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Kivonat: A témaalapt osztilyozdsokban ismert médszerek hatékonysagat mu-
tatjuk be a dokumentumok orientacidjanak eldontésére. Ehhez osszedllitottunk
240 dokumentumos tanit6 korpuszt. Az angol eredményekhez hasonléan a
klasszikus megoldasok koziil az SVM a leghatékonyabb, de ennek a teljesitmé-
nyén is javit az eddig e célra nem haszndlt RRM osztilyoz6. A Fuzzy-IDF si-
lyozas bevezetésével a kis felidézésii régidban a pontossdgot tovabb javitottuk.

1 Bevezetés

A dokumentumosztilyozasi feladat az egyik legismertebb szovegbanyaszati kutatasi
tertilet. Megoldasaval hosszu id§ 6ta foglalkozik a tudomanyos kozosség, méra sza-
mos ipari alkalmazas igen j6 hatékonysagu eredményt ad. A megoldasok hétterében a
legerGsebb faktor, hogy az osztalyokra jellemz8 sz6 halmazt gépi tanulasi médszerrel
kozelitjik.

A véleményanalizis egy olyan két kategdrids osztalyozasi feladat, ahol a dokumen-
tumok témédja azonos. A kiilonbséget a szoveg és a téma viszonyaban keressiik. Kuta-
tasunk soran filmekrdl szol6 kritikdkat elemeztiink, célunk a kritika pozitiv vagy
negativ beallitottsaganak eldontése volt. A feladat nehézségét jol mutatja, hogy — bar
jelent8s elénnyel jarna — a pozitiv vagy negativ minGsités szamszerdsitésére a szak-
irodalomban nem taldltunk példat.

A téma a legijabb kutatasi teriiletekhez tartozik. Magyar nyelvii szovegek véle-
ményanalizisével — legjobb tuddsunk szerint — eddig csak egy szerzGparos foglalko-
zott, Berend és Farkas jellemzden rovid, egymdsra reagalé féorumbejegyzések alapjan
eredményesen josolta a részvevdk véleményét egy vilasztasi referendumrdl [9]. A mi
vizsgalatunk tirgyat képezd, egymadstdl fiiggetlen, hosszabb szovegek vizsgédlata
egészen mas eszkozok bevetését igénylik.

' OTKA K75711 szami tdmogatasi szerz8dés keretében végzett kutatas.
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1.1 Irodalmi eredmények

Hatzivassiloglou és McKeown (1997) melléknevek orienticiéjanak meghatirozasat
végezték el, majd ezek el6forduldsinak fiiggvényében dontottek [1]. Az éltaluk java-
solt mddszer képes arra, hogy a dokumentumokbdl kinyert melléknevek orientacidjat
bizonyos halmazon 78%-ot meghaladé pontossaggal becsiilje meg. Szavak orientaci-
6jat hasznalja még [2] és [3] is.

Pang és tarsai sok tovabbi kutatdsnak adtak irdnyt, amikor bebizonyitottdk, hogy a
gépi tanuldsi moddszerekkel jobb eredmény érhet§ el, mint a priori médszerrel [4].
Naive Bayes, Maximum Entrépia és szupport vektor gép (SVM) médszerek teljesit-
ményét hasonlitottdk Ossze, ahol az SVM-et taldltdk a leghatékonyabbnak. Ehhez
hasonléan a termékkritikdk mindsitésével foglalkoz6 [5] eredményei is az SVM
(76%) elsGbbségérdl taniskodik.

A legjobb eredményeket a kivonatolas és gépi tanuldsi médszerek kombinacidjaval
érték el. A médszer 1ényege, hogy a szovegeknek csak a szubjektiv tartalmii monda-
tait hasznaljuk fel, ezek alapjan épitjiik a szepardciét végz6 modellt. A kétlépéses
metddussal 86,4%-os eredményt értek el a kordbban is emlitett angol mozikritika
adatbazison [6]. Sajnos jelentds hatrany jelent, hogy a szubjektiv mondatok keresésé-
hez nagyméretti példa mondatbazist kell felépiteni.

