XIX. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2023. januar 26-27.

Neuralis entitasorientalt szentimentelemzd
alkalmazas magyar nyelvre

Yang Zijian Gy6z6, Laki Laszlo Janos

Nyelvtudoményi Kutatokézpont
1068 Budapest, Benczur u. 33.
{yang.zijian.gyozo, laki.laszlo}@nytud.hu

Kivonat Napjaink egyik kiemelked§ kutatasa a szentimentelemzés. Kog-
nitiv tudomanyok szamara fontos feladat, hogy mélyebb megértésre jus-
sanak egy személy allapotéaval kapcsolatban. A nyelvtechnologia fejls-
désével lehetdség nyilt a szoveges tartalmakban rejls érzelmek, emocidok
meghatarozasara. A szocialis média elterjedésével és az online platfor-
mokon megjelend tartalmak mennyiségének névekedésével egyre nagyobb
igény tamad a benniik 16v6 szentimentek automatikus elemzésére. A szen-
timentelemzés egyik feladata a szdveg érzelmi toltetét egy adott személy-
re nézve megvizsgalja, ezt hivjuk entitasorientalt szentiment elemzésnek.
Nyelvtechnolégia szempontjabol abban nehezedik a feladat, hogy els-
szOr magat a személyt kell felismerni a szdvegben és utéana a hozzatar-
toz6 emociot az adott kdornyezetben. Kutatasunkban kiilénb6z8 neuralis
nyelvmodelleket finomhangoltunk entitasorientalt szentimentelemzésre,
majd adatkiterjesztési eljardsokkal noveltiik a modellek teljesitményét.
Tovabbéa tanulmanyunkban egy olyan pipeline-t mutatunk be, amely el6-
szor egy adott szovegben megkeresi a személyneveket, majd meghataroz-
za a megtalalt személynevekhez tartozé érzelmi toltetet az adott széveg-
kornyezetben, majd végiil az egész szévegre is megallapitja a szentimen-
tet. A pipeline moduljai mind transzformer-alapi finomhangolt neuralis
modellek. Osszesen harom modell dolgozik az alkalmazasban. Egy név-
elemfelismerd, egy entitasorientalt szentimentelemzé és egy mondatalapt
szentimentelemzd modell. A pipeline-hoz készitettiink egy demo feliile-
tet is. Végiil, de nem utols6 sorban kiértékeltiik a pipeline teljesitményét.
Kulcsszavak: entitasorientalt szentiment analizis, névelemfelismerés, adat-
kiterjesztés, gépi forditas, transzfer tanités, zeroshot

1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia altal tdmogatott megoldasok megjelenése a szenti-
ment analizisben megegyezik azokkal a tendenciakkal, amelyek megfigyelhetSk
a kognitiv infokommunikacio teriiletén is. Kiemelt fontossaggal bir, hogy job-
ban érthetévé valjon az adatbanyaszat hatterében allo elméleti keretrendszer,
amely elGsegiti a felhasznaloi érzelmi allapotokat vagy tomegvélemények alaku-
lasat prediktalo alkalmazasok kifejlesztését (Baranyi és Csapo, 2012). Az online
platformokon megjelens tartalmak mennyiségének novekedésével és a szocialis
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média térhoditasaval nagy igény alakult e tartalmak automatikus elemzése. A
nyelvtechnologia fejlédésével lehetség nyilt a szovegek magas minGségi auto-
matikus elemzésére. Az informécié vilagaban egyre fontosabbak azok az elem-
zések, amelyek egy adott termékrsl vagy személyrsl adnak adott szempontbol
Osszefoglald informaciot. Ezt a célt szolgalhatja egy jol miikdds entitasorientalt
szentimentelemzd, amellyel kimutatast lehet vele késziteni egy adott termékrsl
vagy személyrdl, hogy hogyan vélekednek rola az emberek. Masik alkalmazasi
irany, ahol egyre nagyobb igény mutatkozik a szentiment analizisre, az a pszi-
chologiai kutatasok, elemzések. A paciensek interjainak és beszamoloinak szen-
timentelemzésével kovetkeztetni lehet az adott betegség fejlédésére. Illetve adott
dokumentumokban bizonyos jelenségek, mint példaul stigmatizéacio jelenségének
keresésére is lehet hasznalni egy ilyen eszkozt.

