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Bevezetés

Jelen dolgozatban egy olyan gépi tanuldsi modszert mutatunk be, amely alkalmas arra, hogy
egy étteremvéleményezd portdlbdl kinyert nagymennyiségli adatbdl kovetkeztetéseket vonjon
le a felhaszndloknak a portdlon tanusitott szokdsaibodl, a kinyert adatoknak az elemzésével és
kiértékelésével ezt kovetden lehetséges bardtokat ajanljon fel szamukra.

A Web 2.0 olyan Internetes szolgaltatasok gytjtdGneve, melyek szembemennek a web ere-
deti megkozelitésével, azaz azzal, hogy a felhaszndldk csupan az Interneten keresztiil elérhetd
webszervereken tarolt adatokhoz férhetnek hozza. Foként ugy jellemezhetjiik ezt az 4j megko-
zelitést, hogy itt mar nem csak passziv, egyiranyu fogyaszt6i vagyunk az elérhetd tartalmaknak,
hanem mi hozhatjuk azt 1étre, tehetjiik publikusan elérhet6vé, hogy aztan mas felhasznalok el-
érhessék azokat.

Tipikus web 2.0-as szolgaltatasnak nevezhetjiik a webnaplét, azaz a blogot. Mig ezen mii-
faj megjelenése el6tt egy sziik felhaszndl6i kor kivéltsdga volt az, hogy a weben a megfeleld
informatikai szakértelem birtokdban, és anyagi raforditdssal a kiilvildg szamara elérhet6vé te-
gyen tartalmakat, addig egy webnapl6 létrehozdsa az alkalmas szolgaltatds kivédlasztdsa utdn par
kattintdssal elvégezhetd. Igy az Internetes tartalommegosztds ma mdr teljesen egyszeri, és bar-
ki altal elvégezhetd trividlis cselekvés lett. A blogon kiviil népszeri web 2.0-4s szolgaltatdsok
példaul a kozosségi-, vagy a videdmegosztd oldalak.

Ezen 1) szolgéltatasok erdssége abban rejlik, hogy a felhaszniloknak lehet6ségiik van arra,
hogy az Interneten keresztiil egyiittmiikodjenek. Ennek az egyik lehetséges mddja, hogy tapasz-
talatokat, véleményeket osztanak meg egymadssal, igy konnyen profitdlni tudnak a masok 4altal
megszerzett tudasbol.

Ilyen portél a Yelp' is, ahonnan az adataink szdrmaznak. A portdlon éttermeket taldlhatunk,
amiket értékelni tudunk. A portdl megengedi, hogy tobbféleképpen kifejezziik a véleményiinket
egy étteremrdl : akar szovegesen le is irhatjuk azt, de azt is valaszthatjuk, hogy egy 1-5-ig terjed6
skalan csillagokkal osztdlyozzuk igy megosztva a tapasztalatainkat. A véleményeket mindenki
olvashatja, és a véleményeket is lehet értékelni: ha az egyik felhaszndl6 szerint az étel mindsége
hagy némi kivdnnivalét maga utin, de egy mdsik felhaszndlé is étkezett mar ugyanabban az

étteremben, és neki j6 tapasztalatai voltak, akkor ezt megoszthatja komment forméjéban, vagy

'A Yelp a kvetkezd URL cimen érhet6 el: http://yelp.com


http://yelp.com

pedig a rossz véleményt negativnak értékelheti. Egy harmadik felhaszndlonak ezek utin mér
sokkal tobb informdcidja van arrdl, hogy érdemes-e ezt az éttermet valasztani.

Ez sokszor problémads lehet: ha egymasnak ellentmondé informéacidk allnak rendelkezés-
re egy bizonyos étteremrdl, akkor érdemes lehet azokat a véleményeket silyozni azért, hogy
javitsunk a véleményez6 portdl haszndlhat6sdgan: ha valakirdl tudjuk, hogy a véleménye a leg-
tobb esetben csak pozitiv, vagy negativ, akkor segithetjiik egy felhaszndlé szdmara a dontést
ugy, hogy az ilyen véleményeket megjeloljiik, vagy hatrébb soroljuk a tobbi vélemény kozott.
A mésik oldalrdl viszont azt is gondolhatndnk, hogy ha valakivel bardtsagban vagyunk, akkor
az 6 véleménye fontos lehet szdmunkra. Ez alapjan jogosan feltételezhetjiik, hogy jo otlet, ha
a felhaszndlok ismerdsnek jelolhetik egymadst, majd a véleményezd portdl a baratok vélemé-
nyét mindig elSresorolja, vagy valamilyen médon kiemeli azért, hogy eldsegitse a j6 dontés
meghozatalat.

Ebben a dolgozatban feltessziik a kérdést, amelyet igy fogalmazhatunk meg: milyen mér-
tékben befolyasoljdk a szocidlis kapcsolatokat a felhasznéléi szokdsok ? A kérdés megvalaszo-
lasdhoz felhaszndljuk a rendelkezésre all6 informaciét minden felhasznédl6rol, és tobb szem-
pontbdl megvizsgaljuk ezeket.

A célunk az, hogy baratokat keressiink a felhaszndléknak, majd azokat felajanljuk nekik: ha
a felhasznal6 elfogadja a felajanlast, akkor a tovabbi dontések meghozataldnal az 4j kapcsolat

is el6segitheti egy j6 dontés meghozatalat.



1. fejezet

A feladat leirasa

Gépi tanulas alatt olyan rendszerek 6sszességét értjiik, amelyek képesek arra, hogy tapaszta-
latok gytjtésével egyre jobban teljesitsenek egy célfeladat végrehajtdsaban, kovetkeztetéseket
vonjanak le bemeneti adatokbdl, melyeket mintaknak neveziink. Ezeknél a rendszereknél nem
elegendd az, ha egyszertien memorizdlni prébaljak a mintapélddkat: képesnek kell lenniiik arra,
hogy altaldnositsanak, és a tanuldsi folyamat végeztével egy még nem latott mintapéldany elem-
z€se utdn tobbnyire helyes kovetkeztetéseket vonjanak le arrél. A gépi tanuldsnak tobb teriilete
van, mi csak a feliigyelt tanulasra fogunk koncentralni.

Feliigyelt tanulés esetén az a célunk, hogy megtanuljuk a leképezést egy x bemeneti vektor
és a hozz4 rendelt y kimeneti érték kozott. Ehhez rendelkezésre dll a tanitbhalmaz, amely egy
vektorokbol, és a hozzarendelt értékekbdl 4116 parokbol all6 N elemi halmaz (/V a tanitéhalmaz
szdmossagat jelenti): D = {(x;, y;)}Y,. Az x; jelenti az i-dik tanitopéldat, ami a jellemzGérté-
kek vektora, melyet a legtobbszor valds szamokkal reprezentalhatunk, melyet m darab jellemz6
hataroz meg. Az y;-t célvaltozonak nevezziik, az ért€kére nincsen megkotés: lehet valos szam,
vagy egész, de diszkrét értéket is felvehet (amelyet altaldban ugyancsak szdmokkal kédolunk).

Azt az esetet, amikor y; folytonos, regresszionak, azt az esetet pedig, amikor diszkrét ér-
tékeket vesz fel, osztalyozasnak nevezziik. Az osztalyozason belill megkiilonboztethetjiik azt
az esetet, amikor egy példdnak két ért€ke lehet: vagy egy bizonyos kategoridba tartozik, vagy
nem — ezt binaris osztalyozasnak hivjuk —, illetve azokat az eseteket, amikor egy példa tobb
kategéridba is tartozhat egyszerre, amit multinomialis osztalyozasnak hivunk.

Jelen dolgozatban pozitiv, cimkézetlen példanyalapu tanuldssal, a bindris osztalyozds egyik
specidlis esetével foglalkozunk, ahol csak pozitiv tanulépélddk allnak rendelkezésre.

Legyen a tovdbbiakban U a felhaszndl6k halmaza. Azt, hogy az a € U felhaszndlénak
a b € U felhaszndlé a bardtja, ugy jeloljik, hogy bardtsdg(a,b). A bardtsag jelen esetben
nem szimmetrikus reldcid, tehat ha bardtsag(a,b) teljesiil, abbol még nem kovetkezik, hogy
baratsag(b, a) is igaz lesz. Természetesen a bardtsdg tobb a tobbhoz kapcsolatot definidl a fel-

hasznaldk kozott.



