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INTERNETES TERMEKKRITIKAK HASZNOSSAGANAK
MEGALLAPITASA FELUGYELT GEPI TANULASSAL!

KOVACS BALAZS — KRUZSLICZ FERENC — TORJAI LASZLO
PTE KTK — BDE Research Kift.

Az elmilt évek sordn az Internet a véllalati marketing funkcié szdmara is
az egyik legfontosabb informaciéforrassa nétte ki magat. Ennek megfeleléen
egyre tobb kutatas foglalkozik az internetes felhasznaldk altal generalt doku-
mentumok hasznositasi lehetdségével is. A termékkritikdkban (reviews, com-
ments) rejlé informécié kinyerését célzé kutatdsi irdnyok egyike, az tin. kon-
cepci6 kinyerés (concept extraction), ami tobbek kozt a termékekre vonatkozd
fogyasztéi itéleteket tarja fel és elemzi. A vizsgalat fékusza lehet a felhasz-
naléi hozzaszoélasok tartalma, de azok mindsége, hasznossidga is. Cikkiink-
ben attekintjik a termékkritika-hasznossag fogalmahoz kapcsolédé kiilonb6zo
értelmezési megkozelitéseket. Célunk, hogy a termékkritikak hasznossaganak
automatikus megallapitasdhoz dolgozzunk ki egy mesterséges neuralis halo-
zatot és egy Support Vector Machine-t alkalmazé felligyelt tanulasi eljarast,
melyben kiilonbozé szovegjellemz6 halmazokat hasznalunk a tanitas soran.

1 Bevezetés

Az internetes technoldgigkra épiilé tizleti megolddsok terjedésével rohamosan
né az olyan tipusu weblapok szama, ahol egy termékrdl leirhatjuk tapaszta-
latainkat, véleménytinket vagy valamilyen skalan mindsithetjik azt. Lehet
ez egy webdruhdz, egy férum vagy akar egy elektronikus szaklap is. Az ilyen
tipusi, online felhasznéldk altal irt véleményeket digitélis szajrekldmnak /sz6-
beszédnek (word of mouth) tekinthetjiik (Dellarocas, 2003), amik jelentés be-
folyassal birnak a vasarlasi dontésekre, és igy az értékesitési eredményekre is
(Duan és Whinston, 2008). Zhu és Zhang (2010) azt talaltdk, hogy az inter-
nethaszndlok 24%-a tdjékozédik online termékkommentekbdl, miel6tt offline
vaséarol. Ugyanakkor neheziti az informaciégytijtést, hogy az emlitett termék-
vélemények szétszértan és rosszul strukturaltan jelennek meg a vilaghalén,
rdadéasul egy atlagos felhasznalé nehézségekbe titkozhet, ha a dokumentumok-
ban taldlhaté informaciok hitelességét akarja megitélni.

A termékvélemény-keresék a fenti problémara kindlnak megoldést: a po-
tencidlis vasarlok informaciégyijtési tevékenységét hivatottak leegyszertisiteni
és hatékonyabbd tenni. Mindezt azzal érik el, hogy
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e a termékvéleményekkel kapcsolatos informacidkat kinyerik a weblapokrol,
e feldolgozzak, rendszerezik, értékelik azokat, valamint

e megfelel felliletet biztositanak az eredmények lekérdezéséhez és meg-
jelenitéséhez.

Ezen megoldasok alkalmazhatésdga azonban tdlmutat a potencidlis va-
sérlék informéciééhségének kielégitésén. Uzleti szervezetek szaméra az egyik
legkézenfekvobb felhaszndlasi teriilet a vevoelégedettség-vizsgdlat, amit az
érzelmi tdjolds elemzés (sentiment orientation analysis) segitségével lehet
elvégezni (Li és Wu, 2010). Ehhez az egyes kritikdkban megfogalmazott vé-
leményeket valamilyen minéségi skalan (példdul jé-semleges-rossz vélemény
a termékrél) kell abrézolni. Az adott termékre vonatkozé érzelmi tdjoldsok
megfeleld Gsszegzésével az individudlis fogyasztok véleményét aggregalt va-
sérléi preferenciava alakithatjuk 4t (Decker és Trusov, 2010). Amennyiben
a felhasznalok regisztralva kozolnek véleményeket, ugy az Gsszegyujtott iigy-
féladatbazist felhasznalva személyre szabott reklamok készitheték és juttat-
haték el a cimzettekhez (Cheung és sztsai, 2003). Hasonlé megkdozelités al-
kalmazhaté az tigyfélszolgdlatokra beérkezd tizenetek (ligyfélpanaszok, elis-
merések sth.) elemzése kapcsan is (Burk, 2007; Coussement és Van den Poel,
2008).

A kutatdsok egy masik irdnya nem a hozzdszdlasokban taldlhaté véle-
mények érzelmi tdjolasat elemzi, hanem a bejegyzés minOségét, informa-
ciétartalmat, hitelességét. A tovdbbiakban oGsszefoglaléan a hozzdszélasok
hasznossagaként hivatkozunk e kategoridkra. Ezen elemzések elvégzését tobb
dolog is motivalhatja:

e Gyakorlatilag lehetetlen feladat egy potencialis vasarlé szamara, hogy
az Osszes relevans hozzdszélast elolvassa, foként olyan népszerii termékek
esetén, melyekrdl felhasznalok ezrei mondjak el sajat véleménytiket.
Csak a leghasznosabb hozzaszdélasokat kell megjeleniteni szaméra.

e A termékkommentek szerzéi vagy a megjelenité weblapok kiilénb6z6
,,hitelességi szinten” helyezkedhetnek el, sziiletnek hozzaszolasok félre-
vezetési céllal és taldlkozhatunk spamekkel is (Duan és Zirn, 2012; Xie
és sztsai, 2012).

o Az aggregalt vésarléi preferencia felmérésénél a kiilonbozé informécié-
tartalmi, minGségi vagy kord bejegyzéseket méas-mas sullyal érdemes
figyelembe venni.

e Stb.

A termékkritikdkat kozlé weboldalak egy része lehetéséget ad arra, hogy
a felhaszndlék értékeljék az dltaluk olvasott hozzdszdldsok hasznossagit. Az
Amazon.com-on példdul arra az eldéntendd kérdésre kell valaszt adniuk az
olvaséknak, hogy hasznosnak taldltdk-e a kritikdt (Was this review helpful
to you?). Az igy kapott eredményeket fel lehet hasznélni a fenti célokra,
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de szamos esetben félrevezetd lehet ezek alkalmazasa: a bejegyzések jelentSs
szazalékara példaul nem, vagy alig érkezik visszajelzés, ami — fliggetleniil a
hozzaszolas valédi hasznossagatol — csokkenti annak esélyét, hogy tjabb fel-
hasznaldk olvassék és értékeljék azt (Kim és sztsai, 2006; O’Mahony és Smyth,
2010) (ezen problémardl bovebb leirdst adunk a kévetkezd szakaszban). Ne-
hézséget okozhat az is, hogy kiilonb6z6 forrasbodl szarmazé hozzéaszélasok
mas mobdszerrel és olvasdi bazis altal keriilnek értékelésre, igy a nyert mu-
taték nem Osszehasonlithatok. FEzen korldtok motivaltdk a hozzaszolasok
hasznossdgdnak automatikus (gépi) meghatarozdsira irdnyuld torekvéseket.

Az 1. dbra a szovegbénydszati, azon belill pedig a koncepcié kinyerési
kutatasok egy lehetséges kategorizalasat mutatja.

Kollokacio keresés
| Seé azszociacié elermzés
If Eletkor megallapitas

| ;. T
MNem meghatarozas

| Szerzd profilozas K P i

e P . [~ \_ Min8sités, rangsorolas

Szévegbanyaszat e
\ ' Apobetika elemzés

vélernény alapl témérités

‘,—-{ Vélernénybanyaszat | Vélemény alapl keresés
\ ' Tulajdensag alapi mindsités

Usszehasonlitas alap tajolas

r
|\

{ Tajolas elemzes |"{.(_ Szarkazmus detektalas

| \_ Erzelem megéllapitas

‘, Ujdonsagtartalom meghatarozas

Objektivitas/Szubjektivitas megallapitas

Vie—————&if
*{_Relevancia elemzés - - o
———|_ Hasznossag megallapitas

\__Kétes (Troll/Spam) tartalom riasztas

1. dbra. A ,hasznossig megdllapitas” helye a szbvegbanydszati kutatdsokban

Tanulméanyunk célja, hogy egy olyan gépi tanuldson alapuld eljarast dol-
gozzunk ki, melynek segitségével automatizalni lehet a termékekre vonatkozo
internetes hozzaszoldsok hasznossiganak megallapitasat. Az eljards kidol-
gozasdhoz magyar nyelvii, mobiltelefonokra adott kommentek 1000 elemi
korpuszat hasznaltuk fel.

Cikkiink masodik szakaszdban roviden Gsszefoglaljuk, hogy a nemzetkozi
irodalomban milyen megkozelitések és megoldasok sziilettek a kommentek
hasznossigénak értékelésére. A harmadik szakaszban sorra vessziik azon
szovegjellemzdket, melyek felhasznalhaték a hozzaszdlasok hasznossdganak
becsléséhez. A negyedik szakaszban sziikitjiik ezen jellemzdék korét, hogy
hasznalhaté méretii adathalmazzal hajthassuk végre a felligyelt tanitast. Az
otodik szakaszban bemutatjuk a felligyelt tanulasi eljarast, a hatodik sza-
kaszban pedig ismertetjiik a tanulds eredményeit. A tanulmény végén Gssze-
foglaljuk elemzéseinket, és tovabbi kutatasi lehet&ségeket vazolunk fel.
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2 Irodalmi attekintés

Jelen szakaszban attekintést adunk az irodalomban fellelhet6 azon eredmé-
nyekrdl, melyek a termékkritikdk hasznossédgat értékelik.