Jelen tanulmanyban el6szor bemutatjuk a neuralis entitdsorientalt szenti-
mentelemz§ kutatasunk eredményeit. Ezutan bemutatjuk a szentimentelemzé
alkalmazéasunkat és annak teljesitményét. Az alkalmazasunk egy pipeline-t va-
losit meg, amely egy bemeneti széveget elemez. Felismeri a benne 1év6 sze-
mélyneveket, majd a megtaldlt személynevekre megéllapitja a szentimentet az
adott kornyezetben. Tovabba az alkalmazéis egy mondatszint szentimentet is
visszaad eredményként. A legjobban teljesité modelljeink elérhetéek a Hugging
Face oldalunkon!: NYTK /sentiment-ohb3-hubert-hungarian, NYTK /sentiment-
ohb3-xlm-roberta-hungarian.

2. Kapcsol6doé irodalom

A szentiment analizis egy komplex nyelvtechnologiai feladat és szamos teriileten
alkalmazhat6. Tobbek kozott szocialis média monitorozasara és elemzésére (Neri
és mtsai, 2012), iizleti dontéshozatalok tamogatasara, gazdasagi hirek szemanti-
kus kontextusanak elemzésére (Lutz és mtsai, 2018; Saura és mtsai, 2019) vagy
pszichés allapot vizsgalatara (Jo és mtsai, 2018). Jelenleg tobbféle irdnyban zaj-
lanak a szentiment analizis kutatasok. Kezdetben a szentimentelemzés soran osz-
talyozni lehetett dokumentumokat, mondatokat és a szévegeket negativ, pozitiv
vagy semleges osztalyba soroltdk. Ezek a kutatasok mind a mai napig aktuali-
sak (Pang és mtsai, 2002; Feldman, 2013; Lutz és mtsai, 2018). Kés6bb egy 1j
irany alakult, az aspektus-alapu, vagy entitasorientalt modszer, amely kifinomul-
tabb és célja, hogy azonositsa egy targy, személy vagy barmilyen entitas olyan
aspektusait, melyek az érzelmek kivaltasaért felelsek (Pontiki és mtsai, 2014),
illetve a vizsgalt entitasrol megallapitsa a szentimentjét az adott kdrnyezetben.
Magyar nyelvre kevés szentimentelemzd tanitoanyag talalhato. A HuSent (Sza-
bo és mtsai, 2016) egy manudlisan annotalt szentiment korpusz, amely a Divany
honlaprol vett magyar nyelvii véleményeket tartalmaz a kiilonb6zd termékekkel
kapcsolatban. A korpusz 154 véleményt tartalmaz, mintegy 17 000 mondatbol
és 251 000 tokenbdl all. Entitasorientalt szentiment analizis korpusz az Opin-
HuBank (Mihaltz, 2013). Ez egy manudlisan annotélt korpusz, amely a véle-
ménykutatast taAmogatja. 10 000 mondatboél all és személyneveket tartalmaz a

! https://huggingface.co/NYTK
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f6bb magyarorszagi honlapokrol és blogokrél. Minden egyes szegmenst 5 anno-
tator elemzett, a szentiment polaritasra nézve lehet semleges, pozitiv vagy nega-
tiv. (Steinberger és mtsai, 2011) kutatasai soran eléallitott egy aspektus-alapt
szentiment korpuszt tobbnyelvii parhuzamos korpuszokkal, amely tartalmaz egy
magyar nyelvii alkorpuszt is. (Laki és Yang, 2021) kutatasukban mondatszintd
neurélis szentimentelemz6 modellekkel kisérleteztek. Kiilonb6z6 magyar és t6bb-
nyelvii modelleket finomhangoltak. A modellek teljesitményét kiillonbozd adat-
kiterjesztési eljarasokkal, transzfer és gépi forditas modszerekkel novelték.

