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»The most common type of modeling tasks no one talks about.

— Derrick Higgins
Senior Director of Data Science
(Blue Cross and Blue Shield)



1. Bevezetd

Napjainkban az informdciés forradalom egyre nagyobb mérték( kiteljesedésével online
tartalmak elképeszt6 méret(i tarhaza valt elérhetévé. Ami viszont talan még lényegesebb:
ezeket az online tartalmakat nagy részben mar nem ,hozzaért6k” hozzak létre, hanem maguk
a felhaszndldk. Blogok, vlogok, forumok, podcastek, bejegyzések a kozosségi médian, valamint
az ezekre érkez6 kommentek, illetve a kibontakozd eszmecserére egyre jobban alkalmas
kommentszekcidk rengeteg informaciot tarolnak, méghozzd mindenféle kérdezdi kozvetités
nélkil. Az online térben végbemend diskurzusok mindinkabb hasonlitanak a mindennapi élet
soran végbemend személyek kozti interakcidkhoz: kérdéseket, dtleteket vethetlink fel, ezekre
masok valaszolnak, elmondjak a véleményiiket, megjegyzést fliznek hozza, vagy épp
kiméletlen kritikat. De az internet megad még valamit, amit személyes kommunikacié nem: az
anonimitast. Erzékeny témakrdl tudunk sokkal kdnnyebben beszélni, olyan emberekkel, akik
akar sokezer kilométerre vannak t6liink, arc nélkil, név nélkil, kiszabadulva a mindenféle
megbélyegzés lehetbsége aldl. Problémaink megosztasat sokkal kevésbé korlatozzak kulturdlis
normak és tabuk, mint korabban.

A tarsadalomkutatds mind kvantitativ, mind kvalitativ aga régéta foglalkozik az érzékeny
informdacidk minél hatékonyabb felderitésével. Ezek az érzékeny informaciok sokfélék
lehetnek, az adott tdrsadalomra jellemzé tabuk hatarozzdk meg, mit nem osztunk meg
szivesen, akdar kvantifikalhatd adatrél van szé, akdr nem (pl. fizetés, vagyoni helyzet,
egészséglgyi allapot, alkoholfogyasztds, droghasznalat, szexudlis témadk). Mar a kvantitativ
adatfelvételek terén is kitlinik a szamitégépes és online lekérdezési mdédok és a nyitott
kérdések pozitiv hatdsa a valaszmegtagadasra az érzékeny témak tekintetében: ha nem egy
él6 személynek kell felelnlink, vagy egy kérdez6biztos jelenlétében sorszamozott kérdgiven
karikdznunk, nagyobb biztonsagban érezzilk magunkat (McNeeley, 2012). Viszont egy jo
survey design sem tudja igazan jol kiklszobolni azt a harom tényezt, ami miatt egy szenzitiv
témara nem valaszolunk szivesen Gszintén (Tourangeau & Yan, 2007): (1) tolakoddnak érezziik
a kérdést (2) féluink valamiféle leleplezédéstdl (3) tudjuk, hogy az Gszinte valasz nem felel meg
az elfogadott tarsadalmi normaknak. Ezen felll természetesen a kérdés- és valaszsorrend,
illetve ezek megfogalmazasa, az adatfelvétel megrendelGje, az adatfelvétel célja mind tovabb
torzitja az érzékeny informacidkra kérdezd kérdésekre adott valaszok min&ségét. A szenzitiv

témak mentén definialni tudunk szenzitiv populacidkat (McNeely, 2012), akiknek a
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lekérdezése kilonds gondossaggal Osszedllitott moddszertant igényelne. A mentdlis
betegségekkel és zavarokkal kapcsolatos tarsadalmi stigmak miatt az ebben érintett egyének
is szenzitiv populdcidnak szamitanak (Seeman et al., 2015).

Holtz és munkatarsai (2012) szerint, miutdan németorszagi online férumokon vizsgalta a
neondci diskurzust illetve a muszlimok életét, az internetes adatok az érzékeny témadkban
kdnnyeben elérhet6ek, természetesebb kozegben keletkeznek, ezaltal autentikusabbak —
napjainkban is szamos, kérdGivekkel vagy interjukkal nehezen vizsgalhaté témaban jelentenek
fontos alternativat (Latkovikj & Popovska, 2020, Canoy & Topacino, 2020, Boursier et al., 2019,
Leitdo, 2019, Noack-Lundberg et al., 2019, Halls et al., 2018).