2 A korpusz

Véleményelemzés mindig egy jol behatarolhat6é kozponti témakor koré épiils szoveg-
vilag alapjan torténhet (témdak pl.: politika vildga, banki szolgaltatasok, szinhazi els-
adasok stb.). Kiilfoldi gyakorlatot kdvetve kozponti témakodrnek a mozifilmek vilagat
vélasztottuk.

Az éltalunk épitett polaritds adatbazis olyan magyar nyelv{ kritikdkat tartalmaz,
amelyeknek a téméja a misorra tizott mozifilmek tisztan szoveges tartalmi mindsité-
se, nem pedig valamilyen meghatarozott skala alapjan vett kategorizalasa (pl. ,,6tcsil-
lagos” értékelés stb.). A szoveges értékelések dont§ részét a port.hu, illetve az in-
dex.hu gytjt6portal témat érintd moduljair6l valogattuk 6ssze. Az elemzési célnak
megfelelGen az Osszedllitott tanuld-tesztel§ polaritds adatbazis két kategdriabol teves-
dik ossze: egyik osztdly a negativ (NEG), mig a masik a pozitiv (POS) kritikdkat
tartalmazza.

A megépitendd korpusznak mennyiségi és mindségi kritériumoknak is eleget kel-
lett tennie. A végsd cél a korpusz méretét illetSen az volt, hogy legaldbb 120 pozitiv
és ugyanennyi negativ kritikat fel tudjunk haszndlni a mddszerek vizsgdlatdhoz. A
késGbbi Osszehasonlitds reményében a sziikkséges anyagok Osszevilogatdsinal tore-
kedtiink a kiilfoldi kutatdsokban felhasznalt angol nyelvid kritika-gydjteményhez?
hasonlatos korpusz felépitéséhez. Az altalunk megfogalmazott mindségi kritérium
szerint prébaltunk eleget tenni annak az elvarasnak, miszerint stilusdban, méretében
is olyan kritikdkat vdlogassunk 6ssze, mint amilyenek az angol nyelvd korpuszban is
talalhatok.

2 http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
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Az dsszevalogatott korpusz Osszesen 240 kritikat tartalmaz. A korpusz kiegyenli-
tett a két kategdria méretét illetGen, tovabba az egyes kritikdk hossza atlagosan 250
sz6. A korpuszt a stopszé? sziirés révén 29181 darab sz6bdl 4ll6 szétar jellemzi.

A polaritas korpusz épitése igen idGigényes és faradsdgos munkat igénylS folya-
mat. A kritikdk kézzel torténd annoticiéja mellett szlik keresztmetszetet jelentett
szamunkra, hogy viszonylag csekély szamu forrasbdl gy(jthettiink mintakat, ugyanis
kevés magyar nyelvi kritika hozzaférhet6 az interneten. A kiilfoldi kutatéknak tSbb
lehet8ségiik volt korpuszépitésre, mivel jéval nagyobb angol nyelvl adatbézis allt
rendelkezésiikre, mint amilyen az imdb.com is.

3 Szézsak modell, fuzzy-IDF bevezetése

A jelenlegi szamitdsi kapacitdsok szovegbdnydszati feladatok megoldésat leginkabb
csak sz6zsdk alapd dokumentum reprezentacié esetén teszik lehetGvé. A vélemény
analizis esetén fel kell vallalnunk azt a tetemes informacié veszteségét, amit a szavak
sorrendje tartalmaz.
A veszteségek mérséklésére alakitottdk a kiilonbozd sulyozdsi sémdkat, melyek
kiilonb6z8 médon veszik figyelembe
570 elSforduldsanak szaméat
e dokumentum méretét
e dokumentum csoport, korpusz szdmossagat
A legéltalanosabban hasznalt mérték a TF-IDF, amely a sz6-dokumentum matrix
egyes értékét a kovetkezd modon Allitja els:
A TF(1,d) kifejezés egy adott sz6 (¢) el6fordulési gyakorisdgat adja meg a vizsgalt
dokumentumban (d):
Crd