A feladatunk precizebb megfogalmazasban az, hogy valasszunk ki egy a,b € U felhaszna-
16kbdl 4ll6 (a, b) parost, melyrdl nem tudjuk, hogy bardtsdag(a,b) teljesiil-e, és arra vagyunk
kivancsiak, hogy mekkora annak a valdszintisége, hogy a b felhaszndlé az a barétja, azaz hogy
teljestil-e rajuk a bardtsag(a, b) relacio. Igy a feladatot visszavezettiik egy osztilyozdsi prob-
lémara: egy (a, b) felhaszndlé parhoz kell az ,,igen” cimkét rendelni akkor, ha dgy gondoljuk,
hogy 6k baratok (azaz a-nak b az egyik bardtja), vagy a ,,nem” cimkét, ha igy gondoljuk, hogy
nem azok.

A relacio elorejelzéséhez rendelkezésre dllnak pozitiv, és cimkézetlen tanitopélddk : az adat-
halmazban minden felhaszndléndl fel van sorolva az 6sszes bardtja, igy eld tudunk éllitani po-
zitiv tanitopélddkat. A negativ példdk meghatdrozasahoz véletlenszertien vélasztunk olyan fel-
haszndl6 pdrokat, akik kozott nincs definidlva a bardtsag relacié a megfelel6 irdnyban, azaz
olyan (a, b)-ket, melyekre baratsag(a,b)-r6l nem tudjuk megmondani, hogy teljesiil-e. Ennek

az az oka, hogy az adathalmazban csak a baratsagokrdl vannak informacioink.

1.1. A rendelkezésre allo adatok

A rendelkezésre all6 adathalmazbdl a felhaszndldkat, és az éttermekrdl alkotott véleményeket
leir6 adatstruktirdkat fogjuk felhaszndlni, melyek a bevezet6ben emlitett Yelp-r6l szarmaznak.
Minden felhasznal6t egy JSON objektum ir le, mely a kovetkezd formatumban van (a 1é-

nyeget kiemelve):

"user_id": "MWhRY9LvOdRbgtulI_DRFBg",
"friends": [
"8Y2EN4XNNhnwssuPb31sJg",
"Al1jP1led99kXZ3t9wQ3np-g",
"resYiOoGkQgb6gOggt j_1GA",
"sk110nk jMgD4GdFpVhU88Q",

"fdSfg4d5S-P-FcVF-VIUOew"],

Az altalunk felhasznalt informacidt a user_1d nevi felhasznaloi azonosité ésa friends
tomb tartalmazza. A friends a felhaszndl6 bardtainak az azonositdja — ez egy karakterlan-

cokbdl all6 tomb értelemszerien, amely a bardtok azonositdjét jelenti. A user fijlt a késébb



bevezetésre keriild bardtsdg graf felépitéséhez haszndljuk fel, amely a kapcsolati halét leird
jellemz6nek a bemenete ; ezek a késdbbi fejezetekben lesznek részletesen kifejtve.
A véleményeket a reviews fijl tartalmazza, melyben egy konkrét vélemény formatuma a

kovetkez6 formaban van:

"user_id": "XgdODzHaiyRgVH3WRG7hzg",

"text": "dr. goldberg offers everything i look for in a
general practitioner. he’s nice and easy to talk to without
being patronizing; he’s always on time in seeing his
patients; he’s affiliated with a top-notch hospital (nyu)
which my parents have explained to me is very important in
case something happens and you need surgery; and you can
get referrals to see specialists without having to see him
first. really, what more do you need? 1i’m sitting here
trying to think of any complaints i have about him, but i’m
really drawing a blank.",

"business_id": "vcNAWiLM4dR7D2nwwJ7nCA"

A reviews féjlban taldlhat6 objektumok egy felhasznal6t kapcsolnak 0ssze egy étterem-
mel, és a felhaszndl6 4dltal irt véleménnyel az adott étteremrdl. A felhasznélt informdacié ebbdl
a user_id mezd, ami a véleményt ir6 felhaszndlénak az azonositdja, a business_id me-
z0 az étterem azonositdja, illetve a text maga a vélemény szdveges formatumban. Ezt a f4jlt

z 2

majd a késébb bevezetésre keriild felhasznéld-szo, illetve felhaszndlo-vélemény grafok felépi-
téséhez fogjuk felhaszndlni, a jellemzdk értékeinek eldallitdsa érdekében. A céljaink eléréséhez
az adatbdzisnak csak egy részével rendelkeziink; a teljes adatbdzist nem tették nyilvanossé a
Yelp iizemeltetdi, koriilbeliil az egy szazalékat haszndlhatjuk fel akadémiai célokra. Ez azt je-
lenti, hogy a vélemény fajlban 1,2 millié rekord van, a felhasznalok koziil pedig 6sszesen alig

tobb, mint 250 ezer.



2. fejezet

Alkalmazott technikak

2.1. PageRank algoritmus

A jellemzdk kialakitdsa sordn sziikségiink lesz arra, hogy megéllapitsuk egy grafban az 6sszes,
vagy bizonyos pontok fontossagét. A probléma egy lehetséges megoldasat a PageRank algorit-
mus adja [7] [8], amely a bemeneti graf minden pontjdhoz egy nulla, és egy kozotti intervallum-
ba es6 valés szamot rendel, melyeknek az 6sszege 1, igy egy valdszintiségi eloszlast definidl a
csucsok felett. Egy G = (V) F) iranyitott, vagy irdnyitatlan graf p € V' pontjdnak PageRank-je
s, ha a PageRank algoritmus a p ponthoz az s valds szdmot rendeli. Minél nagyobb egy pont
PageRank-je, anndl ,.fontosabb” a grafban. Azt a vektort, ami a graf pontjaithoz a PageRank
értékiiket jeloli, r-rel fogjuk jelolni, és a PageRank vektornak hivjuk.

A PageRank algoritmus szerint egy p pont fontossdgat az hatdrozza meg, hogy mely mésik
pontokbdl vezet p-be él, figyelembe véve azok fontossdgat és kozvetlen szomszédjaik szamat.
Erre gy tekinthetiink, hogy minden pont rendelkezik bizonyos mennyiségii szavazattal, me-
lyeket tovdabbadhat a ki-€lein keresztiil a szomszédos pontoknak, illetve szavazatokat kaphat a
be-élein keresztiil szomszédos pontoktol.

Minden cstcs a fontossdgdhoz mérten kap szavazatot, amit egyenld ardnyban oszt szét: je-
lentse d; a j pont kimend éleinek szamat. Ha a j pontnak r; szavazata van, €s d; darab kimend
éle, akkor minden pont, amelybe vezet €l j-bdl, r; /d; szavazathoz fog jutni. Egy pont fontossa-
gat pedig ugy kapjuk meg, hogy 0sszegezziik a bemend éleken kapcsol6dé szomszédos pontok
szavazatszamat. Ha d; jelenti az ¢ pontbdl indulé élek szamét, : — j pedig azt jelenti, hogy
1-bdl megy él j-be, akkor ezt a kdvetkezd formdban irhatjuk le roviden:

r; = > ;— @.1)

Ez Ggy interpretdlhat6 a valdsdgban, hogy ha egy fontos csuccsal vagyunk kapcsolatban,

akkor az a csucs sok szavazattal rendelkezik, igy tobbet tud nekiink tovdbbosztani, ha pedig



emellett még az a feltétel is fenndll, hogy kevés masik ponttal all kapcsolatban rajtunk kiviil,
akkor a szavazata kevés részre oszlik, igy a mi fontossdgunkat is ardnyosan noveli.