Jelen kutatas keretében az entitésorientélt szentimentelemzésre fokuszaltunk,
valamint a szentimentelemzd alkalmazés pipeline-t mutatjuk be.

3. Tanitéanyag

Az entitasorientalt szentimentelemz& modell tanitasahoz a szabadon elérheté
magyar nyelvii OpinHuBank (Mihaltz, 2013) (OHB3) korpuszt hasznaltuk fel.
A korpusz cimkéi: -1 (negativ), 0 (semleges), 1 (pozitiv). Minden szegmenst 6t
annotator annotalt. A feladatunkhoz 6sszevontuk és atkonvertaltuk a cimkéket:
1 (negativ), 2 (semleges), 3 (pozitiv). Igy minden szegmenshez pontosan egy da-
rab cimke tartozik. Tovabba végeztiink transzfer és forditéssal torténd adatkiter-
jesztési kisérleteket is. Ehhez a feladathoz az acl-14-short-data (Dong és mtsai,
2014) (ACL14) angol nyelvii korpuszt hasznaltuk fel. A forditashoz a Laki és
Yang (2022) altal kozzétett gépi forditoé rendszert hasznaltuk fel.

A 1. tablazatban lathatoak a korpuszok legfébb tulajdonsagai. A duplavo-
nal felett szereplenek a fontosabb statisztikai informéciék, a duplavonal alatt
taldlhatoak a tanito- és tesztanyagra vonatkozéd f6bb tulajdonsagok. Az OHB3
tanito- és tesztanyag elgallitasahoz 90%-10% vagast végeztiink. A korpusz els6
1000 szegmense alkotja a tesztanyagunkat. A 1. tablazatban tovabba lathatoak a
cimkék eloszlasa. Jol megfigyelhetd, hogy nem kiegyensiilyozott a korpusz, ezért
a kutatasunk soran végeztiink adatkiegyenlitési kisérleteket is.

Végiil, de nem utolsé sorban megmértiik az annotatorok egyetértését is, amit
a 2. tablazat mutat.

A szentimentelemzd modell tanitdsahoz kiilonb6z§ transzformer-alapi neuréa-
lis nyelvi modelleket finomhangoltunk. A transzformer modellek elénye, hogy ké-
pesek a bemeneti szévegben 1év§ viszonyokat megtanulni. Ez az entitésorientélt
tanitéanyag létrehozasat is megkonnyiti, hiszen csak meg kell jelolni, vagy ki kell
emelni az elemezni kivant szovegrészt. A kiemelés ugy tortént a mi esetiinkben,
hogy a vizsgalt személynevet a szegmens elejére szurtuk be, majd egy szeparator
cimkeével valasztottuk el a szegmenstsl. A kiillonbo6zé modell tipusok kiilonbo-
78 szeparatort hasznalnak. A modelljeink esetében a tanitdéanyag formatumat a
kévetkezs kettd példa demonstralja:

— BERT: Tamaés [SEP] Milan és Tamas is jol beilleszkedett mér.
— RoBERTa: Tamas < /s> Milan és Tamas is jol beilleszkedett mar.
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ACL14| OHB3|ACL14 forditott

Szegmens 6 940| 10 005 6 940
Token 150 904|308 407 146 717
Type 16 405| 47 492 23 422
Atlagos szoszam 17,64| 26,36 17,01
Cimkeék 1;2;3 1;2;3 1;2;3
Tanito szegmens| 2 468/ 9 005 2 468
1 (cimke)| 1560| 2 253 1 560

2 (cimke)| 3127| 5205 3127

3 (cimke)| 1561| 1548 1 561

Teszt szegmens 269 1000 269
1 (cimke) 173 136 173

2 (cimke) 346 565 346

3 (cimke) 173 299 173

1. tablazat. Korpuszok tulajdonsagai

OpinHuBank
Fleiss Kappa 0,6551
Krippendorff-alfa 0,6548
Scott pi 0,6548
Cohen-féle kappa 0,6549

2. tablazat. Annotatorok kozotti egyetértés

4. Kisérletek

A kutatasunkban el6szor finomhangoltunk hérom magyar és kettd tobbnyel-
vii neuralis nyelvi modellt az entitasorientalt szentimentelemzés feladatéara: hu-
BERT (Mark, 2021), HILBERT (Feldmann és mtsai, 2021), HIL-RoBERTa (Yang
és Varadi, 2021), XLM-RoBERTa base (XLM-R) (Conneau és mtsai, 2020), Mul-
tilingual Cased BERT-Base (mBERT) (Devlin és mtsai, 2019).

