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Kivonat Cikkiinkben bemutatjuk a gépi tanitasi feladatokban gyak-
ran el6fordul6 kiegyenstulyozatlan tanitéhalmaz probléma egy lehetséges
megoldésat az alacsony elemszamu kategoridk szoveg-augmentalasaval.
Az OsszevethetSség érdekében egyszert szovegaugmentalasi technikak-
kal (EDA) és egy szovektor alapt modszerrel is kisérletet tesziink. A
modszerek hatékonysagat politikai doménbe tartozo szévegek szentimen-
telemzési feladatan teszteljiik, amihez a TK-MILAB szentiment korpusz
egy kisebb szeletét hasznaljuk. Az alulreprezentélt kategoria bovitésével
elért eredményeket a kivaltott F-érték valtozas fiiggvényében értékeljiik.
Kulesszavak: FEasy Data Augmentation, kiegyensilyozatlan tanitohal-
maz, emocioé elemzés

1. Bevezetés

A gépi tanulason alapuld feladatok esetében, amelyek példaul szovegosztalyozast
kisérelnek megvaldsitani, gyakran elforduld probléma az adatok kiegyensilyo-
zatlansiga a tanitohalmazban (Kubat és mtsai, 1997; Menardi és Torelli, 2014).
Ilyen esetben a kiilonb6z6 cimkék aranya erésen aszimmetrikus, egyes osztalyok
jelentGsen alulreprezentaltak, ami megneheziti az ilyen osztalyok j6 hatéasfoki
predikcidjat.

Ez a probléma felmeriil magyar nyelvii politikai szévegek feliigyelt gépi tanu-
lason alapulé klasszifikdlasa soran is. Az Comparative Agendas Project! kereté-
ben zajlo klasszifikalas sordn az egyes megfigyeléseket szokasosan 21 kdzpolitikai
osztalyba soroljak. A kézzel képzett tanitohalmaz minden esetben kiegyensilyo-
zatlan, aminek a gépi osztalyozés soran (Sebdk és Kacsuk, 2021) egy lehetséges
megoldasa példaul az an. binaris holabda megkozelités (binary snowball appro-
ach) alkalmazasa, melynek soran binaris valasztasok sorozatéva egyszertsitjiik a
tobbosztalyos osztalyozast.

Az ilyen kiegyensilyozatlan adatbézis-strukturak altalaban is jellemzik az
Osszehasonlitd politikatudoményi elemzésekre hasznalt korpuszokat. Ezekben az

! https://cap.tk.hu/
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esetekben a legnagyobb problémat az osztalyozas soran a nagy pontossag mellett
a magas recall arany elérése jelenti (Kumar és Gopal, 2010) kiilénosen szupport
vektor gép (Support Vector Machine, SVM) hasznalatakor. A probléma kezelésé-
nek egyik modja, ha teljesen figyelmen kiviil hagyjuk az alulreprezentalt kategori-
at, ezzel azonban a kutatas szempontjabol értékes megfigyeléseket veszithetiink.
Hogy ezt elkeriiljiik, az egyik lehetGség a véletlenszertt mintavételezés (random
sampling) tal- vagy az alulmintavételezéssel, ezzel kompenzalva a korpusz bel-
s6 egyensilytalansagat. A véletlenszert mintavételezés hatranya azonban, hogy
megnoveli a talillesztés esélyét (Lango és Stefanowski, 2018; Nguyen és mtsai,
2011). A nemzetkozi politikatudoméanyban emellett az elmult években jelentSsen
megnétt a nagyméretd (példaul parlamenti szévegekbdl, jogszabalyokbol vagy
politikai hirekbdl 4l16) korpuszok elemzésén alapulo kutatasok szdma is. Mindez
magaval hozta az igényt a kiilonbo6zd gépi klasszifikalasi feladatok hatékonysaga-
nak novelésére, ami sziikségessé teszi a kiegyensiilyozatlan tanul6éhalmazok prob-
lém4janak megoldasat (Hillard és mtsai, 2008; Breeman és mtsai, 2009; Burscher
és mtsai, 2015).