Pan és Zhang (2011) olyan jellemzOket kerestek kutatdsuk sordn, melyek
érdemben befolyasoljak a termékkritikdk olvasdk &ltal észlelt hasznossagat
(perceived review helpfulness/usefulness). Az Amazon.com oldalon fellelhetd
hozzaszolasokat elemezték hasznélati és élvezeti terméktipusok esetén, ahol
az észlelt hasznossag értékét a felhaszndldi visszajelzésekbdl szarmaztattak.
Kvantitativ elemzésiik soran kimutattak, hogy a pozitiv tartalmu és a hosz-
szabb termékvéleményeket hasznosabbnak tartjak a felhaszndldk, de a kap-
csolat erGssége eltér terméktipusonként. Felhivjak a figyelmet arra, hogy —
a racionalis magyarazatokon tul — ennek oka lehet egyrészt, hogy egy olvasé
altaldban mar rendelkezik vasarlasi szandékkal a kritikak olvasasa kozben,
igy egy pozitiv tartalmi véleményt megerdsitésként él meg, masrészt — a
kognitiv disszonancia csokkentése érdekében — a hosszabb kritika elolvasisa
miatti nagyobb er6feszitést magasabb észlelt hasznossagi szinttel ellensilyoz.
A szerzok kvalitativ elemzésiik soran a termékvélemény iréjanak innovécié-el-
fogadasi szintjét is szamszertsitették, majd kimutattak, hogy a magas szinten
allok (véleményvezérek) hozzaszdldsait hasznosabbnak vélik az olvasdk, de a
tulsdgosan innovativak mar olyan extrém véleménnyel birnak, ami csokkenti
kritikdjuk elfogadottsagat.

Az észlelt hasznossag (helpfulness) kornyezetfiiggd jellegét emeli ki Danes-
cu-Niculescu-Mizil és sztsai (2009) eredménye, akik azt taldltak, hogy az egyes
hozzaszolasok észlelt hasznossagat a termékrol elérhetd tobbi kritika szama és
mindsége is befolyasolja: kevés elérheté komment esetén felértékelédik azok
informéciétartalma és igy hasznossaga is.

Kim és sztsai (2006) az Amazon.com weboldalrdl gytijtétt termékkritikak
hasznosségét (helpfulness) azok szévegjellemzéi segitségével modellezték. Ku-
tatasuk célja — a valtozok kozotti Gsszefliggések feltardasan tiul — az volt, hogy
képessé valjanak ij hozzdszolasok hasznossaganak automatikus becslésére. A
szerzOk a termékkritikdkra adott olvaséi szavazatokbdl (hasznos vs. nem hasz-
nos) szamolt ardnnyal jellemezték a tanitéhalmaz hozzészdldsait. Elemzé-
stikben MP3 lejatszokra és digitdlis kamerakra koncentraltak, a hasznossagot
pedig a kovetkezo szovegjellemzokkel prébaltak leirni:

o strukturdlis jellemz8k (a hozzdszdldsban szerepld tokenek, mondatok
szama, mondatok atlagos hossza, kérdo és felkialté mondatok aranya,
kiemelések és sortorések szdma stb.),

o lexikdlis jellemz6k (tokenek és bigramok tf-idf értéke stb.),
e szintaktikai jellemzdk (fénevek, igék és melléknevek ardnya stb.),

e szemantikai jellemz&k (termékjellemzokre vonatkozé objektiv adatok,
pozitiv és negativ értelmi szavak szdma stb.),

e metaadat jellemzdék (termékmindsit csillagok szdma, az dtlagértéktél
vald eltérés nagysaga stb.).
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Az SVM regresszié keretében linedris, polinomidlis, valamint radidlis b&-
zisfiiggvényt is kiprébaltak, melyek koziil az utébbi teljesitett legjobban. Az
elemzés eredménye azt mutatta, hogy leginkabb a strukturélis (hozzaszo6las
hossza) és a metaadat jellemzék hatdroztak meg a hasznossagot.

Az a megoldas, hogy a hozzészdldsok hasznossagéra érkezo olvaséi szavaza-
tok keriiljenek felhaszndlasra a gépi tanulds soran tobb kritikat is kapott. Cao
és sztsai (2011) példaul azt vizsgdltdk, hogy milyen tényez6k hatdsara kap-
nak egyes termékkritikdk sok, mig mdsok kevés szavazatot (helpfulness és
unhelpfulness szavazatok Osszege) akdr olyan esetekben is, amikor ezen kri-
tikdk ,,objektiv” hasznossdga megegyezik. Adatforrdsként a CNET Down-
load.com oldalat hasznaltédk fel, ahol szoftvertermékekhez kapcsolodd beje-
gyzések talalhatok.

Elemzésiik soran harom jellemz6csoportot vizsgaltak:

e alapjellemzok: kritika megjelenésének idopontja, a termék értékelése
stb.,

o stilisztikai jellemzOok: mondatok hossza, hasznalt szavak halmaza stb.,

e szemantikai jellemzdk: tObb szavazatot kaphat-e példaul a ,,bolcs be-
fektetés ez a szoftver” kifejezés, mint az ,,ez egy jé szoftver”.

Elemzésiik azt mutatja, hogy a kapott szavazatok szama jelentés szorassal
rendelkezik, és a szemantikai jellemzdok birnak a legnagyobb befolyassal erre,
ami eltér a kordbbi tanulmanyok altal ezen jellemzGknek tulajdonitott sze-
rept6l. Emellett azt talaltdk, hogy az extrém vélemények tobb szavazatot
vonzanak, mint a vegyes vagy semleges hozzaszolasok.

Az Amazon.com oldalan talalhato6 szavazatok alkalmazasdnak elsé jelentés
kritikdjat Liu és sztsai (2007) fogalmaztdk meg. Kutatdsuk célja az alacsony
mindségii (low-quality) termékkritikdk megtaldldsa volt annak érdekében,
hogy az adott termékre vonatkozé véleményGsszegzés sordn figyelmen kiviil
hagyhassak azokat. Els6ként azt dllapitottdk meg, hogy az Amazon.com
oldalon alkalmazott — olvaséi szavazatokra épité — értékel6 mddszer harom
tényez6 miatt is torzitott eredményt ad:

e Az olvasék jobban szeretnek pozitiv szavazatot (helpful) adni, igy bi-
zonyos hozzészdldsok 100%-ban hasznos cimkét kapnak, mikozben csak
egy rovid értékelést adnak a termékrdl. (,,imbalance vote” torzitds)

e Nagyszamu kordbbi szavazat tilzott mértékben kelti a felhasznalékban
azt a képzetet, hogy a termékkritika ,,hiteles”, fliggetleniil annak tény-
leges min6ségétdl. Ez tovabb noveli a szavazatok szaméat, és csokkenti
a szavazok objektivitdsat. (,,winner circle” torzités)

o A termék piacra dobdsinak idépontjahoz kézel megjelend hozzészdlasok
tobb szavazatot kapnak, mint a magasabb mindségii, de kés6bb megje-
lend kritikdk. (,,early bird” torzitds)
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A fenti torzitdsok miatt a termékkritikak hasznossagénak — a bindris SVM
tanitdsdhoz sziikséges — cimkézését manudlisan végezték el. Az automatikus
értékeléshez specifikéltak a hozzdsz6lds-minéség (quality) mérésének szten-
derd médjat, melynek sordn harom 6 faktort azonositottak. Az informativi-
tast (informativeness) a mondatokra, szavakra és termékjellemzékre vonatko-
z6 mutatokkal mérték, mint példaul azok hossza, szama, el6fordulasuk gyako-
risdga a szovegben és a cimben. Az olvashatésigot (readability) a bekezdések
szamaval, a bekezdések atlagos hosszaval, valamint a szovegelvalaszto jelek
szadmaval jellemezték. A szubjektivitdst (subjectiveness) a pozitiv, illetve
negativ mondatok ardnydval, valamint a szubjektiv (felhasznaléi véleményt
tartalmazd) mondatok szamaval jellemezték. Eredményként azt kaptdk, hogy
leginkabb az informativitas jellemzok alapjan lehet kovetkeztetni a kritikdk
mindségére, és a szubjektivitas faktor csak minimalis mértékben jarul hozzda
a becslés pontossaganak javulasahoz.

Chen és Tseng (2011) egy olyan mdédszert dolgoztak ki, mellyel a termék-
kritikdk informAaciémindségét (quality of information) értékelik. A hozza-
szolasok jellemzoinek strukturdlasira egy — mas teriileteken mar sikeresen
alkalmazott — informéciémindség (information quality — IQ) keretrendszert
hasznéltak fel, majd két kiilonboz6, tobbosztalyos SVM-mel (linedris ker-
nel mellett) értékelték azokat. A tobb weboldalrdl szarmazé hozzaszdldsokat
manuédlisan soroltak a kovetkezé csoportokba: magas mindségii (high-quality),
kozepes minéségii (medium-quality), alacsony minéségii (low-quality), maso-
lat (duplicate) és spam. Az IQ keretrendszer hierarchikus felépitésii, kilenc
dimenzié mentén 51 mutatét alkalmaz a termékkritikdk jellemzésére. A di-
menzidk az alabbiak:

e hihetéség (believability),

e véleménymentesség (objectivity — szubjektivitas ellentéte),

e elismertség (reputation — szerzé elismertsége),

e relevancia (relevancy),

o iddszerliség (timeliness),

o teljesség (completeness — termék teljes kori bemutatdsa),

e informéciémennyiség (appropriate amount of information),

e érthetdség (ease of understanding),

e t0morség (concise representation).

A 10-szeres keresztvaliddcié sordn azt tapasztaltdk, hogy a vélemény-
mentesség és az informaciémennyiség jellemzok birnak a legnagyobb magya-
razé erovel a hozzaszolasok osztalyozasa soran.

Wu és sztsai (2010) olyan hozzaszolas-jellemzOket kerestek, melyek se-
gitségével kivdlaszthatk a kétes termékkritikdk (suspicious reviews). Ezek
olyan bejegyzések, melyeket nem valds felhasznalék, hanem példaul forgal-

mazdk vagy azok versenytarsai irtak azzal a céllal, hogy a valésagosnal jobb
vagy éppen rosszabb fényben tiintessék fel a termékeket. A kutatds soran a
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szerzOk a TripAdvisor oldalan talalhaté, szallashelyekre vonatkozé kritikdkat
elemezték, és azt talaltak, hogy egy bejegyzés kétes jellegét az jelzi leginkabb,
ha az pozitiv és rogton egy negativ utan kovetkezik.

