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Kivonat: Az OpinHu rendszer célja internetes hirportalokon, blogokon, k6zos-
ségi oldalakon megjelent szovegek tartalomelemzése. A begytjtott szovegek
automatikus véleményelemzését, témaosztalyozasat, névelem-felismerését és az
ehhez kapcsolodd statisztikakat tobb nyelven (ezek jelenleg: angol, magyar,
német, arab, kinai) is képes elvégezni. A cikkben részletesen bemutatjuk a vé-
leményelemzés altalunk alkalmazott modelljét, valamint a felhasznalt, mély
nyelvi elemzésre tdmaszkodo, szabalyalapu algoritmust. Ismertetjiik a rendszer
teljesitményének kiértékelésével kapcsolatos kisérleteinket is, melyeket human
annotatorokkal létrehozott szabvanyos adathalmazokon végeztiink el (SemEval-
2007, JRC korpusz).

1 Bevezetés

Napjainkban az online irott sajtoban, de még inkabb a felhasznaldk altal generalt
tartalmakban (blogoszféra, kozosségi haldzatok stb.) nap mint nap vildgszerte megje-
lend szovegmennyiség 1j lehetdségeket teremt a szamitdgépes tartalomelemzés, ezen
beliil is az automatikus véleményelemzés (sentiment analysis, opinion mining) alkal-
mazasa szamara. A véleményelemzés célja a szovegekben megjelend ,.érzelmek,
értékelések, allaspontok (vélemények, hiedelmek, gondolatok, érzések, itéletek, spe-
kuléciok) pozitiv vagy negativ kifejezéseinek™ [12] feltdrasa, amely hatékonyan fel-
hasznalhatd cégek, brandek, politikusok, hirességek stb. online jelenlétének és meg-
itélésének monitorozasara.
fejlesztett OpinHu internetes tartalomelemzd rendszer nyelvtechnoldgiai hatterét. A
rendszer célja naponta akar tobb szaz online forrasbodl tébb tizezer dokumentum (hi-
rek, blog- és forumbejegyzések, Facebook és Twitter lizenetek stb.) automatikus
letoltése és feldolgozasa, amely tobbek kozott a szovegek automatikus vélemény-
elemzését, témaosztalyozasat, 6sszegzését, névelemek, kulcsszavak és egyiitt eldfor-
dulé szavak kivonatolasat jelenti, t6bb kiilonb6z6 nyelven (ezek jelenleg: angol, ma-
gyar, német, kinai, arab.)

A dolgozat tovabbi felépitése a kovetkezo: a kovetkezd részben roviden attekintjiik
az automatikus véleményelemzés irodalmanak szamunkra legrelevansabb eredménye-

1 http://zetema.co.uk
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it. A 3. részben részletesen bemutatjuk a véleményelemzésben alkalmazott modellt,
valamint az ezt megvaldsitd szabalyalapu véleményelemzd modult. A 4. részben
bemutatjuk két kisérlet eredményeit, melyeket a véleményelemzés teljesitményének
kiértékelésére és ismert rendszerek teljesitményével vald Osszevetésére végeztiink,
végiil az 5. részben Osszefoglaljuk eredményeinket.

2 Irodalom

Pang et al. [6] felugyelt gépi tanulast alkalmazo szovegosztalyozé mddszereket al-
kalmazott filmkritikak polaritdsdnak elemzésére. Naiv Bayes (NB), Maximum
Entropy (ME) és Support Vector Machine (SVM) algoritmusokkal kisérleteztek az
IMDB weboldal filmkritikainak felhasznalasaval, unigramok, bigramok és mellékne-
vek, valamint a mondatbeli poziciok mint jegyek alkalmazasaval, a negacidk figye-
lembevételével. A legjobb eredményt SVM algoritmussal és csupan unigramok fel-
hasznalasaval érték el (82.9% pontossag), 69%-os baseline érték mellett (manualisan
kivalasztott pozitiv-negativ indikatorszavak szamlalasa.)

Pang és Lee [7] tovabb tudta javitani ezt az eredményt kétszintii elemzés alkalma-
zasaval. A filmkritikdk szovegében egy osztalyozd eldszor a szubjektiv mondatokat
kiilonitette el az objektiv mondatoktdl, ezutan az elébbiekre alkalmaztak egy pozitiv-
negativ osztalyozot. A szubjektivitdsosztalyozot a rottentomatoes.com oldal filmkriti-
kaibol szarmazd értékeld (szubjektiv), ill. cselekményt bemutatd (objektiv) szoveg-
részleteken tanitottak, NB algoritmussal (92% pontossag). A hierarchikus vélemény-
osztalyozé pontossaga 86.4%-ot ért el.