Ezutan végeztiink adatkiegyenlités és adatkiterjesztési kisérleteket a modell-
jeink min@ségének javitasara.

Az adatkiegyenlités eljaras soran ketts kisérletet végeztiink:

— bévités: vettiik a legtobb szegmenssel bir6é osztalycimkéhez tartozéd szeg-
mensek szamat, ami az OHB3 esetén a 2-es cimke 5 205 szegmensszammal.
Majd a tobbi osztalycimkéhez tartozo szegmensek szaméat bévitettiik addig,
amig el nem érte ezt az 5 205 szamot.

— elvonas: vettiik a legkevesebb szegmenssel bir6 osztalycimkéhez tartozo szeg-
mensek szamat, ami az OHB3 esetén a 3-as cimke 1 548 szegmensszammal.
Majd a t&bbi osztalycimkéhez tartozo szegmensek szamat csokkentettiik ad-
dig, amig el nem érte ezt az 1 548 szamot.

Az adatkiterjesztéses kisérleteink soran a Laki és Yang (2021) altal végzett
eljarasokat végeztiik el. Igy a kutatasunk soran 6sszesen kilenc kiillonb6z8 mérést
végeztiink el:
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— eredeti: minden el6tanitott nyelvi modell finomhangolésra keriilt az eredeti
OHB3 korpuszon. Ezt tekintjiik az alapeljarasnak.

— bévités: adatkiegyenlits eljaras soran tortént adatbévitéssel kiegyenlitett
OHB3 korpuszon finomhangoltunk minden el6tanitott modellt.

— elvonas: adatkiegyenlits eljards soran tortént adatelvonéssal kiegyenlitett
OHB3 korpuszon finomhangoltunk minden elGtanitott modellt.

— zeroshot: tobbnyelvii modellek képesek magyar nyelvii NLP feladatok pre-
dikciojara. Az angol ACL14 korpuszt hasznaltuk finomhangolasra és a rend-
szernek magyar nyelvii mondatokra kellet prediktalnia.

— transzfer: t6bbnyelvii modellek finomhangolva lettek az ACL14 korpuszon,
majd tovabbi finomhangolasra keriiltek az OHB3 tanité korpuszon.

— forditott: minden el6tanitott modell finomhangolva lett a magyarra fordi-
tott ACL14 korpuszon (ACL14 hu), majd kozvetleniil tesztelve az OHB3
tesztkorpuszon.

— forditott+finomhangolas: minden elGtanitott modell finomhangolva lett
az ACL14 hu korpuszon, majd ismét finomhangolva lett az OHB3 tanito
korpuszon.

— mix: minden elGtanitott modell finomhangolva lett a konkatenalt és Gsszeke-
vert ACL14 hu és OHB3 tanit6 korpuszon, majd le lett tesztelve az OHB3
tesztels korpuszon.

— mix-+finomhangolas: minden elGtanitott modell finomhangolva lett a kon-
katenalt és Osszekevert ACL14 hu és OHB3 tanité korpuszon, majd ajabb
finomhangolas kévetkezett az OHB3 tanité korpuszon

Az elvégzett kisérletek eredményeit az OHB3 tesztel6 korpuszan értékeltiik
ki. A technikai feltételek és bedllitasok megegyeznek a Laki és Yang (2021) altal
kozzétett cikkben leirtakkal.