Napjainkban ugyancsak kiemelkedd jelent&ségii kutatéasi feladat a kiilon-
b6z6 szovegek gépi tanulason alapuld szentiment- illetve emocio-klasszifikalasa
(Van Atteveldt és mtsai, 2008; Bhowmick és mtsai, 2009; Jia és mtsai, 2009; Yo-
ung és Soroka, 2012; Dadgar és mtsai, 2016). Mivel a politikai doménbe tartozo
szovegek emociotartalma ugyancsak kiilonosen kiegyenlitetlen, ezen a teriileten
kiemelkedGen fontos a tanitéhalmaz kiegyensilyozasa.

A maéar emlitetteken kiviil az adatok kiegyensilyozatlansagara megoldast je-
lenthet a rendelkezésre allo6 adatok augmentalésa is, ami a meglevs példak alap-
jan 4j példanyok készitését jelenti a tanitohalmazba. Ez a technika a gépi la-
tas teriiletén méar régota bevett eljarasnak szamit (Zhang és mtsai, 2015; Fawzi
és mtsai, 2016; Taylor és Nitschke, 2018), kés6bb néhéany alapvetd otletet is innen
meritett az NLP teriilete (Fadaee és mtsai, 2017; Wei és Zou, 2019; Csanyi és
Orosz, 2021).

Tanulmanyunk célja, hogy kiillonb6z6 széveg augmentélasi technikakat pro-
baljunk ki politikai doménbe tartozé mondat szintl szovegek szentiment oszta-
lyozhatosaganak javitasa érdekében. Tekintettel a kutatas pilot jellegére, ezt két
kivalasztott szentiment osztaly példajan keresztiil mutatjuk be. Véleményiink
szerint ugyanakkor a bemutatott eredmények hasznos tanulsagokkal szolgalhat-
nak barmely kiegyensulyozatlan tanitbhalmazzal rendelkezé gépi tanitési feladat
esetében. A kiilonbozé augmentaléasi technikak hatékonysagat haromféleképpen
eléfeldolgozott szovegen hasonlitottuk Gssze. Az itt bemutatott modszereket a
digital-twin-distiller? keretrendszerbe integraltuk. A cikkben bemutatott
eszkozok és a szentimentanalizis soran betanitott modellekbdl készitett applika-
ci6 is megtaldlhato a GitHubon?.

2 digital-twin-distiller projekt elérhetsége a GitHubon: https://github.com/
montana-knowledge-management/digital-twin-distiller

3 Politikai témaju szovegek mondatszintli szentiment analizise projekt ke-
retében  késziilt  szentiment  felismer6  eszkozok:  https://github.com/
montana-knowledge-management/hungarian-political-sentiment-analysis
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2. TK-MILAB szentiment korpusz politikai doménre

2.1. Annotalasi elvek

Vizsgalatunk kezdetekor a TK-MILAB ,Doménspecifikus szentimentelemzési-
eljaras kidolgozasa magyar nyelvi szovegek elemzésére” részprojektje keretében
késziil6* korpuszban mintegy 5700 mondatnyi kézzel annotalt széveg volt elér-
hets. A korpusz 12 emocio-kategoria szerint osztalyozott mondatokat tartalmaz,
és benne minden mondat pontosan egy emoécié kategoriara jellemzs cimkével
van ellatva. A kategorizéalas soran el@szor induktiv médon a szévegbdl kiindulva
keriiltek meghatarozasra az egyes emocidkategoriak, melyek sziikség esetén agg-
regalhatok Plutchik (Kellerman és Plutchik, 1968) emocio-kategoria rendszerére,
amely nyolc osztéalyt kiilonboztet meg (lasd 1. dbra).