Ez az algoritmus hasznédlhat6 példaul arra, hogy weboldalakat allitsunk sorba fontossag sze-
rint. Egy grafot épitiink, melynek a csticsai a weboldalaknak feleltethet6k meg, az a pontbdl
b-be mutat egy irdnyitott él, ha az a dltal reprezentdlt weboldalon van egy link a b-nek megfe-
leltethetd oldalra. Ha egy weboldal népszerti, példdul a Wikipedia !, akkor sok mdsik weboldal
hivatkozik rd. Ekkor ezek az oldalak a Wikipédidnak adjdk a szavazataik egy részét. Mivel az
sok helyrdl kap szavazatot, ezért a Wikipédia is sok szavazattal fog rendelkezni azért, mert a
szavazatok Osszeadodnak. Egy weboldal fontosabba vdlik, ha egy mdsik fontos weboldal hi-
vatkozik ra. Ez bekovetkezhet példdul akkor, ha az indexre kikeriil egy link egy iddig kevésbé
fontos weboldalrdl. Ekkor a fontossdga ndni fog, hiszen egy sok szavazattal rendelkezd oldal
tovdbbosztotta neki a szavazatainak egy részét.

Kézenfekvd megoldds lenne a 2.1 egyenletrendszert egy direkt médszerrel megoldani: pél-
ddul a Gauss elimindcié valamelyik véltozatdval. Sajnos l4tni fogjuk, hogy, a graf méretének
novekedésével az M matrix mérete is nd, igy nagy griafok esetén nagy lesz az M matrix is, a
nagy matrixokra pedig a direkt médszerek nem kell6képp hatékonyak [10]. Igy méds médszerhez
kell folyamodnunk, hogy meghatarozzuk a PageRank értékeket.

Ehhez vezessiik be az M négyzetes szomszédsagi matrixot (ami egyben egy sztochasztikus

matrix), és tegyiik fel, hogy az ¢ pontnak d; kimend éle van, és ebben az esetben,

_ 1
==
0, kiilonben

, ha 1étezik €l i-bdl j-be

Ekkor az M matrix minden oszlopa egyre 0sszegzddik, tehat teljesiti a sztochasztikus matrix
feltételeit, amit a kovetkez&képpen tudunk kiakndzni:

Legyen az r a 2.1 egyenletben megadott, a csicsokhoz PageRank értékeket rendeld vektor,

Z?”izl

Igy a PageRank egyenlet a kovetkez8 métrixos formdban irhaté fel, amely megegyezik a

és teljesiil, hogy

szummajeles alakkal :

r=Mr

Ekkorr sajatvektora az M madtrixnak, az r-hez tartozé sajatérték pedig 1. Mivel M egy
sztochasztikus matrix, nem tartalmaz negativ értékeket. Ebbdl, és az r vektorra tett meg meg-

szoritdsunkbodl kovetkezik, hogy :

"http://wikipedia.hu


http://wikipedia.hu

Mr <1

Ha ezt a feltételt, és a PageRank egyenletet 0sszevonjuk, megallapithatjuk, hogy az M-hez
tartozo legnagyobb sajatérték az 1.

Ekkor alkalmazhat6 az M matrix ismeretében a hatvinymddszer, mely pontosan a legna-
gyobb sajdtértékhez tartozé sajdtvektort fogja eredményiil adni, azaz az r. Igy ahelyett, hogy
valamely direkt médszerrel probalndnk megoldani az egyenletet, valaszthatunk egy iteracids
modszert, ha beletorédiink abba, hogy csak a megoldds egy bizonyos pontossagu kozelitését

kaphatjuk meg.

2.1.1. Véletlen séta interpretacio
Tegyiik fel, hogy tesziink a grafban egy véletlen sétat a kovetkezd szabdlyok szerint:
e Barmely ¢ id6pillanatban valamely ¢ ponton vagyunk éppen

e At + 1idd6pillanatban az i pontbdl a ki-élek koziil valasztunk egyet teljesen véletlensze-

rien, melyen keresztiil a j pontba jutunk.

Ekkor egy olyan pontba fogunk jutni, amelybe el lehet jutni i-bSl. Ezt a végtelenségig ismé-
teljiik.

Legyen p(t) egy olyan vektor, amelynek az i. koordinataja azt jelenti, hogy mekkora a val6-
szintisége annak, hogy a ¢ idGpillanatban az i. cstiicson vagyunk. Ekkor a p(t) egy valGszintiségi
eloszldst definidl a graf csidcsai felett. Ezek alapjan a p(t + 1) = Mp(t), ahol az M a fentebb
definidlt sztochasztikus dtmenetmatrix. Tegyiik fel, hogy p(t+1) = Mp(t) = p(t). Ekkor p(t)
a staciondrius eloszlas a véletlen séta felett, és teljesiil az eredeti r = Mr egyenlet.

Ezzel az algoritmussal két f6 probléma adddhat:

1. Ha alkalmazzuk a véletlen sétat egy olyan gréfra, amiben létezik egy olyan pont, aminek
csak bemend élei vannak, de kimend nincsen, akkor sosem fogja majd p a szavazatét

tovabbosztani, igy a szavazatok elvesznek.

2. A masik probléma akkor 1€p fel, ha a grafban van egy olyan kor, amibdl nincsen kiveze-
t6 ut. Amikor a véletlen séta sordn belépiink a korbe, akkor beragadunk, és korbe-korbe
fogunk menni. Ez azt jelenti, hogy ezek a pontok folyamatosan egymdasnak fogjak adni a
szavazataikat, amit attl a ponttdl ,,szivnak el”, ami kapcsolddik a kor valamely pontja-
hoz, és sokkal nagyobb PageRank értékeket érnek el, mint amekkora a valédi fontosséa-

guk.

Ennek a két probléménak a felolddsara vezették be a teleportaldst. A séta sordn minden

id6pillanatban 3 valdszintiséggel fogunk a kdvetkezd pontra dtmenni a ki-éleken keresztiil, és



1 — [ valészintiséggel egy véletlenszerli pontra ugrunk a grafban. A 3 értékét a gyakorlati
alkalmazasokban jellemzden 0,8 és 0,9 k6zé szokas allitani.
A PageRank egyenletet médositani kell, hogy a teleportaldsokat is figyelembe vegyiik. Igy

a végleges alakja:

r; 1
rj = Zﬁd_z"‘ (1 _B)N
1—]
Ahol d; jelenti az ¢ pont ki-fokdt, N a csicsok szdma a grafban, és feltételezziik, hogy a
grafot olyan alakra hoztunk, hogy abban nincsenek olyan pontok, amelyeknek O a ki-fokuk,

vagy ha mégis vannak, akkor ezekre a pontokra a teleportalds valészintisége 1.

2.1.2. Perszonalizalt PageRank

Lattuk, hogy a PageRank algoritmus a graf minden pontjdhoz egy fontossigi értéket rendel,
amelyet a pont PageRank értékének neveziink. Ebben a dolgozatban ennek mi az egyik médo-
sitott valtozatat fogjuk hasznalni, melyet Perszonalizalt PageRank algoritmusnak neveziink. A
modositds annyiban tér el az el§z8 megval6sitdstdl, hogy definidljuk a ) # T C V halmazt,
melyet topiknak neveziink. A megvaldsitds annyiban tér el az el6z6ektdl, hogy a teleportdlas
utdn nem egy véletlenszerd pontra ugrunk a grafban p = 1/|V| eséllyel, hanem valamely v €
€ T pontra ugrunk véletlenszertien p = 1/|T'| valésziniséggel. Ezdltal a pontokhoz rendelt
PageRank értékekbdl meghatarozhatjuk, hogy melyek a leghasonlébbak a 7" topik elemeihez.

A moédositott matrix alakban felirt egyenlet a kvetkez6képpen néz ki:

1
A=BM+(1-p) H 2
N nxn
Lathatd, hogy 2.2 ekvivalens a 2.1 egyenlettel. Az r = Ar alapjan azr = SMr + [%] N

alakra hozhat6 az egyenlet. Ahhoz, hogy ez kompatibilis legyen a Perszonalizalt PageRank-kel,

valtoztatnunk kell az A matrixon. A perszonalizalt esetben:

BMij—i-%,hai eT
BM;

Aij —

;> kiilonben

2.2. Maximum entropia osztialyozas

Az altalunk definidlt bindris osztidlyozasi feladat megolddsdhoz egy maximum entrépia alapd
osztalyoz6t hasznaltunk, amelyre szokas logisztikus regresszioként is hivatkozni [2]. Munkdnk

sordn a Mallet [6] gépi tanul6é programcsomag implementéacidjat hasznaltuk.