5. Eredmények

A 3. tablazatban lathatoak a méréseink eredményei. Els6 megfigyelés, hogy az
adatkiegyenlitési kisérletek nem jartak sikerrel. Az elvonas eljaras sikertelensége
varhaté volt, hiszen drasztikusan lecstkkent vele a tanitéanyag mérete.

Az adatkiterjesztéses mérések eredményei hasonloak a (Laki és Yang, 2021)
kutatasaiban bemutatott mondatalapi szentimentelemzés kisérleteihez. A fordi-
tassal hozzaadott adat képes ndvelni a modell mingségén. Tovabbé az lathato
még, hogy ez a feladat sokkal jobban megosztotta a modelleket, ami azt jelenti,
hogy ez a feladat mar nehezebbnek bizonyult. A HILBERT eredményeit nézve
gyakorlatilag nem tudta megtanulni ezt a feladatot. A huBERT varhatéan ki-
magasloan teljesit ebben a feladatban is. Ami még érdekes, hogy a tobbnyelvi
XLM-R modell is igen magas eredményt ért el.

A 4. tablazatban lathaté harom példa a legjobban teljesité huBERT mix mo-
delltél. Lathato, hogy egy mondaton beliil, a kiilénb6z8 személynevekhez meg-
felel6 szentimentet prediktalt. Kiilon kiemelends, hogy a harmadik példaban
Kovacsné Erzsébet helyesen semleges szentiment értéket kapott, hiszen 6 ebben
az esetben csak mesélé.
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huBERT |HILBERT |HIL-RoBERTa|XLM-R|mBERT
eredeti 81,99 57,80 68,50| 79,69| 75,49
bévités 81,00 57,40 68,00 78,50| 75,19
elvonas 77,99 56,99 66,29| 75,40 74,09
zeroshot - - -l 66,79] 61,19
transzfer - - -l 79,79 75,70
forditott 63,70 52,10 54,90 63,89| 41,60
forditott+finonhangolas 81,69 54,40 69,49/ 80,59 61,40
mix 82,30 51,49 69,80 79,69 75,49
mix-+finonhangolés 81,49 58,60 66,69| 77,70 76,39

3. tablazat. Entitasorientalt szentimentelemzés eredménye

Vizsgalt Mondat Prediktalt
személynév szentiment

Kovacsné |A Kovécsné Erzsébet nagyon jol érzi magat a Nokianal, azon-|pozitiv
Erzsébet ban a Németorszigbol érkezett Kovacs Péter nehezen boldo-
gul a beilleszkedéssel.

Kovécs A Kovécsné Erzsébet nagyon jol érzi magat a Nokianal, azon-|negativ
Péter ban a Németorszaghbol érkezett Kovacs Péter nehezen boldo-
gul a beilleszkedéssel.

Kovacsné |A Kovacsné Erzsébet azt mondta, hogy a Németorszagbol|semleges
Erzsébet érkezett Kovacs Péter nehezen boldogul a beilleszkedéssel.

4. tablazat. Példak a huBERT mix modelltsl

A végss alkalmazasunkban a legjobb eredményt elért finomhangolt huBERT
mix modellt hasznaltuk fel.

6. Névelem kinyerése

Az entitasorientalt szentimentelemzés valds idGben valo alkalmazasdhoz sziikség
van egy névelemfelismerd modellre (NER), amellyel a személyneveket kinyer-
jik a szovegbo6l. A magyar nyelvre elérhet6 neuralis névelemfelismerd modellek
korlatolt szamossdga miatt, a feladathoz a (Yang és Varadi, 2021) &ltal koz-
zétett NER modellt hasznaltuk fel. A hasznalt NER modell az NYTK-NerKor
korpuszon (Simon és Vadéasz, 2021) tanitott, amely 90,18% F1 mértékkel tudja
felismerni a névelemeket. Az entitasorientalt elemzd alkalmazasunkhoz csak a
személyneveket (PER cimkével ellatott) hasznaltuk fel.