2 i
,

TF(t,d) =

ahol ¢; , (count) az i-edik sz6 el6fordulasanak szima a d dokumentumban. A kifeje-
z€sbdl addédik, hogy a stlyozds a dokumentumvektorokat egységnyi hosszisagra
normalja.

Az IDF stlyozas csokkenti a korpuszban a nagyobb tdmogatottsdgi szavak sulyat,
mig a kevesebb dokumentumban el6fordulé szavak sulyat noveli:

IDF(j)= log(

)
DF(j)
ahol N a korpusz dokumentumainak szdma, mig DF(j) a j-edik sz tdmogatottsdga a
korpuszban (megadja, hogy a vizsgalt sz6 hany dokumentumban szerepel).

Konnyen beldthatd, hogy mas mértékben mddositja a dokumentum és a sz6 0ssze-
tartozasat, ha egyrdl kettére ndl az el6fordulds, mint ha 5-r6l 10-re. A TF silyozas

esetén ugyan az a hatds jon létre (dupldzédik az érték). Ennek a megkozelitésnek a
logikdjaban vezettiik be a fuzzy stlyozasi sémat.

3 A stopsz6 lista 743 darab sz6bdl 4ll.
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FS(j,d) = sigm(c, )
Az FS(j,d) kifejezés a j-edik sz6hoz rendel értéket az dbran lathaté médon.
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1. abra. Fuzzy silyozasi séma.

A sigmoid fiiggvény telitddd jellege vildgosan kifejezi, hogy a vizsgalt d doku-
mentumban az adott j sz6hoz rendelt fontossdg mértéke nem egyenesen ardnyos a sz6
dokumentumbeli el6forduldsaval (term count). A transzformécié praktikusan a kérdé-
ses sz6 dokumentumhoz tartozdsdnak erdsségét fejezi ki a szohoz rendelt fuzzy tag-
sagi értékkel. Fuzzy reprezenticioval szélsGséges esetben - sigmoid helyett 1€pés-
fiiggvényt alkalmazva - a szavak presence informéaciéjat kaphatjuk meg.

4 Robosztus Kockazat Minimalizalo alkalmazasa

Ujitassal éltiink az osztdlyozé kivalasztisakor. A véleményelemzés témakorben isme-
reteink szerint eddig nem vizsgéalt megkozelitést, a robosztus kockdzat minimalizacid
(RRM, Robust Risk Minimization) elvét alkalmaztuk a dokumentumok polaritas
alapu osztdlyozasanak megvaldsitasara [9][10][11][12].

Az elv gyakorlati jelentGsége roviden Osszefoglalva abban all, hogy az osztalyo-
zast meghataroz6 hipersik paramétereit egy redukdlt keresési térre korlatozva hatéa-
rozza meg az eljards. Egy regularizacids paraméter révén sziikithetjiilk a keresési tér
méretét, ami egyuttal szabdlyozza a tdltanuldsra valé hajlam érvényesiilését is. Ro-
bosztusabba vilik tehdt az osztilyozé a tanulémintdkon jelentkezd tulilleszkedéssel
szemben, amellett, hogy egyidejiileg minimalizélja a mintdk rossz osztalyba soroldsa-
nak kockdazatat.

Az éltalunk implementélt algoritmus eltéréseket mutat a [11]-ben leirtaktdl, mivel
az értelmezése sordn az emlitett publikdcidoban néhany cikkben — valdszintisithetGen
elirast — fedeztiink fel. Sajnos a szerzékkel nem sikeriilt felvenniink a kapcsolatot, de
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az altalunk megvaldsitott algoritmus eredményei igazoljdk az eljarasrdl alkotott el-
képzelésiink helyességét.

