zas soran mely jellemzdk voltak fontosak. Nagy abszolut értéki sulyt fognak kapni az
olyan szavak, melyek valamely polaritdsra utalnak, példaul jo, rossz, drdga, stb. El6nye
a Naive Bayes algoritmussal szemben, hogy nem feltételez fiiggetlenséget az egyes jel-
lemz8k kozott, futdsi idejét tekintve azonban lassabb, ami a numerikus paraméterbecsld

eljarasok egyik kovetkezménye.

2.2. Feliigyelet nélkiili médszerek

Ahogy azt az el6z6ekben lattuk, feliigyelt modszerek esetében olyan adathalmazra van
sziikségiink, melyben az adatok cimkézettek. Ezzel szemben feliigyelet nélkiili modsze-
reknek nincs sziikségiik jelolt adatbdzisra. Ennél fogva egyszeriibb jeloletlen adathalmazt
Osszedllitani, viszont hdtrdnya hogy nincs semmilyen visszajelzés, példaul hibafiiggvény,
mely alapjan a modszerek az adatokat feldolgozhatjdk. Mégis a cél az, hogy rejtett min-
tazatokat fedjiink fel az adatokban. Feliigyelet nélkiili médszerek kozé tartoznak kiilon-
boz0 klaszterez0 eljarasok, melyek feladata az adatok csoportositdsa adott szempont sze-
rint. Egy mdsik hasznos teriilet, adatok vizualizaldsa, mely megoldhat6 klaszterezéssel
vagy dimenzié csokkent6 eljardsokkal is. Utdbbi célja, hogy az adatokat leir6 jellemzd-
vektorokat gy alakitsuk 4t, hogy azok megjelenithetdek legyenek kiilonb6z6 koordindta
rendszerekben. A kovetkezOkben ismertetésre keriil egy ilyen mddszer, mely szovegek

témakor szerinti csoportositisat teszi lehetové.

2.2.1. Latens Dirichlet allokacio

Ldtens Dirichlet allokdcio [8] (LDA) egy generativ modellezési technika, mely célja hogy
felfedje nagy szoveges adatok mogott rejld rejtett témakoroket. Mint minden generativ
modellezési technika, az LDA is egy olyan Bayes modellt feltételez, mely az adott adat-
halmazt generalja. A modellben szerepld valészindségeket kell becsiilni az adathalmaz
segitségével, annak érdekében, hogy a dokumentumokat témakordk szerint csoportosi-
tani tudjuk.

Az alapgondolat, hogy minden egyes dokumentum tobb témakorhoz is tartozhat és az
adott dokumentum szavai ezen témakorok fliggvénye. Egy dokumentum generdlédsa tehat

a kovetkez6 1€pésekbdl all:
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1. véletlenszertien valasszunk egy /N szamot, mely a dokumentum szavainak mennyi-

sége lesz

2. véletlenszerdien valasszunk egy ¢ témakor eloszlast, mely felhaszndlhat6 arra, hogy

meghatdrozzuk a dokumentum egyes szavai mely témakorbe tartoznak

3. minden w; széra (i = 1...N)

(a) valasszunk véletlenszeriien egy z; t€émakort 0 eloszlas segitségével

(b) valasszuk ki a w; sz6t a z; témakor alapjan

A fent ismertetett modell és az adathalmaz segitségével meg kell hatdrozni az egyes
valdszintliségeket. Az értékek szadmitdsa azonban zart formuldval nem lehetséges, ezért
ismét numerikus mddszerek haszndlatdra van sziikség, mint példaul Expectation Maximi-
zation vagy rejtett Markov Ldnc alapu mddszerek. A valoszinlis€gek ismerete utan meg-
adhato, hogy az egyes dokumentumok mekkora valdsziniiséggel tartoznak az egyes téma-
korokbe, illetve az is, hogy az egyes témakorok mely szavakbdl dllnak. Ezen informacidk

késobb felhasznalhatok feliigyelt tanul6 algoritmusok jellemzdkészletének novelésére €s

ezaltal a pontossdg javitasara.

2.3. Kiértékelési mértékek

Kiilonboz6 adatbanydszati modszerek fejlesztése sordn sziikség van azok mindségének
mérésére, annak érdekében, hogy tudjuk, mennyire j6 a rendszeriink, illetve hogy lassuk
a fejlesztések hatdsit. Ezen feliil arra is hasznos, ha 6ssze tudjuk hasonlitani a kidolgo-
zott rendszert mds modszerekkel. Az ilyen mértékek hasznalatdhoz sziikség van egy D
teszt adatbdzisra, melyek jelolt adatokat tartalmaznak. Ezen adatokat fel kell cimkézni
a haszndlt tanul6 algoritmus segitségével, igy minden X € R" elemre leszegy y € Y
valés és egy y € Y kovetkeztetett cimke. Szdmos kiértékelési metrikat alkottak meg,
melyek ezeket felhaszndlva mindségi értéket szamitanak ki. A kovetkezdkben tekintsiik
at néhany modszert, melyeket az eredmények ismertetésénél hasznalni fogunk.

Egy egyszerli mérté€k az un. pontossdgi metrika, mely gyakorta hasznalatos kiilonb6z6
adatbdnydszati algoritmusok eredményének mérésére. Megadja a jOl osztilyozott teszt

adatok ardnyat. Szamitasa:

[{jol osztalyozott adatok}|
N

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

2.7)

pontossag =

mérték konnyen értelmezhetd, viszont szamos esetben kevés informaciét szolgéltat vagy
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félrevezetd lehet. Tekintsiink egy olyan esetet, amikor a teszthalmazban egyik cimke aré-
nya nagyobb a tobbiénél. Ekkor egy egyszerli megoldds, mely sordn mindig ezt a cimkét
valasztjuk eredményként, magas pontossagot érhet el, viszont a megoldas a gyakorlatban
hasznélhatatlan.

A fent emlitett probléma kikiiszobolésére hasznalhatok a precizitds és lefedettség mér-
tékek. Mindkét mérték cimkékre van definidlva, azaz ha van pozitiv, negativ €s semleges
cimke, akkor mindegyikre szdmithatéak az értékek. A precizitds megadja, hogy a pozi-

tivnak kovetkeztetett dokumentumok koziil valéjaban mennyi pozitiv:

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

precizitds = (2.8)

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

keztettiink pozitiv cimkét:

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

lefedettség =

(2.9)
Szokdés a két mérték harmonikus kdzepét szdmitani, melyet F-mértéknek neveziink.