Szakdolgozatomban egy mar korabban emlitett szenzitiv populaciot, a depressziéban és
szorongadsban szenvedGket fogom megvizsgalni online férumbejegyzéseken és
-hozzdaszéldsokon keresztiil. A cél egy machine learning modell létrehozdsa, amely a szoveg
alapjan képes eldonteni, hogy az adott bejegyzés milyen diskurzusban jeleniti meg a
depressziot: biomedikalis, pszicholdgiai vagy tarsadalmi megkozelitést haszndl-e hozza. Mivel
ezek a kategériadk nem kolcsondsen kizardak, ezért egy multi-label jellegli probléma
megolddsa a feladat — egy olyan klasszifikacidés probléma, melyben az esetek nem csak egy
esethez tartozhatnak, de egyszerre tébbhoz is.

A multi-label klasszifikacié a machine learning driasi teriletén egy kevésbé népszerd
teriilet — legaldbbis kevésbé, mint amennyire a probléma hétkoznapisaga (egy eset egyszerre
tobb kategdridba tartozik) indokolna. Klasszikus alkalmazasi teriiletei a szovegklasszifikacio
mellett a zene-, vided- és képfelismerés, illetve az biostatisztika, féként a gén- és
fehérjekutatas. Akarcsak a gépi tanulds tobbi terliletén, a multi-label klasszifikacié esetében is
sokféle algoritmusbdl (s6t, algoritmuscsalddbdl) valogathatunk. Célom ezeknek az
algoritmusoknak az 0Osszehasonlitd vizsgdlata a fent emlitett klasszifikacids probléma
tikrében.

A szakdolgozatom madsodik, szakirodalmi részében attekintem a probléma pszicholdgiai
oldaldnak (a depresszionak és a szorongasnak) a fGbb aspektusait, majd a multi-label
klasszifikdcios feladat, illetve az annak megoldasara haszndlatos algoritmusok relevans
irodalmat. Megvizsgalom a haszndlhaté illeszkedésmutatdkat, illetve ezeknek a probléma
multi-label jellegéhez vald viszonyat. A harmadik fejezetben roviden bemutatom az
adatbazist, mely szerencsémre tisztitva, cimkézve, azon szamos szovegelemzési el6késziiletet

elvégezve kaptam meg. Végil pedig Pythonban, az Scikit-multilearn library segitségével
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alkalmazom a korabban bemutatott klasszifikaciés mddszereket a problémara, melyet az

emlitett illeszkedésmutatok segitségével fogok 6sszehasonlitani.



2. Szakirodalmi attekintés

2.1. Depresszid

2.1.1. Fogalmi tisztazas

Ahhoz, hogy vizsgalhassunk egy témat, torekedniink kell a minél nagyobb foku
megértésére. A depresszid és a szorongds két jol ismert és gyakran hasznalt fogalom, a
hétkdznapi életlink soran is szamtalanszor emlegetjiik. A mindennapokban 3altaldban
szabatosan hasznaljuk a kifejezést, és inkabb egy hangulat, egy érzelmi dllapot leirasara
haszndljuk 6ket, de mindkét sz6 értelmezheté mélyebb, tudomanyosabb keretek kozt. A
kutatas sordn szintén hus-vér emberek bejegyzéseit, kommentjeit vizsgaljuk, ezért fontos
tisztdban lenniink mindkét értelmezéssel.

A depresszid, mint hangulatdllapot, egy negativ érzelmekkel telt idészak, amely hatdssal
van a gondolatainkra, az érzelmeinkre, a motivaciénkra, a viselkedésiinkre, a szubjektiv jél-
létlinkre. A depresszids emberek gyakran éreznek levertséget, reménytelenséget, sulyosabb
esetben ongyilkos gondolatok kertilgetik 6ket. A depresszid lehet révid- vagy hosszutavu (de
Zwart et al., 2019). F6 tlinete az 6romtelenség, az érdekl6dés elvesztése olyan aktivitdsok
irdnt, amik altaldban 6rommel toltik el az embert (Gilbert, 2007). A depresszid, mint hangulat,
maga is tlnet, sulyosabb mentalis zavart is jelezhet, ilyen példaul a sulyos depresszids zavar
(major depressive disorder, vagy MDD). A hétkdznapi nyelvben a depresszid, mint hangulat,
és a depresszid, mint mentdlis zavar, nincs elkiilonitve: mindkét jelenségre ugyanazt a
kifejezést hasznaljuk. A depresszids zavart fontos elklldniteni a depressziv hangulattél, mivel
utobbi altaldban a szomorusag velejardja, e médon a hétkdznapi élet természetes része.