A fejezetben RRM rovid bemutatisa mellett vazoljuk azt az értelmezést, amelyre
tdmaszkodunk a dokumentumok polaritas alapi osztilyozasaban, illetve amely ké-
s6bbi mddositasaink alapjat is képezi. A dolgozatban késGbb ismertetésre keriil§
kisérleteinkhez is a fejezetben ismertetett algoritmust és moédositott valtozatait alkal-

maztuk.

4.1 Az osztalyozasi feladat modellje

A kiindulasi feladat megegyezik egy szokvanyosnak tekinthet§ szovegosztalyozasi
feladattal.
A dokumentumainkat n elem{ binéris feature (sz6) vektorokkal (x=[x,,..,x,])

reprezentdljuk, ahol n a szotdr mérete, a szotarban 1évG j-edik terminushoz (X ;) bind-

ris értéket rendeliink aszerint, hogy a kérdéses sz6 el6fordul-e a vizsgalt dokumen-
tumban vagy sem.

Feladatunk eldonteni azt, hogy a dokumentumvektor mely kategéridba tartozik. A
becslést kizarélag annak alapjan végezziik el, hogy a vizsgalt dokumentum mely

terminusokat tartalmazza, illetve melyeket nem. Az egyes osztdlyokat (¢ € C) rele-

vancidjuk szerint rangsoroljuk. A legrelevansabb kategéria (¢") lesz a vizsgalt do-
kumentum osztilya. A megoldast a maximum a posteriori hipotézis adja:

¢’ =argmax{P(c|x)}

A becslési feladat matematikailag a Naive-Bayes formuldval fogalmazhaté meg,
amely a dokumentumok sz6zsdk alapu reprezenticidjara épiil. A terminusok el6for-
duldsdnak bindris dbrdzoldsaval a formulat atirhatjuk a kovetkez6 formara:

Pr(c)H/_Pr(x ;=0e) _(Pr(x, =1]c)
Pr(c|x) = I1
Pr(x) Pr(x; =0]¢)

J
Ha vessziik a jobb oldali kifejezés természetes alapd logaritmusat, a kovetkezd

formaban is felirhatjuk az osztalyozasi problémat:

hipersik
"
1

Pr(c|x)= Pro) exp Zijj +b

J

J , ceC, xje{O,l},

A formulaban felfedezhetd a hipersik egyenlete, ahol a sik paramétereit a kovetke-
70 Osszefiiggések adjak:
Pr(x;, =1]c)
=l
/ Pr(x; =0]c¢)

b=InPr(c)+ Zln Pr(x, =0]c)
j
A w=[w,..w,]stlyvektor a tanulémintakbdl becsiilhetd, €s az adott osztdlyozasi

problémat jellemz6 leird. A sdlyvektor w, egyiitthatdja azt fejezi ki, hogy az X, sz6
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mennyire jellemz§ a vizsgalt kategéridra. Annak az esélyét (odds?) fejezi ki, hogy a
kérdéses sz6 a ¢ osztalyhoz tartozik. A fenti kifejezésekbdl lehetGségiink van vissza-
vezetni a becslési feladatot a silyvektor kozvetlen meghatarozasanak problémajara. A
szakirodalom arrdl a tapasztalatrél szaimol be, miszerint Naive Bayes esetében jobb
eredményeket lehet elérni a becslésben, ha nem max likelihood alapjan szamoljuk az
osztalyok relevancidjat, hanem kozvetleniil a szavak sulyait probaljuk meghatarozni
valamilyen linedris dontési modellel [12]. A becslési feladat ilyen megkozelitése a
linearis osztalyozé mdédszerek egyik masik értelmezéséhez vezet: a linedris stlyozas
alapi médszerekhez.