Wilson et al. [13] bemutatja az OpinionFinder rendszert, amely az altalunk is al-
kalmazott érzelmikifejezés-modellben, a miénkhez hasonléan mély nyelvi elemzésre
és kifejezésszintli véleményelemzésre éptil (1. 3. rész.) A rendszer a dokumentum
nyelvi el6feldolgozasa (szegmentalas, szofaji egyértelmiisités, tovesités, fiiggdségi
elemzés, szubjektiv lexikalis elemek felismerése) utan négy 1épésben végzi el a véle-
ményelemzést. Elséként egy Naiv Bayes osztalyozé megkiilonbozteti a szubjektiv s
objektiv mondatokat [11]. Ezutan egy szabalyalapu osztalyozo ismeri fel a beszédak-
tusokat és kozvetlen szubjektiv kifejezéseket (pl. ,,mondta”, ,véleménye szerint”,
»attol tart” stb.) A vélemények forrasanak felismerését egy Conditional Random Field
(CRF) szekvenciafelismeré modell és egy mintafelismerd algoritmus kombinacidja
végzi el. Végiil a véleménykifejezések (sentiment expressions) felismerését és ezek-
ben a pozitiv-negativ polaritisok felismerését 2 ujabb osztalyozo végzi el [12].

Godbole et al. [4] egyszer( szabalyalapu megkozelitést alkalmaz, sajat fejlesztést
érzelmi szotarak felhasznalasaval. A szotarakat automatikusan, néhany kézzel meg-
adott kiindulé (seed) pozitiv-negativ fogalom ¢és WordNet [3] szinonimaik és
antonimaik segitségével hoztak 1étre. Részben a cikkben bemutatott rendszerhez ha-
sonloan (1. 3. rész), Godbole et al. [4] a szovegben a felismert entitasokra vonatkozd
érzelmeket az entitassal egy mondatban eléforduld felismert pozitiv-negativ kifejezé-
sek szamlalasaval hatdrozzak meg, a negacios kifejezések figyelembevételével, vala-
mint névmasi anafora- és koreferenciafeloldas alkalmazasaval.
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3 Az OpinHu rendszer

Ellentétben a szovegosztalyozo algoritmusokat alkalmazé megkozelitésekkel ([6, 7]),
véleményelemzd rendszeriink a mondatok alatti szinten, kifejezéseken miikodik, igy
teljes dokumentumok véleményértékelését a benniik talalhatdo szubjektiv (érzelmi)
kifejezések azonositasaval és dsszegzésével lehet elérni, hasonléan Wilson et al. [13]
és Godbole et al. [4] munkajahoz.

Modelliinkben minden érzelmi kifejezésben azonosithaté egy forras (a vélemény
képviseldje) és egy célpont (akire vagy amire a vélemény iranyul), valamint meghata-
rozhatdk polaritas- (pozitiv, negativ vagy semleges/kiegyenlitett) ¢s intenzitasértékek
(a polaritastdl fiiggetleniil mennyire erds érzelem jelenik meg). A vélemények cél-
pontjait elére meghatarozott kulcsszavak halmazaval detektaljuk. A szovegekben
felismert érzelmi kifejezések polaritasat egy specialis érzelmi lexikon elemeinek se-
gitségével, valamint a kontextusban felismert polaritasmodositd elemek (pl. tagadas)
figyelembevételével szamitjuk ki.

Az ismert érzelmi kifejezésekhez a priori (tehat a kontextusban modosithato) pola-
ritast angol nyelvre a General Inquirer (GI) [8] kdzismert pszichologiai tartalomelem-
z0 szotar hasznalataval tarsitottunk. Magyar, német, arab és kinai nyelvekre érzelmi
lexikonhoz az angol GI szétar pozitiv-negativ besorolasu tételeinek forditasaval és
szinonimakkal vald bovitésével jutottunk (1. tablazat).

1. tdblazat: Az érzelmi lexikonokban talalhato cimszavak szama angol, magyar,
német, arab ¢s kinai nyelvekre.