Egy hasonlé mérték a megbizhatosdg és érzékenység metrikak [2]. Az el6z6 mérté-
kektdl ezek annyiban térnek el, hogy dokumentum parokra vannak definidlva, agy, hogy
egyfajta rendezést vizsgal. Péld4ul az eddigi pozitiv, semleges €s negativ cimkék rende-
zettséget adhatnak meg, ha rendre +1, 0 és —1 értékeket rendeliink hozzajuk. Az emlitett

mértékek szamitasa:

{(i,5) € D* = rel(yi, y;) = rel(9i, §;) A yi # y;}l
1{(i,4) € D?}|

megbizhatésdg = (2.10)

1{(i,7) € D* = rel(yi, y;) = rel(9i, 9;) AN Ui 7 G5}
1{(i,4) € D?}|

ahol rel(y;,y,) az i és j dokumentumok kozott fenndll6 reldcié.Lathaté tehat, hogy ezen

(2.11)

szenzitivitds —

mértékek minden olyan dokumentumpart jénak vesznek, melyek kozott megfeleld relacid
all fent. Példaul ha egyik dokumentum pozitiv, a mésik pedig negativ, a rendszeriink pedig
semleges €s negativ cimkéket valasztott, akkor ezen mértékek a megoldast jonak szamit-
jék, ellentétben példdul a pontossag metrikdval. A két értékbdl, hasonldan a precizitds és

lefedettség mértékekhez, szdmithaté a harmonikus kozepiik.
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Egy rendszer kiértékeléséhez tehdt sziikség van tanit6 és teszt adatbdzisokra és ta-
nul6 algoritmusra. Legtobb feladat esetén nincs eldre definidlva, hogy a teljes adathalmaz
mely részét haszndljuk tanitdsra és mely részét tesztelésre. Megtehetnénk, hogy kézzel
felosztjuk az adathalmazt, de ilyen statikus felbontds ahhoz vezethet, hogy az adott teszt
halmazon j6l viselkedik a kidolgozott mddszer, viszont késdbbiekben 1j adatokon mér
nem. Ennek elkeriilését célozza meg a keresztvaliddcio, mely 1ényegében a teljes adathal-
mazon értékel ki. Pontosabban, felosztja n diszjunkt halmazra az adatbazist és n darab
futtatdst végez. Az 7. futtatds sordn az <. halmazon végzi az eredmények pontossdganak
mérését adott metrikdval €s a maradék n — 1 halmazt pedig tanitdsra hasznélja. Ezil-
tal n darab teszteredmény keletkezik, melyek végsd 1€pésben dtlagos pontossagi értékek
szamitasara hasznalhaték. Munkam soran tizszeres kereszt validaciét alkalmaztam, azaz

n = 10 értéket hasznaltam teszteléskor.

19



3. fejezet

Dokumentumszintii véleménydetekcio

Az elkovetkezd harom fejezetben bemutatdsra keriilnek a munkam soran kidolgozott vé-
leménydetekcids modszerek és azok miikodési hatékonysdga kiilonbozd adathalmazokon.
Az els6 mddszer az Un. dokumentumszintii véleménydetekcid, mely célja rovid iizenetek
globdlis polaritdsanak meghatdrozdsa, azaz adott lizenethez pozitiv, negativ vagy sem-
leges cimkét kell rendelni annak tartalma alapjan. Egy adott lizenet esetében, nem all
rendelkezésre tobblet informacid, mint példaul hogy mely entitdsrél vagy annak mely tu-
lajdonsdgairdl van sz6. Ebbdl kifolyodlag a teljes iizenet tartalma felhaszndlandé a feladat
megoldas sordn. A mddszer [13] kidolgozadsa mellett kettd gépi tanuldsi algoritmust is
Osszehasonlitottam, melyeket aldbb ismertetek.

A mddszer kidolgozasédnak elején egyszerii sz6 el6fordulds (unigram) alapu feliigyelt
tanul6 algoritmusokat alkalmaztam. Azonban, gyorsan nyilvanvalova vélt, hogy sziikség
van eldfeldolgozasi 1épésekre, melyekkel az eldforduld szavak tobbalakusagat ki lehet
kiiszobolni. Az unigram jellemz6kon kiviil olyan jellemzoket is vizsgaltam, melyek utal-
hatnak az adott szoveg polaritdsdra. Ezen jellemzdkkel sikeriilt ndvelni az algoritmusok
pontossagit. A megval6sitds sordn a MALLET nevezetli JAVA-alapu természetesnyelv-

feldolgoz6 eszkozt haszndltam [23].

3.1. Elofeldolgozas

Az tizenetekben az egyes szavak szdmos formdban el6fordulhatnak, példdul nagy- vagy
kisbetlis alakban, roviditve stb [28]. Ezeket a kiilonb6z6 formdkat a tanulé algoritmus
nem képes egységesen kezelni, ami rontja a miikodésének hatasfokdt. Ezen feliil az iize-
netek szdmos olyan jelolést tartalmaznak, melyek a polaritdsra nézve nem relevansak.

Ezeket szem eltt tartva a kovetkezd el6feldolgozasi 1épéseket hajtottam végre.

e A szavak tobbalakiisdganak kiszlirésére kisbetlis formédra hoztam 6ket, majd lecse-

réltem azokat szotoveikre. Utébbit Porter szotovezd algoritmussal hajtottam végre.
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e Az 1.3.2 fejezetben emlitésre keriiltek a tweetekben hasznélhaté jelolések. Ezek
nem hordoznak polaritdsra vonatkozé informécidkat, ezért egységesitettem Oket.
Minden felhasz- nalonév-emlitést és webcimet a [USER], illetve az [URL] szbve-

gekre cseréltem.

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

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

i

o Az el6z6 jelolésekkel szemben hangulatjelek haszndlhatok érzelmek kifejezésére.
Ebbél kifolyélag az ilyen jeleket POZITIV_JEL és NEGATIV_JEL szovegekre cse-
réltem. Néhdny pozitiv érzelmet kifejezé hangulatjel: :), :-), :D, ;),il-

letve negativ: : (, :((, :—(

e Hasonldan a mdsodik pontban emlitett jelekhez, szdmok és egyéb irdsjelek sem
fejeznek ki érzelmet, ezért ezeket is egységesitettem. Minden szamot a [NUMBER]
szovegre cseréltem és a kovetkez6 karaktereket toroltem: " "#S$ $& () x+, /1 ;<=
>\ {}~

e Az olyan szavak is egyszerisitésre keriiltek, melyek karakter tobbszorozddéseket
tartalmaztak, azaz ugyanazt a karaktert legalabb haromszor irtdk egymads utdn. Pél-
daul az iggggggen sz6bdl dtalakitds utdn az igggen sz6 keletkezett. Ez éltal az ilyen
szavak is egységes alakuak lesznek, de tovdbbra is tartalmazzdk ezt az érzelmi tol-
tetet.

e VEgsd 1épésben stopszo sziirést végeztem, mely sordn a polaritdsra nézve hasztalan
szavak torolve lettek. Az ilyen szavakat sok esetben el6re Osszedllitott listdk alapjan
szlirik. Megolddsom sorédn olyan szavakat tekintettem stopszonak, melyek nagyon

stirlin fordultak eld az egyes iizenetekben: a, hogy

3.2. Jellemzokinyerés

Az iizenetek el6feldolgozdsa utan kinyerhet6ek a kiilonbozd jellemzdk, melyeket a tanuld
algoritmus felhaszndl. Ezek egy része a szovegben el6fordul6 szavak. Ezen feliil egyéb

olyan indikatorokkal kisérleteztem, melyek utalhatnak az egyes szovegek polaritdsara:

e Egyik ilyen, a szovegben el6fordulé szavak polaritdsa, melynek meghatirozdsara
a SentiWordNet [4] lexikont haszndltam fel. Ebben minden sz6 minden jelentésére
definidlva van annak pozitiv, negativ €s objektiv értéke. Egy sz6 tobb jelentéssel is

rendelkezhet, példaul dob. Egy mondat feldolgozésa sordn nem ismerjiik az abban
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levd tobbalaku szavak pontos jelentését, igy minden ilyen sz6 esetén annak polari-
tas értékeit a jelentések értékeinek atlagoldsaval hatdroztam meg. Ezutin egy szo6t
pozitivnak, negativnak vagy objektivnak tekintettem, ha az adott polaritdsokhoz
tartoz6 érték rendre legaldbb 0.3, 0.2 vagy 0.8. Ezeket a kiiszobértékeket empirikus
vizsgalatokkal hatdroztam meg. Ezutdn minden egyes iizenethez harom tovébbi jel-
lemz6t definidltam, mégpedig az tizenetben levd pozitiv, negativ és objektiv szavak

szama.

e Ehhez hasonldan, az ilizenetekben taldlhat6 roviditéséket is polaritds alapjan cso-
portositottam. A roviditések kezeléséhez ismét egy lexikont! haszndltam, mely egy
rovid lefrast ad ezekhez. A leirdsokban szerepld szavak polaritdsa alapjdn megha-
tdrozhat6 az egyes roviditések polaritdsa is. fgy két djabb jellemzo6t hoztam 1étre,
mely az lizenetekben szerepld pozitiv, illetve negativ roviditések szama. Ebben az
esetben az objektivitds kezelését mell6ztem, mivel ez az érték nem megbizhatéan
detektdlhatdk a lefrdsok alapjan.

e Az emberekre jellemzd, hogy ha valamilyen érzelmet szeretnének kifejezni, akkor
a szavakat nagybetiisen irjak, vagy karaktertobbszorozédéseket haszndlnak. Ennél

fogva tovabbi két jellemzd, az ilyen szavak szama egy iizenetben.