A fent bemutatott megoldasok alapvetéen a termékkritikdk szovegjellem-
z0it hasznalték fel arra, hogy feliigyelt tanulas segitségével modellezzék azok
hasznossagédt. Tsur és Rappoport (2009) egy mer6ben 1j technikdval probal-
tak meg értékelni az online értékesitett konyvekre vonatkozd hozzaszélasok
hasznossagét (helpfulness), ahol akkor tekintettek egy bejegyzést hasznosnak,
ha az tdamogatta az olvasé vésarlassal kapcsolatos dontését. A probléma ke-
zelésére fejlesztették ki a RevRank algoritmust. Els6ként a vizsgalt termékrol
irt kritikakban azonositottak a legfontosabb kifejezéseket, vagyis a nem tul
gyakori, de az adott termékre vonatkozdéan magas informaciétartalommal bird
szavakat, szo0sszetételeket, majd ezek Gsszegzésébol 1étrehoztak egy virtualis
mag hozzédszdlast (virtual core review). A bejegyzések hasznossdgdnak ér-
tékelése az ,,optimalisnak” tekintheté mag hozzaszdélashoz mért hasonldsag
alapjan torténik. Az eljirds nagy elénye az irodalomban taldlhaté tobbi
megoldashoz képest, hogy teljes mértékben felligyelet, azaz manualis cimkézés
nélkil tud mikodni.

Lu és sztsai (2010) egy szdmottevéen 1j elemet vontak be a hasznossig
értékelésének moédszertanaba. A szovegjellemzék mellett a termékkritikdk
szerzOinek tarsas(dgi) halézatat (social network), mint kérnyezeti informéciét
is figyelembe vették a hozzdszdélasok minéségének (quality) becslésekor. A ko-
vetkezo két feltételezéssel éltek:

o A termékkritika mindsége fiigg a szerzé minéségétol.

e Egy szerz6 mindsége fligg a halézatban vele kapcsolatban all6 szerzok
minOségétol, ugyanis a haldzati kapcsolatok egyfajta bizalmat, barat-
sagot fejeznek ki.

Adatforrasként a Ciao UK1 oldal bejegyzéseit hasznaltdk fel, ahol az
olvaséknak lehetésége van a kritikak értékelésére, és arra is, hogy a szamukra
tetszd szerzOket hozzdadjdk sajat bizalmi koriikhéz (circle of trust). A csak
szovegjellemzdket tartalmazo regressziés fiiggvényt mint alapmodellt kiegé-
szitették a tarsasagi hdldzatot figyelembe vevd valtozokkal, melynek eredmé-
nyeként szignifikdns médon javult a modell becslési pontossaga.

Az irodalmi Osszefoglalé végén két olyan cikket emlitiink meg, melyek
nem termékkritikak, hanem més online dokumentumok kapcsan végeznek a
fentiekhez hasonl6 elemzéseket.

Siersdorfer és sztsai (2010) dolgoztak ki els6ként automatikus osztélyozé
eljdrast YouTube hozzdszolasok kozosség altali elfogaddsdra vonatkozdan (ac-
cepted or not accepted by the community). 67 000 YouTube videéra adott
tobb mint hatmilli6 komment kapcsan vizsgaltak, hogy van-e Osszefiiggés
azok elfogadottsaga, a megjelens tokenek gyakorisaga, az olvasoéi szavazatok
szdma és a vided tartalméanak kategéridja (zene, politika stb.) kozott.

Pon és sztsai (2011) célja egy olyan rendszer (iScore) felépitése volt, ami
képes kiszlirni az olvasé szdmdra érdektelen (uninteresting) hireket az inter-
neten. Bar a termékekre vonatkozé kommentek és a hirek nem kezelheték
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azonos maédszerrel, de az érdekesség-érdektelenség (interesting-uninteresting)
koncepci6janak bevezetése felhasznalhaté a termékkritikdk értékelése esetén
is. A szerz6k harom relevancia kategériat azonositottak, melyek alapjan
érdekesnek (interesting) tekinthet6 egy cikk egy adott felhasznald szdmaéra. A
kognitiv relevancia (cognitive relevance) akkor teljesiil, ha a hir informativ,
Ujszerli és magas mindéségii. A szitudcids relevancia (situational relevance)
feltétele, hogy tamogassa a dontéshozatalt és csokkentse a bizonytalansigot,
mig a motivécids relevancidhoz (motivational relevance) az sziikséges, hogy
illeszkedjen a felhasznalé céljaihoz, szandékdhoz. A fentiekbdl latszik, hogy
az érdekesség fogalma sokkal komplexebb, mint egyszertien a felhasznald
érdeklodési tertiletének valé megfelelés.

Ahogy az irodalmi példdkbdl is latszik, a ,,termékkritikdk hasznossiga”
er6sen szubjektiv kategéria. Filigg a felhaszndld céljatdl (példdul vasdrlési
dontés tdmogatédsa, dltaldnos informdcigyiijtés), és egyéb preferenciditol,
amik rdaddsul valtozhatnak az id6 mildsaval (példaul valtozik a felhasznald
tudésszintje a kritikdk olvasdsa sordn). Elemzésiink sordn ezért egyetlen
felhasznalot kértink meg arra, hogy értékelje a hozzaszolasokat otfokozatu
Likert-skalan (,,Mennyire taldltad hasznosnak a hozzdsz6last?”). Nem t6-
rekedtiink tehat a valaszadd céljainak, motivacidinak el6zetes feltarasara,
a hasznossagi értékek az aktudlis, egyéni preferencidkat tiikkrozik. Megje-
gyezzilk, hogy a valaszadé (és altaldban a hasonlé kérdésekre véalaszt add
személy) nem feltétleniil tudja szétvilasztani az egyéni hasznossigra vonat-
koz6 és a hozzdszolas informécidtartalméra (hasznossdgpotencial) vonatkozd
értékelését.

3 A kommentek el6feldolgozasa és reprezen-
tacios modelljei

Vizsgalataink soran 1000 darab, mobiltelefonokkal kapcsolatos magyar nyelvi
termékkritikat gyijtottiink ssze kiillonboz6 weboldalakrdl. A hozzészéldsokat
egy kisérleti alany manudlis iton cimkézte fel oly médon, hogy a kovetkezo
egyszerlil kérdésre kellett vélaszt adnia: ,,Mennyire taldltad hasznosnak a
hozzészolast?”. Az 6tfokozati Likert-skalan kapott valaszokat ezutan bindris
mutatéva konvertaltuk: a 4-es és 5-0s értékkel biré hozzaszdlasokat ,,hasznos” -
nak, az 1 és 3 kozotti értékkel rendelkezdket pedig ,,nem hasznos”-nak tekin-
tettiik. Az aldbbiakban — illusztracidként — bemutatunk egy hasznosnak és
egy nem hasznos tekintett kommentet:

Egy hasznos hozzaszolas: ,,Igazi tzleti telefon. Hibdtlan. Nagy adat-
mennyiségnél (500 sms-nél picit belassul) 8 évet haszndltam gond nélkil, most
fater haszndlja, 3 elé-és hdtlap csere volt, 1 akksi eddig, és birja. Jo akksi,
memdria kapacitds. Az drat még mindig tartja. (Nem az dgkori drhoz képest,
hanem amit kb. 3-4 éve ért el) eqyszer pancsizott, az dreg beesett a stégrél a
vizbe. Szétkaptuk, kiszdradt, azdta eltelt 2 év. Mikodik. Elényok: Ergondmia,
tudds, memoria. Hdtrdnyok: Uzleti telefonként ugyan nem volt, de taldn a
kamera picit gyenge, amit soha nem haszndltam.”
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Egy nem hasznos hozzaszolas: . En most fogok kapni ilyet narancsban.
Nagyon vdrom, szerintem nagyon jo. Semmi bajom wvele, csak egy picit tu-
cattelo”

A tanuldsi folyamat célja, hogy olyan — minden komment esetén szdm-
szerlsithet6 — szovegjellemzoket taldljunk, melyek kombinaciéja magyarazza
a manualis cimkézéssel nyert hasznossagi értékeket. FEzen szovegjellemzok
aztan felhasznélhatok az elére nem cimkézett kommentek hasznossaganak au-
tomatikus megallapitdsahoz. A fenti cél elérésére kidolgozott eljaras 1épéseit
mutatja be a 2. dbra.

Dokumentumok
Strukturdiatian
szovegfajlok

Adatbanyaszat tanulo
algoritmusokkal

SVM osztdlyozds

Cimkézés Szovegstatisztikai

9 attribdtumokra

Osszes
attribGtumra

Széveg elokészités
Szo-dokumentum

- Szegmentacid 5
attribdtumokra

- Formatum konverzié
- Tokenizalas

Strukturalt, tagolt

szbvegfajlok

Hasznossagi és
szOvegstatisztikai
informaciéval

—>

Dimenzié csbkkentés
Szbvegstatisztikal
attribitumok korrelacié
elemzése

kiegészitett
szbveg-
reprezentacio

Sz6-dokumentum matrix
informacié nyereség
elemzése

NN osztilyozds

Szévegstatisztikal

Szévegbdnydszatl
elokészités
- Szotbvezés
- Normalizalas
- Stopszavazds

Szévegreprezentdclos

- Dokumentum
statisztikdk szdrmaztatdsa
- Sz6-dokumentum matrix

kialakitasa

modell készitése

P attribitumokra Osszes

attribdtumra

Szo-dokumentum
attribitumokra

Teljesitmény mérés

- Keresztvalidacio
- Osszehasonlitds
- Vizualizacid

2. abra. Kommentek hasznossidganak automatikus megdllapitasiara kidolgozott eljaras

A folyamat elsé 1épéseként a rendelkezésre 4ll6 1000 hozzészolas szove-
gének elofeldolgozasat kellett elvégezni, hogy szamszertisitésre keriilhessenek
a potencidlis magyarazo mutatok. Mivel a termékkritikak gytijtése soran a
kiilénboz6 metaadatok (példaul szerzd, datum) csak részlegesen alltak ren-
delkezésre, valamint nem minden weblap ad lehetoség a kommentek forméza-
sara — és ha van is rd méd, akkor a gyorsasdg miatt a felhasznaldk ritkan élnek
ezzel a lehetséggel —, ezért mind a metaadatokat, mind a formazasban rejlé
informécidkat figyelmen kiviil hagytuk. A hasznossdg manudlis megéllapi-
tasdhoz és gépi becsléséhez mindossze a hozzaszolasok formazatlan szbvegét
hasznaltuk fel. Ezen forrasbdl az aldbbi szovegvaltozatokat készitettik el,
ahol a feldolgozottsagi allapotok egymas utan kovetkeznek és egymasra épiil-
nek:

1. Nyers szoveg (az eredeti tartalom, véltozatlan HTML formatumban)

2. Foly6 szoveg (a HTML tartalom egyszerii széveges TXT formatumra
alakitdsa)

3. Unikéd szoveg (a folyd szoveg dokumentumainak egységes karakterké-
dolésa)
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4. Tokenizdlt szoveg (az unikdd szoveg sz6 és irasjel blokkokra tagoldsa)
5. Szbtovezett szoveg (a tokenizalt szveg szétovezett valtozata)

6. Normalizélt szoveg (a szétovezett szoveg kisbetlisre alakitdsa és egyéb
egységesitése)

7. Stopszavazott szoveg (a normalizalt szoveg gyakori toltelék szavainak
torlésével eldallitott szoveg)

Ezen transzformécidk kozul a karakterkodolds, a szétovezés és a stop-
szavazas csak nyelvfliiggd mddon és eszkozokkel valdsithaté meg. Az utébbi
ketto végeredményét raadasul erésen befolyasolja a tomoritési fok megvélasz-
tésa, azaz az alkalmazott szotékeresés mélysége és a stopszd lista nagysdga.
Ezek a modszerek kizardlag a nyelvtani szabalyok ismeretére épitve nem is
mindig egyértelmiiek, példaul az ,,almat” kifejezés szotove a szovegkornyezet-
t6l fiiggden ,,alma” de akar ,,alom” is lehet. Az el6feldolgozas eredményeként
eléfordult, hogy bizonyos kommentek tulzottan lerévidiiltek, kiiiriilltek. Az
igy keletkez6 ,,iires” hozzédszdldsok (az adathalmaz 10,29%-a) 4ltaldban sem-
miféle hasznossaggal nem rendelkeznek, igy azokat kizartuk a tovabbi vizs-
galatokbdl, hiszen csak ,,latszolag” javitandk az osztdlyozé mddszerek pon-
tossagat.

A hozzaszdlasok jellemzéséhez alkalmazott mutaték értéke fiigg attdl,
hogy a szovegek mely feldolgozottsagi allapotat hasznalva szémszerisitjiik
azokat. Altalanos szabdlyként a mutatok értékét mindig abbdl a legma-
gasabb szinten feldolgozott szovegvaltozatbol kalkulaltuk, ahol az még éppen
értelmezheto volt. Példaul a kis és nagy betiik szamat a normalizalt véltozat
elotti szotovezett valtozat alapjan, mig az irasjelek szamat az Unikdd szoveg-
valtozatbdl dllapitottuk meg.

Az irodalomkutatds alapjan Gsszegytijtottiik, jeloléstechnikailag egysége-
sitettiik és csoportositottuk azon szovegjellemzoket, melyeket idegen nyelvi
szovegek esetében mar felhasznédltak a hasznossag gépi megallapitasdhoz.
A kvantitativ mérészamok jellegzetessége illetve forrdsa szerint az aldbbi
kategoriakat kiilonitettik el.

1. Strukturalis jellemzok: egy adott dokumentumhoz tartozd, annak ér-
telmezése nélkiil szdrmaztathatd statisztikai mutatdék (példdul NWRD
— a szavak szdma, DWRD - a kiilénbozé szavak szdma).

2. Lexikalis jellemz6k: a dokumentumokat egy egységes gyiijtemény (kor-
pusz) részének tekintve, a szovegelemek dokumentumok kézotti meg-
oszldsdnak mérészémai (példdul UTDF — a szdgyakorisdgokat tartal-
maz6 szé-dokumentum métrix).

3. Szintaktikai jellemzdk: a szovegek helyességének, a kiilonféle nyelvtani
szabdlyoknak val6 megfelelés és nyelvtani osztalyokba valé besorolasok
mutatdi (példaul NSMD — mosolykédok (smiley-k) szdma a dokumen-
tumban).
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4. Szemantikai jellemzdk: a szavak és mondatok értelmezését is felhasznald
mutatok. Jellegiiknél fogva ezek a mutatdk erdsen fliggnek az olvaso
szubjektumétdl is (példdul: LOPD — a dokumentum pozitiv, negativ
vagy semleges tdjoldsa).

Hasznos Nem hasznos
komment komment

Strukturdlis jellemzék
Mondat jellemzdk

Mondatok szama a dokumentumban nsnd 3 2
Atlagos mondathossz szavakban mérve aslw 27,33 8
Atlagos mondathossz betiikben mérve aslc 168 50
Sz6 jellemzok
Szavak szdma a dokumentumban (irdsjel tokenek nélkiil) nwrd 82 16
Szavak szdménak negyedik gyoke (n4wrd:nwrdl/4) ndwrd 3,01 2
Kilonb6z8 szavak szdma a dokumentumban dwrd 63 16
A szoveg lexikalis stirtisége (dwrd/nwrd) Ixdn 0,77 1
Nagybetiivel kezddd6 szavak szdma a dokumentumban nfewd 9 1
A csupa nagybetlis szavak szdma a dokumentumban nacwd 5 0
Komplex (3 vagy t6bb szétagi) szavak szdma ncwd 35 5
Komplex szavak részardnya (ncwd/nwrd) rewd 0,43 0,31
Atlagos szbéhossz karakterekben mérve awlc 5,95 5,94
Atlagos széhossz szétagokban mérve (nsyd/nwrd) awly 2,32 2,19
Szétag jellemzOk
Szétagok szdma a dokumentumban nsyd 190 35
Betii jellemzdk
Karakterek szdma a dokumentumban nchd 504 100
Nagybetiik szdma a dokumentumban ncchd 21 1
Nagybetiik ardnya (ncchd/nchd) rcchd 0,04 0,01
Kisbetlik szdma a dokumentumban nlchd 462 93
Kisbetiik ardnya (nlchd/nchd) rlchd 0,96 0,99
Nagybetii-kisbetli ardny (ncchd/nlchd) rclchd 0,04 0,01

Lexikdlis jellemzdék
Unigram jellemz&k
Szégyakorisdgokat tartalmazé szé-dokumentum métrix utdf

Szintaktikai jellemzdk
Nyelvtani jellemz&k

Alfabetikus karakterek széma (ncchd-+nlchd) nachd 483 94
Felkiédltéjelek szama a dokumentumban nemd 0 0
Kérdéjelek szama a dokumentumban ngmd 0 0
Idézbjelek szdma a dokumentumban nqqd 0 0
frésjelek szdma a dokumentumban npchd 17 6
Szamjegyek szdma a dokumentumban nnchd 4 0
Mondatonkénti atlagos numerikus informdciétartalom rnchd 1,33 0
(rnchd=nnchd/nsnd)
Mosolykdédok (smiley-k) szdma a dokumentumban nsmd 3 0
Helyesirasilag elfogadhaté szavak szdama nspwd 91 16
Helyesirasilag elfogadhaté szavak ardnya (nspwd/nwrd) rspwd 1,11 1
Szemantikai jellemzdk
Tajolas
A dokumentum pozitiv, negativ vagy semleges tdjolasa lopd 1 4

1. tabldzat. A hasznossidg megdllapitdsara felhasznalhaté attribﬁtumok2

2Fontos megemliteni, hogy az UTDF indikdtor — lévén egy métrix — valéjdban nem
egy, hanem az oszlopszdmnak (a dokumentumokban eléfordulé kiilonb6z6 szavak szdma)
megfeleld szamu mutatét jelol. Hasonlé matrix készitheté a szépérok (BTDF) illetve szd n-
esek (NTDF) dokumentumbeli eléforduldsardl is. A tovdbbiakban a szégyakorisagi UTDF
mutatékra a szakirodalomban jobban elterjedt szé-dokumentum mdtrix (TDM) jelolést
hasznaljuk. Mivel a TDM mérete és jellege alapjan is eltér a tobbi attribitumtdl, ezért a
késébbi elemzések soran szeparaltan vizsgdljuk annak osztdlyozé erejét.
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Bizonyos mutaték eldallitasa torténhet egyszeru leszamlalassal, mig mésok
képzése komplexebb mddszereket kivan meg, melyek lehetnek példaul

o skalatorzitds: az alapértékeket valamilyen fiiggvény szerint transzfor-
maljuk azért, hogy az alkalmazand6 mddszerekben a nagységrendi el-
térések ne okozzanak problémakat,

e aggregalas: egy mutatéhoz tartozd részsokasdg numerikus jellemzése
(példdul &tlag, szérés),

e relativizalds: a mutatd értékeit egy konstanshoz vagy mésik mutatohoz
viszonyitjuk.

A szovegjellemz6k mindegyike képezhetd bekezdésekre vagy mondatokra
is, de jol strukturdlt dokumentumok esetén akar mas részegységek (példaul
cim, bevezetés, torzs, Osszefoglald) bontasdban is. A lehetséges mutatdk szé-
les skalajabdl az 1. tabldazatban felsorolt indikatorok bizonyultak meghataroz-
haténak a rendelkezésre all6 dokumentumok jellemzésére.

A szamitdsok soran, ha egy relativizalt mutaté esetében a nevezd nulla
volt, igy a szarmaztatott érték nem keriilt definidldsra. A karakterek leszdm-
lalasakor a magyar nyelv kettGs betiiit (digréfok) két betiinek, de csak egy
hangnak tekintettiik. Amikor a szbéismétlések Gsszeszamlalasara keriilt sor,
akkor azok kis- és nagybetiis irdsmdédjait nem kiilonboztettiik meg egymaéstol.
Néhany specidlis iréasjel (példaul az aldhizas vagy kotdjel) esetén azokat a
nem szbdalkotd betiik kozé soroltuk.

A fent bemutatott és szamszertsitett indikdtorok korét tobb okbdl is
érdemes szikiteni. ElGszor is, a dokumentumminta elemszamanak jelentGsen
meg kell haladnia az indikdtorok szamat, ellenkezé esetben ugyanis elkeriil-
hetetlen az adatsorok egyedi felismerését eredményezo tultanulas jelensége.
Masodszor, a kevesebb indikator eldallitdsa jelentGsen csokkenti az osztalyozd
algoritmusok futasidejét. Harmadszor, az adatok mogott zajlé folyamatok
felismerése, a lényegi jellemz&k megragadasa csokkenti az egyéb forrasbol
szarmazoé zajok hatdsat. A fentiek értelmében egyrészt elfogadhaté méretiire
redukaltuk a TDM-et, mésrészt megvizsgaltuk a tobbi attribitum (ezekre a
késébbiekben statisztikai szovegjellemzékként (STAT) hivatkozunk) kozott
fennallé6 redundanciat, és meghataroztuk a tanulé algoritmusok futtatasa
soran felhaszndlando sziikitett mutatohalmazt. Elséként ez utébbi indikator-
sziikitési folyamatot mutatjuk be.