A maximum entropia modellezés elonye, hogy az — szemben példaul a Naive Bayes osz-
tdlyozoval — nem tételezi fel a jellemzOk egymastdl vett, célvéltozén kondiciondlt feltételes
fliggetlenségét. Ez az osztdlyozé olyan modon képes az egyes jellemz6khoz tartozé modellpa-
ramétereket (suilyokat) meghatdrozni, hogy azok haszndlata mellett a tanité adatbdzisban 1évo
mintdkhoz tartoz6 osztdlycimkéknek a (megfigyelhetd jellemzdkon) kondiciondlt valészintisé-
gét (vagy annak logaritmusat) maximalizélja.

A haszndlt modell ebbdl adéddan a természetesnyelv-feldolgozasban €s a gépi tanuldsban
egyardnt széleskorien haszndlt diszkriminativ megkdzelités osztdlyozasi problémdk megolda-
sdra. Egy alternativ modellezési lehet6séget a generativ modellek csalddja biztositott volna,
melyek a tanit6 adatbazisban 1évé megfigyelés-, és a célvéltozok egyiittes valdszintiségének,
P(x,y)-nek maximalizasat tiizik ki céljukul a modell paramétereinek meghatdrozasa soran. Ez
a megkozelités azonban az elébbiekben emlitett, tilzo feltételezésekkel €l a jellemzdk értékei-

nek viselkedésére nézve, melyet mi a diszkriminativ modell haszndlatdval el tudtunk keriilni.

2.3. Kullback-Leibler divergenciavizsgalat

A Kullback-Leibler (KL) divergenciavizsgalat két valoszinliségi eloszlas divergencidjat haté-

rozza meg a kovetkezd képlet alapjan, ha az a és b egy valdsziniliségi eloszlast reprezentdld
vektor:

1o ali)

Dgr(alla) = Za(z) log 0

Fontos jellemzdje, hogy nem szimmetrikus metrika (igy nem is igazi tdvolsdg metrika). Mi-

i

vel a bardtsdgok sem szimmetrikusak, ezért a bel6liik alkotott valdsziniiségi eloszlasok sem
azok, igy egy uj jellemzét éllitottunk eld két mar meglévo jellemzd kompozicigjaval a KL-
divergenciavizsgdlat hasznalatdval. Mint az az eredmények fejezetben majd kideriil, a KL di-

vergenciavizsgdlat a legtobb esetben javitani tud az algoritmus éltal elért eredményeken.



3. fejezet

A jellemzotér bemutatasa

A maximum entrépia osztilyozdshoz az egyedeket jellemzokkel kell leirnunk, amelyek valami-
lyen tulajdonsag szerint értéket rendelnek hozzajuk, amit a tanuldsi folyamat sordn hasznalunk
fel arra, hogy kategéridkba soroljuk azokat.

Ebben a fejezetben a sajat munkdmat {rom le, mely a jellemz&csoportok részletes leirdsa. A
fejezet végén lesz definidlva, hogy hogyan fogjuk ezeket felhaszndlni a konkrét tanulési folya-

mat soran.

3.1. A jellemzocsoportok leirasa

Mivel a feladatot visszavezettiik osztdlyozasi problémadra, ahol a és b felhasznalokbol 4ll6 (a, b)
példanyokrol kell eldonteni a baratsag(a, b) relacio értékét, ezért a jellemzsteret dgy alakitjuk
ki, hogy megallapitjuk tobbféle szemszogbdl az a és b felhaszndlé hasonlésagét. Ehhez defini-

aljuk, hogy mit értiink hasonldsag alatt:

3.1. Definicié. Legyen G = (V) E) egy irdnyitott, vagy irdnyitatlan grdf, ahol vy,vy € V.
Azt mondjuk, hogy vy pont v ponthoz képesti Perszonalizdlt PageRank szerinti értéke (PPR-
értéke) s, és s = PPR(G, vy, v9)-vel jeldljiik, ahol s egy valds szdm, ha a G grdfon aT = {v,}

topikkal inditott perszonalizadlt PageRank algoritmus a vy csticshoz az s valos szamot rendeli.

A PageRank tulajdonsagaibdl az kovetkezik, hogy haa T' = {v},v € V topikkal inditunk
egy Perszonalizalt PageRank algoritmust, akkor az algoritmus szerint azon v; € V elem lesz
a leghasonlobb v-hez, amelynek a PPR-értéke a legkevésbé tér el t6le, azaz azon v;, melyre
|PPR(G,v,v) — PPR(G,v,v;)| érték minimadlis.

3.2. Definicié. A G a vy pont v, ponthoz képesti relativ PPR-hasonlosdgdn a v, ponthoz a

perszonalizalt PageRank szerint vy-nél kevésbé hasonlo pontok szamadt, és az dsszes pont szd-
mossdgdnak a hanyadosdt értjiik, azaz

[{ilabs(PPR(G,v1,v2) — PPR(G,v1,v;)) < abs(PPR(G,v1,v1) — PPR(G,v1,v2)) Av; € V'}]
Vi
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A hasonldsdgon ezen til mindig relativ hasonldsagot értiink. A hasonlésdg nem kommuta-
tiv: ha vesziink két pontot: vy és v,-t, és kiszdmitjuk a relativ hasonldsdgukat, akkor a v, pont
v9-h0z képesti relativ hasonldsdga dltaldban nem egyezik meg a v, pont v;-hez képesti relativ
hasonlésdagéval. Ez az allitds ugyanigy igaz a PPR-hasonlésagra.

A baratok kereséséhez hiarom f6 jellemz6csoportot dllapitottunk meg. Az elsé a felhaszndlok
nyelvezetének a hasonldsdga, mdsodik a felhasznalok étteremldtogatasi preferencidi, a harmadik
pedig egy kapcsolati grafon alapulé hasonlésdg megéllapitdsa. A tovabbiakban ezt a harom
jellemzd6csoportot fogjuk sorra venni. Mind a harom jellemz6nél az értékek meghatarozdsahoz

a felhaszndlok PPR-hasonlésdgat fogjuk figyelembe venni kiillonb6z6 grafokban.

3.1.1. A felhasznal6k nyelvezete

Ezt a jellemz6t azért hoztuk l1étre, mert gy gondoljuk, hogy egy felhaszndlonak a nyelvhaszné-
latbol kovetkeztethetiink arra, hogy bizonyos egyéneknek mi az érdeklddési koriik, ebbdl pedig
azt szeretnénk megéllapitani, hogy mennyiben befolyédsolja a bardtsdgokat a k6zos érdeklddési
kor.

Ennek a jellemzének az alapja a szoveges vélemény halmaz: ahogy az 1-es fejezetben az
az adathalmazok lefrdsandl l4ttuk, a vélemény fajlokban taldlhaté meg, hogy melyik felhaszna-
16, melyik étteremrdl milyen véleményt ir. Igy minden rekord dsszekapcsol egy éttermet, egy
felhaszndlot, és egy véleményt. Itt most csak a vélemény, és a felhaszndlé kapcsolatot fogjuk
vizsgalni. Mivel a vélemények sima szdveges formatumban vannak, igy el6feldolgozast kell
rajtuk végezniink azért, hogy informéciot nyerhessiink ki beldliik.