3.3. Eredmények

A kidolgozott médszer a Semantic Evaluation Excercises 2013-ban megrendezett nyilt
nemzetkozi verseny keretein beliil lett tesztelve [31]. A verseny célja egyrészt, hogy egy
olyan szoveges adatbdzist hozzanak létre, mely lehetévé teszi informéacié kinyer6 rend-
szerek fejlesztését €s tesztelését. Masrészt, a mai technikdkkal 1étrehozhaté rendszerek
mindségét is fel szerették volna tdrni. A kiértékeléshez hasznalt adatbazis Twitter- és
SMS-iizenetekbdl 4ll. Az adatokat egy év leforgasa alatt gydjtotték, melyek kiilonb6zo
entitdsokkal (személyek, termékek, események) kapcsolatosak. Ily médon a tanité adat-
bazis kozel 10, 000 tweetet tartalmazott, mig a két teszt adatbézis 3, 813 és 2,094 Twitter-,
illetve SMS-iizenetet. A megolddsokat tekintve, lehetdség volt un. zdrt és nyilt verziok
l1étrehozdsdra. Az elsé esetében kiilonboz6 természetesnyelv-feldolgozdsban haszndlatos
eszkoz mellett csak a kiadott adatbdzisok voltak hasznalhaték, mig az nyilt megoldas so-
rdn egyéb forrasbol szerzett szovegek is. A feladat megolddsai a precizitds és lefedettség
alapu F-mértékkel lettek kiértékelve.

Munkdm sordn zart és nyilt megoldast is 1étrehoztam, utébbi esetén tovabbi tweetek

keriiltek letoltésre €s automatikus cimkézésre. A Twitter mikroblog-szolgaltatas lehetové

1www.internetslang.com
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teszi iizenetek letoltését az tn. Twitter Streaming API szolgaltatdsin keresztiil. A letoltott
lizenetek cimkézését egy masik szolgéltatds, a Twitter Sentiment® segitségével végeztem
el, mely az lizeneteket polaritdsuk alapjan a mar ismertetett harom osztilyba sorolja. Fon-
tos megjegyezni, hogy az igy meghatarozott cimkék egy része a hasznalt rendszer pontat-
lansagdbol kifolyolag hibas lehet. 16 6rds adatgyjtés soran 350, 000 cimkézett lizenetet
sikeriilt letdlteni. Annak ellenére, hogy mindkét szolgéltatas nyujt bizonyos szintii nyelvi
sz{ir6t, nagy mennyiségli nem angol szoveges adat is letoltésre keriilt. A teljes adat-
halmazbdl a végsd kisérletekhez 10,000 angol iizenetet tartottam meg, melynek cimke
eloszlasa egyenletes.

Az aldbbiakban lathatok a Naive Bayes és maximum entrépia osztdlyozdk altal elért
eredmények az egyes teszt adatbazisokon. Mindkét osztalyozo esetén a zart és nyilt ver-
zi0k is kiértékelésre keriiltek. A rendszerek pontossiaga a kiilonb6z6 technikak fokozatos
bevezetésével keriilnek ismertetésre.

A 3.1 és 3.2 tdblazatokban lathatéak az egyes osztalyozdk altal elért F-értékek a kii-
16nb6z6 polaritdsokra. Ebben az esetben jellemzdként csak szavak voltak hasznalva, és
az emlitett el6feldolgozasi 1épések sem keriiltek haszndlatra. A legjobb értékeket a sem-
leges osztdly esetében sikeriilt elérni, mig a legrosszabbat a negativ esetén. Ennek oka
egyszer(, a tanité-adatbazisban negativ tanité példabdl volt a legkevesebb. Lathatd, hogy
a nyilt verziéhoz letoltott kiilsé adatok novelték a pontossidgot mindkét teszt adatbézis
esetében. Mivel el6feldolgozési 1épések még nem torténtek, a jellemzokészlet hatalmas,
€s az osztdlyozok nem képesek a megfeleld dltalanositdsra. Tovabbi tanité példdk haszné-
latdval azonban novelhet6 a pontossdg. Mésrészrol €szrevehetd az is, hogy a Naive Bayes
rosszabb értékeket produkdl a maximum entrépia osztdlyozéndl, mely a kés6bbiekben 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

3.1. tablazat: Naive Bayes osztilyoz¢ éltal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon,

el6feldolgozasi 1épések nélkiil, jellemzdként csak szavakat hasznédlva

http://www.sentiment140.com
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pozitiv | negativ | semleges | atlag
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

3.2. tablazat: Maximum entrépia osztdlyozé altal elért F értékek Twitter és SMS teszt

adatokon, el6feldolgozasi 1épések nélkiil, jellemzdként csak szavakat hasznédlva

A 3.3 és 3.4 tabldzatokban a tovabbfejlesztett médszer eredményei lathatok, mely so-
rdn mdr az el6feldolgozasi 1épések is alkalmazdsra keriiltek. Ezen 1épések lathatéan javi-
tottdk az eredményeket mindkét osztalyozonal, f6ként a Twitter-adatbazison futtatott zart
kiértékelés esetében. Ezen kiviil megfigyelhetd, hogy a tobblet adat a nyilt kiértékelések
sordn a Twitter-adatbdzison rontottdk a pontossdgot. Az indok erre, hogy az egyes oszta-
lyozok az el6feldolgozdsnak kdszonhetéen mdér a kisebb szamu tanité példén is jol tudtak
altaldnositani, és a tobblet adat, aminek automatikus cimkézése nem teljesen pontos, csak

zavartak az osztdlyozasban.

pozitiv | negativ | semleges | atlag
twitter-zart | 0.65 0.32 0.67 0.48
twitter-nyilt | 0.62 0.21 0.63 0.41
sms-z4rt 0.56 0.27 0.72 0.41
sms-nyilt 0.52 0.35 0.66 0.43

3.3. tdblazat: Naive Bayes osztdlyozo dltal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon,

el6feldolgozasi 1€pésekkel, jellemzdként csak szavakat hasznédlva

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-zart 0.61 0.38 0.77 0.49
sms-nyilt 0.57 0.47 0.72 0.52

3.4. tdblazat: Maximum entropia osztalyozoé altal elért F értékek Twitter €és SMS teszt

adatokon, el6feldolgozasi 1épésekkel, jellemzdként csak szavakat haszndlva

Végiil a 3.5 és 3.6 tdblazatokban a végsd rendszer eredményei lathatok, melyek a

szavakon feliil a fent emlitett egyéb jellemzdket is felhasznéltak. Ezen jellemz6k a Naive
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Bayes osztdlyoz6 eredményein nem tudtak javitani, kivéve a zart SMS kiértékelést. Ezzel
szemben a maximum entropia osztilyozo 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-z4rt 0.56 0.38 0.74 0.47
sms-nyilt 0.54 0.29 0.70 0.41