Erre a kib&vitett rendszerre azért volt sziikség, mert a politikai hirszovegek-
ben talalhaté mondatok egyébként nem vagy csak rendkiviil alacsony annotatori
egyetértés mellett voltak besorolhatoak a Plutchik-féle (hagyoményos”) katego-
ridkba. Egy jo példa lehet erre a kdvetkezd mondat: ,,Egy ember Osszeesett az
utcén, de a jarokel6k megmentették az életét.”. Itt az els6 tagmondatnak a ,,Szo-
morusag’, mig a masodiknak a ,Bizalom” az alapérzelme. Az egész mondatot
azonban nem lehet egyértelmtiien besorolni az egyik vagy a mésik kategériaba az
eredeti, Plutchik-féle érzelemkerék alapjan. A bévitett, TK-MILAB projekt kere-
tében kidolgozott rendszer segitségével az el6bbi mondat egyértelmitien besorol-
hato a ,Segitségnyujtas, mentés” kategoéridba, mely azutdn Plutchik-féle rendszer
,Bizalom” kategoridjara aggregalhato. A bovitett rendszer segitségével a korpusz
magas kodolok kozotti egyetértéssel volt annotalhato (Ring és mtsai, 2021).

2.2. Annotalasi eljaras

A mondatok cimkézését harom annotator végezte. Els6ként két fliggetlen anno-
tator egy-egy cimkét rendelhetett minden mondathoz, majd ezt kévetSen egy
szakérts kivalasztotta, illetve validalta a korpuszba keriil cimkét. A kész kor-
puszban tehat minden egyes mondat pontosan egy emocio kategoridhoz tartoz-
hatott. Minden érzelmi kategoria leirhato egy f6 -, illetve egy, a TK-MILAB kor-
puszban feltiintetett mellékkategoriaval. Az iménti példamondat eszerint tehat
a ,Bizalom”, azon beliil pedig a ,Segitségnyijtas/mentés” kategoriaba sorolhato.
A korpuszban szerepld mondatok koziil csak azokat hasznéltuk fel az augmenta-
lashoz, amelyek esetében a két annotator egyetértésben adta ugyanazt a cimkét.
Ennek célja az volt, hogy a gépi tanitashoz olyan adatokat hasznéljunk fel, ame-
lyek emberi megitélés szerint a lehets leginkabb mentesek a bizonytalansagtol.
Az igy elBallt kategoriacsoportok mérete nagyon eltéréen alakult (lasd 2. abra).
A Varakozas” kategoriaba keriilt a legtobb mondat, szam szerint 1204, mig az
LOrom” -be a legkevesebb, 6sszesen 37 darab.

4 TK-MILAB projekt elérhetGsége: https://milab.tk.hu/domenspecifikus-
szentimentelemzesi-eljaras-kidolgozasa-magyar-nyelvu-szovegek-elemzesere
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1. abra. Plutchik kategoriai és a bel6liik képzett emocio kategoridk a TK-MILAB
korpuszban.
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2. abra. Plutchik kategoridira aggregalt cimkéjd mondatok szdmossaga a TK-
MILAB korpuszban.
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2.3. Osszehasonlitashoz hasznalt tanit6adat-halmazok

A szévegaugmentalasi technikak segitséget nyujthatnak ahhoz, hogy a kis elem-
szammal rendelkezd kategoridkat a meglévé mondatokbodl elGallitott szintetikus
mondatokkal felbgvitsiik. Ahhoz, hogy a kiilonb6z6 technikakat tesztelni tud-
juk, a kiilénb6z6 modszerek Gsszehasonlitasdhoz a rendelkezésre allo kategoridk
koziil azt a kettét valasztottuk ki, amelyek a legnagyobb szdmossaggal birtak
a levalogatott korpuszban (Véarakozas” és ,Undor”). A vizsgalatokhoz binaris
osztalyozokat készitettiink kiilonb6z6 mérett tanitéadat-halmazokon. Ezek a bi-
naris osztalyozok ,Varakozas” vagy ,,Undor” értékeket vehették fel, hiszen csak
az ezeknek megfelel§ mondatokat tartalmazta a tanitashoz hasznalt korpusz. A
célunk ezzel az volt, hogy megvizsgaljuk, hogy az eredeti adatok felhasznalasaval
milyen hatékonysagtu osztalyozas érhets el. Az igy kapott értékeket a késGbbi-
ekben kevesebb eredeti adaton, adott mennyiségi augmentalt adat hozzaadasa
mellett késziilt modellek értékeivel vetettiik Gssze.

