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OSSZEFOGLALAS

A tanulmanyban a szovegbdanyaszat egy specidlis agaval, a véleménybanyaszattal foglalkozunk.
A vélemeény tulajdonosa hisz egy téemaval kapcsolatos dllitasban, és ehhez altalaban jo vagy
rossz érzést is tarsit. A vélemény negativ, pozitiv vagy semleges tdjoldsdt a tulajdonos szoveges
hozzadszolasaibol (lizeneteibdl) lehet kideriteni. A hozzaszolds hasznossaga az tizenetet olvasok
szamdra azt mutatia meg, hogy az adott iizenet mekkora hatdssal lehet az olvaso véleményére.
Tehat minél hasznosabb egy iizenet, annal nagyobb eséllyel befolydsolja a fizetéképes keresletet
egy termék irant. Igy tehdt a hasznossag annak mértéke is, hogy mekkora siillyal kell kezelni az
tizenetet a szamitdsok soran. A révid széveges ertekelések tdajoldsi és hasznossagi ertékeinek
mereési és elorejelzési lehetoségeit kétféle modszertani megkozelitéssel is megvizsgaltuk: a
szupport vektor gépek (SVM), és a mesterséges neurdlis halozatok (NN) tanuloalgoritmusok
segitségevel. Elemzéseink soran azt tapasztaltuk, hogy a tdjolas és a hasznossag szerinti
osztalyozads hatékonysaga eltér egymdstol, ami arra utal, hogy a kétfajta jellemzo mas-mas
Jellegii kapcsolatban dll a széveges tartalommal. Ezért annak lehetoségét is megvizsgaltuk,
hogy a szovegelemzés soran hasznalt szokdsos adatok mellett milyen egyéb jellemzok
bevonasaval lehet javitani az osztdlyozds pontossdgat.

(Kulcsszavak: nyelvfiiggetlen, szovegelemzés, osztalyozas, véleménybanyaszat)

ABSTRACT

Measuring sentiment orientation and utility in short text messages
B. Kovacs, F. Kruzslicz

University of Pécs, Faculty of Economics, Institute of Applied Business Studies, H-7622 Pécs, Rakoczi ut 80.

The main framework of this paper is the opinion mining, a special area of text mining.
The holder of an opinion believes a claim about a topic, and he associates a good or a
bad sentiment with his belief. This negative, positive or neutral orientation of the opinion
can be detected based on the text messages of the holder. The utility of a comment can be
described as the magnitude of the effect of the message on the readers’ opinion. E. g. if a
message has higher utility, it has a greater chance to influence the effective demand for
a product. So utility is a measure of weighting of messages in calculations. We examined
the orientation and utility valuation of short text messages through two methodological
approaches: Support Vector Machines (SVM), and Artificial Neural Networks (NN)
learning algorithms. We find that the efficiency of the automatic classification of
orientation and utility values differs from each other using both methodologies. So we
concluded that both of these measures represent different type of connection with the
content of the texts. So we examine the opportunity of improving accuracy of
classification by including additional measures.

(Keywords: language-independent, text analysis, classification, opinion mining)
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BEVEZETES

Napjainkban az egyénre szabott kinalat nyujtasa jelenti az igazi versenyelonyt. A
marketingkoncepcié e szintjén mar a valdszinliségi modelleken alapuld statisztikai
modszerek sem képesek mindig elegendd informacidt szolgaltatni a marketing mix
kialakitasahoz. Magyarorszagon is ezért egyre nagyobb szerep jut a kiilonbozé adat- és
szOvegbanyaszati modszereknek a piackutatasban.

A véleménybanyaszat a szovegbanyaszatnak egy szelete, melynek soran a szovegekhez,
vagy azok részeihez szubjektiv érzéseket kifejezd cimkéket rendeliink. Ennek megfelelden ez
a problémakor a szovegosztalyozasi feladatok korébe tartozik, melynek két o tipusat
kiilonboztetjiik meg: (1) a dokumentum tartalméahoz rendelhetd pozitiv vagy negativ érzelmi
megnyilvanulés, (2) a dokumentum tartalmahoz rendelhetd szubjektivitas vagy objektivitas
szintje. Az els6 tipus tajolasi, mig a masodik partatlansagi problémaként ismert az
irodalomban. Tovabbi érdekes kapcsolddo kutatasi iranyokat ismerhetiink meg Liu (2010)
tanulmanykotetének 26. fejezetébdl. Munkank soran az eddigi kutatési palettat egy olyan 1j
elemmel bovitettilk, amelyik a dokumentumokhoz az el6zéekhez képest egy Ujfajta
jellemz6t, a hasznossagot rendeli hozza (1. tablazat).