3.5. tdblazat: Naive Bayes osztalyoz6 dltal elért F értékek Twitter és SMS teszt adatokon,

elofeldolgozési 1épésekkel, szavakat €s mds polaritdsra utal6 jellemzSket 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

3.6. tdbldzat: Maximum entrdpia osztidlyozo altal elért F értékek Twitter és SMS teszt
adatokon, el6feldolgozasi 1épésekkel, szavakat €s mds polaritdsra utal6 jellemzdket hasz-

nalva

Az eredmények elemzésével lesziirhetjiik, hogy rovid iizenetek osztdlyozdsa sordn az
elofeldolgozasi 1€pések jelentdsége nagy, f0ként ha kevés tanité példa all rendelkezésre.
Ezen feliil olyan jellemzdk vizsgalataval, melyek az iizenetek polaritdsdra utalnak tovabb
novelhetdek a pontossdgi mutaték. Osszehasonlitottam két feliigyelt gépi tanulé algorit-
must, melyek koziil a maximum entrépia osztdlyozd minden esetben jobban teljesitett.

Végezetiil a 3.7 tdblazatban lathato a teljesség igénye nélkiil mas csapatok eredménye
is, ahol a sajat rendszer az SZTE-NLP nevet viseli. Az alapmegoldast adé médszer, min-
den iizenethez a tanit adatbdzisban legtdbbet el6forduld cimkét rendeli. A 40 nevezett
csapatbol 21. és 8. helyezést sikeriilt elérni a zart illetve nyitott Twitter adatbdzison, va-
lamint a 13. és 3. helyezést a zart illetve nyilt SMS adatbazison. A legjobb eredményt az
NRC-Canada érte el, egy az itt kidolgozott mddszerhez hasonlé rendszerrel, mely sordn

szamos tovabbi jellemzat, illetve SVM osztdlyozét alkalmaztak [24].
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twitter-zart | twitter-nyilt | sms-zdrt | 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

3.7. tablazat: Mas moddszerek Twitter és SMS teszt adatbazison elért atlagos F értékei.
Kidolgozott rendszer: SZTE-NLP
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4. fejezet

Entitasorientalt véleménydetekcio

A kovetkez6 véleménydetekcids feladat soran adott entitds tekintélyének kovetését sze-
retnénk elvégezni Twitter-lizenetek segitségével. Elso 1épés eldonteni, hogy az adott do-
kumentum a cél entitdsra vonatkoz6an hordoz-e véleményt. Adott tehat egy iizenet és egy
entitds, a feladat egy bindris osztalyozds, mely megadja, hogy a kérdéses iizenet az enti-
tasra vonatkozik-e vagy sem. A kovetkezd 1épés az el6z6 feladathoz hasonld, a sziirésen
atesett és megfelelonek bizonyult lizenetekre el kell donteni, hogy azok pozitiv, negativ
vagy semleges véleményt hordoznak-e.

Az itt kidolgozott médszer [14], az el6z6 feladat megoldasdnak egy tovabbfejlesztése,
illetve az aktudlis feladathoz alakitott véltozata. Sziiréshez €s polaritds meghatdrozashoz
is ugyanazt a modszert hasznaltam fel, csak mds paraméterezettséggel, melyekrdl a 4.2
fejezetben taldlhaté pontosabb leirds. Az alkalmazott osztdlyoz6 algoritmus maximum
entrépia, mivel az el6z6ek alapjan ez jobban teljesit, mint a Naive Bayes. Az el6fel-
dolgozasi 1épések megegyeznek a 3.1 fejezetben targyaltakkal, igy itt nem keriilnek ujra

ismertetésre.

4.1. Jellemzokinyerés

A fejlesztések f6ként a tanul6 algoritmusok dltal eddig haszndlt jellemzdk feladat-specifikus

atalakitasat illetve bovitését érintettek, igy a kovetkezkben ezeket tekintjiik at.

e Az iizenetekben taldlhaté szavak mellett fontosak lehetnek bizonyos székapcsola-
tok is. Vegyiik példaul a nem szeretem kifejezést, amit ha két kiilon széként keze-
liink, elveszitjiik azt a tobblet informaciét, hogy a pozitiv toltetli szeretem sz6 ta-
gadva van. Ebbdl kifolydlag kisérleteztem szokettesekkel és szohdrmasokkal (big-
ram €és trigram), ami sordn kideriilt, hogy a bigramok hasznosak az osztalyozasok

szempontjabol, mig a trigramok jelentdsége nem szignifikdns, viszont a futdsi id6t
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jelentdsen novelik. Ezért a médszerben djabb jellemzékként a bigramok is haszna-

latra keriiltek.

e Mivel a feladat entitdsorientélt osztdlyozds végzése, fontos az ezekkel kapcsolatos
informdcidk felhaszndldsa is [15]. A szlirés sordn az entitds hidnya a szovegben
sokszor jelezheti, hogy az iizenet valami massal kapcsolatos. Ezen feliil inkabb
polaritas detektdlasndl hasznos annak ismerete, hogy az emberek mely entitdsokat
milyen mértékben kedvelik. gy két djabb jellemzdt alkottam meg, egyik egy bi-
ndris mutatd, mely az entitas nevének jelenlétét/hidnyat jelzi, masik pedig maga az
entitds azonositdja. Az utébbi jellemzd és a tanitd adatbazis segitségével egyfajta

apriori tudds nyerhetd ki az egyes entitdsok kedveltségét illetGen.

e Fontos figyelembe venni az egyes szavak tdvolsdgat az adott entitds emlitésétdl.
Minél kozelebb van egy sz6 az entitdshoz, anndl nagyobb annak valdszintisége,

hogy az adott sz6 az entitdsra vonatkozik. Tekintsiik a kovetkezd példat:

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

ennyire kordn kelnem. :(

melyben az emlitett entitds az Omega. A mondat az entitasra vonatkozdan pozitiv
hangulati, ami abbdl is lathatd, hogy a driiletes sz6 kozel van az Omega emlité-
séhez, mig a mondat végén szerepld negativ hangulatjel tdvol. Ebbdl kifolydlag,
sulyozott jellemzdvektorok hasznalatara tértem at. Az egyes szavakat a kovetkezok

szerint sulyoztam:

1

enli=il

(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 csoportositasdra, mely segitségével
az alkalmazott gépi tanulési algoritmus meghatdrozhatja az egyes témakorok at-
lagos polaritdsidt. Ehhez a 2.2.1 fejezetben ismertetett ldtens Dirichlet allokdciot
alkalmaztam, mely minden iizenetre meghatdrozza, hogy az egyes témakordkbe
mekkora valdszintiséggel tartozik. A keresendd témakorok szamat elére meg kell
adni az algoritmusnak, igy ezek optimalis szdmadnak meghatdrozasa tovabbi empi-
rikus vizsgélatokat igényeltek. A témakor valdszintiségeket mint Gjabb jellemzdket

felhaszndlva, tovabb sikeriilt javitani a médszer pontossdgan.

Osszesitve tehat a kovetkez6 jellemzdkészlettel dolgoztam: unigramok és bigramok

(tavolsag alapjan silyozva), szo- €s roviditéspolaritasok, karaktertobbszorozodést tartal-
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maz6 és nagybetlis szavak szdma, entitds jelenléte a szovegben, iizenet mely entitdshoz

tartozik €s témakor informéaciok.