4 A statisztikai szovegjellemzok korének szii-
kitése

Guyon és Elisseeff (2003) munkéja alapjdn ismert, hogy tokéletesen kor-
reldlt attribitumok esetén azok barmelyike ugyanazzal az osztalyozd erével
bir, mint maga a teljesen korrelalt halmaz, igy a korrelaciés osztalyokbol
elegendo egyetlen tetszoleges attribitumot meghagyni a modellezés soran.
Nem tokéletes korrelacié esetén azonban létezhetnek olyan mutatdk, melyek
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onmagukban nem hordoznak informaciét, de mas attribitumokkal egyiitt je-
lentésen megné az osztalyozd képességiik. Ennek megfeleléen nagyon erds
(anti)korreldci6 esetén méar nem &llithaté biztonsiggal, hogy bérmelyik in-
dikator helyettesitheto lenne a tobbi segitségével, de a gyakorlatban ez mégis
elfogadott kompromisszum. A fentiek alapjdn a dokumentumonként szamsze-
risitett mutatdk értékeire kiszamitottuk a Pearson-féle korrelaciés matrixot
(8. abra), melynek segitségével meghatdroztuk az egyiittmozgé indikdtorok
halmazait (ld. kés6bb). A madtrix sorait és oszlopait gy rendeztiik, hogy
az egymédssal nagyon erds (anti)korreldciét mutaté indikdtorok egymds mellé
keriiljenek, a f64tl6 mentén pedig bekereteztiik az egy halmazba keriil6 mu-
tatok értékeit.

lopd nsnd npchd nwrd dwrd nsyd nchd nlchd nachd ncwd nspwd ndwrd Ixdn rcwd awly aslw asle  rspwd
lopd 1 013 015 014 015 014 014 013 014 014 014 016 01 -0.06 0 005 005 -0.11
nsnd  -0,13 1 082 08 084 085 085 084 084 081 08 075 -05 011 011 -013 01 033
npchd -0.15| 0.82 1 08 088 087 089 08 087 08 09 079 -057 012 011 009 014 039
nwrd  -0.14] 085 0.88 1 099 099 083 09 098 09 08 091 071 011 01 026 027 03
dwd  -0.15) 0,84 088 099 1 099 099 0% 09 089 099 093 -068 012 011 027 028 0,33
nsyd -0.14| 085 087 099 0393 1 1 099 1 098 0939 089 068 018 018 024 027 032
nchd  -0.14 085 089 099 099 1 1 099 1 09 0% 089 068 016 017 023 029 032
nichd -0.13| 084 086 098 09 092 099 1 0939 08 098 083 -068 017 017 024 023 03N
nachd -0.14/ 084 087 099 098 1 1 099 1 09 09 089 068 017 017 024 029 031
ncwd -014) 081 084 09 085 098 097 09 097 1 095 085 -064 028 026 021 026 031
nspwd -0.14| 0,87 09 099 09 09 098 09 098 095 1 08 -07 012 011 022 024 0,36
ndwrd -016| 075 079 091 093 083 089 089 089 085 09 1 07 011 01 038 033 046
Ixdn 01 056 -057 071 068 068 068 -068 -068 -064) 07 OFF 1] 002 002 033 031 -028
rewd -0,06 011 0412 011 012 018 016 047 017 028 042 011 -0,02 1 081 -005 009 019
awly D 011 011 04 011 048 047 047 047 026 011 01 002[ 0.81 1 -006 01 019
aslw 005 013 009 026 027 024 023 024 024 021 022 038 033 005 -0.06 1 094 005
aslc | -005 -01 0414 027 028 027 029 029 029 026 024 039 -031 009 017094 1] 0,08
rspwd  -011 033 039 031 033 032 032 031 031 031 036 046 -029 019 019 005 008 1

8. dbra. Attributumok Pearson-féle korreldciés méatrixa

Az igy nyert halmazokbdl mar csak egy-egy mutatét érdemes a tovabbi
elemzésekhez meghagyni. Ehhez tobbféle attributum-sorrendezé vagy attri-
bitum kivalaszté médszert hasznaltunk fel. Az elébbiek esetén a korreld-
ci6s halmazonként legmagasabb pontszammal rendelkezé mutaté nyert egy
szavazatot, mig az utébbiak soran a korrelaciés halmazonként kivalasztott
legels6 elem. Az attribitum sziikit§ mddszerek (déntési bizottsdg tagjai)
altal leadott szavazatok Osszesitése utan a korrelaciés halmazonként legtobb
szavazatot nyert mutato keriilt kivélasztasra.

A kivélaszt6 bizottsag 11 tagjat a Weka® nyilt forrdst adatbanyészati
alkalmazds aldbbi médszerei alkottdk (az els6 médszer attribitum kivalasztd,
a tobbi attribitum sorrendezd):

3www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Moédszer neve Weka elnevezés
Correlation-based Feature Subset Evaluation CfsSubset Eval
Consistency Attribute Subset Evaluation ConsistencySubsetEval
Latent Semantic Ananlysis LatentSemanticAnalysis*
Chi-squared Attribute Evaluation ChiSquared AttributeEval
Filteres Attribute Evaluation Filtered AttributeEval
Gain Ration Attribute Evaluation GainRatioAttributeEval
Information Gain Attribute Evaluation InfoGainAttributeEval
OneR Attribute Evaluation OneRAttributeEval
Relief f Attribute Evaluation ReliefFAttributeEval

Support Vector Machine Attribute Evaluation SVMAttributeEval
Symmetrical Uncertainty Attribute Evaluation = SymmetricalUncertAttributeEval

2. tdbldzat. Attribitum-sorrendezd és kivilaszté mdédszerek a dontési bizottsagban

A mutaténkénti szavazatok szamat tartalmazza a 3. tabldzat, ahol csillag-
gal jeloltiik a korrelacids halmazonként legtobb szavazatot szerzett statisztikai
szovegjellemzdket.

Halmaz  Indikator  Szavazat Halmaz  Indikator  Szavazat
1 nsnd 1 4 rspwd* 11
1 npchd 1 5 nqqd* 10
1 nwrd 0 6 nfcwd* 7
1 ndwrd 2 6 nacwd 2
1 dwrd 1 6 ncchd 2
1 nsyd 0 7 nsmd* 10
1 nchd* 3 8 rnchd* 9
1 nlchd 0 9 rcchd 3
1 nachd 0 9 rlchd* 6
1 ncwd 2 10 rclchd* 9
1 nspwd 1 11 awlc* 9
1 Ixdn 0 12 nemd* 9
2 rcwd* 6 13 ngmd* 9
2 awly 5 14 nnchd* 10
3 aslw 2 15 lopd* 9
3 aslc* 9

3. tdbldzat. Az attributumok altal nyert szavazatok szdma

A szavazds kapcsan érdemes megjegyezni, hogy annak eredményei alé-
tamasztjak Yang és Pedersen (1997) eredményeit, miszerint dltaldban mar az
informéciényereség (IG) és a khi-négyzet (CHI) alapu attributum sorrendezd
médszerek egyediili alkalmazdsa is elegendden helyes kivélasztést ad. Az is
biztatd, hogy a késébbiekben az osztalyozashoz hasznalandé SVM-re épiild ki-
valasztasi mddszer sem adott a kozos dontéstdl jelentdsen eltérd eredményt,
azaz az elhagyhatonak itélt indikatorok ezen moédszer szerint is kevés ad-
diciondlis informaciét hordoznak. A tovabbiakban a TDM redukélasdnak
folyamatat mutatjuk be.

5 TDM redukalasa a vektortér-modellhez

A TDM alkalmazdsanak hétterében az a feltevés hizddik meg, hogy a kom-
mentek hasznossagdnak megitélése soran jelentos szerep juthat bizonyos in-
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dikator értéki szavaknak, amelyek a mondatban az alany, a targy vagy az al-
litmany szerepét toltik be. (Megjegyezziik, hogy az elemzések sordn a szavak
mondatban betoltott szerepét nem vessziik figyelembe, mert e nélkiil is kelld
informéciét kapunk a probléma hatékony megolddsdhoz.) A szavak attribu-
tumként val6 figyelembe vételével a vektortér-modellben hasznalt sz6-doku-
mentum métrixhoz jutunk (TDM), amely azonban a megfigyelésekhez képest
aranytalanul sok dimenziéval rendelkezik. Ez a tény énmagaban kedvezden
hat a hasznos és haszontalan dokumentumok szeparalhatosigara, azonban
folosleges szamolési kapacitdsokat emészt fel, ezért kivanatos a matrix mére-
tének csokkentése. Ebben a szakaszban bemutatjuk, hogy milyen mdédszerrel
csokkentettiik a problématér dimenzidjanak szamat, és hogyan &llt el6 a végso
adatbazis, amelyen a szovegosztéalyozési algoritmusokat futtattuk.

A 4. tabldzat mutatja be a TDM szerkezetét, melynek sorai képezik a
dokumentumok reprezentéciéit a vektortér-modellben. Az oszlopok — a do-
kumentumvektorok dimenziéi — pedig a korpuszban el6forduld szavak, ame-
lyeket nyelvtechnikai mddszerekkel elozetesen redukdltunk, igy az azonos
sz6t6vii szavakhoz azonos dimenzié tartozik (a szét6ével azonositjuk az oszlo-
pokat). A vektorok koordinatédi az 1. tablazatban lathaté reprezentaciéban
megmutatjik, hogy hanyszor fordult el6 az adott szotének valamilyen valto-
zata az adott dokumentumban.