Egy dokumentum hasznossaga egy olyan aggregalt mutatd, ami egyszerre jelenti a
dokumentum tartalmanak ujdonsagértékét, a benne foglalt informéciok aktualitasat,
valamint azt, hogy egy majdani visszakereséskor a dokumentum hanyadik helyre keriiljon
a talalati listdban a relevancidja szerint. Mig a tajolds és partatlansag fogalma inkabb a
tartalomhoz (objektum) ko6tddik, addig a hasznossag inkabb az olvasdhoz (szubjektum)
kothetd. Ahogyan viszont ugyanaz az informacid mas-mas felhasznalé szdmara lehet
pozitiv és negativ is, addig hasonld kett6sségre szamithatunk a hasznossag tekintetében.

1. tablazat

Néhany takarmany premixhez kotddé szoveges iizenet és annak besorolasa

Téajolas (3) Hasznossag (4)

Ter{n ek Hozzaszolas (2) 1 —n egativ (5),|1 — haszontalan (7),
M 5 pozitiv (6) | S — hasznos (8)
Sano Beltartalmszerint j6! De Ar/érték aranya
az rossz! Oltsobban lehet ugyan olyan jot, 1 4
vagy jobbat is kapni!

Vitafort | A Vitafortnak is van jobb és rosszab
terméke is. Beltartalmi paraméterei és ara
alapjan tudnék pontos véleményt
mondani. AR/ERTEK arény.

Kaluterm |Régebben az 1ik ismerdsdm mar probalta
-és azt mondta , h nem rossz.Igaz a
hizoéknak mar nagyon jot adni szinte 4 3
vétek. :D Amugy pedig van aki mar 70 kg
koriil visszaveszi a fehérjét(szdjat) B=)

Table 1: Sample text messages with classification values related to feed premixes

Product(l), Comment(2), Orientation(3), Utility(4), Negative(5), Positive(6), Useless(7),
Useful(8)
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A véleménybanyaszat soran tijolandé dokumentumokkal kapcsolatosan altalaban
semmilyen megkotést nem tesziink fel. A vizsgalataink soran kizardlag forumokhoz,
blogokhoz, hirekhez vagy termékismertetdkhoz fiizott megjegyzéseket hasznaltunk, de a
moddszeriink tetszéleges egyéb dokumentumtipusra alkalmazhatd, nemcsak ilyen rovid
szoveges hozzaszolasok esetén. Az Internetr6l szarmazo, angol nyelvi rovid szovegek
ilyen jellegli elemzésével el6szor Kushal et al. (2003) cikkében talalkozhatunk, ahonnan
egyébként a véleménybanyaszat kifejezés is szarmazik. Aszerint, hogy a szdveg
egészéhez, vagy annak csak egyes részeihez rendeliink tdjolas és/vagy hasznossagi
értékeket, megkiilonboztetiink dokumentum szintii, bekezdés szintli, mondat szintli és
kifejezés szintli hozzarendelési modszereket. A rovid szoveges iizenetek feldolgozasa
esetén értelemszeriien elegendd a dokumentum szintii hozzarendeléssel foglalkozni.

A véleménybanyaszathoz kapcsolddo, ezredforduld eldtti  eredmények  kitling
Osszefoglalojat talaljuk Pang és Lee (2008) munkajaban, ahol tajolasi osztalyozashoz szamos
feliigyelt, illetve feliigyelet nélkiili modszert is bemutatnak a szerzok. Vizsgalataink soran a
feliigyelt tanulasi modszereket alkalmaztuk, ezért elézetes feladatként egy jo mindségii tanitd
és teszt adathalmaz eldallitasat kellett megoldani. Bar a futtatasok és szamitasok soran
magyar nyelvii adatokat hasznaltunk fel, egyik modszer sem feltételezi a nyelv ismeretét, és
kelld méretii tanitd halmaz eldallitasaval akar nyelvfliggetlen tajolas és hasznossag predikcio
is megvalosithat6. Els6sorban tehat arra voltunk kivancsiak, hogy a tajolas és a hasznossag
fogalmaban rejld kiilonbség kimutathato-e valamiképpen a kivalasztott tanuld algoritmusok
tanulasi és eldrejelzési képességeinek vizsgalataval, illetve hogyan teljesitenek ugyanezen
eljarasok, ha hasznalatuk eldtt a szovegeken kiilonboz6 eldfeldolgozast (szavakra bontast,
stopszavazast, szotovezést stb.) végziink.