4.2. Eredmények

A kifejlesztett modszer az An evaluation campaign for Online Reputation Management
Systems nevezet(i nyilt nemzetkozi verseny keretein beliil 1étrehozott adatbazison lett kiér-
tékelve [3]. A szervezdk altal biztositott adathalmaz 80%-a angol, mig a maradék spanyol
nyelvii tweeteket tartalmazott. A tweetek 61 entitds alapjan lettek begytijtve, melyek az
auto, bank, egyetem vagy zene témakorok egyikéhez tartoznak. Az tizenetek gytjtését fél
évig végezték, igy entitdsonként 700 tanité példa és 1500 teszt példa keletkezett. Ezen
feliil 50, 000 tovéabbi cimkézetlen iizenetet is rendelkezésre bocsdjtottak, melyek az LDA
futtatasdhoz hasznaltam fel. Az el6z6 feladattal ellentétben a kiértékelés zart volt, azaz
csak a rendelkezésre 4ll6 iizeneteket lehetett haszndlni. A rendszerek kiértékeléséhez a
pontossag €s a megbizhatdsdg és szenzitivitds alapjan szamitott F-mérték metrikdk voltak
hasznalatosak.

A 4.1 és 4.2 dbrdkon lathat6ak a sziird €s polaritds detektalé mdédszerek eredményei
pontossdg metrikdval mérve a teszt adathalmazon. Az dbrak bemutatjak, hogy hogyan
javulnak az eredmények ujabb és ujabb jellemzdk hozzaadasival. Az alapmegolddsnak
nevezett verzid kizdrélag unigram jellemzdket alkalmazott el6feldolgozasi 1épések nél-
kiil. A kovetkezd 1épés eldfeldolgozdsi mddszerek alkalmazdsa, amik szemmel lathat6an
mindkét feladat esetében nagyban javitottdk az elért eredményeket. Bigramok haszné-
latdval tovédbb javultak az eredmények, f6ként a polaritds meghatdrozdsa sordn. A sii-
lyozds nevezetl rendszerben bevezetésre keriiltek a sulyozott jellemz&vektorok, azaz az
eddig hasznalt jellemzdk silyozva lettek az entitastdl vett tdvolsaggal. Az egyéb jellemzdk
rendszerben az el6z6 fejezetben bemutatott tovabbi jellemzdk (a témakor-informaciokat
kivéve) is haszndlatra keriiltek, melyek a sziirés feladatndl bizonyultak hasznosabbnak.
Végiil az utolsé verzidban 50 témakor detektdldsabol adédo informéciok is felhasznaldsra
keriiltek, melyek a sziirési feladatndl nem voltak szignifikdnsak, ellentétben a polaritas
meghatéarozdssal.

A 4.1 tablazatban lathatok az eredmények a témakorok szamanak fiiggvényében, a
tanit6 adatbazison tizszeres keresztvaliddcidval mérve. Az itt hasznalt rendszer az Osszes
eddig ismertetett jellemz&t és technikdt alkalmazta. Ahogy az az el6z6 diagramon is
lathat6 volt, a szlirési feladat esetében ez a jellemzd nincs nagy hatdssal a pontossag
metrikdra. Megfigyelhetd, hogy mindkét feladat esetében az F-mértéknél akar 1%-os,
mig a pontossag esetében csak tizedes javuldsok voltak elérhetok.

Végiil tekintsiik at a hivatalos eredményeket ismét a teljesség igénye nélkiil, melyek
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alapmegoldas el6feldolgozott bigramok sulyozas  egyéb jellemz6k témakdrok

4.1. dbra. Sziirés feladat pontossdga a teszt adatbazison, x tengelyen a megoldas kiilon-
b0z verzidi, kezdetben csak szavak haszndlat, majd el6feldolgozds, bigramok, tdvlosidg
alapu stlyozds, polaritasra utal6 jellemzdk és LDA éltal meghatdrozott 50 témakor
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0.645
alapmegoldas el6feldolgozott bigramok sllyozas  egyéb jellemzék témakorok

4.2. dbra. Polaritdsdetekci6 pontossiga a teszt adatbdzison, x tengelyen a megoldds kii-
16nb6z6 verzidi, melyek egyre tobb és tobb technikat alkalmaznak

a 4.2 és a 4.3 tablazatokban taldlhatok. Ahogy az el6z0 feladatndl a sajat eredmények
most is a SZTE-NLP név alatt taldlhatdak meg. A verseny hivatalos kiért€keléshez tobb
megoldast is lehetéség volt bekiildeni. A sziirés feladat sordn 50 témakor hasznélataval
sikeriilt a legjobb eredményeket elérni. A metrika, mely alapjan a csapatok rangsoroldsat
végezték, ennél a feladatndl az F-mérték volt. Ez alapjdn a mdsodik helyezést sikeriilt
elérni, viszont a pontossagi metrika alapjan elsd helyezett lett a kidolgozott rendszer. A

polaritds meghatdrozdsa esetében a rangsoroldast adé metrika a pontossag volt. Ebben
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témakorok

szlrés pontossag

szirés F

polaritds pontossig

polaritas F
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0.920
0.919
0.920

0.380
0.387
0.391
0.388

0.680
0.680
0.682
0.683

0.368
0.370
0.375
0.379

4.1. tablazat: Eredmények kiillonbozd szamu témakor haszndlatdval a tanité adatbazison
mérve tizszeres keresztvalidacidval

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 meg-

feleld el6feldolgozasi 1épések szignifikans javulast hoznak. Ezen felil a kiillonb6z6 sz6-

kapcsolatok és egyéb polaritdsra utal6 jelek tovabb novelhetik a rendszerek miikodésének

mindségét. Mivel a feladatok entitds alapu vizsgdlat volt, igy az ezen informdcidkat ki-

haszndl6 technikdkat érdemes hasznélni. Ezeken feliil kisérleteztem témakorok meghata-

rozdsaval, mely a polaritds detekcid sordn hasznos tobblettudast adnak.

Csapat pontossdg | megbizhatésdg | szenzitivitdas | 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

Csapat pontossag | megbizhatdsag | 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

rolds a pontossdg szerint

4.2. tdblazat: M4s sziird moédszerek eredményei a teszt adatbdzison, rangsorolds az F-
mérték szerint

4.3. tablazat: M4s polaritds detektdlé mdodszerek eredményei a teszt adatbazison, rangso-
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S. fejezet

Aspektusorientalt véleménydetekcio

Ahogy az a bevezetében emlitésre keriilt, bizonyos esetben nem elegendd az adott en-
titdsra vonatkozo6t globdlis vélemény kinyerése. Fontos lehet azok egyes tulajdonsdga-
ira (aspektusaira) vonatkoz¢ kiilonb6z0 polaritdst informacidk detektidldsa. Konnyedén
megeshet, hogy egy étterem értékelése sordn az étellel meg vagyunk elégedve, viszont
a pincérek kedvességével mar nem. A kovetkezOkben bemutatdsra keriil erre a célra ki-
dolgozott médszer, mely sordn adott egy mondat és egy abban szerepld aspektus, mely
polaritasat kell meghatarozni. A feladat megoldédsa soran figyelembe kell venni azt a
tényt, hogy egy mondaton beliil adott entitds akar tobb aspektusat is emlithetjiik. Vegyiik
a kovetkez6 egyszerl példat:

Az 1j autém fogyasztasa kivald, de a végsebessége igen alacsony.