Ehhez ugyanazt a modellt kiilonb6z6 méret tanitbadat-halmazokon tanitot-
tuk fol. Els6ként a két kivalasztott kategoria 900 - 900 mondatéabol kialakitott
szeletén hajtottunk végre gépi tanitast, a scikit-learn® linearis kerneld szup-
port vektor gép modelljével. A tanitasokat - a kiegyensiilyozatlan mintak hatéasat
csokkentve - a class _weight="balanced" beallitdssal végeztiik, a tobbi paramé-
tert alapértelmezettként hagytuk. A tanitdst minden esetben tf-idf vektorokon
(Luhn, 1957; Jones, 1972) végeztiik el, uni- és bigramokat is figyelembe véve a
vektorokban, a tobbi paramétert szintén alapértelmezetten hagytuk.

Az ,Undor” kategoria mondatait hasznaltuk kés6bb augmentalasra. A valasz-
tott részhalmazok szamossagai a kovetkezdk szerint alakultak: 10, 25, 50, 100,
250, 500 (ezekre az értékekre a kés6bbiekben az augmentélas bdzisa-ként hivat-
kozunk). A ,Varakozas” kategoria minden tanitas esetén 720 mondatnyi tanito
adatot tartalmazott. A referenciaként betanitott modellek ennek megfelelGen
nem kiegyenstulyozott tanité adatot kaptak bemenetként (pl. 10 db ,,Undor”, 720
db ,Varakozas” mondatot). Az augmentalashoz hasznalt modellek vizsgéilata so-
ran az ,Undor’-ban 1évé mondatok szamossidgat mindig 720-ra augmentaltuk.
Az augmentéalas arz’myét(%, ahol n az augmentalas bazisa, n..g pedig az aug-
mentalt adat szdmossaga), valamint a kapott korpuszokba bekeriils augmentalt
mondatok szamossagait az 1. tablazat szemlélteti. Az ilyen modon kivéilasztott
(6sszesen minden esetben 720 mondatnyi) ,,Undor” cimkével annotalt mondat
mellett konstans 720 mondatnyi ,Varakozas” cimkéji mondatot valasztottunk
ellenpéldaként. Igy kiegyenlitett tanitohalmazon tortént a modellek tanitasa. A
kiértékelést minden modell esetében emociokategorianként 180 (Gsszesen tehat
360) mondaton végeztiik el. Az azonos méretii tanitohalmazon augmentalt ada-
tok Fi értékeinek javulasat hasonlitottuk az azonos méreti, kiindulési referencia
korpuszhoz viszonyitva.

5 https://scikit-learn.org/stable/
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n Naug TL.?:Q Taug
[db] [db] -] (7]
10 710 71 98,6
25 695 27,8 96,53
50 670 13,4 93,06
100 620 62 86,11
250 470 1,88 65,28
500 220 0,44 30,56
1. tablazat

3. Szoveg augmentalas

3.1. Alkalmazott mdédszerek

A sz6vegek augmentalasahoz a digital-twin-distiller keretrendszeren beliil
elérhet6 augmentald algoritmusokat (Csanyi és Orosz, 2021) alkalmaztuk. Ezek-
nek két nagyobb csoportja kiilonithets el, melyek koziil az els6be az egyszerd
augmentdldsi modok tartoztak (Fasy Data Augmentation - EDA, Wei és Zou
(2019)), a masikba pedig a szobeagyazason alapul6 modszer (Csanyi és mtsai
(2021)).

Az 6sszehasonlitas soran az EDA-ba tartozo technikak koziil a kovetkezs négy
augmentalasi megoldast alkalmaztuk:

— Szinonima helyettesités (Synonym Replacement - SR): adott szamu szot egy
random véalasztott szinoniméjaval helyettesit.