ANYAG ES MODSZER

A tanitd adathalmazt kiilonféle termékismerteté oldalak hozzaszolasainak begyiijtésével
(crawling) allitottuk eld. A webes tartalomnal elérhetd egyéb attributumok (példaul szerzo,
datum, blokk, formazas stb.) ugyan kigytjtésre keriiltek, de a kutatas jelen fazisaban még
nem keriiltek felhasznalasra. A dokumentumokhoz a tajolasi és hasznossagi értékek
manudlisan lettek hozzarendelve, mindkett6 esetében egy 5 fokozatu skalan. Tajolas
esetében az egyes érték osztalyaba kertiltek az abszolut negativ hozzaszolasok, és az 6tos
értékbe az abszolit pozitivak. gy a harmas értéknek a semleges besorolas feleltetheté meg.
Hasznossag esetében hasonloan az egyes értékkel jellemeztiik a teljesen hasznavehetetlen
hozzaszolasokat, mig az 6tds osztalyzatot a leginkabb informativ megjegyzések kaptak.

A minél pontosabb besorolas érdekében ezt a miveletet tobb felhasznalo is
végezte, igy ugyanazon dokumentum besorolasa tobb szempontbdl is a rendelkezésiinkre
allt. Mivel ez felettébb iddigényes és koltséges feladat, ezért a termékek korét egyetlen
fajtara korlatoztuk, és azon beliil is csak par terméktipushoz kapcsolddo hozzaszolasokat
vettiink bele a feldolgozasba. Az ezer hozzaszolas kézi besorolasaval eredményiil kapott
adathalmaz vizsgalatakor azt figyeltiik meg, hogy az egyes osztalyok elemszamai
jelentésen eltérnek egymastol. Tajolas és hasznossag tekintetében is tilnyomo
tobbségben a négyes osztalyba torténd besorolasok voltak dominansak.

A predikciés modelljeinket minden esetben ugyanezen a halmazon végzett
haromszoros keresztvalidacioval ellendriztiik oly méodon, hogy az algoritmusokat az
adatok kétharmadan tanitva, a kapott modell eredményességét a tanitas soran fel nem
hasznalt egyharmadon ellendriztiik. A modellek eldrejelzésének pontossagat a
hibaarannyal mértiik, amely a félrekategorizalt mintaelemek szamanak és a teljes
mintaclemszdm hanyadosaként adodik. A mérészam komplementer viszonyban all az
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un. talalati arannyal, amelyet idGsorok eldrejelzésénél is szoktak hasznalni az eldjel-
predikcio eredményességének mérésére is.

Walczak (2001) pénziigyi jellegli tanulmanyéanak tapasztalatai alapjan a talalati
aranyt akar 60%-ra is lehetett ndvelni, ami a jelen tanulmanyban alkalmazott hibaarany
szempontjabol a 40%-os célkitlizést jelenti. Annyival mégis ki kell egésziteni az el6bb
megfogalmazott célt, hogy az eldjel-predikcid soran 3 lehetséges kategoriat kiillonboz-
tettek meg, jelen tanulmany viszont 5 kategorias osztalyozasra vallalkozik, ami neheziti
a cél elérését. Minél kevesebb kategdriaval kell ugyanis dolgozni, annal nagyobb talalati
arany érhet6 el — példaul 2 kategoria esetén Kryzanowski et al. (1993) 72%-os talalati
aranyt értek el (szintén pénziigyi idésoron).

Az algoritmusok implementalasara a Python nyelvii fejlesztd kornyezet Fan et al.
(2005) LIBSVM szupport vektor gép, Nissen (2003) FANN neuralis haldzatok, valamint
Hanke at al. (2009) PyYMVPA automatikus validalasi moduljait hasznaltuk.

Modellezés mesterséges neuralis halézatokkal
Ebben a részben bemutatjuk az altalunk alkalmazott neuralis topologiak felépitését. A
bemutatés soran hasznalt fogalmak értelmezéséhez ajanljuk Borgulya (1998) monografiajat.