A mondatban a fogyasztds és a végsebesség az auto két emlitett tulajdonsdga, melyekkel
kapcsolatban pozitiv, illetve negativ véleményt fejtettiink ki. Lathatd, hogy sziikség van a
mondat megfeleld felbontdsara, és ezen szovegrészek kiilon kezelésére, annak érdekében,
hogy az egyes aspektusokrdl a megfeleld véleményt nyerhessiik ki.

A moddszer kidolgozdsa sordn tovabbra is maximum entropia osztalyozo eljaras keriilt
alkalmazasra. A lentebb részletezett adathalmaz ellentétben az eddigiekkel nem Twitter-
tizenetekbdl all, hanem anndl joval szabdlyosabb szovegekbdl. Az egyes mondatok rés-

szovegekre bontdsat kiillonbozé nyelvi elemzdk segitségével végeztem el.

5.1. Nyelvtani elemzés alapu jellemzok

Szovegek nyelvtani elemzése sordn célunk a mondatokon beliil, a szavak kozti kapcsola-
tok azonositdsa. Két kiilonboz6 szintaktikai elemzé egy fiiggdségi és egy konstituencia
elemzo kimenetelét is felhaszndltam. Mindkét mddszer feliigyelt tanulé algoritmusokon

alapul. Fiigg6ségi elemzés (5.1 dbra) sordn egy un. irdnyitott fiiggdségi fa képezhetd.
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Tekintsiik a kovetkezd példamondatot: Az étel remek, de a kiszolgdlds pocsék volt! A
mondat allitmanya a remek sz6, melynek alanya az érel. Konstituencia elemzés (5.2 dbra)
soran a cél az adott mondat fa szerkezetének (konstituensfa) meghatarozasa. A fa belsd
pontjai kiilonb6z6 nemtermindlisok, példaul tagmondat (S), f6névi frazis (NP), igei frazis
(VP), stb., a levelek pedig maguk a szavak. Az el6z0 példamondatban az étel remek egy
fonévi frazis, mig a de a kiszolgdlds pocsék egy részmondat. Ezen elemzdk egy tovabbi

eredménye az egyes szavak szo6faja is.

FUNCT

= W“’Wf )

RO
-Root- Az étel remek | a kiszolgalas pocsek mlt !
1 2 3 8 9 10
az  étel remek | -:I+ a kiszolgalds pocsék wvan !

T N A . C T N A Voo

5.1. 4bra. Fiigg6ségi elemzés, melyen l4that6 az egyes szavak kapcsolatai. Els6 sorban az
egyes szavak, majd azok sorszdma, szotove és szofaja.

ROOT
|
S
=
5 , CC S
N
NP , de NP VP !
PN SN /N
DT NN NNP DT NN ADJP  VBD
. .
Az étel remek a kiszolgalas 1) volt

pocsék

5.2. ébra. Konstituenselemzés eredménye, a fa bels6 pontja nemtermindlisok, levelek
pedig a mondat szavai.

Tekintsiik eldszor a fiiggdségi fa alapjan kinyert jellemzdket. A melléknevek fontos
informdcidkat hordozhatnak egy szovegrész polaritdsara nézve. Ebbdl kifolydlag jellem-
z6ként haszndltam fel a szoban forgé aspektusra vonatkoz6 mellékneveket. Ezeket a fiig-

gbségi fa alapjan hatdroztam meg, mégpedig minden melléknevet, mely az aspektustdl
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a faban legfeljebb 6t hosszi irdnyitatlan dton elérhet6 az adott aspektusra vonatkozénak
tekintettem. Hasonlé megfontoldsbdl adodik egy mdsik jellemz6, mely mar nem aspek-
tus specifikus, de a polaritasra nézve fontos. Mar emlitésre keriilt, hogy az egyes szavak
polaritdsa meghatdarozhat6 lexikon segitségével. Ha egy sz6 feje pozitiv, illetve negativ
polaritasu, egy ujabb jellemzot hozok 1étre ennek indikaldsidra. Egy sz6 polaritdsanak
meghatdrozasara tovédbbra is a SentiWordNet lexikon lett hasznélva, de egy pontosabb
modszerrel, mely aldbb részletesebben bemutatdsra keriil.

Kisérletet tettem arra is, hogy ne csak bizonyos szavak keriiljenek felhasznéldsra
nyelvi elemzdk segitségével, hanem tagmondatok is. Ehhez a konstituenselemzd ered-
ményeit haszndltam fel, oly médon, hogy a teljes fa csak egy részét hasznédltam fel. A
részfa kivalasztdsdnak modszere a kovetkezd. Kezdetben a részfa gyokere az adott as-
pektust tartalmazo levél. Ezek utdn a fat bovitjiik, oly médon, hogy a kovetkezd gyokér
elem az aktudlis sziil6je legyen. Ezt addig végezziik, mig az aldbbi feltételek mindegyike

teljestil:

e A részfanak kotelezben tartalmaznia kell a szoban forgé aspektust
e Legaldbb ot levéllel kell rendelkeznie a tul rovid tagmondatok kisziirése érdekében

e Nem tartalmazhat mas aspektust, kivéve ha az 6tnél kozelebb tavolsigra van a kér-
déses aspektustdl. w; és w; szavak kozotti tdvolsdg |i — j|, ahol i és j az egyes

szavak pozicidja a mondatban.

e Az aktudlis gyokér elem nem tagmondatot jeldl a faban (PP vagy S)

A megfelel részfa megtaldldsa utdn, a benne szerepld levelek alapjan unigramokat és
bigramokat felhaszndltam mint jellemzdk. Az adatbazis segitségével, melyen a kisérletek
folytak, polaritdst jelzd szavak egy csoportja is kigydjtésre keriilt, y? statisztika segitsé-
gével. Az eljards olyan szavakat védlogat ki, melyeknek pozitiv vagy negativ véleményt
tartalmaz6 mondatokban val6 el6forduldsa magas. Ezéltal egy tjabb jellemzd a kivalasz-
tott részfaban el6forduld, polaritast jelzd szavak szama. Az el6z6tdl fiiggetlen modszer
segitségével [21] egy adott részfa teljes polaritdsat is meghataroztam, melyet ujabb jel-

lemzdként hasznaltam.

5.2. Egyéb jellemzok

A nyelvtani szerkezetet kihaszndlé jellemz6kon feliil, klaszterezéssel eldallithaté jellem-
z0k is haszndlatra keriiltek. Az aspektusokat témakor alapjan 10 csoportba soroltam, az

LDA-hoz hasonlé médszerrel. A mddszer sordn minden egyes aspektushoz tartozik egy
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jellemzd vektor, mely azon szavakat tartalmazza, melyek az adott aspektussal egy mon-
datban eléfordulnak. Igy el6all egy n x m méretii métrix, ahol n az aspektusok, m pedig a
kiilonb6z6 szdalakok szama. A konnyebb kezelhetdség érdekében a matrixot dimenzidre-
dukciés technikdval n x 50 méretiire alakitottam. Erre a célra szinguldrisérték-felbontdst
alkalmaztam. Az igy el6all6 kisebb méretli matrixot k-kozép eljarassal 10 csoportba so-
roltam, melyek az egyes témakoroket reprezentaltdk. A k-kozép eljards sordn koszinusz
tavolsdg lett alkalmazva. Ezutdn jellemzOként haszndltam fel a kategdridt, melybe az
adott aspektus tartozik.