— Random besziras (Random Insertion - RI): kivalaszt szavakat a mondatbol,
és azok szinoniméit random pozicidkra helyezi el a mondaton beliil.

cseréje a mondaton beliil.
— Random t6rlés (Random Deletion - RD): szavak térlése az augmentalt szo-

vegbdl adott valészintiséggel.

A szobeagyazasi modszer esetében 100, illetve 300 dimenzios fastTextS (Boj-
anowski és mtsai (2017)) modelleket alkalmaztunk. A modellek alapjat az aug-
mentalésra kivalasztott mondatok adtak, augmentélas soran pedig a modellben
leginkdbb hasonlé 10 sz6 koziil véletlenszertien valasztottunk egyet, amellyel az
eredeti tokent az algoritmus helyettesitette. Azt, hogy az augmentalas milyen
aranyban torténjen, az o paraméter valtoztatasaval lehetett beallitani.

3.2. Preprocesszalas

A sz6vegek normalizalasa soran kozos 1épés volt a mondatok stopszod sziirése,
a szamok és az irasjelek eltavolitdsa, valamint a kisbetiisités. A kiillénb6z6 ra-
gozott és képzett alakok normalizalasat emellett harom kiilonb6zs eszkozzel is
elvégeztiik:

6 https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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— a spaCy 2.0 verziojahoz (Honnibal és Montani, 2017) elérhetd, Orosz Gyorgy
altal készitett nyelvmodellt” hasznalva készitettiink a mondatokbol egy lem-
matizalt valtozatot. A tovabbiakban az ilyen modon el6készitett szovegekre
mint lemmatizalt korpuszvaridnsra hivatkozunk,

— kétféle stemmer segitségével szotovezést végeztiink; az egyik a Hunspell
programcsomag beépitett szotovezéje volt (a tovabbiakban: hunspell®), a
maésik eszkoz pedig a Hunspell keretrendszerhez bévitményként vagy 6néllo
python csomagként is elérhets hungarian—stemmer9 csomag volt, amely egy
kevésbé agressziv szotovezd.

A preprocesszalt szovegeken betanitott modellekkel kapott eredményeket a 2.
tablazat ismerteti. Az els6 két sor jelenti az adott kategoriabol a modell tani-
tasahoz felhasznalt tanitdadatok szamossigat. A tablazat 100 futtatas atlagat
tartalmazza, zarojelben a kapott szorasok lathatok. A kapott értékeket jol jel-
lemzi, hogy kozeledve a két korpusz kiegyenstulyozott aranyahoz az Fi-értékek
minden esetben jelentGsen javulnak. Azon harom esetben, amikor mindkét ka-
tegoria teljes szoveganyaga felhasznalasra keriilt, a legjobb értéket a Hunspellel
tortént normalizalas mellett értiik el.

Kategoria [ Undor | 10 ] 25 [ 50 [ 100 [ 250 [ 500 [ 720 |
\

[Varakozas| 720 | 720 | 720 | 720 | 720 | 720
P 6 (23,75) | 22 (41,42) [55,83 (48,44)[84,4 (12,43)[83,18 (3,15)]75,55 (1,51) (0)

spaCy R 0,03 (0,13)] 0,13 (0,25) | 0,48 (0,52) | 4,28 (1,47) 35,63 (2,71)]63,12 (1,82) (0)
F. 0,07 (0,26)] 0,25 (0,49) | 0,95 (1,02) | 8,11 (2,68) | 49,83 (2,9) |68,76 (1,35) (0)

P 6,5 (24,14)] 26,5 (43,28) [67,63 (43,49)[82,45 (12,4)[82,65 (3,11)]76,93 (1,42) (0)

Hunspell R 0,04 (0,14)] 0,17 (0,3) | 0,69 (0,63) | 5,04 (1,88) 35,05 (2,69)]62,97 (1,98)]75,56 (0)
(1,42) (0)

(1,39) (0)

(1,66) (0)