A neuralis halozatok vizsgalatanal két topologiat vizsgaltunk. Az egyik topologia
linearis hipersikokkal torténd osztaly-szeparaciokra képes, a masikkal pedig nemlinaris
szeparaciokat is végre lehet hajtani. Az elébbi topoldgiat a tanulmanyban linearis
osztalyoz6 topologidnak nevezziik (linear classifier, LC). Az utdbbit nemlinedris
osztalyozo topologianak (non-linear classifier, NLC) nevezziik a tanulmanyban, illetve
helyenként hasznaljuk a topologiaosztaly megnevezésének roviditését: MLP (multilayer
perceptron, tobbrétegii perceptron).

Az altalunk hasznalt lineéris osztalyozd topologia egy linearis jelzési fiiggvényli
inputréteget (102 neuron) és egy tangens-hiperbolikus jelzési fliggvényli outputréteget (5
tovabbfejlesztett modelljérél van tulajdonképpen szo, amely mar az életlen (fuzzy)
halmazok elméletéhez kozelebb all.

Az alkalmazott MLP topologia pedig egy linearis jelzési fiiggvényli inputrétegbdl
(102 neuron), két tangens-hiperbolikus jelzési fiiggvényl rejtett rétegbdl (aktivalasi
sorrendben: 10 neuron, ill. 5 neuron), valamint egy tangens-hiperbolikus jelzési
fiiggvényli output rétegbdl (5 neuron) épiil fel.

A korpuszban talalhatd szotovezett szavak koziil a reprezentacid csak a 30-nal
gyakoribbakat foglalja magaban. (Tulajdonképpen tehat a stopszavazast kibdvitettiik
ezekre a szavakra is). Ezzel azt kivantuk elérni, hogy a modell elegendé szamu
megfigyelés birtokaban rendeljen csak tajolasi értékeket a korpusz szavaihoz. A
kritériumnak 101 sz6 tett eleget (szotdvezett, stopszavazott).

A linearis jelzési fliggvényl inputrétegekben tehat 101 neuron feleltethetd meg
ennek a 101 szonak, a maradék egy neuron pedig minden dokumentumban 1-es sulyt kap
— ez technikai jellegli valtozo, amelynek a feladata, hogy a membran-aggregaciok
értékéhez konstans értékkel jaruljanak hozza (bias). Ilyen mdodon a tangens-hiperbolikus
jelzési fliiggvény vizszintes (abszcisszaval parhuzamos iranyu) eltoldsa helyett a fent
emlitett technikai valtozobol kiinduld szinapszis-sulyok értékének valtoztatdsaval
befolyasolhatjuk az tangens-hiperbolikus jelzési fiiggvény aktivacios értékét.

A topologiak output-rétegeiben a neuronokhoz kategoridk rendeldédnek, melyek
szama mind a tajolas, mind a hasznossag esetében 6t-Gt.

A 30-nal kevesebbszer eléforduld szavak elhagyasaval viszont el kell hagynunk
olyan dokumentumokat, amelyek kizardlag ilyen szavakat hasznaltak, igy a neuralis
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halozat tanitasara felhasznalhatd minta mérte 657 darab dokumentum lett, a tesztminta
mérete pedig 330 dokumentum. (igy tartva a koriilbeliil kétharmad-egyharmad aranyt.)

Az output neuronok a tangens-hiperbolikus jelzési fliggvényiik miatt -1 és 1 kozotti
értéket képesek visszaadni, igy tanithato a halozat 1 (kategoriahoz tartozas) és -1 (a kategoria
komplementeréhez vald tartozas) tanitdoadatok segitségével. Ennek alternativaja az eldjel
jelzési figgvény, amely azonban a tangens-hiperbolikussal szemben szakadasos fliggvény. A
tangens-hiperbolikus fliggvény segitségével azonban életlen hozzatartozasok konnyebben
modellezhet6k. A tangens-hiperbolikus jelzési fiiggvény nemlinedris szamitdsokban valod
alkalmazasara mutat példat Cotton és Wilamowski (2011) friss tanulmanya is.

A jelen tanulmanyban bemutatott két neuralis halozat algoritmusa azt tanulja, hogyan
lehet megallapitani egy dokumentum (hozzaszolas) tajolasat, illetve hasznossagat.