4.2 Linearis sulyozason alapulé osztalyozas — a dokumentum polaritasa

Az osztalyozési probléma Udjszerd megkozelitésével tehat a szavak silyozdsa révén
kifejezhetjiik, hogy a kategorizalds szempontjabol milyen mértékben meghatarozdak
az egyes szavak. A stratégiat alkalmazhatjuk véleményanalizisre is.

Polaritas alapu osztdlyozas esetén koncepciondlisan két osztalyt alakitunk ki: egyik

halmazban a negativ (C,,,

), mig mésikban a pozitiv (C pm) véleményt hordoz6
kritikdkat taroljuk. A koncepciébdl eredGen és (36) alapjan tehat a szavakhoz rendelt
sulyokra ugy tekintiink, hogy azok a sz¢ éltal kifejezett vélemény orientdcidéjanak a
mértékét fejezik ki. Az elgondoldsunk alapjan tehat a széhoz rendelt sulyt megkap-
juk:

Pr(x. =1|C
1nr(x’—|p‘”) ahol Pr(xj=1|Cpos)=§d

pos

g Pr(xj = 0 ‘ Cp(m‘)

A kifejezésben #d azon pozitiv kritikdk szimat adja meg, amelyekben az X; sz6

el6fordul. A sulyok elgjele adott polaritast orientaciét kapcsol a sz6hoz, a suly nagy-
sdga a sz6 altal kifejezett vélemény polaritasanak er6sségét fejezi ki. Az osztilyozas
sordn az ismeretlen polaritasi dokumentum altal képviselt ered6 orientaciét a doku-
mentum szdvegében el6fordulé szavakhoz rendelt stlyok Osszegeként hatarozzuk
meg:
. T
polarity _score(x) = Z wx, +b=w x+b
J

A dokumentumra adott ered§ sily polaritasa hatdrozza meg a teljes szoveg orien-
tacidjat.

A fenti kifejezés ravilagit az osztilyozasi feladat egy mas megkozelitést értelme-
z¢€si lehetGségére, miszerint a vizsgalt dokumentum alapjan az egyes osztaly cimkék

2oz

rangsorolasa kozvetleniil a dokumentumban 1év§ szavakhoz rendelt silyok linearis
kombinacidjaval is meghatirozhat6 egy helyesen becsiilt W silyvektor ismeretében.
A feladatunk tehat az, hogy a tanulémintdk alapjan megbecsiiljiik a helyes dontéshez
sziikséges silyvektort.

Korabbi fejezetben mar ismertetésre keriilt néhany linedris dontési modellt megva-
16sit6 algoritmus. Kordbbi kisérleteink azt timasztottak ald, hogy érdemes regularizalt

4 Odds: angol szakirodalomban terjedt el, jelentése: p/(1-p).
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osztalyozokkal kisérletezni a modell paramétereinek meghatarozasaban. A sulyvektor
meghatarozasahoz alkalmazott RRM algoritmus alapjat T. Zhang és F. J. Oles altal
kidolgozott keretrendszer alkotja [9].

Az Information Retrieval foly6iratban megjelent tanulmanyuk arra keresi a valaszt,
hogy az SVM dokumentumok osztdlyozasdban nytjtott teljesitménye vajon csak az
SVM tervezés sajatossiga-e, vagy talan alkothaté egy olyan egységes matematikai
keretrendszer (,,Regularized Linear Systems”), amelyet alkalmazva mas linearis osz-
talyozok esetében is jo teljesitmény lenne elérhetS. A keretrendszer meghatarozza a
regularizalt osztalyozasi feladatok megoldasidhoz vezetS utat a feladat megfogalmaza-
satol kiindulva. A megoldashoz numerikus médszereket is ajanlanak, amelyek a szo-
vegbanyaszat nagydimenzids terében képesek hatékonyan megoldani a feladatot.