El6szor az 6sszes vélemény Osszes szavanak megéllapitjuk a szofajat, amelyhez a Stanford
NLP POS tagger csomagjat [11] haszndljuk. A széfaji kddok megdllapitdsa utdn olyan fajlt
kapunk, ahol a véleményekben a szavak utdn egy als6vonallal dsszekapcsolva szerepel a sz6

szofajanak betlikodja. Néhany gyakori szofaji kdd, €s a jelentésiik :

Széfaji kéd | Szofaj
NN, NNS, NNP, NNPS | Fonevek: egyes szdm, tobbes szdm, tulajdonnév egyes

szdmban, tulajdonnév tobbes szamban
JJ, JIR, JJS | Melléknevek: alap-, kozép-, és fels6fok.
VB, VBD | Ige jelen id6, mult id6

Egy sz6faj annotdcidval ellatott példamondat:

I_PRP love_VBP this_DT place_NN !_. I_PRP have_VBP
worked_VBN in_IN the DT area_ NN for IN 5 CD

years_NNS ,_, and_CC these_DT folks_NNS are_VBP
probably RB the_DT best_JJS quality_NN lunch_NN you_PRP



can_MD find_VB around_RB here RB ._. Fresh_JJ ingredients_NNS
,_, friendly_JJ staff_NN ,_, rather_RB quick_JJ service_NN

The_DT Greek_JJ salad NN with_IN gyro_NN meat_NN
-LRB-_-LRB- #_# 41_CD —-RRB-_-RRB- 1s_VBZ so_RB delicious_JJ
,_, I_PRP have_VBP n’t_RB swayed_VBN from IN it_PRP in_1IN

three_CD years_NNS ._. The_ DT dining_NN room_NN is_VBZ
always_RB clean_JJ ._. I_PRP highly_RB suggest_VBP lunch_NN
here RB ! __

Ha szo6fajokat rendeliink a szavakhoz, akkor joval tobb informécié éll rendelkezésre roluk.
Példaul egy szot kétféle képen is kezelhetiink : ha valaki leirta azt, hogy ,,var”, értelmezhetjiik
igeként is egy olyan mondatban, hogy ,,Egészen pontosan 20 perce var az ételre.”, de akar abban
a mondatban is lehet, hogy ,,Egy felettébb romantikus vacsordt koltottem el a var egyik kiralyi
lakosztalyaban berendezett kozépkori stilusu étteremben.” viszont itt mar fénévként szerepel.

Minket ebben a feladatban viszont csak a fénevek érdekelnek, mert azt szeretnénk kideri-
teni, hogy milyen témdakrdl irnak az egyes felhaszndlok. Mivel a szavakat kiilon-kiilon fogjuk
vizsgalni, igy az unigram modelliinkben (ahol nem vizsgalunk székapcsolatokat, csak a szava-
kat onmagukban vizsgaljuk) nem vessziik figyelembe, hogy valaki a kedvenc étterméhez milyen
jelzét kapesol, csak azt, hogy milyen étteremrdl, vagy milyen ételekrdl ir. Onmagédban abbdl,
hogy két felhaszndlo leirta azt a sz6t, hogy ,.kedvenc”, ,,j61”, ,,rossz”, nem tudnank novelni
a tuddsbazisunkat, igy egyértelmd, hogy példaul a melléknevekkel ebben a formaban nem tu-
dunk mit kezdeni, csak zajosabb lenne tSle a modelliink. Igy a példamondatunkbdl megmaradé

szavak a kovetkezOk lesznek :
lunch_NN quality_NN folks_NNS years_NNS area_NN place_NN

A harmadik 1épésben az a feladatunk, hogy kiszfirjiikk azokat a szavakat, amik nem birnak
szdmunkra semmilyen hasznos jelentéssel. Ezen szavak listdja a stopszégytijteményben [1] ta-
lalhaté meg. A szirést végrehajtjuk a szotovesités elott, és a szétovesités utan is. Ezek utidn egy
irdnyitatlan paros gréafot épitiink, ami azt reprezentédlja, hogy melyik felhaszndlé melyik sz6t
irtale:

A sz6fajok megallapitdsa utdn jon a szotovesités. Ez azért hasznos, mert sok esetben ugyan-
az a sz0 tobb szdalakban fordul els. A szétovesitd feladata, hogy a ragokat levagja a szordl,
és igy a szotovek alapjan tobb kiillonbozé formaban, de ugyanarra vonatkozé szavakat Ossze
tudjuk vonni. Ilyen lehet példaul az, ha van két mondatunk: ,,Nagyon izlenek az ilyen olaszo-
san fliszerezett ételek. ..”, és a ,,Az olasz konyha teljes repertodrjat véltem felfedezni...” akkor
a szotovesités nélkiil két kiilon dolgot értenénk az ,,0lasz”, és az ,,0laszosan” szé alatt, pedig
,erezziikk”, hogy ez a két mondat hasonl6 jelentéstartalommal birhat. Viszont a szétovesités

utén azt kapjuk, hogy az ,,0laszosan” -bdl le lett vagva a toldalék, igy ,,0lasz” lett, a masodik



mondatban az ,,0lasz”-t pedig érintetleniil lett hagyva, igy a megérzésiinknek helyt adva a két
szoOt 0sszevonjuk, és a két mondatot leird felhasznal6rdl esetleg azt a kdvetkeztetést vonhatjuk

le, hogy mind a ketten érdeklédnek az olasz konyha irant.

3.3. Definici6 (felhaszndl6-sz6 graf). Legyen G = ({Vy UViy }, E) egy irdnyitatlan pdros grdf,
ahol minden w; € U felhaszndlohoz hozzdrendeliink egy v,, € Vy, és minden w feldolgozott
sz6hoz egy v, € Vv szogpontot. A (vy,, vy,) € E akkor, és csak akkor teljesiil, ha a v, ponthoz
tartozo felhaszndld legaldabb egyszer leirta azt a szot, amelyet az eldfeldolgozds sordn v, szora

alakitottunk.

Késobb latni fogjuk, hogy a felhaszndldk hasonlésdgat nem befolydsoljak azok a csticsok,
amik csak egy éllel rendelkeznek, igy azokat el lehet tavolitani a grafb6l annak érdekében, hogy

a jellemz6t kiszdmit6 algoritmusunk sebességét noveljiik.

3.1.2. Az étteremlatogatasi preferenciak megallapitasa

Az étteremlédtogatdsi szokdsok megallapitdsa azért tlinhet jO Gtletnek, mert azt gondolhatjuk,
hogy az, hogy a felhaszndlok mennyire hasonl6 éttermeket értékelnek, hatdssal lehet arra, hogy
kialakitanak-e bardtsdgot a val6sagban. Példaul ha a, és b felhasznélé irt véleményt a Gundelrdl,
a', és b’ pedig a helyi kif6zdét értékelte, akkor kovetkeztethetiink arra, hogy a felhaszndl6nak
kozelebb all az {zlése b-hez, mint a’-hoz, hiszen a két étterem teljesen mas célkozonséget vonz.
Ebbdl azt a kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy mds tarsadalmi csoporthoz tartoznak, minden-
esetre az étterem latogatdsi szokdsaik merdben kiilonboznek egymadstdl, igy nem lenne jo Gtlet
felajanlani bardtoknak Oket, hiszen nem tudndnak egymadssal hasznos informécidkat megoszta-
ni.

Ennek a jellemzdnek a kiszdmoldsdhoz a vélemények halmazabdl indulunk ki. A vélemé-
nyekben ugyanis a fent emlitett médon van Osszekapcsolva egy felhaszndlé egy étteremmel.
Ha egy felhaszndl6 irt egy véleményt egy étteremrdl, akkor nagy valdsziniséggel jart is ott, de
legalédbbis érdeklddik irdnta. Ez az informdci6 elég ahhoz, hogy egy tjabb paros grafot épitsiink

fel a felhasznalokbdl és az éttermekbdl a kovetkezdk szerint:

3.4. Definici6 (Felhasznél6-szavak graf). Legyen G = ({Viy U Vi}, E) egy irdnyitatlan pdros
grdf, u; € U egy felhaszndlo, r; € R egy étterem, ahol U a felhaszndlok, R pedig az éttermek
halmaza; v,, € Vy az u; felhaszndlot, a v,, pedig az r; éttermet reprezentdlé pont a grdfban.
Ekkor a (vy,,v,,) € E akkor és csak akkor teljesiil, ha az u; felhaszndld irt egy véleményt az r;

étteremrol.



3.1.3. A kapcsolati halo felhasznalasa

A kapcsolati hal6 alatt egy olyan hal6zatot értiink, ahol két felhasznal6t akkor kapcesolunk 6ssze,
ha az egyik bardtja a masiknak. Ebbdl kovetkeztetni tudunk arra, hogy milyen kapcsolatokkal
rendelkeznek az egyes felhasznalok.