A tanitoadatoknak és a jelzési fliggvényeknek a fenti modon torténd megvalasztasanak
kategoriahoz val6 tartozas — a bemend szinapszisok sulyainak pozitivitasatol fligg.

A megfeleld topologiak kivalasztdsahoz eldzetesen 4, egymastol a rejtett rétegek
szamaban eltérd topologiat kiilonboztettiink meg. Az elsé topologia a linearis osztalyozo
volt, amelynek tulajdonképpen nincs rejtett rétege (inputréteg szélessége: 102; ouptutréteg
szélessége: 5). A kovetkezO topologia az 1 rejtett réteget tartalmazé MLP topologia
(tovabbiakban: MLP1; inputréteg szélessége: 102; rejtett réteg szélessége: 5; outputréteg
szélessége: 5). A 2 rejtett rétegi MLP topoldgia (MLP2) paraméterei: inputréteg
szélessége: 102; elsd rejtett réteg szélessége: 10; masodik rejtett réteg szélessége: 5;
outputréteg szélessége: 5. A 3 rejtett réteggel rendelkezd topologia (MLP3) paraméterei:
inputréteg szélessége: 102; elsé rejtett réteg szélessége: 10; masodik rejtett réteg
szélessége: 5; harmadik rejtett réteg szélessége: 5; outputréteg szélessége: 5.

A topologiakat sztenderd modon hasonlitottuk dssze eldzetes futtatdsok soran. A
tanulasi rata 0,01, az epochszam 150-es paraméterbeallitdsai mellett a haromszoros
keresztvalidacid soran kapott minimalis tajolasi hibaaranyu topologiat kerestiik tovabbi
elemzés céljabol, az igy megjeldlt topologidnak és a linedris osztalyozo topoldgianak az
Osszehasonlitasara sziikitve le az elemzést. (Amennyiben a minimalis hibaaranyu
topologianak éppen a linedris osztalyozd bizonyult volna, akkor a masodik legkisebb
hibaaranyu topoldgiaval dolgoztunk volna tovabb.)

Az elbzetes vizsgalat eredményét a 2. tablazatban foglaltuk 6ssze.

2. tablazat

A tajolasi értékek becslésének hibaaranya kiilonb6z6 topologiak esetén

MLP3 | MLP2 | MLP1 LC
Tanitominta (1) 10.83% | 7.93% | 14.19% [24.42%
Tesztminta (2) 57.44% | 54.71% | 56.63% | 56.83%

Table 2: Prediction error ratios of sentiment orientation values using several topologies
Training sample(1), Test sample(2)

A 2. tablazatban lathaté eredmények miatt tehat az MLP2 topologia kertilt kivalasztasra
a linedris osztalyozo topoldgia mellé.

Az Eredmény és értékelés részben bemutatjuk, hogyan teljesitett a kétféle topologia
a dokumentumok tajolasi és hasznossagi értékekeinek becslésében. A becslés josagat a
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tesztmintan elért (keresztvalidacid) hibaarannyal mértiikk. Az eredményeket 0,01 tanulési
rataval kaptuk. A vizsgalat az epochszdm megvalasztasanak hatasat Ggy kiiszoboli ki,
hogy az epochszam viszonylag széles tartomanyaban figyeltik meg a topoldgidk
tesztmintan elért hibaaranyat.

Modellezés szupport vektor gépekkel
Szovegbanyaszat esetén a szupport vektor gépek alkalmazasa igen kedvelt eljaras, hiszen ez
az eljaras sokdimenzids terekben is gyorsan képes az egyes osztalyokat elvalasztd hipersikok
megtalalasara. Mind a tdjolas, mind pedig a hasznossag esetében a megfeleld o6t osztaly
egyikébe torténd besoroldssal jellemeztik az adott dokumentumot, ami tobbcimkés
osztalyozasi feladatot jelent. Az eredeti SVM eljaras azonban csak egycimkés (binaris)
osztalyozasra alkalmas. Az egyik megoldast a binaris osztalyozok kombinacidja jelentheti,
példaul az egyszer(i tobbségi szavazas alkalmazasaval. A masik megoldas az, ha az SVM
gépek mikodését leird kvadratikus optimalizalasi modellt modositjuk Gigy, hogy a szeparalo
hipersikokat ugy probaljuk meg meghatarozni, hogy az egyes osztalyoktol vett tdvolsagokat
egyszerre probaljuk meg minimalizalni. Qin és Wang (2009) munkdja nyoman tobb
lehetséges megvalositast hasonlithatunk 6ssze, melyek koziil az egyik leggyorsabb, linearis
magfliggvényli valtozatot valasztottuk ki. Az altalunk hasznalt Crammer-féle M-osztalyos
modositott modell leirasa tehat az alabbi Crammer et al. (2001):