(1,31) (0)

F, 0,08 (0,28)] 0,34 (0,6) | 1,36 (1,23) | 9,44 (3,36) |49,17 (2,94)]69,24
28,75 (45,05)|76,77 (38,29)[88,13 (8,34)] 82,2 (3,23) |74,17
0,96 (0,78) | 6,44 (1,9) | 37,99 (2,7) |64,86
1,89 (1,51) [11,95 (3,33)[51,92 (2,82)[69,19 (1,31

P 8 (27,13
hungarian-stemmer R 0,04 (0,15)] 0,21 (0,37
T 0,00 (0,3) | 0,42 (0,73

2. tablazat. Kiilonbo6zs tanitoadat szamossiagok mellett mért pontossag (P), fedés
(R) és Fy-érték (F) szazalékosan kifejezve (zarojelben: a 100 futtatas utan mért
SZOT4S).

Hasonl6 a tendencia a koztes szdmosségok esetén is; a mért Fy értékek min-
den tanftéadat Osszedllitds esetén az azonos szdmossagi esetekben hasonléan
alakulnak. Az ezen modellekkel kapott eredményeket hasznaltuk a tovabbiak-
ban referenciaként a szintetikus mondatokkal felbévitett halmazon betanitott
modellekkel valé Gsszehasonlitashoz.

3.3. Az augmentalas folyamata
Az egyes augmentalasi modszereket az optimalis eredmény elérése érdekében kii-
16nboz6képpen és az eléfeldolgozasi lanc eltérd pontjain alkalmaztuk. Az EDA

" https://github.com/spacy-hu/spacy-hungarian-models
8 Hunspell: http://hunspell.github.io/
® https://github.com/montana-knowledge-management /hungarian-stemmer
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modszereket (SR, RI, RS, RD) a lemmatizalt vagy szotovezett szovegen futtat-
tuk, azonban még a stopszo-szilirés és a kisbetiisités el6tt. A szovektor alapu
modszereket ezzel szemben a lemmatizalast / szotGvezést megelGzden alkalmaz-
tuk a tanitéadatban szerepls szovegeken. Ennek az volt az oka, hogy a fastText
modell segitségével kapott leghasonlobb szavak tobbszor tartalmaztak vala-
milyen frasjelet vagy nagybets szot, és el akartuk keriilni, hogy a preprocesszalas
soran tObbszor is sziikség legyen az irasjelek és szamok sziirésére. A folyamatot
részletesen a 3. dbra szemlélteti.

eredeti szovegek

szivektoros

augmentacio

k4
augmentalt szdvegek augmentalt szdvegek eredeti szivegek
{normalizalt) {normalizalt) {normalizalt)

3. dbra. Az augmentaldsi modszerek helye a teljes el6feldolgozasi lancban.

Valamennyi modszer esetében lehetdség van az augmentalast végzs algorit-
musok tovabbi finomhangolaséra. Az egyik legfontosabb ilyen technika un. vé-
dett szavak megadasa (ezek esetében a listan szerepls szavakat az augmentalasi
modszerek nem modositjak). Ez kiilonosen hasznos lehet példaul szaknyelvek
esetében, ahol két koznyelvileg szinonim kifejezés eltérd jelentéssel bir (pl.: ,,ga-
razdasag” vs. ,rongalas” jogi szovegekben). A védett szavak hasznalata tovabbi
modositasokat nem jelent a kddolés soran, alkalmazasuk egy lista megadasaval le-
hetséges, amelynek az 6sszedllitasahoz viszont doménspecifikus szaktudasra van
sziikség. A vizsgalat soran a jelen korpusz egyes kategoriaihoz nem allt rendelke-
zésre ilyen lista, igy ezt a funkciot nem hasznaltuk ki. Az augmentécio vizsgalata
soran az ugynevezett a-paraméter megvalasztasdnak hatasat is vizsgaltuk, amely
a szovegben megvaltoztatott szavak aranyat szabélyozza. Vizsgélatunk soran ezt
0,1 és 0,5 (tehat 10% és 50%) kozott valtoztattuk minden augmentalasi mod
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esetében, 0,1-es lépéskozzel. Az eddig leirtak Gsszes kombinacidjaként Gsszesen
540 kiilonb6z6 SVM modellt tanitottunk be, majd az ezekbdl visszakapott met-
rikdkat értékeltiik ki.