A fent emlitett jellemz&kon til az eddig ismertetettek is felhaszndlasra keriiltek. Ezek
egyrészt unigramok és bigramok sulyozva az aspektustdl vett tdvolsagtol. Fontos megje-
gyezni, hogy a teljes mondat alapjan készitett ilyen tipusu jellemzdk kiilonboznek azok-
tol, melyek a kivélasztott rész konstituensfa alapjan lettek 1étrehozva. Tovabba minden
unigram és bigram esetén azok tagadasa is jelezve lett. Egy mondatban a negélt szavak
meghatdrozasa kézzel gy(jtott tagad6 szavak (nem, sem) €s a tagaddst megsziintetd je-
lek (",", de, és) segitségével tortént. Mindezen feliil a adott mondatban szerepld pozitiv,

negativ €s objektiv szavak szdma is jellemz&ként lett hasznélva.

5.3. Szavak jelentésének meghatarozasa

Ahogy az mar emlitésre keriilt, az egyes szavak polaritdsit meghatdroz6 modszer finomi-
tasra keriilt. Az eddigiekben egy széhoz tartozé polaritds értékek a jelentések megfeleld
értékeinek atlagaként lett kezelve. Kisérletet tettem az egyes szavak jelentésének megha-
tdrozasara, €s igy az atlagolas kikiiszobolésére. A mddszer megértéséhez tekintsiink egy
példamondatot. Ez a korte finom és édes, melyben a korte sz6 jelentését keressiik. A Sen-
tiWordNet lexikon segitségével meg kell hatdrozni az 6sszes lehetséges jelentést, melyek
most legyenek a gyiimélcs és izzo. Ezutan azt a jelentést kell vélasztani, ami az adott kor-
nyezetben legnagyobb valdszintiséggel el6fordul, tehat gyiimolcs finom vagy izzo finom.
Ezeket a valdszinliségeket internetrdl gydjtott nagy dokumentumhalmaz segitségével be-
csiilhetjiik [10]. Miutdn meghataroztuk az adott szora a jelentést, a széban forgé lexikon

segitségével megkaphatjuk annak polaritas értékeit is.

5.4. Eredmények

A kidolgozott modszer a Semantic Evaluation Excercises 2014-ben megrendezett nyilt
nemzetkozi verseny [26] keretein beliil lett kiértékelve. A szervezdk daltal 1étrehozott
adathalmaz angol nyelvi termék értékeléseket tartalmaz, 3, 000 mondatot éttermekrdl és

ugyanennyit laptopokrél. Minden egyes mondat esetében adott a benne szerepld aspektu-
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sok egy listdja, melyekre adott a polaritdsuk. A méir megszokott 3 polaritds érték mellett
egy negyediket is alkalmaztak, mely az ellentmondo, mely olyan aspektusok esetében lett
haszndlva, melyekre pozitiv és negativ vélemény is érkezett. Igy a teljes adatbézis 6, 051
jelolt aspektust tartalmaz.

A 5.3 és 5.4 4dbrdkon lathatoak az elért eredmények. Az elsd dbran a modszer al-
tal elért pontossdgi metrika értékei lathatok tizszeres keresztvaliddcioval mérve a tanito
adatbédzison, mig a masodik a feliigyelt tanul6 algoritmus futési idejét mdsodpercben. A
diagramok x tengelyén ismét a rendszerek lathatok, melyek egyre tobb €s tobb technikdt
alkalmaznak. Az alapmegoldds a teljes mondat alapjan kinyert unigram €s bigram jellem-
z6ket haszndlja stlyozatlanul. Egyetlen el6feldolgozasi 1épést alkalmaztam, mégpedig a
szavak kisbetiisitését. Mivel az itt haszndlt szovegek szabdlyos formdjiak, melyek eseté-
ben az eldfeldolgozo 1€pések nem jatszanak nagy szerepet, s6t szdmos esetben ronthatjak
is az eredményeket. Ennek oka, hogy a kiillonboz6 nyelvtani elemzé rendszerek megfelel
miikodéséhez sziikség van az egyes szavak ragozott formdjara, példdul a mondat targya-
nak megtaldldsaban nagy szerepet jatszik a sz6 r végzddése. Az igy elért pontossag 65%,
a futdsi id6 pedig 10 masodperc alatt van. A kovetkezd rendszer a siulyozott n-gram, ahol
mdr az eddigi jellemzdk silyozdsra is keriilnek. A klaszter és polaritds rendszer, mar
felhasznalja az aspektusok témakor szerinti csoportositdsabdl ad6dé informdcidkat és a
polaritdsra utal6 szavak szdmat is. A kovetkezd 1€pésben (nyelvtani elemzés) a fliggdségi-
és konstituensfa alapjan kinyerhetd jellemzdk keriiltek felhasznélasra. A szo polaritds
magéba foglalja a polaritds lexikonbdl kinyerhetd jellemzdket is, tehat minden eddig be-
mutatott technikdt. Az igy elért eredmény 69%, a futédsi id6 pedig 41 mésodperc. Az
utols6 rendszerben mindezen feliil, informacionyereség-statisztikan alapulé jellemzoki-
vdlasztés is tesztelésre keriilt, mely sordn a nagysdgrendileg 116, 000 kiilonb6z6 jellem-
z6bdl a 2,000 legkevésbé relevans nem keriilt hasznalatra. Lathat6, hogy a pontossag
javuldsa nem szignifikdns, de a futdsi idé nagyban megnétt. Erdemes megemliteni még,

hogy a teljes jellemzdk készlet kinyerése az adathalmazbdl 10 perc.
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stlyozott n-gram nyelvtani elemzés informacié nyereség
alapmegoldas klaszter és polaritas sz06 polaritas

5.3. abra. Pontossagi értékek a tanit6 adatbazison tizszeres keresztvalidacidval. X tenge-

lyen a moédszerek, melyek egyre tobb technikét alkalmaznak.

100

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

5.4. dbra. Az egyes mddszerek futdsi ideje masodpercben.

P

Hasonldan az el6z0 feladatokhoz, egy 1, 788 jelolt aspektust tartalmazo teszt adatbazis
segitségével Osszehasonlitdsok torténtek mas megoldasok eredményeivel. A versenyre
nevezett 30 csapatbdl 3. és 6. helyezést sikeriilt elérni a laptop, illetve étterem teszt
adatbazisokon. Ismét a teljesség igénye nélkiil az értékek a 5.1 tdblazatban l4thatok kiilon

az éttermekkel és laptopokkal kapcsolatosan.
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Csapat | étterem | laptop
DCU | 0.81 0.70
SZTE-NLP | 0.75 0.67
USF | 0.73 0.64
Alapmegoldds | 0.61 0.51

5.1. tablazat: Mdas mddszerek eredményei a pontossdg metrikdval mérve az étterem és

laptop teszt adatbazisokon
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6. fejezet

Kapcsol6do munkak

Az elmult néhdny évben az emberek véleményének kinyerése szoveges tartalmakbdl akti-
van kutatott teriiletté valt annak gazdasagi jelentdsége miatt. Megmutattdk, hogy valéban
hasznos informdciok nyerhetdk ki a szocidlis médidbol, melyek korreldcioban dllnak a
kérdbivek altal gy(jtott adatokkal [25]. Ezenkiviil azt is felfedezték, hogy az emberek
megbiznak masok (akdr idegenek) termékekrdl alkotott véleményben, és ezaltal befolya-
solhatok vasarlasi szokasaik [11].