Celftiggveny: min(w,8) = 2 Yot v W' Wi + Cic1 1 & Q)

Korlatozo feltételek: wy;' D(x;) — W' @(x;) > 1 —8(yi, m) — & i=1..[, és &>0 )
Ahol / a dokumentumok, M pedig az osztalyok szamat jeloli, w pedig a szeparald
hipersikok normalvektora. A @ tetszéleges kernel fiiggvény lehet, melyek koziil mi a
linearis valtozatot valasztottuk. A & az ugynevezett Kronecker delta fliggvény, amelyik
az argumentumok egyenldsége esetén 1-et, kiilonben pedig 0-at ad eredménytil.

Az x; tanitd vektorhoz tartozo cimkét yi-vel jelolve egy ismeretlen cimkéjii x vektor esetén

az alabbi dontési fiiggvénnyel rendeljilk hozza a fenti modell altal becsiilt osztalycimkét:

Predikcio: argmaxm=-i_m ( Won' D(x)) 3)

EREDMENY ES ERTEKELES

A minta korpuszban talalhatd dokumentumbdl az el6feldolgozottsagi allapotuknak
megfelelden négyféle valtozat késziilt az elemzésekhez. Az els6 valtozat az eredeti szoveg
sz0k6zoknél tagolt (nyers) felbontasa volt. A masodik az irasjelek figyelembevételével vett
szoelemekre bontas (tokenizalt) valtozat, a harmadik 1épésben mar a toltelék és lényegtelen
szavaktol mentes (stopszavazott) valtozat volt, melyet a végén a szotdvezett valtozat zart.
A stopszavazasnak és a szotdvezésnek létezik nyelvfiiggetlen megvalositasa is, de ezen
1épések egy automatikus nyelv detektalas utan hatékonyabban is elvégezhetoek.

Minden szdvegvaltozatot miden modell esetében a sz6zsak modell alkalmazasaval
transzformaltunk a tanulasi modszerekhez alkalmas a szo-dokumentum matrix (term-
document matrix, TDM) adatszerkezetté. A neuralis halézatok esetében a TDM matrix
elemei a binaris sulyozasnak megfelelden az adott sz6 dokumentumba vald
beletartozasat jelolik, mig a szupport vektor gépek esetén az adott dokumentumba vald
tartalmazas informacio tartalmat mér6 entropia sulyozast hasznaltuk.

A tajolasi értékek becsiilhetésége mesterséges neuralis halozatokkal

Az optimalisan betanitott linearis osztalyozo esetében az inputréteg és az outputréteg
kozotti szinapszisok (kivéve a technikai valtozo) stlyai azt mutatjak meg, hogy az adott
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sz6 milyen hatassal van a hozzaszdlas tajolasara (tajolasi adatok esetén). Amennyiben
egy szonak megfelelé input neuron és egy kategdrianak (tajolasi mértéknek) megfeleld
output neuron kozotti szinapszis negativ, akkor az adott sz6 tajolasa nem all kozel az
adott kategorianak megfeleld tajolasi értékhez. Amennyiben a szoban forgd szinapszis
sulya pozitiv, akkor a szo tajolasa kozel all az adott kategdridhoz. Az elmondottak
alapjan tehat eléfordulhat, hogy egy szonak nincs igazan tajolasa, illetve az is, hogy
tobbféle tajolasa is lehet — nyilvan a kontextustol fliggden.