4.3 Robosztus kockazat minimalizalas elve

Az RRM algoritmus a regularizalt linedris osztalyozdok csoportjaba tartozik. A kovet-
kez8kben az algoritmus ismertetése mellett egyuttal betekintést nydjtunk a
regularizalt osztalyozok alapjaiba is.

Az algoritmussal valé ismerkedésiink kiinduldsi pontja az osztdlyozdsi feladat
£ " Lot o 4 21 14,4 2 P N
megfogalmazasa. Feliigyelt tanuldsi modszerrdl 1évén sz6 tanulémintikat {(x, y)}i:1

alkalmazunk a modellépitési fazisban. A tanulasi feladatban a korpuszt alkoté doku-
mentumok vektoros reprezentdcidja ( X;) bemeneti, mig a dokumentumokhoz rendelt

osztaly azonositdja (¥, € {—1,4+1}) kimeneti véltozként jelenik meg. Az osztlyo-
zasi feladat koncepciondlisan a kovetkezd kényszerekkel fogalmazhaté meg:

(W x, +wo y, >0 Vi (39)
W +w2 <4 (40)

Ahol a (39) feltétel biztositja, hogy minden X, dokumentum megfelelen legyen

osztdlyozva, mig a (40) regularizdciobdl adédé kényszer korldtozza a lehetséges
hipersik paraméterek keresési terének a méretét. A megfogalmazott feladat értelmé-

ben tehat keressiik a linedris dontési modell azon paramétereit (W, W, ), amelyek

s

kielégitik az eldirt feltételeket.

A keresési térben a legjobb modell megtaldlasahoz koltségfiiggvényt alkalmazunk.
A koltségfiiggvény révén matematikailag kezelni tudjuk az osztilyozasi problémit,
ellendrizhetjiikk a modelliink illeszkedésétS, azaz mérhetjiik, hogy a modell milyen jol
irja le a mintdinkat. Célunk a modell paramétereinek meghatdrozasa ugy, hogy koz-
ben az altalunk haszndlt koltségfiiggvényt minimalizaljuk. A fiiggvény optimalizildsa
altalaban valamilyen iterativ numerikus médszerrel végezhetd, ahol a fiiggvény men-
tén torténd minimalizalds sordn torténik a modelliink 1épésenkénti finomitdsa. Az
optimumot eredményez$ pontban kapjuk azt a modellt, amely a legjobban megfelel a
fliggvény éltal kifejezett elvarasainknak (osztalyozasi hiba legyen minimalis).

3 Biintetjiik a modell pontatlansagat.
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Célunk  meghatdrozni azokat a (W,W,) paramétereket, amelyekre

v, =¢(w,w,,x,) Vi,ahol ¢(.) az tgynevezett ,link fiiggvény” (esetiinkben a
hipersik matematikai kifejezése). Adott modellparaméterek mellett az illeszkedés
mértékét a L(.) koltségfiiggvénnyel (loss function)® hatdrozzuk meg. Numerikus
okokbdl kifolyélag a link fiiggvényt Ggy vélasztjuk meg, hogy a keletkezd koltség-
fiiggvény L(¢(V_VT,W0,)_CI.),yi konvex legyen.

A koltségfiiggvény révén biintetjiik az osztdlyozas hib4jit. A silyvektort a beme-
neti mintdkbdl hatdrozzuk meg az illeszkedés vdrhaté koltségének minimalizaldsa
mentén. A megoldashoz a kovetkezd koltségfiiggvényt hasznaljuk RRM esetén [12]:

_2¢(LVT,W0,J7€,.))/,» ha ¢(wT’W0=£i)yi <_1
1 >
Lpos" iy x)). v, )= 5(¢(»,v’,wo,;,.)y,—1) ha gw wyox)y, €[-1+1]E (41)
0 ha  gw',wy,x,)y, >1

koltségfliggvény értéke

1 1 | & J
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
(linkfiggvény * y) értéke

2. abra. Robosztus koltségfiiggvény.