A kapcsolati hdlot azért gondoljuk fontosnak megvizsgélni, mert okunk van feltételezni, —
ahogy a valésdban is megfigyelhetd — hogy az ismerdsiink ismerdsével el6bb fogunk baratkozni,

mint teljesen idegen emberekkel.

3.5. Definicio (kapcsolati vagy felhaszndl6-felhaszndl6 gréf). Legyen G = (V, E) egy irdnyitott
grdf, ahol minden v; € V szogponthoz egy w; € U felhaszndlot rendeliink (azaz a grdf egy
pontja egy felhaszndlot reprezentdl), és (v, ve) € E irdnyitott él akkor és csak akkor teljesiil,

ha a vy ponthoz tartozo us felhaszndlo bardtja a v, szogponthoz tartozo u, felhaszndlonak.

A kapcsolati graf felépitéséhez a felhasznalok adataibdl 4ll6 adathalmazt hasznaljuk. A user
fajlban minden felhaszndléhoz megkapjuk az 9sszes barétjdnak a felhaszndl6i azonositojét, igy
a grafot konnyen elddllithatjuk. A kapcsolati grafbdl a tanitdskor kivettiik azokat az éleket, amik
azokat a baratsdgokat reprezentdljdk, amik a példdk kozott vannak, ugyanis ebben az esetben

olyan informéciéhoz jutna az algoritmus, amit éppen meg kell hatdroznia.

3.2. A jellemzok eloallitasa a tanulashoz

Eddig leirtuk, hogy mi alapjén szamoljuk ki az egyes jellemzdket. Itt pontosan azt fogjuk defi-
nidlni, hogy milyen jellemzdvektorokat fogunk a tanitdsi folyamat soran felhasznalni egy (a, b)
példanyhoz.

A fejezetben el6zbleg definidlt harom jellemzdcsoportokhoz konkrét jellemzoket allapitunk
meg, mindegyikhez pontosan hatot. Az alabbi folyamat érvényes mind a hdrom jellemzére ; igy
Osszesen 18 jellemzdvektort generdlunk a hdrom jellemzScsoportbdl.

Az els6 két jellemzd soran kiszamoljuk az a felhasznal6hoz rendelt v, pont, és a b felhaszna-
16hoz rendelt v, ponttal a Perszonalizalt PageRank vektort, agy, hogy v,-t védlasztjuk topiknak,
majd ezt megcsindljuk visszafele is: a v, topikkal szamoljuk ki a vektort. Legyen ez a két vektor
pr,, és pry, értelemszertien. A PageRank vektorok a graf pontjai felett egy eloszldst definial-
nak. A jellemzdk soran a felhaszndlékhoz rendelt pontokon kiviil mds pontok is szerepelhetnek
a grafban (példaul a felhaszndl6-szavak grafban szavak, és felhaszndldk is vannak, és mindegyik
pontnak van PageRank értéke), ezért el6szor normalizélni kell a két vektort, hogy eloszlast kap-
junk. Ezek utdn kiszdmoljuk a Dy (pra||pry) és a D (pro||pra) értékét. Az els6bdl lesz az

elsd jellemz6 érték, mig utdbbibol a masodik :

jellemzd, = Dk (pra||prs)



jellemz8, = Dy (pry||pra)

pra(i)
pry (i)

D (pr,|Ipry) = Zpra log 3.1)
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A harmadik, és az 6todik jellemz6 érték a b felhaszndl6hoz rendelt v, pont, €s az a felhasz-
nal6hoz rendelt v, pont relativ PPR-hasonldsdga valamelyik grafon. Ezt az ut6bbi 3.1 képlett6l
eltérden tigy szamoljuk ki, hogy sorba rendezziik az elemet a PageRank értékeik szerint, és meg-
allapitjuk a sorrendben v,, és v, helyét, majd kiszdmoljuk a kovetkezd értéket, ami a jellemz6

értéke lesz:

rang(vy) — rang(va)
U]

Ha a a, és b egyre kozelebb keriil egymdshoz a rangsorban, akkor a tort szdmldl6ja tart

jellemz8s 5y, =1 —

az 1-hez. A nevezGben az Gsszes felhaszndld van, igy a tort egy e szdmhoz tart. Igy az egész
kifejezés értéke (igy a jellemzd értéke) 1 — € ~ 1-hez tart. Ellenkezd esetben, minél tdvolabb
vannak egymadstol, a tort egy 1 — € ~ 1 szdmhoz tart, igy a jellemz6 értéke ~ 0 lesz.

A harmadik, és 6todik jellemz6t ugyanigy szamoljuk ki, a kiillonbség, hogy az 5. esetben
felcseréljiik a-t, €s b-t mindkét oldalrél megvizsgédlva a hasonldsagot.

A negyedik, és hatodik jellemz6 azt veszi figyelembe, ha a v, pontnak minél kisebb a Pa-
geRank értéke. Ugyanis alacsonyabb PageRank esetén a hasonldsagi reldcié kevésbé megbiz-
hat6. Vegyiik megint az elemek sorba rendezését PageRank érték szerint, majd szamoljuk ki a

jellemzd értékét:

rang(v,)

Ul

jellemz6y, yval =1 —



4. fejezet

Eredmények

A kovetkezOkben a modelliink kiértékelésére hasznalt metrikakat, €s az azok altal elért eredmé-

nyeinket mutatjuk be.

4.1. Metrikak

A kiértékelést igy végezziik el, hogy vesziink egy (a,b) példanyt, aminek tudjuk az osztaly-
cimkéjét: ez a tényleges osztidlycimke. Ezek utdn a gépi tanulé algoritmussal megéllapitjuk
a példanyra a cimkét gy, hogy a tanitohalmazba nem vessziik fel (a,b)-t (igy az osztalyozd
szamadra ismeretlen lesz a cimke) ez a predikalt osztalycimke. A cél nyilvan az, hogy a predi-
kalt osztalycimke megegyezzen a tényleges osztalycimkével. Ekkor igaz (true, jol kategorizalt)
példanyrdl beszéliink; ha nem egyezik meg, akkor pedig hamis (false, rosszul kategorizalt)
példanyrdl. Mind a kett&bdl l1étezik pozitiv, és negativ.!

Az alabbi halmazokat dllapitjuk meg az eredményesség megallapitisdhoz, melyeknek az
elemszamat az igynevezett tévesztési matrix alapjan hatarozzuk meg, melynek a lefrdsa a 4.1

tdblazatban szerepel :

e T'P - true positive, azaz a pozitiv példdk, amelyet helyesen pozitivnak kategorizalt az

algoritmus
e ['P - false positive, a pozitivnak kategorizdlt, de valdjdban negativ példak
e T'N - true negative, a helyesen negativ cimkéjiinek predikalt negativ példak

e ['N - false negative, negativnak predikalt, de val6éjaban pozitiv példak

z 2.z

' Nem tévesztendd 6ssze a nem példany a bardtsag reldcié értékével: ha van egy tanitépéldank (a, b), melyet
a nem cimkével latunk el (tehét bartsg(a, b) nem teljesiil), és az algoritmus helyesen nem cimkével ldtja
el, akkor ez egy T'N, azaz true negative példa
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Predikélt
Pozitiv | Negativ Osszesen
Pozitiv | |TP| |FN| | [TP|+ |FN|
Negativ | |F'P| ITN| | |FP|+|TN]

Tényleges

4.1. tablazat: Tévesztési matrix

A pontossaggal (precision) jellemezziik, hogy a tanulas futtatdsa utdn milyen aranyban van-
nak a ténylegesen pozitivnak kategorizalt példdk az 0sszes igaznak predikalt példdk szdmossa-

géhoz képest. A kiszdmitdsa a kovetkez6képpen torténik :

. |TP|
precision = m

A fedés (recall) azt jelenti, hogy mekkora a j6l kategorizalt pozitiv példanyok aranya a pozi-
tiv példdkhoz, és a rosszul kategorizalt negativ példanyokhoz képest, melyet a kovetkez&képpen

kapunk meg:

TP

= —mr——=
reca TP+ |FN|

A pontossag, és fedés harmonikus kozepébdl képezziik az F'; pontszamot, amely az algo-

7 2

ritmusunk hatékonysdganak a szdmszer(sitése ezen két dsszetevo alapjén:

precision x recall
*

Fr =2 —
precision + recall

Ezen kiviil még haszndljuk a helyességet (accuracy) is, amely a jol kategorizalt példanyok
aranya a jol kategorizalt, €s a rosszul kategorizalt példak szamossdganak Osszegéhez:

|TP| + ]TN\
|TP|+ |TN|+ |FP|+|FN|

Accuracy =

Mivel itt egy olyan feladattal dllunk szemben, ahol csak a pozitiv, illetve cimkézetlen pél-
danyok allnak rendelkezésre az adathalmazban, igy csak az igaz pozitiv példakrdl tudunk ,,biz-
tosat” mondani. A negativ példanyokndl a tényleges osztalycimkét onkényesen valasztjuk ki
véletlenszeriien.