A hibaarany valtozdsa az epochszam fliggvényében eltéréen alakul a két vizsgalt
topologian a tajolasi értékek esetében. Az 1. abran a folytonos vonal mutatja a linedris
osztalyozo hibaaranyat a keresztvalidacid soran, az abszcissza tengelyen az epochszam lathato

s

halo altal a tesztmintan becsiilt kategoriak hibaaranyat mutatja az epochszam fliggvényében.
1. abra

A tajolasi értékek becslésének hibaaranya az epochszam fiiggvényében
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Figure 1: Prediction error ratios of sentiment orientation values according to number of
epochs

Error ratio(1), Number of epochs(2)

Az [. abrardl leolvashatd, hogy a linedris osztalyoz6 gyorsan ratanul a tanitominta
segitségével az egyes kategéridk kozott huzhaté hipersikok helyzetére: a
keresztvalidacio hibaaranya 4 epoch alatt eléri a minimumat, az 50,76%-ot. Ezutan pedig
lassulva novekszik, ez az oka, hogy logaritmikus skalan mértiik fel az epochszamot. Az
MLP viszont viszonylag sokaig nem képes felismerni a minta struktarajat, majd révid
ingadozas utan altalaban ugyanugy lassul6 novekedésbe kezd a hibaarany, mint a linearis
osztalyozo esetében. Ennek minimuma a szazadik epoch kornyékén tapasztalhatd
(51,98%), amely valamivel felette van a linearis osztalyoz6 minimalis hibaaranyanal.

A hasznossagi értékek becsiilhetosége mesterséges neuralis halézatokkal

A tajolasi értékek becsiilhetdségét leird rész nyitd gondolatmenetét alkalmazva a
hasznossagi értékekre, eléfordulhat, hogy egy adott sz hasznossagat nem tudjuk
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megallapitani, vagy pedig tobbféle hasznossagot is képviselhet — fiiggben attdl, hogy
milyen mas szavak mellett talalhato.

A 2. dbra azt mutatja meg, hogyan valtozik a hasznossagi értékek becslésének
hibaaranya az epochszam fliggvényében a két vizsgalt topoldgian. A folytonos vonal a
linearis osztalyozd hibajat mutatja keresztvalidacio soran, az epochszam fiiggvényében. A
szaggatott vonal ugyanezen mértéknek az MLP topologiara vonatkoztatott értékeit brazolja.

2. abra

A hasznossagi értékek becslésének hibaaranya az epochszam fiiggvényében
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Figure 2: Prediction error ratios of utility values according to number of epochs
Error ratio(1), Number of epochs(2)

A linearis osztalyoz6 ismét gyorsan képes olyan hipersikok felismerésére, amelyekkel
nem csak a tanitomintdn, hanem a tesztmintan is egyre jobb szeparaciot lehet
megvaldsitani. A hatodik epoch utan elkezd csdkkenni a keresztvalidacio hibaaranya,
amely a tizedik epoch utan stabilan 70% kornyékén marad. Ez a hibaarany persze
messze elmarad a tajolasi értékeknél megfigyeltt6l, azonban a véletlenhez képest jobb
eredményt ad. Az MLP viszont ismét viszonylag sokaig nem képes felismerni a minta
strukturajat, majd nagyon enyhe ingadozas utdn gyorsan csdkkenni kezd (200-300.
periodus kornyékén 65-61% koriil alakul az értéke). Ezutan altaldban erés tultanulas
figyelhetd meg, a hibaarany megugrott, majd lassan csokkent.

Lathato tehat, hogy a hasznossagi értékek becslése az alkalmazott modell alapjan
korantsem ad elfogadhat6 eredményt, és az is latszik, hogy a tajolasi értékekhez képest is
joval nehezebben becsiilhetd a hasznossag a rovid szoveges iizenetek esetében.

A tajolasi értékek becsiilhet6sége szupport vektor gépekkel

A tajolasi cimkékre haromszoros validacioval kapott Gsszesitd eredmények tablazatat a 3.
tablazat mutatja. A C biintet6 koltség kiilonbozo értékeire kapott modellek koziil a legkisebb
hibat (45,05%) a C=1000 értek mellett kaptuk. Raadasul ez az érték a stopszavazott
eléfeldolgozottsagi szint mellett adodik. Vagyis a szotdvezés — mint a leginkabb nyelvfiiggd
eljaras — kikiiszobolheté. Ekkora hiba mellett ugyan a modszer gyakorlati alkalmazhatosaga
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(legalabbis az adott tanitd mintan) megkérddjelezhetd. De mint latni fogjuk, szdmunkra
inkabb az a tény fontosabb, hogy a hiba 50% ala csokkenthetd.