A mintdkra illeszked$ optimalis dontési modell paramétereit a robusztus koltség-
fiiggvény minimumadban kapjuk meg.

6 Magyar szakirodalomban a veszteségfiiggvény elnevezés is haszndlatos.
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4.4 RM algoritmus pszeudokéddja

Eléfeldolgozas: binaris sz6-dokumentum matrix generaldsa a korpuszbdl
; , . - 10 k.sz6 ¢ j.dokumentum
—[y/ j j—
x'=[x/,..x)] x| = .
1 k.sz6 € j.dokumentum

Bemenet: tanul6 mintik (El,yl), ...... , (XN,yN)

Paraméterek: K, A,
Kimenet: sulyvektor W = [W1 yenees Wm] , Wy
Inicializalas: o, =0(1=1..N), w=0, w,=0

fork=1to Kdo
fori=1to N do

p= (wW'x +b)y
gradient; =
max(min24 -a;,n(A-a;)/ A= p)).—a;) (*)

w=w+ gradient, x'y’
w, = w, + gradient, )’
o, = a, + gradient,

end for
end for

3. abra. Az RRM algoritmus pszeudokddja.

A pszeudokédban el6fordulé valtozok jelentése a kovetkezd: K paraméter az itera-
tiv algoritmus maximalis 1épésszdma, A paraméter a keresési tér méretét korldtozza
1 ), a 1 paraméter a tanuldsi rata, amely az iterdcié sordn a gradiens irdnyaba
AN

(A:

tett Iépésiink nagysdgat hatirozza meg. Az online médszer értelmében a dudlis ¢

véltozok egy-egy tanuléminta paroshoz kapcsoldédnak. A gradiens kifejezésénél (*) a
maximalés, illetve a minimalas biztositja, hogy a duélis valtozo az eldirt [0 2 } inter-

"AN

vallumban maradjon. Ha egy bemeneti X; mintdhoz tartozé dudlis valtozd értéke

s

meghaladja az elirt intervallumot, akkor a valtozoét nullazzuk.

5 Eredmények

Meéréseink elsdsorban arra irdnyulnak, hogy megvizsgaljuk a sz6-dokumentum matri-
xon alkalmazhat6é kiilonbozd stlyozasi séma osztdlyozds pontossidgara gyakorolt
hat4sat az RRM esetén. A tanul6é modellt a kordbbi fejezetben felsorolt sémak alapjan
sulyoztuk, majd az algoritmus korpuszra hangolésat és tanitdsat kovetSen 50 mérés-
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bdl 4ll6 tesztsorozat atlagabol meghataroztuk az aldbbi dbran lathaté felidézés — pon-
tossag gorbéket.

>
T
\
I

L L 4

pontossag (precision)

=
T
\
I

03[~ . -

felidézés (recall)

4. abra. Felidézés - pontossaggorbék magyar korpuszon

Vizsgalataink fokuszaban elsésorban a zérus dontési kiiszobhoz tartoz6 felidézés -
pontossag értékparok alltak, vagyis az osztalyozds kiértékelését az dsszes dokumen-
tumra hozott dontés figyelembevételével végeztiik. Ezen értékparokat mindig a vizs-
gélt stlyozasi sémara vonatkozd gorbe maximalis felidézés értékéhez tartozé pontos-
sag értékének kettSse alkotja.

Az eredményiil kapott gorbékbdl leolvashatd, hogy a base-line médszer (pontozott
vonal) alkalmazasa esetén kozel 64%-os pontossag mellett mindossze a POS kritikak
74%-at talaltuk meg. Az alacsonyabb felidézési érték mellett az elért pontossag ked-
vezGtlen hatdsu az osztalyozas taldlati ardnyéara nézve. Gyakorlatilag azt jelenti, hogy
a becslés soran a negativ kritikdk egy jelentGs részét is hibasan becsiilte az algorit-
mus, mikdzben a pozitiv kritikdk kozel haromnegyedét becsiilte csak helyesen.