A depresszio, mint mentdlis zavar, sokféle tinettel rendelkezik, melyek a depresszid
tipusatdl és az érintett személytél fiiggben valtozhatnak. Vannak, akik konstans szenvednek a
tinetektdl, de gyakran depressziv periddusokrdl beszélliink, amik kozt ,,normalis” id6szakok
vannak (American Psychiatric Association, 2013). Eletkort tekintve a legérintettebbek a
hdszas, harmincas éveikben jarék, nemet tekintve pedig a n6k esetében kétszer nagyobb az
el6fordulas. 2017-ben vilagszerte csaknem 163 millio ember szenvedett depresszidban — és 6k
csak azok, akiket ténylegesen diagnosztizaltak is (Kessler & Bromet, 2013, Disease and Injury

Incidence and Prevalence Collaborators, 2018).



A tiinetek alapvetéen az emberi miikodés 6t nagyobb teriletére hatnak ki (Comer, 2015).
Erzelmi tiinetek kozé soroljuk a szomorusagot, az elutasitottsdg, szanalmassag, lresség,
megalazottsag érzését. Egyesek tapasztalhatnak szorongast, diihot, idegességet. Motivdcids
tlinetként az depresszidos emberek gyakran elvesztik a vagyat a kordbban 6romot okozoé
tevékenységek irant. Az akaraterd, a spontaneitas, a munkakedyv, az étvagy, a szexualis vagyak
csokkenése mind motivacids tlnet. Viselkedésbeli tiinet az aktivitds és a produktivitds
lecsokkenése, az egyediillét irdnti vagy, egyes esetekben a beszéd lelassuldsa. Kognitiv tiinet
a hatarozott negativ énkép, kisebbségérzés, Onhibaztatas, sulyos pesszimizmus,
reménytelenség érzése. Depresszidban szenveddk gyakran beszamolnak arrdl is, hogy az
intellektudlis képességeik lecsokkennek. Sulyos kognitiv tlinetnek szamit az oOngyilkos
gondolatok megjelenése, ami a tehetetlenségbdl fakad. Fizikai tiinetek kozé pedig tartozhat a
fejfdjas, emésztési zavarok, szédiilés, alvaszavar vagy altaldnos fajdalom. A fizikai tlinetek
miatt a depressziét gyakran félrediagnosztizaljak és orvosi problémaval prébaljak magyarazni
azokat (Parker & Hyett, 2010).

A depresszi6 fajtaja befolydsolhatja ezeknek a tlineteknek a sulyossagat, megjelenését. A
melankolikus depresszid tlinetei kozt megtaldljuk a nagymérték( étvagytalansagot, ebbdl
fakaddan a sulyvesztést, mig az atipikus depresszié pont megnovekedett étvagyat okoz. Ez
utobbi aluszékonysdggal (hiperszomnidval) is jar, ellenben a szorongdsos depesszio
alvdszavarokat okozhat (American Psychiatric Association. 2000, Yang et al., 2014). Nem
minden tipusu depresszio érinti a teljes populaciot: a terhesség utdni vagy kézbeni depresszio
a nbket sujtja szilés el6tt vagy utan, incidenciahanyadosa a becslések szerint 10-15% koriili a
kismamak kdrében (Nonacs, 2019).

A depresszid egy rendkiviil szertedgazo és Osszetett jelenség, a tlinetek sokfélék, mégis
gyakran hasonldak, egyik mentdlis zavar jelezheti a masik jelenlétét. Gyakoribb fajtai
elterjedtek, a ténylegesen diagnosztizadlt esetek szama (mely valdszinlileg elmarad az
igazsagtdél) magas. A témaval foglalkozni tehat korantsem csak elvont pszichologizalas,
embermilliok mindennapi életére komoly hatast gyakorld jelenségekrdl van szd. Az okok
sokfélék lehetnek, fontossagukkal kapcsolatban nincs kialakult konszenzus, de abban t6bbé-

kevésbé megegyezés van, hogy az okokat egy harmas modell szerint kategorizalhatjuk.