A tanitast 1000 db ,,igen”, és 1000 db ,,nem” cimkével ellatott (a, b) példan hajtottuk végre.
A kiértékelés sordn a példahalmazt 10 részre osztottuk, majd keresztvalidacidt hasznélva vettiik
a kiértékelések szamtani kozepét. A tanitast 14 kiilonb6z6 jellemzd kombinécié esetén végez-
tilk el, hogy mérni tudjuk az egyes jellemzOk hatdsat, és az eredmények a kovetkezdképpen

alakultak a jellemz&csoportok kombindcidk fiiggvényében :



Pozitiv osztaly
Pontossdg Precizi6 Fedés  F}
0,500 0,500 1,0 0,667
0,500 0,500 0,500 0,500

B,
By

4.2. tablazat: A kiilonbozo baseline rendszerek eredményei

4.2. A baseline

A kiértékeléshez megéllapitunk két baseline-t. Baseline alatt egy olyan képzeletbeli algoritmus
altal elért eredményt értiink, amit mindenképpen tdl szeretnénk szdrnyalni.

Mivel csak a pozitiv példdkrol tudunk biztosat mondani, hiszen csak azok vannak definidlva
a kiindulasi adathalmazban, igy a baseline-okat is ehhez igazitjuk.

A B baseline egy olyan algoritmus 4ltal elért eredmény, ami egyszertien azt csindlja, hogy
minden ismeretlen példat az igaz cimkével lat el.

Ekkor az algoritmus minden olyan példat, amelynek valdjdban igaz a cimkéje, jol fog kate-
gorizélni, és az Osszes negativ példat is eltéveszti.

A B, baseline legyen egy olyan algoritmus, ami véletlenszertien kategorizalja a példanyo-
kat. Ebben az esetben 1/2 valészintiséggel kategorizalja helyesen a pozitiv, és a negativ példa-
kat is. Tehat a TP, és T'N példdk ardnya is 1/2. Ebbdl trividlisan kovetkezik, hogy a rosszul
kategorizdlt negativ, és pozitiv példanyok ardnya is 1/2 lesz.

Megjegyzendd, hogy ezeknek a baseline-oknak nem vagy csupén csekély mértékdi gyakor-
lati hasznossaguk van, hiszen ha ezeket haszndlndnk fel, akkor algoritmusunk az 6sszes lehet-
séges felhaszndl6t felkindlnd baratnak (B;) vagy pedig minden informdciot nélkiilozve, teljesen
uniform mddon valasztana a tovabbi felhasznaldk koziil (Bs). A By, és B, baseline altal elért

eredményeket a 4.2 tablizat foglalja Ossze.

4.3. Az algoritmus eredményei

Az eredményének méréséhez el6szor teszteljiik kiilon-kiilon az egyes jellemz&csoportokat Ggy,

hogy haszndljuk a KL-divergencidt (4.6 tdblazat), illetve gy is, hogy nem (4.4 tablazat).

Pozitiv osztaly
Rev Rest Soc | Pontossdg Precizié Fedés F)
° ° 0,793 0,782 0,809 0,795
. . 0,929 0,910 0,952 0,930
° 0,933 0,919 0,952 0,935
° ° . 0,933 0,917 0951 0,933

4.3. tdblazat: KL divergencidt nem haszndl6 eredmények, az egyes jellemz&csoportok dsszevont
vizsgdlataval



Pozitiv osztaly
Pontossdg Precizi6 Fedés  F}

Review 0,727 0,720 0,745 0,731
Restaurant 0,772 0,747 0,821 0,781
Social 0,929 0,907 0,953 0,929

4.4. tablazat: KL divergencidt nem hasznal6 eredmények

Pozitiv osztély
Rev Rest Soc | Pontossag Precizi6 Fedés  F)

. . 0,807 0,802 0,817 0,809
. . 0,932 0,918 0,947 0,932
° 0,934 0,924 0,945 0,934

°
° ° ° 0,932 0,921 0,945 0,933

4.5. tablazat: KL divergencidra tdimaszkodé eredmények, az egyes jellemzdcsoportok 6sszevont
vizsgélatdval

A téblazatokbdl leolvashato, hogy a KL divergencia megallapitdsa majdnem minden esetben
hozzéasegit ahhoz, hogy jobb eredményt €rjen el az algoritmus. Fleg akkor javit az eredménye-
ken, ha az F) pontszdm alacsonyabb. Mikor mind a hdrom jellemz6t bekapcsoljuk, akkor mar
némi visszaesés figyelhet6 meg.

A jellemzdcsoportok kiilon-kiilon vizsgalatdbol megéllapithatd, hogy a varakozdsoknak meg-
felel6en a kapcsolati halé jarul hozza leginkdbb ahhoz, hogy j6 eredményeket érjiink el, viszont
a cél az lenne, hogy ezen jellemzd kihagydsdval is meg tudjuk kozeliteni az elért eredményeket.

A tovdbbi munkdknadl ezeket a lehetdségeket vessziik szamba.

4.4. A grafok statisztikai

A grafokon statisztikai elemzést végeztiink. Ebbdl vildgosan latszik, hogy a felhasznédl4-szavak
gréaf éleinek szdma egy nagysdgrenddel nagyobb, mint a masik két grafé. A szocidlis hdlo igen
ritka, megfigyelhets, hogy érvényesiil benniik a skéla invaridns hélézatokra jellemz6 hatvany-
eloszlasos fokszdmeloszlas, azaz sok cstiicsnak van kevés €le, a legtobb €l kialakitasdban a csu-
csoknak egy szilik részhalmaza vesz részt. Ez az, ami indokolja azt, hogy a grafikonoknal log-log

skalat alkalmazunk.



Pozitiv osztély
Pontossdg Precizi6 Fedés  F}

Review 0,737 0,732 0,750 0,739
Restaurant 0,780 0,755 0,830 0,790
Social 0,935 0,919 0,952 0,935

4.6. tablazat: KL divergencidt haszndlé eredmények

Fokszam
min  max atlag  szérds | csucsok

0ssz€l (millid)

Felhasznal6-szavak

137469 98,839 936,34 | 350603

0
Felhasznal6-éttermek 1 3615 7,387 34,334 | 294615
0

Szocialis halo

2917 7,560 40,687 | 252898

34,653
2,176
1,912

4.7. tablazat: A kiilonféle grafok deskriptiv jellemzése

10°
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4.1. abra. A felhasznal6-étterem graf fokszameloszlasa
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4.3. abra. A felhasznédlé-felhaszndlé graf fokszameloszlasa



S. fejezet

Kapcsol6do munkak

A szocidlis kapcsolatok mibenlétét tobben is vizsgaltak elSttiink.