3. tablazat
Tajolasi értékek osztalyozasi hibaja linedris szupport vektor médszer mellett

SVM Nyers Tokenizalt Stopszavazott Szoétovezett
hiba (1) szoveg (2) szoveg (3) szoveg (4) szoveg (5)
C Atlag (6) Széras (7) Atlag  Széras Atlag  Szoras  Atlag  Széras
0.001 6823% 7,07%  48,36% 4,46%  4836% 4,46% 48,06% 4,43%
1 48,17% 4,88%  48,06% 4,19% 47,97% 4,02%  47,66% 4,01%
1000  48,97% 5,60% 45,05% 2,63% 45,05% 2,63% @ 45.23% 4,72%
3000 48,86% 3,27% 47,05% 1,60% 46,76% 4,50% @ 46,76% @ 4,50%

Table 3: Prediction error ratios of sentiment orientation values using Linear SVM

SVM error(l), Raw text(2), Tokenized text(3), Text after removing stop words(4),
Stemmed text(5), Mean(6), St. dev.(7)

A hasznossagi értékek becsiilhetosége szupport vektor gépekkel

A 4. tabldzat hasonlo futtatdsok eredményeit mutatja, de nem a tajolasi, hanem a
hasznossagi cimkék esetén. A kapott eredmény abban is hasonlit az el6z6ekhez, hogy itt
is a C=1000 értek mellett sikeriilt a legkisebb hibat elérni, és raadasul ugyanugy a
stopszavazott eldfeldolgozas mellett. Az 59,13%-os hibaarany mellett azonban
egyaltalan nem beszélhetiink érdemi tanulasrol.

4. tablazat
Hasznossagi értékek osztalyozasi hibaja linearis szupport vektor médszer mellett

SVM Nyers Tokenizalt Stopszavazott Szétovezett
hiba (1) szoveg (2) szoveg (3) szoveg (4) szoveg (5)
C Atlag (6) Szoras (7) Atlag  Széras Atlag  Széras  Atlag  Széras
0.001  84,22% 5,19%  84,02% 5,80%  84,62% 5,54%  8522% 5,39%
1 68,23% 7,07%  66,20% 6,50% @ 66,13% 5,50% @ 65,23% 4,77%
1000 65,43% 6,16% 59,14% 4,50% 59,13% 4,61% 61,20% 4,12%
3000 6537% 5,72%  60,54% @ 537%  61,34% 4,97% @ 6224%  4,69%

Table 3: Prediction error ratios of utility values using Linear SVM

SVM error(l), Raw text(2), Tokenized text(3), Text after removing stop words(4),
Stemmed text(5), Mean(6), St. dev.(7)

KOVETKEZTETESEK
Az eredmények alapjan egyértelmiien megallapithatjuk, hogy a tajolds és a hasznossag

lényegiikben kiilonboz6 fogalmak. Hipotézisiink, miszerint a tajolas erésebben kotodik a
dokumentum objektiv tartalmahoz, mig a hasznossagot inkabb az olvasd szubjektuma
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hatdrozza meg, kétszeresen is igazolast nyert. Mind a mesterséges neuralis halozatok,
mind pedig a szupport vektor gépek alkalmazasakor azt tapasztaltuk, hogy a tajolashoz
talalhato tanulod algoritmushoz képest (noha az nem is tal hatékony), a hasznossagi
értékek esetében a feliigyelt tanulasi modszereknek még az optimalizalt valtozatai sem
adtak értékelhet6 eredményt.

Mindez abba az iranyba tereli a tovabbi kutatasainkat, hogy ha a hasznossagnak
létezik egyaltalan dokumentumokra épiil6 tanuld modellje, abban vagy a szdzsak
modellnél pontosabb abrdzoldsi technikara van sziikség, vagy a dokumentum egyéb
tulajdonsagait (hossz, helyesirds, irasjel-szdm-betli arany stb.) is be kell vonni a
modellbe. Erdemes tovabba magéan a szovegen kiviil a webes dokumentumok egyéb
attributumait is (szerz6, datum, menii stb.) bevonni a jellemzdk kozé.

Eredményiil megfogalmazhatjuk, hogy az itt bemutatott modszerek barmelyike
alkalmas arra, hogy a tanulhatosag megvizsgalasaval tetsz6leges dokumentum cimkérdl
eldonthessiik, hogy az inkabb az objektumhoz kothetd cimke, vagy a cimkézd
felhasznalo szubjektiv véleménye.
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