Dokumentum fog kép kér mer optika szerinte
Egy hasznos hozzészdlas 0 3 1 1 3 1
Egy nem hasznos hozzdszdlas 1 0 1 0 0 1

4. tdbldzat. Minta TDM matrix a példa hozzdszdldsok alapjan

Az eredeti adatbazisban nyelvtechnikai dimenzidcsokkentés (szétovezés,
stopszavazas) utdn kb. 6500 kifejezés szerepelt. A szétar méretének tovabbi
redukalasat matematikai-statisztikai médszerekkel torténd dimenzidcsokkentés
révén értiikk el. JellemzOkinyerd mddszereket (példdul létens szemantikus
analizis — LSA) az elemzés sordn nem alkalmaztunk, mert a kinyert szintetikus
jellemzok értelmezéséhez jelentsen el kellett volna vonatkoztatni az eredeti
szavak jelentésétol. A jellemzékivélaszté médszerek koziil négyet vizsgaltunk
meg, melyek

e a gylijteménytdmogatottsig (collection frequency),

e a kolesonos informécié (MI/PMI, (pointwise) mutual information),

7

e az informdaciényereség (IG, information gain), és

e a khi-négyzet

mutaték. Ezen mutatok segitségével a szotar szavaihoz valds szamokat ren-
deliink, melyekkel a szavak korpuszon beliili fontossdgat mérjik. Az igy
becsiilt fontossag ismeretében hozhatunk dontést arrdl, hogy mely szavakat
tartsuk meg a tovabbi elemzésekhez. Az aldbbiakban a mutatdk jelentésérél
adunk részletesebb leirast.
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Alkalmazott jelolések

¢; j kategéria, ahol j € {h,n}, h a hasznos és n a nem hasznos kategdria
azonositdja

t;. a k-adik sz6 tartalmazésa

1, a k-adik sz6 komplementere, azaz a k-adik sz6 nem tartalmazédsa

n(c;) a j kategéridba tartozé dokumentumok szdma

n(ty) a k-adik sz6t tartalmazé dokumentumok széma

n(tx, cj) a k-adik szt tartalmazé és a j kategdridba tartozé dokumentumok
szama

N a dokumentumok szama a korpuszon beliil

P(c;) egy dokumentum j kategdridba esésének valdszintisége

P(tx) a k-adik szé felbukkandsdnak valdsziniisége, a dokumentumgyako-
risdggal (dy = n(tx)/N) becsiilhetd

P(ty, cj) annak valészintisége, hogy egy dokumentum tartalmazza a k-adik
szot és j kategéridja

A gylijteménytdmogatottsag (collection frequency) lényegében a sz adott
korpuszon beliili el6forduldsainak szamat jelenti.

A kolestnés informécié ((pointwise) mutual information) azt méri, hogy
mennyi az adott szé adott kategdridban (,,hasznos” illetve ,,nem hasznos”)
valé el6forduldsanak tényleges és fiiggetlenség esetén varhaté informacidtar-
talmanak kiilonbsége:

P (tk , C}L)
P(t)P(cp)
Az informéciényereség (information gain) ezzel szemben nem csak ezt a kii-
lonbséget veszi figyelembe: a szonak, a sz hianyanak, a kategérianak, va-
lamint a kategéria komplementerének Descartes-szorzataként eléallé négy
halmazra szamolt kiilonbség varhaté értékét adja meg:

IGk-Z Z Z P(t,cj)log%

jE{}L77L} te{t;c,?k}

Mfk. = 10g

A khi-négyzet mutaté is hasonlé elven miikédik, hiszen ez is a szé-kategéria
halmazok Descartes-szorzatain beliili tényleges és fiiggetlenség esetén varhato
kozos elofordulasi valdszintiségekkel szamol.

N — (n(tkach)n(%k‘a cn) — n(ty, cn)n(ty, Ch))z
n(ch)n(c,b)n(tk)n(fk)

Eredményeink szerint, a szavakra kiszamolt IG és a khi-négyzet mutatok
a vizsgélt korpuszon er6sen korreldltak. A linedris korreldcids egyiitthaté
a két adatsor kozott 98,65% volt, ezért a tovdbbiakban a khi-négyzet mu-
tatét nem vizsgaltuk kiilon. Az IG mutatéval pozitivan korrelélt tovabba a

Xi =
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gylijteménytdmogatottsdg, 36,79%-os linedris korrelacids egytitthatoval. Az
M1I mutaté értékei nem mutattak erds korrelaciot sem az IG sem a gytj-
teménytamogatottsdg adatsordval (a linedris korreldcids egyiitthaték rendre
-6,12% és -14,2%). A fenti mutatdk koziili vélasztds sordn szakirodalmi for-
rasokra tamaszkodtunk.

Yang és Pedersen (1997) nyomén tudjuk, hogy a kélesonds informécion
alapulé dimenziéredukcié teljesitménye nem kozeliti meg a legeredményesebb
modszerek kozé tartozd informacionyereség mutatéét. Tekintve, hogy az IG
mutatd szamitasa soran az M1 értékét is figyelembe veszi, nem meglepd, hogy
a kifinomultabb mutaté jobb eredményre képes. A gytijteménytdmogatottsig
a legjobb teljesitményli nem feliigyelt dimenziéredukcids modszerek kozé tar-
tozik (Garnes, 2009). Ez azt jelenti, hogy amennyiben nem &ll rendelkezésre
elozetesen felcimkézett adatbazis — és igy nem hasznédlhatok a feltigyelt méd-
szerek, mint példaul az IG, akkor ezzel a mddszerrel hatékonyan lehet csok-
kenteni a szétdr méretét. Garnes (2009) vizsgdlata sordn azonban az mutat-
kozott, hogy a gyljteménytamogatottsag alulmarad az informaciényereség
mutatéval szemben osztdlyozasi feladatok pontossaganak javitasa szempont-
jabdl — Gsszhangban azzal, amit Yang és Pedersen (1997) is &llitott, hogy
az IG mutato az egyik leghatékonyabb az osztélyozéasi problémak dimenzid-
szaméanak csokkentésére. A korabbi kutatdsi eredmények dttekintése alapjan
tehat az informacionyereség mutatd bizonyult a legalkalmasabbnak a redu-
kalandé dimenzidk kivalasztasara, ezért mi is ezt alkalmaztuk.
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4. dbra. A tanitasi folyamatba bevont redukalt szdlista elemei
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Kutatasunkban az IG mutaté alapjan rangsorolt szélista legkisebb értékii
elemeit hagytuk el, 100 elemfire csokkentettiik a szGtar méretét (ezek egyfajta
kategorizdldsat mutatja a 4. dbra).

Prébafuttatasok soran nem kaptunk jelentosen jobb eredményt a tobb sz6-
bol allé6 TDM-ek segitségével, az agresszivebb redukcié viszont mar jelentGsen
rontotta az eredményeket. Ennek oka nem csupan kozvetlentil a dimenzio-
szadm csOkkentése volt, hanem — abbdl kovetkezdéen — a nemnulla koordina-
t4ju dokumentumok szédménak a csokkenése is. A TDM ritka métrix, ezért
varhaté, hogy a dimenzidk szamanak csokkentése maga utdn vonja a null-
vektorral jellemezheté dokumentumok szamanak névekedését. Mivel mind
az ANN, mind az SVM szeparéldsikok révén osztdlyozza a dokumentumokat,
ezért az origd — a hataresettol eltekintve — csak az egyik osztalytérnek lehet
eleme. Ha az origéban elhelyezkedé dokumentumokban az osztalycimkék
koncentracidja alacsony — azaz a manudlis osztdlyozéassal sok hasznosnak, de
sok nem hasznosnak itélt dokumentum is taldlhaté koztiik — akkor az origéban
1év6 elemeknek barmely osztalyhoz rendelése magas hibat eredményezhet.

A részletes elemzés el6tt, a fenti okok miatt megvizsgaltuk a mintdban
talalhat6 azon dokumentumokat, amelyeknek reprezentacidja nullvektor volt
a redukalt TDM-ben. Az eredetileg 991 dokumentumot tartalmazé gytijte-
ménybdl a jellemzo-kivalasztas utan 93 dokumentumvektornak minden ko-
ordinataja nulla volt. Ebben a 93 elemi részmintaban 4 hasznos és 89 nem
hasznos kommentet talaltunk, ebbdl kovetkezik, hogy nem vétiink nagy hibat,
ha nem hasznosnak {téljiik azokat a hozzaszolasokat, amelyek nem tartalmaz-
nak egyet sem a redukalt szétar szavai koziil. Ebbdl kifolyélag a nullvek-
torokat kizartuk a mintabdl, az osztalyozd algoritmusok josagat csak a tobbi
dokumentumvektoron elért teljesitményre dllapitottuk meg.

6 A feliigyelt tanulas folyamata

Az attribitum sziikitési és TDM redukalasi folyamat eredményeként egy 898
elemii dokumentumgyiijtemény allt el6. Ezt tiz, kozel egyenlé méretii rész-
halmazra osztottuk, hogy rajtuk tizszeres keresztvalidaciét hajtsunk végre.
A tizszeres keresztvalidacié soran tiz fliggetlen futtatdst végziink, ahol az
egyes futtatasok soran kilenc részhalmaz dokumentumai szolgalnak tanité-
mintaként, mig a maradék részhalmaz jatssza a tesztminta szerepét. Az
osztalyozo médszerek josdgat a tesztmintakon elért taldlati arannyal mérjiik.
Az angol kifejezéssel accuracy measure-nek nevezett mutatészam képlete a
kévetkezé (Powers 2011):

Zje{h,n} n(é.ﬁ cj)

N )
ahol ¢; a dokumentumok becsiilt kategdridjat jeloli (¢, a hasznos, &, a nem
hasznos becsiilt kategéria jele), n(¢;, ¢;) pedig a manudlisan j kategéridba (c;)
sorolt és j kategéridjunak is becsiilt (¢;) dokumentumok szdma. A szdmlald
tehat azon dokumentumok szamat adja meg, melyek manudlis és gépi cimkéje
(kategéridba soroldsa) megegyezik.

Accuracy =
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Az 5. dbrdn lathaté a — manudlis cimkézés szerint — hasznos és nem hasz-
nos dokumentumok megoszlidsa az egyes részhalmazokban, amelyeket 0-tol
9-ig szamoztunk. Mint lathatd, egyediil az 1. tesztmintdban haladta meg
a hasznos dokumentumok ardnya az 50%-ot (a redukélt korpuszon beliil a
hasznosnak {télt dokumentumok ardnya 28%).

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0% T T T T T T T T

0. 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.
B Hasznos O Nem hasznos

5. d@bra. A hasznos és nem hasznos dokumentumok megoszlasa az egyes részmintakban

A hasznossdg automatikus megéllapitasahoz két médszert alkalmaztunk:
mesterséges neurdlis hélézatot (Artificial Neural Network — ANN) és Support
Vector Machine-t (SVM). A feliigyelt tanitdst mindkét médszer esetén harom
verzioban hajtottuk végre:

e csak a TDM-en kiviili, sziikitett attributum halmaz, tehéat a statisztikai
szovegjellemz6k (STAT),

o csak a redukélt sz6-dokumentum métrix (TDM), valamint
e a két halmaz uniéjdnak (TDM+STAT) felhaszndldséval.