Nyelv Pozitiv Negativ Osszesen

Angol 2291 4102 6393
Magyar 6 034 8438 14 472
Német 2242 3406 5648
Arab 1438 1 665 3103
Kinai 2812 8 180 10 992

A feldolgozott dokumentumok érzelmi elemzését két szempontbol végezziik el:

e Célponthoz kapcsolodo érzelem (target sentiment), melyet csak a kulcs-
szavakhoz kapcsolodo szubjektiv kifejezések alapjan szamitunk. Az ér-
zelmi kifejezések és a kulcsszavak kozotti kapcsolatok azonositasara a
rendelkezésre allé nyelvi eréforrasok fuggvényében 2 kiilonb6z6 algorit-
mus egyikét hasznaljuk.

e Altalanos érzelem (overall sentiment), melyet a dokumentumban talalhatd
Osszes érzelmi kifejezés feldolgozasaval szamitunk. Célja a szovegben ta-
lalhat6 6sszes érzelem kvantifikacidja, nem csak a meghatarozott célpont-
hoz kapcsolodo véleményeké.

A szdveg nyelvétdl fliggden kiilonbozo szintli nyelvi feldolgozast tudunk elvégez-
ni. Jelenleg minden, a rendszer altal kezelt nyelven eldszor az alabbi eléfeldolgozasi
Iépéseket hajtjuk végre (1. szint):
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e Szegmentalas (mondatok és szavak)
e  Szodfaji egyértelmiisites, szotovesités
e Kulcsszavak, polaritast médosito és érzelmi kifejezések annotacioja.

Angol nyelvre ezen feliil a kovetkezd feldolgozasi 1épéseket tudjuk végrehajtani
(2. szint):

e Névelem-felismerés 29 elére meghatarozott kategoriaval (Inxight
ThingFinder?), pl. ADDRESS, ADDRESS INTERNET, CITY, COMPANY, COUNTRY,
CURRENCY, DATE stb.

e Flggbéségi elemzés a mondatok szintaktikai viszonyainak azonositasara
(Stanford Parser [5])

e Koreferenciaazonositds: az ugyanarra az entitasra referalo kifejezések azo-
nositasa (pl. Barack Obama, President Obama, Mr. Obama, he stb.), valamint
a felhasznalé 4ltal megadott kanonikus névalakkal valo helyettesitése
(OpenNLP?).

Az 1. szintl nyelvek (magyar, német, kinai, arab) esetében az érzelmek felismerése
a durva, de robusztus sz6zsak (bag-of-words) algoritmussal mikodik. Ennek 1ényege,
hogy feltételezziik, hogy ha egy érzelmi kifejezés és egy kulcsszo egyiitt fordul eld
egy mondatban, akkor az érzelem a célpontra iranyul [4].

A 2. szinten feldolgozhato nyelveken (jelenleg: angol) a szintaktikai elemzés kifi-
nomultabb megkdozelitést tesz lehetdvé, amellyel magasabb pontossag érhetd el. A
rendszer 16 meghatarozott fiiggdségi minta segitségével probal a mondatokban a
felismert érzelmi kifejezések €s a kulcsszavak kozott kapcsolatot talalni, ezeket a 2.
tablazatban foglaltuk ossze.

Angol nyelvli dokumentumokra a véleményelemzésen til a tartalomelemz6 rend-
szer az alabbi elemzési feladatokat képes elvégezni:

e automatikus témaosztalyozas (Autonomy Idol*)

e automatikus tartalomkivonatolds: a szoveg rovid Osszefoglalasa a legrele-
vansabb 5 mondat segitségével

e  kulcsszo-elofordulasi statisztikak: a célpontok online jelenlétének iddbeli
valtozasanak figyelésére, kiillonb6zd témakorokben vagy forrasokban
(blogok, kozosségi oldalak stb.)

e a kulcsszavakhoz tartozé névelemek vagy egyéb szavak (tartalmas szavak,
pozitiv-negativ kifejezések) kinyerése a célpontokhoz kapcsoldédd egyéb fo-
galmak cimkefelhGkben (1. abra), energiatérképeken stb. torténd abrazolasa-
hoz.

2 © Inxight Software, Inc.
3 http://opennlp.sourceforge.net/
4 http://www.autonomy.com/
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2. tablazat: Fliggdségi mintak az angol szovegek érzelmi elemzéséhez (k: kulcsszo,
s: szubjektiv (pozitiv-negativ) kifejezés).
Fligg6ségi viszony Magyarazat

nsubj(k, s) k az s aktiv ige vagy névszdi allitmany alanya
nsubj(s, k) s a k névszdi allitmany alanya
nsubjpass(s, k) k az s passziv ige alanya
dobj(s, k) k az s ige targya
agent(s, k) k az s passziv ige agense
amod(k, s) s melléknév a k fonév modositdja
appos(k, s) s fénév a k fonév appoziciés mddositdja
appos(s, k) k fénév az s fénév appoziciés modositdja
infmod(k, s) s infinitivuszi ige a k fénév modositdja
nn(k, s) k és s Osszetett fonevet alkotnak
nn(s, k) k és s Osszetett fonevet alkotnak
partmod(k, s) s a k igenévi mddositdja
poss(s, k) k az s birtokosa
prep_*(s, k) k az s prepozicios modositdja
rcmod(k, s) s ige a feje a k-t modositdé mellékmondatnak
xsubj(s, k) k a vezérl6 alanya annak a mellékmondatnak, amelynek
s ige a feje