A rendelkezésre 4116 adatok segitségével szamos témakorben gydjthetiink informa-
ciokat. A termékek népszertis€égének nyomon kovetése egy jelentls részét képezi a vé-
leménydetekciés kutatdsoknak. Ezek alapjdul a legtobb esetben mikroblog bejegyzések
szolgalnak. Megmutattdk, hogy a bejegyzések 19%-a emlitést tesz valamilyen termék-
10l, és ezek 20%-a tartalmaz szubjektiv véleményt is [16]. Ehhez szorosan kapcsol6édd
feladat a részvények drainak kovetése. A pontos drak meghatidrozdsa nehéz lenne, de re-
laxalhat6 egy kétosztalyos feladattd, ahol az drak valtozdsanak irdnyét kell meghatdrozni
[29]. A termékek népszerlis€égének kovetésén feliil szamos mas teriileten kiakndzhatéak
ezek a mddszerek. Nyomon kovethet6 kiillonboz6 entitdsok, mint példaul hirességek vagy
politikai partok tdmogatottsaga is. Ehhez egy egyszeri modszer lehet az adott entitdst
emlitd bejegyzések szdmanak meghatdrozdsa [27]. Azonban egy bejegyzés tartalmanak
polaritasat is figyelembe kell venni, annak érdekében, hogy a megfelelé dontést hozzuk.
A szovegek polaritdsdnak kizarélagos meghatarozdsan til, komplexebb vizsgélatokat is
végezhetiink. Szabalyos szovegeken j6l hasznalhatoak olyan mddszerek, melyek kiilon-
bozb szemantikai kapcsolatokat is fel tudnak fedni. Ezeket felhaszndlva meghatarozhat6
a konkrét vélemény egy szovegben, annak birtokosa, de akér a témakor is, melyben a
véleményt alkottdk [20].

A szamitastechnika gyors fejlodésének koszonhetGen megnyilt a lehet6ség szamitas-
igényes modszerek széles korli hasznalatara. Egyre inkdbb el6térbe keriilnek az adatbé-

nyaszati, gépi tanulds alapi modszerek. Mivel legtobb esetben osztalyozasi feladatrdl
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beszEliink, haszndlhatunk feliigyelt vagy feliigyelet nélkiili tanulé algoritmusokat. Em-
pirikus vizsgdalatok alapjan ezek a médszerek jol miikddnek rovid bejegyzéseken is. Ha
rendelkeziink tweetek egy adathalmazaval, melyben minden szoveghez adott annak pola-
ritdsa, akkor egy feliigyelt tanul6 algoritmus j6 védlasztds a feladat megolddsara [1]. Az
eredmény nagyban fiigg a szovegekbdl kibdnyészott jellemzoktdl, melyek alapjan az al-
goritmus megtanulja a kiilonbdz6 mintdzatokat. Ilyen jellemzSk lehetnek egészen egysze-
rien csak a dokumentumban levd szavak, de akdr 6sszetettebbek is, mint példaul az egyes
szavak szofajai vagy nyelvtani szerepiik a mondatokban. Az ilyen mddszerek egyik hat-
rdnya, hogy nagy mennyiségi tanité példdra van sziikségiik a megfeleld altaldnositdsra,
melyek kézi Osszedllitasa koltséges lehet. Bizonyos esetekben tanité példakat automati-
kusan is gy(jthetiink mds rendszerek segitségével [5], viszont ilyenkor szdmolni kell az
adatok bizonyos mértékli pontatlansagdval. Ahogy az mar emlitésre keriilt, vélemény-
detekcid feladata, hogy id6ben kovesse az emberek véleményét kiilonbozd entitdsokra
nézve. Statikus tanité adatbazisok haszndlata esetén egyrészt elveszitjiik ezt az id6belisé-
get, masrészt nem kezeljiik trendek valtozasat sem. Ha rendelkeziink idobélyegekkel az
egyes adatokra, akkor ezt felhaszndlva szimuldlhatjuk az idébeliséget, példaul ugy, hogy
az egyes dokumentumok osztdlyozdsdandl csak a kordbbi adatokat hasznaljuk fel [7].

Szamos olyan adatbazist hoztak 1étre, melyek felhasznalhatok véleménydetekcids ku-
tatdsokhoz. Ezekben az adatbdzisokban lev$ szovegek kiilonbozd részletezettséggel le-
hetnek jelolve. Amennyiben a feladat, hogy a teljes dokumentum, illetve az abban levd
entitds alapjan nyeriink ki véleményeket dokumentum szinti jelolés is elegendd [31, 3].
Szamos esetben azonban sziikség van mondatok részletesebb jelolésére, példdul termékek
tulajdonsdgaira vonatkozé informacidk indikdlasra [26], vélemények és azok kozlinek
vagy célpontjainak meghatarozdsara [30, 19]. Ezen adatbazisok publikusan elérhetdek és
felhasznalhatdak kiilonb6z6 mdédszerek 0sszehasonlitdsara.

Dolgozatomban olyan feliigyelt és feliigyelet nélkiili médszereket mutattam be, me-
lyek a fent emlitett technikdk alapétleteit is felhaszndlva osztalyozzak a dokumentumokat
polaritasuk alapjan. A mddszerek megfeleld miikodéséhez el6feldolgozasi €s sziirési fel-

adatokat is el kellett végezni a még pontosabb eredmények eléréséhez.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban bemutatdsra keriilt a véleménydetekcié mint kutatési teriilet €s annak né-
hany gyakorlati alkalmazédsa. A kidolgozott médszerek segitségével lathatd volt, hogy
nagyon fontos a dokumentumok megfeleld elokészitése, foként ha azok kozel valds ideji
kommunikaciébdl szdrmaznak [28]. Harom, egyre részletesebb informacio kinyerési fel-
adat segitségével prezentdldsra keriiltek a kiilonbozd szinteken hasznédlhaté technikdk.
Dokumentum szinti informacié kinyerés sordn egyfajta globalis véleményre vagyunk
kivancsiak, mely sordn a teljes dokumentumot felhasznaljuk azok polaritdsdnak kideri-
téséhez [13]. Entitds orientdlt véleménydetekcié sordn [14, 15], egy nulladik 1€pésként,
érdemes a dokumentumok szlirését elvégezni, melyre a polaritds detekcidhoz hasonld
modszerek hasznalhatok. Lattuk, hogy ebben a 1épésben az adott témakor, melybe a do-
kumentum tartozik nem relevans, ellentétben a polaritds meghatarozasdval. Annak vizs-
gdlata azonban, hogy mely szavak tartoznak a kérdéses entitdshoz, mar igenis fontos.
Tovébb részletezve a feladatot, az egyes entitdsok kiillonbozé tulajdonsagaira vonatkozé
informacidk kinyerésével is probdlkozhatunk. Bemutattam egy mddszert termékek tulaj-
donsdgaihoz tartozo jo és rossz vélemények automatikus meghatarozasara, melyben nagy
hangstlyt kaptak az egyes tulajdonsdgokra vonatkoz6 szovegrészek azonositdsa monda-
tok szintaktikai elemzése alapjén.

A szocidlis média hatalmas adatmennyiséget szolgdltat az ilyen kutatdsok elvégzésé-
hez. Azonban soksziniisége miatt, az informacidok szdmos forméban jelenhetnek meg. A
dolgozatban egy a napjainkban kozkedvelt forréds, a Twitter keriilt hasznélatra. Az innen
szarmazdé un. tweetek nagyon zajos szovegek, aminek egyik kovetkezménye, hogy sza-
mos, a természetesnyelv-feldolgozasban hasznalatos eszkoz csak nehezen alkalmazhat6
elemzésiikre. Egy sokkal szabalyosabb informdci6 forrds a termékértékeld oldalak. Ilyen
szovegek kezelésére mar nagyobb pontossaggal alkalmazhatéak ilyen eszkozok, melyek
felhaszndldsi médjara is lathattunk példat a dolgozatban. A kidolgozott mddszerek a teszt-

adatbazisokon kimagasl6 eredményeket értek el.
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