A neurélis hélézatok topolégidjardl elmondhatjuk, hogy kismértékben el-
térnek egymastdl a harom verzidban, viszont az Gsszehasonlithatdosag érde-
kében csak a feltétleniil sziikséges médositasi lehetGségekkel éltiink. A mo-
dellezéshez a Weka 3.6 szoftver MultiLayer Perceptron (MLP) nevii eszk6zét
hasznaltuk.

Mindharom tobbrétegii perceptron topoldgia egy input réteghdl, egy re-
jtett réteghdl és egy output réteghdl all. Az input réteg a STAT inputhal-
maz esetében 15 neuronos, tehdt megegyezik a statisztikai szévegjellemzok
szamdaval. A TDM inputhalmazhoz tartozé topoldgia esetén — a magyarazd
attributumok szadmanak megfeleléen — 100, mig a TDM+STAT inputhal-
maz esetén 115 neuron széles az input réteg. Az input neuronok aktivacids
fliggvénye a szokdsos linedris jelzési fliggvény. A rejtett réteg mindharom
esetben két neuron széles, és szigmoid jelzési fiiggvényekkel rendelkezik. A
rejtett réteg szélességét nincs értelme MLP topoldgia esetén alacsonyabbra al-
litani, mivel 1 rejtett neuron esetén a Perceptron topolégiaval ekvivalens mo-
dellt kapunk. Két rejtett neuron viszont mar nem csak linedris szeparaciokra
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ad lehetéséget: az OR, AND és NOT miiveletek mellett az XOR kapcsolat
modellezésére is képessé teszi a hélézatot. A ketténél t&bb rejtett neuronnal
rendelkez6 halézatok pontossagat is megvizsgaltuk, de azok nem adtak jobb
becslést a kategoriak cimkéire. Ez alél nem volt kivétel az input- és output
neuronok szaman alapuld hiivelykujj szabaly altal javasolt neuronszam sem.
Hasonléképpen, a mélyebb topoldogidk sem eredményezték a pontossag je-
lentés javulasét, tehat nem alkalmaztunk egynél tobb rejtett réteget. Az out-
put réteg tulajdonsagai igazodnak a becsiilendd valtozo lehetséges értékeinek
szamahoz, tehat mindharom esetben két output neuronra van sziikség — egyik
a hasznos kategdridhoz, mésik a nem hasznos kategéridhoz. Az output jelzési
fliggvények szigmoid tipusiiak. A harom réteg kozott teljes el6recsatolést 1é-
tesitettiink, ahogy a Multilayer Perceptron topoldégiandl szokds. A hélézat
szinaptikus sulyait backpropagation algoritmussal allitottuk be, 500 epoch-
os tanulds sordn. A tanuldshoz 0,3-as tanuldsi ratdt és 0,2-es momentum
paramétert haszndltunk. Ezek az értékek alapbeallitisok a Weka 3.6-ban,
és a tovabbi, nem emlitett paramétereket is a szoftver altal ajanlott értéken
hagytuk. A harom topolégia sematikus illusztraciéi lathaték a 6. dbrdn.

STAT+TDM

6. dbra. A mesterséges neurdlis halézatok topolégidja

A Support Vector Machine alkalmazisdhoz a Weka 3.6 szoftver libSVM
moduljat hasznaltuk. Mindhdrom attribitumhalmaz esetén v-SVM (Chen és
sztsai (2005)) tanuldsi médszert és radidlis bézis kernel fliggvényt hasznaltunk.
A hdrom verziéban récs-keresési (grid search) algoritmust alkalmazva haté-
roztuk meg v és v azon értékeit, melyek mellett a legjobb becslési eredménye-
ket nyertiik (5. tdbldzat). A tobbi paraméter értékét alapbedllitdson hagytuk.

Attributumok kore ¥ v
TDM 0,04 0,028

STAT 0,0001 0,3

TDM + STAT 0,0001 0,3

5. tabldzat. v és v értékei az SVM killonbo6zé verzidiban
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7 A tanulas eredményességének elemzése

Ebben a szakaszban bemutatjuk, hogy milyen pontossaggal allapitjak meg a
hozzaszolasok hasznossagat a vizsgalt modszerek a kiilonbozo attributumhal-
mazok esetén. A mesterséges neuralis halézattal osztdlyozott korpusz esetén
kiszamitott pontossdg mutatdk (accuracy measure) értékei a 7. és 8. dbrdn
lathatok. A tizszeres keresztvaliddcié tiz tanuldsi futtatdasanak jelolése az
aktudlis tesztminta sorszamaval egyezik meg, azaz a diagram ,,0” jelzési
oszlopai azt az esetet mutatjak, amikor a tesztmintat a 0. sorszamu, mig a
tanitomintat az 1-9. sorszamu részhalmazok alkottdk.

A 7. dbrén a tanitomintdn tortént tanulds jésdga lathaté. A tiz tanitémin-
tan hasonlé sorrendben kovették egymast a haromféle attributumhalmaz ese-
tén szamitott pontossagi mutaték. A legjobb eredményt a 3-as jelii futtatas
kivételével mindig a kombindlt attribitumhalmazhoz (TDM+STAT) tartozd
osztalyozds adta, dltaldban 90% feletti értékekkel. Ezt kovette a csupdn a
TDM informaciéit hasznalé cimkézés, azonban ennek pontossiga mar nem
mindenhol érte el a 90%-ot. Az el6bbiekbdl pedig az kovetkezik, hogy a
tanitomintakon a leggyengébb eredményt a tisztdn szovegstatisztikai attri-
bitumokon (STAT) alapulé klasszifikdcié szolgaltatta, melynek pontossiga
csupédn egy esetben érte el a 90%-ot. Az oszlopdiagramhoz tartozé szamada-
tokat a Fliggelék tartalmazza.
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7. dbra. Az ANN A&ltal elért pontossagi értékek a tanitémintdkon

Minél magasabb dimenzi6ju térben szeretnénk pontokat elhatarolni egy-
mastol, anndl kevésbé kell nemlinearis szeparaciékhoz folyamodnunk, igy a
tobbrétegli perceptron topoldgia silyparaméterei gyorsabban konvergalnak.
Mivel a harom inputminta koziil a szovegstatisztikai jellemzok vannak a leg-
kevesebben (15), ezért varhaté volt, hogy ebben a térben nehezebben szeparal
az ANN. A 100, attributumként szolgdlé széval kibévitett input-adathalmaz
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(TDM+STAT) viszont — a varakozdsoknak megfeleléen — a legjobban szét-
valaszthatd input-teret szolgaltatta.

Az 8. dbra a tesztmintakon torténé osztdlyozas pontossdgat mutatja. Azt
lathatjuk, hogy a tesztmintakon jelentOsen romlott a pontossdg, és a korabbi
sorrendet sem &rizték meg a modellek. Meglepé mddon a 90%-os hatért
most a STAT halmazt haszndlé modell érte el a leggyakrabban, a kombinalt
(TDM+STAT) inputhalmaz alapjdn torténé klasszifikdciéhoz képest eggyel
tobbszor.
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8. dbra. Az ANN 4&ltal elért pontossagi értékek a tesztmintakon

Arnyaltabb képet kaphatunk a bekovetkezett véaltozasokrdl, ha megvizs-
galjuk a tanitémintakra és a tesztmintakra szamitott pontossdg mutatdk kii-
16nbségét (9. dbra).

Az abra alapjén elmondhatd, hogy a ,,0”, ,,17, ,,2” és ,,8” jelil tesztmintdk
esetén mindegyik mddszer jelent&sen rosszabb teszteredményeket szolgalta-
tott a tanitémintakra szamitottndl. Ez a pontossdg mutatdk pozitiv elGjelii
kiillonbségébdl latszik, ami azt jelenti, hogy a tanitémintdn magasabb pon-
tossdgardnyt sikeriilt elérni, mint a tesztmintdn. A t6bbi tesztmintan viszont
a kizdrdlag szovegstatisztikai attribitumokon (STAT) végzett osztalyozas
még pontosabbnak is mutatkozik a tanitomintahoz képest. Mivel a tanito-
minta segitségével lettek beallitva a neurdlis halézatok paraméterei, rdadasul
az Osszesitett négyzetes hiba lokdlis minimuma kézelében, ezért egy ettdl a ta-
nitémintatdl eltéré adathalmaz esetén nem varhato jelentésen jobb eredmény.
Megfigyelhet6 tovabba, hogy a két masik input-adathalmazra épiilé modell
koziil csak egy-egy esetben kaptunk a tanitémintdnal jobb pontossagmutatot
a hozzd tartozd tesztmintan. A pontos adatok a Fiiggelékben megtekinthetdk.
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9. dbra. Az ANN A4iltal osztdlyozott tanité- és tesztmintdk pontossdgi értékének kiilonbsége

A fentiek arra engednek kovetkeztetni, hogy a magas dimenzidju terek-
ben a halézatok olyan szeparacidkat létesitenek, amelyek a tanitémintaban
meglévo — csupan az adott mintdra jellemzd — térrészek felismerését teszik
lehetové, és ez a tesztmintdkon hibds szepardcidkhoz vezet. Ezt nevezziik
a neuralis hdlézat tultanuldsdnak is. A kis dimenzidju dontési terekben
tehat sokkal jobb altalanosito-képességli modelleket kaphatunk, feltéve, hogy
megfelel§ informaciot szolgaltatnak ezek a dimenzidk. (fgy példaul hidba
probéalkoznank a TDM dimenzidinak tovabbi csokkentésével, mert az mar
jelentés informécidveszteséghez vezetne.)