Az abran az is lathat6, hogy a base-line mddszer felidézésén a sz6-dokumentum
miétrix Fuzzy-IDF stlyozédsdval nagymértékben sikeriilt javitani. Az dbrizolt gorbe
alapjan megéllapithat6, hogy a tesztmintdkban a POS kritikdk 92,8%-4at megtaléljuk
kozel 67%-os pontossdg mellett. Fuzzy-IDF silyozds alkalmazisaval a tesztdoku-
mentumokon elérhet§ pontossdg értéke szinte valtozatlan maradt ugyan, de a na-
gyobb felidézés érték azt igazolja, hogy képesek vagyunk szinte az 0sszes pozitiv
kritikat megtaldlni a mintahalmazban.

Az abra tanulsiga szerint a sz6-dokumentum matrixon kiprébalt stilyozasi médsze-
rek koziil a TF-IDF silyozas bizonyul a leghatékonyabbnak. TF-IDF silyozasi mat-
rixon tanitott algoritmus képes arra, hogy 74,34%-0s pontossidg mellett megtaldlja a
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teszthalmazban a POS kritikdk tobb mint 84%-at. Megfigyelhet§ azonban, hogy az
osztalyoz6 pontossiga alacsony felidézés mellett csokkent, ami arra enged kovetkez-
tetni, hogy a szeparal¢ feliilettdl tavol 1év6 dokumentumok cimkéjét pontatlanabbul
becstili az algoritmus.

Az eredmények alapjan megéallapithat6, hogy a tanulé modell kiilonbdz6 sulyoza-
sai révén sikeriilt javitani az eredeti base-line mdédszer magyar korpuszon elérhetd
hatékonysagan. Azt a kovetkeztetést vonhatjuk le, miszerint a kiilonb6z8 stlyozasi
konvencidkkal minden esetben pozitiv irdnyban befolyasoltuk az algoritmust: a
Fuzzy-IDF silyozas hatdsara hasonl6 pontossag mellett jobb felidézést értiink el mint
a base-line médszer. A tanulé modell TF-IDF stlyozasa nagyban javit mind az elér-
het§ pontossagon, mind a felidézésen, tovabba egyben a legnagyobb BEP értékd
osztalyozot eredményezi.

6 Osszefoglalas

Kordbbi munkék sordn az altalunk készitett magyar filmkritika korpuszon megvizs-
galtunk tobb osztidlyozé mdédszert. Ezek illetve a legjobban teljesitd, az e tanulméany-
ban ismertetett RRM mddszer eredményeit mutatja az 1. tdblazat.

Kiilon vizsgaltuk a ,,nem” jelentésmodosité hatdsat. Pl. ,,nem j&” szereplése esetén
a ,nem” stop szot figyelmen kiviil hagyjuk €s csak a ,,j6” keriil be a sz6zsdk modell-
be. A tablazat utolsé sordban szerepld ,,NOT TAGGING” esetben a ,,nem” sz és az
altala médositott sz6 egyiitt képez tdkent.

1. tablazat: Eredmények magyar korpuszon.

Naive Percep- neuralis SVYM  RRM
Bayes tron halézat
helyes osztilyozasi ardny
0.63 0.65 0.697 0.715 0.76
helyes osztalyozasi ardny 0.645 0.662 0703 B

(NOT-TAGGING)

A NOT-tagging médszer lathatéan nem segiti a magyar filmkritika korpusz véle-
ményanalizisét.

A magyar nyelvl véleményanalizisre Ujszertien alkalmazott RRM az altalunk java-
solt fuzzy-IDF silyozéssal jelentGs javulast hozott az eddigi legjobb SVM-mel szem-
ben is.

Moédszeriink az angol korpuszon 78,8%-ot ér el, ami hasonlé az 1.1-ben olvashaté
eredményekhez.
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