4. Eredmények és kovetkeztetések

A tanitas soran a tesztadatok minden esetben az augmentalasra fel nem hasznalt
mondatok koziil kertiltek ki és a 900 + 900 mondatos korpusz 20 - 20% -at adtak.

Az 6sszképet tekintve, az augmentalasi modszerek szerint Osszegeztiik majd
atlagoltuk az eredményeket. Ez minden esetben 90 db kiillénb6z6 modell ered-
ményeinek az atlagolasat jelenti. A 4. Abran az egyes modszerekkel elért atlagos
Fy érték valtozast tiintettiik fel az Gsszes bazis atlagara nézve, az ,,Undor” kate-
goria felismerése sordan. Az abrarol leolvashatd, hogy az RS algoritmus teljesitett
a legjobban a vizsgalat soran; mintegy 13 %-kal, szignifikdnsan novelte az Fy
mérték értéket a referenciahalmazhoz képest. Ezt nagyjabol 1%-kal lemaradva
a szovektor alapi modszerek kovetették (100, illetve 300 dimenzids fastText
szobedgyazas hasznédlata mellett).

14

13.06
131
1193 12.09
121
111 10.41 106
:\5 10 A
'y 8.7
< 94
8 -
7 -
6 -
5 m
WV300 WV100 RI RD SR RS

Alkalmazott augmentalasi médszer

4. dbra. Az augmentalasi modszerek Osszesitett hatékonysaga a kiilonb6z6 aug-
mentéacios modszerek (WV300 és WV100 - 300 illetve 100 dimenziés fastText
modellel tortént augmentalas, RI - Random Insertion, RD - Random deletion,
SR - Synonym replacement, RS - Random Swap) esetén.

Mas nézépontbol tekintve az eredményeket, ha béazis és szdalak normali-
zélasra alkalmazott modszerek szerint végezziik az adatok felbontasat, akkor
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az b. abra szerinti F; valtozasok adodnak. A felosztas alapjan az latszik, hogy a
lemmatizalt adatok hatékonysaga két kisebb bazis esetében haladta meg a t6b-
bi moédszerrel szotévezett valtozatokét, mig a két legnagyobb bazis esetében a
hungarian-stemmer hasznélatéval volt elérheté a legnagyobb javulas az érté-
kekben. A Hunspell szotovezdvel pedig a 100-as bazis esetén lehetett atlagosan
a legjobb eredményekhez jutni.

22.44
20.81
mmm Hunspell
19.94 W hungarian-stemmer
20 A spaCy
15.89
12.98
154
11.16
g o015 957 919
e 8.49 9.94
<10 8.13
7.31 7.8
4.18
4.23
5 A 4.23

10 25 50 100 250 500
Béazis - Tanitdshoz hasznalt dokumentumok széma (db)

5. dbra. Az augmentaldsi modszerek hatékonysaga a tanitashoz hasznalt doku-
mentumok darabsziama és szoalak normalizilashoz hasznalt eszkoz szerint.

spaCy hunspell hungarian-
stemmer
10 0.04 0.04 0.04
25 0.09 0.08 0.09
50 0.15 0.13 0.16
100 |0.24 0.23 0.23
250 [0.15 0.20 0.16
500 |(0.31 0.36 0.30

3. tablazat. Atlagos hibacsokkenés aranya az eredeti és az augmentalt adattal
feljavitott halmazok esetében bézisonként.
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A 3. tablazat ezzel szemben az atlagos relativ hibacs6kkenést mutatja be, azaz
azt a mérdszamot, hogy az eredetihez képest az augmentalt adattal feljavitott
halmazok F értékei mennyivel keriiltek kozelebb a 100%-os értékhez.