A [5] cikkben a szerz6k egy grafot definidlnak, ami Iényegében megegyezik a mi kapcsolat
grafunkkal, viszont az élek nem csak a baratsagi kapcsolatokbdl szdrmazhatnak, hanem akédrmi-
lyen més interakcié nyoman, ezen kiviil pedig két pont kozott tobb €l is mehet, amivel tobbféle
kapcsolatot reprezentdlhatunk. Az a célkitlizésiik, hogy ezeket az interakcidkat jelentd éleket
tudjak el6rejelezni az szocidlis graf idébeli megvaltozdsa sordn, és ebben a témakorben vizsga-
l6dnak. Ehhez azt az egyébként kevésbé megkérddjelezhetd tényt veszik alapul, hogy a szocidlis
graf id6rdl id6re valtozik, igy a ¢ idGpillanatban a szocialis graf részgrafja a ¢’ id6pillanathoz
tartoz6 grafnak, ahol ¢ < t'. A t idGpillanathoz tartozé grafot G[t]-vel jelolik. Ezt kapesolat
predikciés problémanak nevezik el a szerzok. A tanitast, és kiértékelést tigy végzik el, hogy
valasztanak négy idGpillanatot, amelyet két intervallumra osztanak fel: ¢y < ¢, < t; < t|. Egy
olyan algoritmus, mely képes ezt a problémat megoldani a G[t, t(,] grafon, azaz a G grafon a
to-tol a t{, idSpillanatig tortént valtozdsokat tanulja meg, majd a t,-t6l a ¢} idGpillanatig kialaku-
16 éleket (és csomdpontokat) prébalja meg minél pontosabban eldrejelezni. Ezt részletesebben
gy teszik meg, hogy (x,y) parokhoz definidlnak egy értéket, ami a két pont hasonlgsdgat méri
a grafban, és tgy jelolik, hogy score(x,y). A score(zx,y) értékét tobb féle moédon szamoljak
ki, és Osszevetik az egyes mddszerek altal elért eredményeket.

A [3] cikkben olyan a szerz6k a kapcsolat predikciot oldjak meg, és ehhez harom kiilon
modszert mutatnak be: az elsdben jellemzdket nyernek ki a csomdépontokrdl, majd egy bindris
osztilyozo segitségével végeznek predikciot két csomdponton. Ehhez megvizsgaljak kiilonbo-
z6 metrikdk hatékonysagat, ahogy az el6z6leg idézett cikkben is, mint: legrovidebb 1t hossza
két pont kozott, Katz (a legrovidebb ut egyik valtozata, amely hatékonyabb szocidlis graf ese-
tén), Perszonalizalt PageRank, SimRank. A masodik mdédszer szerint a csomdpontok halmazat
vizsgdljak valdszinliségi modellekkel, majd az éleknek az egyiittes eloszldsat predikdljak a Ba-
yes statisztika segitségével. A harmadik megkozelités, amit bemutatnak, a linedris algebrén, és

az optimalizdldson alapul, mégpedig tigy, hogy kozvetleniil a szocidlis kapcsolatokat leiré graf
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szomszédsagi matrixdn dolgoznak. Legyen A az a matrix, amely a tanuldsi folyamathoz tartozé
graf szomszédsagi matrixra, a B matrix pedig a kiértékeléshez hasznélt graf matrixa. Ekkor a
feladat, hogy valamilyen optimalizalasi médszer segitségével egy olyan f fiiggvényt tanuljunk
meg, amely az A matrixot a B-re transzformalja.

A [9] cikkben a szerzdk a Last.fm, és a Fickr portalrdl kinyert adathalmazon dolgoznak. A
Last.fm a lejétsz4si listdk alapjdn ajanl fel a felhaszndloknak bardtokat. A szerz&k rdmutatnak,
hogy jobb eredményt lehet elérni a felhasznédldk dltal a zenékhez rendelt cimkék vizsgélataval,
illetve a felhaszndldk csoportokba tartozdsanak meghatarozéasdval.

A [4] cikkben a szerz8k ugyantigy a Yelp-en dolgoznak, a véleményeket pedig a nyelvészeti
oldalukrdl kozelitik meg. Az a hipotézisiik, hogy egy vélemények nem csak az a szerepe, hogy
egy éttermet jO, illetve rossz szinben tiintessen fel. Ehelyett a véleményt iré személy pszicho-
l6giai aspektusait, és szocidlis helyzetét is figyelembe veszik. Azt teszik fel, hogy kiillonboz6
tipusu elbeszélések az éttermekrdl mast, €s mast jelentenek kiillonboz6 szocidlis helyzetben 1€vé
embereknél, és ez befolydsolja azt is, hogy milyen stilusban irnak jo, vagy rossz véleményt egy
driga, vagy éppen egy olcso étteremrdl. A hipotézisiiket automatikus mddszerekkel tesztelik a

portél véleményeibdl felépiild korpuszon.



6. fejezet
Osszegzés

Ugyan az elkésziilt algoritmus az eredmények tekintetében hatékonynak bizonyul abban, hogy
bardtsdgokat tudjunk vele keresni, viszont szdmos lehetdségiink van arra, hogy a felhasznalt
technikdk tovédbbfejlesztésével még jobb eredményeket érhessiink el, illetve a szocidlis hélét
kihagyjuk a jellemzdk koziil, igy lehet6vé tessziik, hogy az algoritmusunkat szélesebb korben
is fel lehessen hasznélni.

Az egyik irdny, amerre elindulhatunk, hogy a problémakat dtfogalmazzuk, és egy rangso-
rolési feladatként tekintiink rd a tovdbbiakban. A kés&bbiekben nem csak annyit mondhatndnk
egy felhaszndl6 parrol, hogy 6ket bardtoknak gondoljuk-e vagy sem, de valaszthatunk tobb fel-
haszndl6t, és rangsoroljuk Sket, és a felhaszndlonak a legvaldszintibbeket kindlnank fel.

A felhaszndldk nyelvezetének hasonldsdganak megallapitasdhoz tovédbbi eszkozoket is be-
vethetiink annak érdekében, hogy jobb eredményeket érjiink el : hasznalhatunk taxonémia, illet-
ve ontoldgiai adatbazist. Péld4ul ha az egyik véleményben megtaldljuk a spagettit, a masikban
pedig a pizzdt, akkor a taxonémia alapjdn ez a két étel az olaszos ételek alatt lenne a hierar-
chidban, mig ha masik két felhaszndlonak a véleményében megtaldljuk a chilit, illetve a tacost,
ezeket 0ssze tudnank foglalni ugy, hogy mexikéi ételek. Ebbol arra kovetkeztethetiink, hogy —
bar két kiilon szot irtak le — mégis hasonl6 izlésiik lehet az egyéneknek.

Itt még tovabbi finomitési lehetdség lenne, ha 1j széfajcsoportokat is elemeznénk, és nem
csak szavakkal dolgoznank a feldolgozds sordn, hanem kifejezéseket vizsgdlnank. Ha ezen kiviil
szemantikai vizsgdlatot is végziink a szavakon, akkor tobb esélyiink lehet a megfeleld katego-
rizdlasra. Példaul az egyik felhasznald leirja, hogy ,.,hot soup”, a masik pedig, hogy ,,hot chili”,
akkor a ,,hot” jelentésének megallapitdsa utdn azt taldljuk, hogy az egyik felhasznalé azt értette
rajta, hogy ,.forr6”, a masik esetben pedig azt, hogy ,.er8s”. Igy ezt a két esetet kiilon kezelhet-
nénk az azonos szdalak ellenére. Tovabbi lehet6ség lenne 1j jellemzOk hozzdadasa.

Az adathalmazban lehet&ségiink van kinyerni tovabbi adatokat, példaul azt, hogy a felhasz-
nalok milyennek értékeltek egy bizonyos éttermet. Ezt felhasznalhatjuk ugy, hogy klaszterezziik

az éttermeket: ha két felhasznal6 ugyanabba a klaszterbe tartoz6 éttermekre hasonlé pontsza-
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mot ad, akkor gondolhatjuk azt, hogy ennek a felhasznél6 parnak hasonlé az izlése.

Erdemes lehet a felhasznaldkat klaszterezni, majd az egy klaszterbe tartozé felhasznalok
koziil indulhatnénk ki a baratok kereséséhez. A jelenleg elkészitett jellemzdinket ennek fiigg-
vényében értékelnénk ki: felhaszndlhatjuk azt az informécidt, hogy hogyan ardnylik a klaszter
mérete a felhaszndlok kozotti hasonldsdghoz. Példaul egy kis klaszterben ugyanaz az eltérés

egészen mds jelentGséggel bir, mint egy nagy klaszterben.
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