2.1.2. Tudomanyos megkdzelitések

A depresszid létrejottéért felelds tényez6ket egy harmas rendszer, a bio-pszicho-szocialis
modell alapjan kategorizalhatjuk. A modell hetvenes évekbeli bemutatdsa (Engel, 1977) 6ta a
harom kategdria folyamatosan tagul, és az kiléndsen a tdrsadalmi pillérre igaz: olyan
absztrakt, tdg fogalmakat is magaba foglalt, mint a vallas és a kultura. Hagyomanyosan
bioldgiainak tekintjlk a fizikai egészséget, a genetikai multat valamint gydgyszerek hatasait,
pszicholdgiainak a megklzdési készségeket, szocidlis képességeket, az énképet és a mentadlis
egészséget. Tarsadalmi okok kozé tartoznak a csalddi korilmények, csalddon belili
kapcsolatok, parkapcsolatok és tarsas kapcsolatok (Borrel-Carrié et al., 2004). A modell a
depresszid keletkezésére nem ad egyértelm(i, megdonthetetlen valaszt, de széles korben
elfogadotta tette, hogy a harom aspektus kdlcsonhatdsban van egymassal.

A kiilonb6z6 tudomdanyos megkozelitések nemcsak a kivaltd okok, hanem a kezelési
modok és lehetdségek terililetén is elkiilonllinek. Noha az esetek 20%-aban a tlinetek kezelés
nélkil is mérséklédni kezdenek egy id6 utan (Posternak & Miller, 2001), kezelés nélkiil nagy a
visszaesés kockazata, egy élethosszra az atlag négy epizdéd (Fava et al., 2006, Limosin et al.,
2007). Kezelés nélkil a tlinetek kronikussa is valhatnak (Culpepper et al., 2015), de
randomizalt kontrollteszt kimutatta, hogy a tlinetek elmuldsat kovetéen még harom hdnapig
fenntartva a kezelést, a visszaesés valdszinlisége mintegy 70%-kal lecsokkenthet6 (Geddes et

al., 2003).

2.1.2.1. Bioldgiai megkozelités

A bioldgiai, esetleg mdas néven orvosi vagy biomedikalis megkozelités |étjogosultsagak
orvosi tanulmanyok sora tamasztja ald. A teriileten azonban nem uralkodik abszolut
konszenzus — szervezetiink sokféle funkciéjanak zavara lehet az orvosi magyardzat kulcsa,
azonban az, hogy ezek hogyan hatnak egymasra, vagy milyen egyittes el6fordulas valtja ki a
zavarokat, még nem véglegesen tisztazott.

A depresszid genetikai magyarazatara sok és sokféle kisérlet és tanulmany készilt, ami
alapjan valdszin(, hogy a depressziéra valé hajlam o6rokolhetd (Elder & Mosack, 2011). A
molekuldris biolégiai vizsgalatok kozelmultbeli szaporodasa esélyt adott arra is, hogy

azonosithassuk azokat a konkrét kromoszémadkat, amik felel§sok lehetnek a hajlam



orokitésében (Kamali & Mclnnis, 2011), azonban genomszinten egyel6re még nem allnak
rendelkezésre szignifikdns bizonyitékok (Levinson & Nichols 2018).

Biokémiai faktorok is magyarazhatjak a depressziét, kilon elmélet targyalja a
neurotranszmitterek szerepét. Ezek olyan ingeriletatvivé anyagok, amik kapcsolatban allnak
a hangulatszabalyozassal, az alvasritmussal, emésztéssel, a fight or flight (,,liss vagy fuss”)
reakcidoval, motivacié érzetével. Két neurotranszmitter, a norepinefrin és a szerotonin
alulm(ikddése erésen kapcsolddik a depresszidhoz (Goldstein et al., 2011). Mas kutatasok az
endokrin rendszer szerepét vizsgaljak. Az endokrin rendszer részei, a mirigyek hormonokat
termelnek, amik kozvetlentl a véraramba keriilnek. A depressziéban szenvedGknek altaldban
abnormalisan magas a kortizol szintje, ami egy mellékvese altal stressz hatasara termelt
hormon ( Gao & Bao, 2011, Veen et al., 2011).