Az adatokbdl is jol kivehets, hogy az augmentélas hozzaadott értéke egy me-
redek kezdeti emelkedés utan egy alacsonyabb szinten stabilizalodik, ahogyan a
korpuszban marado eredeti adatok szamosséaga és ezaltal feltehetéleg valtozatos-
saga is megfelelGen nagy lesz.

Az o paraméter valtoztatasanak hatasat a haromfajta szoalak normalizalasi
eljaras estén a 6. dbra mutatja be. Az abréazolt értékek a Hunspell normalizalas
soran kapott konkrét eredményeket mutatjak, ugyanakkor a grafikon alakulasa
tipikusnak volt mondhat6 a mésik két normalizalasi eljaras esetében is. Az ered-
ményekbdl latszik, hogy az o paraméter értékének névekedésével parhuzamosan
az augmentélt adattal nagyobb névekmény érhetd el a legtobb bazis esetében.
Ez a hatas 100-as bazis esetében érvényesiil a legmarkansabban, mig az aug-
mentalt adatok aranyanak csokkenésével a tanitéadatban (a béazis névekedésével
parhuzamosan) fokozatosan kiegyenlit6dni latszik.

I 0.1
. 0.2
s 0.3
20 A 0.4
0.5
15 4
S
'y
<
10 A
5- I I
0 l
500

Bazis - Tanltashoz hasznalt dokumentumok szédma (

6. 4bra. Az o paraméter valtoztatasanak hatéasa az egyes béazisok alapjan, Huns-
pell normalizalas mellett.

A 7.abran az egyes augmentalasi modok atlagos hatasat tiintettiik fel béazi-
sok szerint bontva. Az dbran jol kivehets, hogy kozepes méret bazisok esetében
(50-250) a szovektoros augmentalasi modok és a RS magasan a t6bbi modszer
felett teljesitett, mig a bazisok széls6 értékeinek esetében (10 és 500) az eredmé-
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nyek sokkal inkabb kiegyenlitetten alakultak. Minden esetben kivehetd, hogy a
legalacsonyabb eredményt a SR megoldés érte el.

- . WV300
s WV100
. RI
20 A RD
SR
C RS
15 A
S
o
<
10 A M
54
0 m
10 25 50 100 250 500

Bazis - Tanitdshoz hasznalt dokumentumok szdma (db)

7. abra. Augmentélasi modszerek dtlagos hatékonysiga bazisok szerint.

5. Osszefoglalas

Cikkiinkben kiilonb6z6 széveg augmentacios technikak hatasat vizsgaltuk a po-
litikai doménre késziil6 TK-MILAB szentiment korpuszon. Az augmentalashoz
EDA és szobeédgyazas alapi modszereket alkalmaztunk kiilonb6z6 nagysagu tan-
toadaton betanitott SVM modellekkel. Az eredmények azt mutatjak, hogy az
augmentalasi modszerek az 50-100-as bazison betanitott modellek esetén novel-
ték a legjobban az F; értéket. Az 6sszehasonlitas sordn az EDA csoportba tartozo
random csere (RS) produkalta a legjobb eredményt, amelyet szorosan a szévektor
alapt augmentalasi modszerek kovettek. Ezeket a mddszereket a szdtovezett és
a lemmatizalt szévegen is elvégeztiik. Az eredmények Gsszehasonlitasabol az 1at-
szik, hogy a spaCy-vel lemmatizalt adathalmaz, valamint a hungarian-stemmer
és a standard Hunspell-es szotOvezéssel preprocesszalt szovegen végzett augmen-
talas valtakozo eredményt mutatott, egyértelmid trend nem volt kimutathato. A
digital-twin-distiller-ben készitett szemantikai elemz& modell szabadon le-
tolthetd és kiprobalhato a projekt GitHub tarolojabol'®.

10 A projektfajlok és a projekthez tartozo applikacio elérhetd a https://github. com/
montana-knowledge-management/hungarian-political-sentiment-analysis ci-
men.
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