Az SVM médszerrel elvégzett tanitds pontossag mutato értékei lathatok a
10. és 11. dbrdn. A részmintédk jelolései megegyeznek az ANN eredményeinek
bemutatdsakor alkalmazottal. A 10. dbrén a tanitémintéra valé ratanulas joé-
saga lathaté. Mind a tiz tanitémintan a TDM attributumhalmaz segitségével
érte el a legnagyobb pontossagi értéket az SVM algoritmus, minden esetben
90% folotti pontossdggal. A STAT, illetve a TDM+STAT attribitumhalma-
zon minden esetben 90% alatt maradt (86-88%) a pontossdg. Tovébbi érde-
kesség, hogy az utébbi két attributumhalmaz esetén pontosan ugyanazokat
az eredményeket kaptuk. Ennek magyarazata az lehet, hogy a kommentek
hasznossagat elsGsorban a komment szerkezete befolyasolja, és csak masod-
sorban a kulcsszavak: a STAT dimenziék nagyobb silyt kapnak a szeparalési-
kok illesztésében, és ezek a szeparaciok a TDM dimenzidk mentén is pontosan
bontjak szét a megfigyeléseket hasznos és nem hasznos dokumentumokra. Az
oszlopdiagramhoz tartozo szamadatokat a Fluggelék tartalmazza.
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egy SVM sordn milyen osztélyozd erével birnak. A korabban kivalasztott
STAT attribitumok koziil a karakterek szdma (nchd), a nagybetiivel kezd3dé
szavak szdma (nfcwd) és a helyesirédsilag elfogadhaté szavak ardnya (rspwd)
jellemzok keriiltek az els6, mig az dtlagos széhossz (awlc), az idézdjelek szdma
(ngqd) és a smiley-k szama (nsmd) attribitumok az utolsé harom helyre. A
TDM elemei kapcsan — nem meglep6 médon — a miiszaki paraméterekkel kap-
csolatos szavak keriiltek nagyobb ardnyban a lista elejére. Az egyiittes attri-
biutumhalmazra végzett sorbarendezés kapcsan azt a megéllapitast tehetjiik,
hogy egyik jellemzGtipus sem domindlja a mésikat, az abszolit els6 helyre
pedig a karakterek szama attribitum keriilt. Megjegyezziik, hogy ilyen sor-
barendezést a mesterséges neurdlis halézat esetén nem tudunk adni.

Vizsgédljuk meg az SVM esetén is a tanitémintdkra és a tesztmintakra
szadmitott pontossdg mutatok kiilénbségét (12. dbra).
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12. dbra. Az SVM &ltal osztilyozott tanité- és tesztmintdk pontossagi értékének kiilonbsége

Az ANN vizsgdlatandl leirtakhoz hasonléan a pontossiag mutatok pozitiv
elojel kiilonbsége azt jelenti, hogy a tanitémintan magasabb pontossidgaranyt
sikeriilt elérni, mint a tesztmintdn. A 12. dbra alapjdn elmondhatd, hogy
a 07, ,,17, ,,2”7 és ,,4” jell tesztmintak esetén mindegyik mddszer rosszabb
teszteredményeket szolgaltatott a tanitémintdkra szamitottndl. A tobbi teszt-
mintdn viszont a STAT és TDM+STAT attribitumokon végzett osztdlyozas
pontosabbnak (vagy legaldbb ugyanolyan pontosnak) mutatkozott, mint a
tanitomintdkon végrehajtott. A pontos adatok a Fiiggelékben megtekint-
hetok.

A fent nyert eredmények megitéléséhez segitséget nyujt, ha felidézziik,
hogy a megfigyeléseknek kb. 28 szazaléka bizonyult hasznosnak a manualis
cimkézés utdn. Ezt kihasznalva konstrudlhatunk olyan trividlis modellt,
amely kb. 72%-o0s taldlati ardnyt képes elérni tigy, hogy minden dokumen-
tum esetén a ,,nem hasznos” cimkét alkalmazza. Ebben az esetben az Gsszes
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nem hasznos dokumentumot helyesen becsiilnénk, de lemondanank a 28%-nyi
hasznos hozzészéléas elkiilonitésérol. Az dltalunk hasznilt modellek kevésbé
biztosan cimkézik a nem hasznos hozzaszdélasokat, cserében viszont a hasznos
hozzészdldsok egy jelentds részét felismerik. A teszteken elért 80-90% kozotti
pontossag abbdl tevidik Gssze, hogy egyrészt a trividlis modell altal a hasznos
dokumentumok osztélyozdsa kapcsan elkovetett 28%-nyi hibat az ANN és az
SVM 10% alé szoritotta, masrészt a hibdsan osztdlyozott negativ dokumen-
tumok ardnya 0%-r6l kb. 5%-ra emelkedett 4tlagosan.

8 Osszefoglalas

Cikkiinkben ismertettiik, hogy az irodalomban miként értelmezik a termé-
kekre vonatkozé internetes hozzaszdélasok hasznossagat, valamint hogy milyen
szovegjellemzékkel modellezik azt. Az irodalmi tapasztalatokat is felhasznél-
va mutattunk be egy mesterséges neurdlis halézatra (ANN) és egy support
vector machine-re (SVM) épiil6 médszert, amikkel lehetéség nyilik a hozza-
szolasok hasznossdganak automatikus megéllapitasara.

A kapott eredmények azt mutatjak, hogy a TDM attribitumok mentén
mind az ANN, mind az SVM szepardlé mddszerek nagy pontossigot (ac-
curacy) képesek elérni a tanitémintdn, azonban a fliggetlen tesztmintédkon
szamottevoen gyengébb eredményt produkalnak. Ezzel ellentétben, a sta-
tisztikai szovegjellemz6k (STAT) segitségével végzett osztilyozds esetén, a
tesztmintan torténo validacié soran még pontossagjavulast is ki tudtunk mu-
tatni a tanitémintén elért értékekhez képest. Az ANN és SVM mddszerek
egymashoz hasonlé eredményeket szolgédltattak, ezért azokat egyforman al-
kalmasnak tartjuk a szovegosztalyozasi feladat elvégzésére.

Mindekozben azt is megfigyelhettiik, hogy a statisztikai szovegjellemzok
(STAT) osztélyozésra valé alkalmassdguk szerint jél meghatarozott csopor-
tokba (strukturélis, nyelvtani, tdjolds stb.) rendelheték. Ezek koziil nyelv-
fliggetlen médon egyediil a strukturdlis attribitumok kezelhetok, de a tobbi
jellemzo értékének meghatdrozasdhoz sem alkalmaztunk specialis nyelvészeti
eszkozoket. Ilyen modszerek felhasznédlasaval bizonyos attribitumok precizebb
tartalmat kaphatnak, ami jelentOsen javithatja az osztalyozas pontossagat.

A kidolgozott eljaras korlatai kézott els6ként azt emlithetjiik, hogy mdéd-
szeriink statikus korpuszon alapul. A korpusz valtozisa megkovetelheti a
teljes djrafuttatdst, egyes paraméterek ismételt kalibrdlasdt. Amig az SVM
esetén az attributumok sorbarendezhetok osztalyozé erejik szerint, addig
az alkalmazott mesterséges neuralis halézat kapcsan semmilyen elképzeléssel
nem rendelkeziink a jellemzok osztalyozashoz valé hozzajarulasarél. Ennek
legfébb oka az, hogy a nem linearis topoldgia nem tdmogatja az optimalis
paraméterekbdl torténd informacidkinyerést. Tanulmanyunk meghatdrozd ré-
szét tette ki az attribitumok kivalasztasara vonatkozo rész, aminek folyamata
teljes mértékben az aktualis korpusz jellemz6in alapult: az attribitumok op-
timélis részhalmazanak meghatdrozasara nem rendelkeziink altaldnos maod-
szerrel, ennek kidolgozasa tovabbi kutatési irdnyt jelol ki.
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Tovabbi fejlesztési lehetOségként meril fel a hozzaszolasok gytijtése soran
megszerezheté metaadatok felhasznéldsa (példdul szerzd, tetszés index), de
egyéb attributumokkal is bovitheté a magyarazd valtozok kore. Erdekes kér-
désként mertil fel a kommentek manualis cimkézési médszerének maédositasa,
ugyanis tobb megkérdezett bevonasa lehet6vé tenné a szubjektum szerepének
mélyebb vizsgalatét.

Fiiggelék

A 7. szakaszban bemutatott dbrakhoz tartozé pontos szamadatok az aldbbi-
akban olvashatok:

ANN pontossagi értékek, % SVM pontosséagi értékek, %
STAT TDM TDM+STAT STAT TDM TDM+STAT
Tanitéminta
0 89,85 90,35 94,31 87,50 93,94 87,50
1 89,11 90,72 91,58 87,87 93,44 87,87
2 88,12 89,98 91,09 86,39 93,56 86,39
3 87,75 90,72 89,73 85,77 93,56 85,77
4 87,62 89,36 92,70 86,63 93,56 86,63
5 87,13 88,49 92,70 86,26 93,94 86,26
6 87,13 88,86 92,70 86,01 93,81 86,01
7 87,13 87,00 91,21 85,52 93,32 85,52
8 87,13 90,70 93,44 86,39 93,81 86,39
9 84,81 88,15 93,09 85,93 93,83 85,93
Tesztminta
0 74,44 77,78 76,67 74,44 80,00 74,44
1 74,44 81,11 65,56 68,89 72,22 68,89
2 80,00 83,33 87,78 84,44 82,22 84,44
3 93,33 86,67 91,11 91,11 80,00 91,11
4 88,89 85,56 87,78 84,44 87,78 84,44
5 88,89 87,78 85,56 88,89 91,11 88,89
6 90,00 86,67 86,67 90,00 90,00 90,00
7 91,11 85,56 90,00 92,22 91,11 92,22
8 85,566 82,22 86,67 86,67 85,56 86,67
9 93,18 93,18 93,18 92,05 94,32 92,05
Kiilonbség
0 15,41 12,57 17,64 13,06 13,94 13,06
1 14,66 9,61 26,03 18,98 21,22 18,98
2 8,12 6,64 3,31 1,04 11,34 1,94
3 -5,59 4,05 -1,38 -5,34 13,56 -5,34
4 -1,27 3,80 4,92 2,19 5,79 2,19
5 -1,76 0,71 7,14 -2,63 2,82 -2,63
6 -2,87 2,19 6,03 -3,99 3,81 -3,99
7 -3,98 1,45 1,21 -6,70 2,21 -6,70
8 1,57 8,48 6,77 -0,28 8,26 -0,28
9 -8,37 -5,03 -0,10 -6,12 -0,49 -6,12
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ASSESSING THE HELPFULNESS OF ONLINE PRODUCT REVIEWS

WITH SUPERVISED MACHINE LEARNING TECHNIQUES

In recent years Internet became a major source of information for the corporate
marketing function. More and more articles study the opportunities to utilize user-
generated web documents. Concept Extraction (Concept Mining) is a potential
research direction of extracting information from customer reviews on products.
Concept Extraction explores and analyzes customers’ opinions on products and
focuses on the content, quality or helpfulness of their reviews. In this paper, first
we collect and systematize the different approaches of customer review helpfulness,
then we present an Artificial Neural Network (ANN) and a Support Vector Machine
(SVM) supervised learning method based on three different sets of text features to
automatically determine the helpfulness of customer reviews.