3.1 Alkalmazasok

Az OpinHu rendszerhez jelenleg harom felhasznaloi feliiletet (dashboard) készitet-
tiink el, melyek koziil kettd publikusan kiprobalhatd. Az elsé dashboard a Twitter
kozosségi oldalon megjelend nyilvanos ilizenetek (tweetek) elemzését mutatja be
(Twitter Streaming API, Gardenhose (~5%) minta, napi 8-12 millié tweet’). A webol-
dalon® lehetdségiink van id6szakokra, illetve datumokra lebontva megvizsgalni a
megjelent lizenetek szamat, azok polaritasat, az tizenetekben megjelend fobb entitas-
kategoriakat, illetve a kapcsolodd fogalmakat (1. abra).

Maisodik demonstracids dashboard-unk’ az USA 2010 novemberi idékoézi kong-
resszusi, szenatusi €¢s kormanyzdi valasztasara késziilt. Tobb mint 300 politikai téma-
val foglalkozé (angol nyelvii) blogon, illetve a Facebook Graph API segitségével a
Facebook kozosségi oldal nyilvanos statusziizeneteiben vizsgaltuk 2010 majus ota az
Osszes jelolt megitélését. A feliileten nyomon kovethetjilk ebben az idészakban az
adott célpontok emlitésének, illetve a forrasainkbol 6sszegzett megitélésének valtoza-
sat (2. abra).

5 http://dev.twitter.com/pages/streaming_api_concepts
6 http://twitter.zetema.co.uk/
7 http://usa.zetema.co.uk/
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Tweet numbers Tweet sentiments Tweet entities Tweet tag cloud Tweet entit

Tweet entity numbers

Choose entity category: (Company, v

2010-11-03

Associated Press At Home

ABC AFP AMC AOL AP AT&T Acer Adobe Amazon.com

Apple

BBC BMW BP Best Buy CBS CNN Canon Dell Deluxe ESPN GM Gap

HBO HP IBM Intel KFC Manchester United McDonald's Microsoft

Google

Motorola NBC New York Times Nike Nintendo Nokia Oracle PLS PPL Panasonic Pepsi R&B Red Bull

St Sprint T-Mobile Tesoo Toyota Universal
Reuters °* Samsung Sony Starbucks

Verizon Wal-Mart Wall Street Journal Washington Post Yahoo Yahoo! eRavy @Beok

1. abra. A Twitter kozosségi oldal publikus iizeneteiben megjelend cégnevek abrazolasa cim-
kefelhében a Twitter dashboard-on (képernydkép).

US Midterm Elections 2010

["Details. [Thouse |

California / District 1 > @ October 13-19, 2010 .

candidates for the House of Representative S

Mike Thompson

2. abra. A USA 2010-es idokozi valasztasokra késziilt véleményelemzo rendszer
dashboardjanak képernydképe.
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4 Kiértékelés

Az angol nyelvii véleményelemzd rendszer kiértékelésére eddigi munkank soran két
kisérletet végeztiink el. Az els6 kisérlethez az EC Joint Research Center® (JRC) altal
annotalt idézeteket hasznaltuk fel [2], ami lehetdvé tette a célpontokra iranyuld véle-
ményelemzés kiértékelését. A masodik vizsgalatban a SemEval-2007° 14-es feladata-
nak (,,Affective Text”) [9] standard annotalt adathalmazat hasznaltuk fel, igy lehet6-
ség nyilt rendszertink teljesitményének mas rendszerekkel valo 6sszehasonlitasra is.

4.1 JRC korpusz

A korpusz 1590 db angol nyelvi, kiilonb6z6 hirekb6l szarmazo rovid (1-3 mondatos)
idézetet (fliggd beszéd) tartalmaz. Minden idézethez kézzel azonositottak egy célpon-
tot (személy vagy intézmény), amely az idézet szovegében szerepel, majd 2 annotator
kézzel megjelolte, hogy az idézet a célpontra nézve pozitiv, negativ vagy semleges
polaritast. A munka soran kiilon figyelmet szenteltek a pozitiv-negativ érzelmek és a
jo-rossz hirek fogalmanak elkiilonitésének [1].