A névelemfelismerés pontossagatol erésen fiigg az alkalmazas pontossaga. A
NER modellek min&ségének hatéasait mértitk a kovetkezd kisérletiinkben. A ki-
sérlethez vettiik a NER feladatra finomhangolt HILBERT és HIL-RoBERTa mo-
delleket (Yang és Varadi, 2021). A 5. tablazatban mutatjuk a kiértékelés arrol,
hogy a NER modellek hogyan teljesitenek az Osszes cimkére nézve (NerKor-
MIND) és csak a személynevekre nézve (NerKor-PER). Tovabba lathatoak a
modellek teljesitményei az OHB3 korpuszban 16v6 személynevek felismerésére.
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Az OHB3 korpuszban csak a személynevek vannak megjelolve, ezért a vizsga-
latunkban is csak a személynevekre koncentraltunk, vagyis a szervezet (ORG),
helynevek (LOC) és a vegyes (MISC) cimkékkel ellatott tulajdonneveket nem
vettiik figyelembe. Az eredményekbdl tisztan latszik, hogy a NerKor tesztanya-
gan mért 5% kiilonbség az OHB3 korpuszban 20-40% teljesitményeltérést is
mutathat. Ez azt is mutatja, hogy példaul a HILBERT-en finomhangolt mo-
dell a NerKor korpuszon tiltanult és egy fiiggetlen korpuszon rendkiviil gyengén
teljesitett.

NerKor-MIND (F1)|NerKor-PER (F1)||OHB3 (Pontossag)
huBERT 90,18 96,25 87,4
HILBERT 84,81 92,41 46,0
HIL-RoBERTa 85,16 93,18 69,2

5. tablazat. NER modellek kiértékelése

Ezutan a kovetkezd kisérletiinkben a legjobban teljesité finomgangolt hu-
BERT NER modellt teszteltiik a kiilonb6z adatkiterjesztéses kisérleteinkben.
A 6. tablazatban lathatoak azok az eredmények (lasd masodik oszlop), ha a teszt-
anyagban a személyneveket a huBERT NER modellel nyernénk ki és adnank oda
a szentimentelemz6 modellnek. Az eredményekben meg is latszik a kiilénbség,
hiszen megmutatkozik a NER modell hibaja, de a hiba mértéke a legtobb esetben
nem szignifikans.

Referncia entitas huBERT NER
huBERT eredeti 81,99 81,49
huBERT forditott 63,70 51,89
huBERT forditott+finomhangolas 81,69 81,30
huBERT mix 82,30 82,20
huBERT mix+finomhangolés 81,49 81,30

6. tablazat. huBERT NER eredmények

Végiil megvizsgaltuk a hibasan felismert személynevek hibatipusait (lasd 7.
tablazat). A példakbol lathato, hogy a hibak nagyobb része referenciahiba. A két
nagyobb hibakategéria ezekbdl a hianyzé elGtag és a helytelen kinyerés. Ebbsl
latszik, hogy automatikus modszerekkel nyerték ki a tulajdonneveket. A modell
hibai koziil nagy része a hibasan kinyert személynevek, de talalunk tokenizalasi
hibat is.

7. Demé applikacié

A demo applikicio egy pipelinet valosit meg, amelyben van egy NER modell
és egy szentimentelemzd modell. A pipeline egy mondatot var, amelyet atad a
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Hiba tipusa Arany Példa
(darab)
(név a referencidban — kinyert név)

Referencia hiba|70,63%
(89)
Hianyzo el6tag  |34,83%  |Johann Strauss — ifj. Johann Strauss
Litavecz Anna — Dr. Litavecz Anna
Jéanos Pal — II. Janos Pal

Nem személynév |10,12% Szent Istvan — Szent Istvan templomban
Puskas Ferenc — Puskés Ferenc stadion
Lemmatizalt 13,48% Magyar Kornélia — Magyar Kornéliat
Domboévari Istvan — Dombévéari Istvannal
Helytelen kinyerés|41,57% Varga Miklés — Varga Miklosné

Joe Bi — Joe Biden

Kristin Krohn — Kristin Krohn Devold

Modell hiba 29,37%

(37)
Tokenizélas 24,32% Széles-Kovacs Gyula — Széles - Kovacs Gyula
Sztemmelt 29,73%  |Bogar Zsolttal — Bogar Zsolt