A rendelkezésre allo korpuszon el6szor tobb adattisztitasi 1épést kellett elvégez-
niink. Az 1590 idézetbdl csupan 1290 esetében volt egyetértés a 2 annotator kozott
(ez 81.13%-0s egyetértési aranyt jelent), igy a tovabbiakban csak ezekkel foglalkoz-
tunk. Mivel a célpontok nem az idézetek szovegében bejelolve, hanem minden egyes
tételhez kiilon megadva alltak rendelkezésre, kisérletet kellett tenniink ezek azonosi-
tasara az idézetek szovegében. A megadott célpontok sajnos nem minden esetben
voltak pontosan megtalalhatok a szovegekben, sok esetben valamilyen mas névvalto-
zatot, roviditést stb. hasznalt az eredeti szoveg, igy egy egyszerli heurisztikus algo-
ritmussal probaltunk meg minél tobb névvaltozatot felismerni (nevek tokenalapu
részsorozatai, betliszavak generalasa, kotojelek és szokozok varialasa stb.). Ezzel a
modszerrel végiil 1249 db idézetben sikeriilt az eredeti célpontot megjel6lni. Utolsd
1épésben azok koziil az idézetek koziil, amelyek tobbszor is szerepeltek a korpuszban
(feltehetoleg mas-mas hirforrasokbol idézve) egyetlen példanyt tartottunk csak meg,
igy végil 1136 db, célponttal és polaritassal annotalt idézetet tudtunk felhasznalni a
kiértékeléshez.

Kivancsiak voltunk az OpinHu rendszerben alkalmazott mindharom vélemény-
elemzd algoritmus teljesitményére: altalanos érzelem szozsak algoritmussal (AZ),
célpontra iranyuld érzelem szdézsak algoritmussal (CZ), célpontra iranyuld érzelem
fliggoségi elemzéssel (CF). Mivel a semleges polaritast idézetek ardnya igen magas
(66.81%) volt, az algoritmusok teljesitményét kétféle modon is kiértékeltiik. Elsd
Iépésben egyszerii pontossagot (accuracy) mértiink a pozitiv-negativ-semleges oszta-
lyozashoz képest. Semlegesnek a [-0.1, 0.1] intervallumba es polaritast feltételeztiik.
A 3. tablazatban lathatok ennek a vizsgalatnak az eredményei.

8 http://langtech.jrc.ec.europa.eu/JRC_Resources.html
9 http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/
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3. tdblazat: A harom algoritmus egyszerii pontossaga (accuracy) a pozitiv-negativ-
semleges osztalyozashoz képest a JRC korpuszon.

Algoritmus Pontossag
Baseline (mindig semleges) 66,81%
AZ 39,88%
CzZ 44,01%
CF 64,88%

A masodik vizsgalatban elkiilonitettiik a semleges polaritasu cikkeket, és csak a
pozitiv-negativ besorolasu tételeket vizsgaltuk (377 idézet). Ezeken az adatokon pon-
tossag (precision) és fedés (recall) értékeket szamitottunk. Pontossag alatt a rendszer
altal (a manualis annotaciohoz képest) helyesen megadott polaritasu idézetek aranyat
értjiikk azokban az esetekben, ahol a rendszer nem semleges ([-0.1, 0.1] intervallumba
es0) polaritast adott vissza. Fedés alatt a rendszer altal eltalalt esetek aranyat értjiik az
Osszes 377 idézethez képest. Az eredmények a 4. tablazatban lathatdk.

4. tdblazat: A harom algoritmus pontossaga (precision), fedése (recall), valamint az
F-mérték a pozitiv-negativ osztalyozashoz képest a JRC korpuszon.

Algoritmus Precision Recall F1
AZ 71,01% 57,83% 63,74%
Cz 71,10% 54,11% 61,45%
CF 52,17% 6,40% 11,35%

A 3. tablazatbol lathato, hogy amennyiben hasznaljuk a semleges kategoriat, a fiig-
g0ségi elemzést hasznald algoritmus (CF) jobb, mint a szdzsak algoritmus, tovabba a
célpontra iranyul6 érzelemfelismerés (CZ) jobban kozelit a gold standardhoz, mint az
altalanos érzelemfelismerés algoritmusa (AZ). Ugyanakkor fontos észrevenni, hogy
egyik algoritmus sem tudta meghaladni a relativ magas baseline értéket (66.81%
semleges polaritasu idézetek aranya 81.13%-0s human egyetértési rata, tehat lehetsé-
ges felsd hatar mellett).

Csak a pozitiv-negativ polaritasu idézeteket hasznalva azonban megfordul a kép
(4. tablazat). A sz6zsak algoritmus jobban teljesit, mint a fiigg6ségi elemzést hasznalo
algoritmus, tovabba a célpontra irdnyuld, sz6zsak algoritmust hasznalé mddszer telje-
sitménye (F-mérték) rosszabb, mint az altalanos érzelemfelismerd, szozsak algorit-
must hasznalé mddszerg.

4.2 SemEval-2007 korpusz

A 2007-es SemEval verseny 14-es feladata szamara 1000 db angol nyelvi cimet (hir-
oldalak, ujsagok) lattak el a 6 alapérzelem, valamint a pozitiv-negativ dimenzidé men-
tén kézi annotacidval. Utobbit egy [-100..100] intervallumban értelmezett pontérték-
kel adtak meg, ahol 0 semleges érzelmet, -100 erdsen negativ, 100 pedig erdsen pozi-
tiv érzelmet jelent. A munkat 6 annotator végezte, kozottik az egyetértés a Pearson
egyetértési mértékkel szamitva 78.01% volt [9]. A verseny szadmara meghataroztak
egy un. durva felbontasu kiértékeld halmazt is, melyben a [-100..100] intervallumba
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eso értékeket leképezték a {-1, 0, 1} halmazra, a (-50..50) semleges intervallum hasz-
nalataval. A versenyben részt vevo rendszerek teljesitményének értékelésére — hason-
léan ahhoz, ahogy mi a JRC korpusszal tettiik — meghataroztdk a pontossagot
(accuracy) a pozitiv-negativ-semleges osztalyozas, valamint a pontossagot és a fedést
(precision €s recall) csak a pozitiv és a negativ besorolasu tételek esetében is (410
cim).

Mivel ebben az esetben nem volt annotalt célpont, igy csak az altalanos érzelmet
felismer6, sz6zsak algoritmust alkalmazo modszer teljesitményét tudtuk értékelni. Az
5. tdblazatban lathato a SemEval-2007-ben résztvevd rendszerek €s a mi algoritmu-
sunk teljesitményének Osszevetése 3 kategoria (pozitiv-negativ-semleges) hasznalata-
val (accuracy), illetve 2 kategdria (pozitiv-negativ) hasznalataval (precision, recall, F-
measure). A baseline algoritmus az elsd esetben a leggyakoribb, semleges osztaly
konstans hozzarendelését jelentette.

5. tablazat: A SemEval-2007 résztvevdi és a cikkben bemutatott rendszer teljesit-
ményének Osszevetése a SemEval-2007 ,,Affective Text” feladat adathalmazan durva
felbontasu (coarse-grained) kiértékeléssel.

Rendszer Accuracy Precision Recall F1

CLaC 55.10% 61.42% 9.20% 16.00%
UPAR7 55.00% 57.54% 8.78% 15.24%
SWAT 53.20% 45.71% 3.42% 6.36%
CLaC-NB 31.20% 31.18% 66.38% 42.43%
SICS 29.00% 28.41% 60.17% 38.60%
OpinHu 55.20% 90.25% 51.95% 65.94%
Baseline 59.00% n.a. n.a. n.a.

A rendszeriinkben hasznalt sz6zsak algoritmus mind pontossag (accuracy), mind
F-mérték tekintetében jobban teljesit a SemEval-2007 versenyben legjobban teljesitd
rendszerekhez képest. Az accuracy érték tekintetében a kiillonbség nem szignifikdns
(0.10%), a precision érték viszont kimagasloan felilmulja a legjobb rendszerét
(28.83% eltérés), igy az F-mérték is szignifikansabban magasabb (23.51% kiilonb-

ség).

5 Osszegzés

Bemutattuk az OpinHu tartalomelemzd rendszer véleményelemzé komponensét,
amely a nyelvi er6forrasok fiiggvényében bag-of-words algoritmust, illetve fliggdségi
viszonyokon alapuld mintakeresést alkalmaz. Az angol nyelven miik6dé rendszer
teljesitménye a SemEval-2007 kiértékeld adathalmazon szignifikdnsan meghaladta a
korabbi rendszerek teljesitményét.
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