Jakab Janosék — Jakab Janos

Helytelen kinyerés|45,95% Varga Miklos — Varga Miklos Europ
Bandi Gyula — Béandi Gyul

Boross Jozsef — ()

7. tablazat. huBERT NER modell hibaelemzése az OHB3 tesztanyagon

NER modell szamara. A NER modell a szévegben felismeri a tulajdonneveket,
amelyeket meg is jelol. Ezutan a felismert névelemek koziil a személyneveket
(PER cimkével ellatott) tovabbadja a szentimentelemzé modell szamara, aki a
névelem és a bemeneti mondat segitségével prediktilja a személynévhez tartozo
szentimentet.

Az 1. abran lathato a demo alkalmazas feliilete. Egy szdvegbeviteli mez&ben
meg lehet adni egy mondatot, majd az Elemzés gombbal az alkalmazas leelem-
zi a mondatot. A szovegbeviteli mez§ alatt jelenik meg az elemzett széveg. A
huBERT NER modellje &altal felismert tulajdonneveket a program kiilonbozé
szinekkel megjeldli: zold: személynév; kék: szervezet; narancssarga: helynév; li-
la: vegyes. A NER modell képes nem csak személyneveket felismerni, azonban a
jelenlegi entitasorientalt szentimentelemzd modelliink csak személynevekkel dol-
gozik.

Az elemzett szoveg alatt lathaté a mondatszintd szentimentelemzés eredmé-
nye a modell altal prediktalt valoszintiséggel. A mondatszint elemzéshez a Laki
és Yang (2021) altal tanitott huBERT mondatalapi szentimentelemzd modellt
hasznaltuk. Ezutan alatta kovetkezik egy felsorolds, ahol a szdvegben felismert
személyneveket jeleniti meg a hozzatartozo szentimentelemzéssel és a modell altal
prediktalt valosziniiséggel. A szentimentelemzéseket kiilonb6z6 szint hattérrel is
jeloltiik: zold: pozitiv; bézs: semleges; bordo: negativ.
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Szentimentelemzés u

A Kovacsné Nagy Erzsébet nagyon jél érzi magat a Nokidndl, azonban a Németorszdgbdl érkezett Kovécs
Péter nehezen boldogul a beilleszkedéssel.

A | [PER] Kovécsné Nagy Erzsébet nagyon ol érzi magat a| [ORG] Nokianal, azonban a
[LOC] Németorszagbdl ¢rkezett | [PER] Kovdcs Péter nehezen boldogul a beilleszkedéssel.

Mondatszintl szentimentelemzés

SEMLEGES (74.1%)

Entitdsorientdlt szentimentelemzés

Kovdacsné Nagy Erzsébet: pozitiv (91.5%)

Kovdcs Péter: negativ (97.8%)

1. abra: Dem¢ alkalmazas

8. Osszegzés

Kutatasunkban kiilénb6z6 magyar és tobbnyelvii neuralis nyelvmodellt finom-
hangoltunk entitasorientalt szentimentelemzésre. A modellek teljesitményét kii-
16nb6z6 adatkiterjesztési, transzfer és gépi forditas modszerekkel noveltiik. Ered-
ményiinkben bemutattuk, hogy adatkiterjesztési médszereinkkel valéban tudtuk
novelni a modellek mingségét. Tovabba bemutattunk egy alkalmazast, amely
képes szentimentelemezni egy bemeneti széveget. Az alkalmazas elGszor egy név-
elemfelismerd modell segitségével kivalasztja a személyneveket, majd az entitéas-
orientalt szentimentelemz6 modell a kivalasztott személynevekre megvizsgélja az
érzelmi polaritast az adott kdrnyezetben. Végiil a rendszer ad egy mondatszintd
szentiment értéket is. Az alkalmazashoz készitettiink egy demo feliiletet is. Vé-
gil, de nem utols6 sorban kiértékeltiik az entitésorientélt szentimentelemzénk
teljesitményét a névelemfelismerd modell fiiggvényében is.
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