Erdemes megemliteni a neuroldgiai megkdzelitést, ami az agyi képalkotd eljarasok
fejlédésével parhuzamosan kimutattak bizonyos mentalis zavarok és az agyunk neuralis
halézatanak kilonboz6 palyai kozti kapcsolatokat. A szorongdsos zavar, a panikbetegség és a
kényszerbetegség (OCD) utan a depresszid teriiletén is szllettek eredmények, amik a
prefrontalis kéreg, a hippokampusz és az amigdala szerepét vetik fel a depresszid
kialakulasaban (Brockmann et al., 2011).

A fent emlitett, f6bb megkdzelitések mellett természetesen szdmtalan mas magyardzo
tényez6 is felmerilt az orvostudomany teriiletén a depresszidval kapcsolatban. Vizsgaljak az
immunrendszer (Blume et al.,, 2011), a kiilonb6z6 tdpanyaghidanyok (Anglin et al., 2012), a
cirkadian ciklus (Carlson, 2013) szerepét.

A biomedikalis megkdzelités nem korlatozédik a depresszid magyardzatara, annak
kezelésében is jelen van. A legelterjedtebb a gydgyszeres kezelés, melynek az elsé fajtdja, a
monoamin-oxiddz gatldk tulajdonképpen egy véletlennek kdszonheti l1étét: a tébécés betegek
kezelésére haszndlt iproniazid nem vart mellékhatdsként a depresszids tilineteket is
csokkentette (Sandler, 1990, Kline 1958), a hatéanyag azonban csak szigoru diéta betartdsaval
hasznalhatd. Ehhez hasonlatosan egy masik fajta gyégyszer, a triciklikus antidepresszansok is
véletlenil kerilltek tudomdanyos fokuszba: hatdanyagukkal el6szér a skizofréniat akartak
kezelni, amiben hatastalannak bizonyult, ellentétben viszont a depresszié tiineteit par nap
szedés utan hatékonyan csokkentette (Kuhn, 1958). A mdasodik generacids antidepresszansok,
melyek tobbsége szelektiv szerotonon-visszavétel gatldkként is ismertek, csak a kozelmultban

kezdtek igazan teret nyerni, de hatasosnak bizonyultak a depresszié kezelésében: a legtobb
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ma ismert antidepresszans (Zoloft, Prozac, Lexapro) ezek kozé tartozik (Ciraulo et al 2011). A
kezelés meghatarozasakor figyelembe veszik a koértorténetet, a gydgyszeres kezelést pedig
napjainkra sok helyen mar csak a legsziikségesebb (sulyos) esetekben rendelik el, mivel a
kockazat-haszon rataja alacsony (NICE, 2009). Az antidepresszdnsok pozitiv hatdsa érdekében
és a mellékhatasok minimalizaldsa végett a gydgyszeres kezelés sordn gondos finomhangolas,
nem ritkan kilonb6z6 gydgyszerek egylttes alkalmazasa sziikséges (Fochtmann & Gelenberg,
2005).

Az elektrokonvulziv terapia (korabbi, jobban ismert nevén elektrosokk terapia) abbdl az
elképzelésbdl indult ki, hogy az epilepszia és mds mentdlis betegségek egymast kizardak, tehat
el6bbi eldidézésével utdbbiak kezelheték (Berrios, 1997). Napjainkban mar csak engedéllyel,

végsé esetben hasznalhatd mddszer (Beloucif, 2013).

2.1.2.2. Pszicholdgiai megkdzelités

A depresszido megkozelitései kozil taldn a pszicholégiai értelmezések a leginkabb
tdmogatottak, mind tudomanyos, mind hétkoznapi értelemben. Ahogy a bioldgiai
megkozelitések tekintetében, ugy itt sem beszélhetlink mindent atfogd, konszenzudlis
értelmezésrél, a kiilonbozd iskolak eltéré okokat feltételeznek a depresszié hatterében,
ilyenforman kezelések tekintetében is eltér6ek a modszerek.

A pszichodinamikus felfogds, amit Freud és Abraham neve fémjelez, a depresszids allapot
és a gyasz kozotti parhuzambdl indul ki. A koncepcid szerint a depresszid hatterében mindig
valamilyen valés vagy szimbolikus veszteség all (Homans, 1999), de a késGbbiekben a
gyermekkori, szil6kkel vald kapcsolat is felmerilt: sok depresszio altal sujtott beteg
gyerekkorara jellemzd az alacsony szint( torédés, de magas szint( szigorisag szul6k iranyabdl
(Martin-Balnco et al., 2004). A pszichodinamikus megkozelitésnek viszont megvannak a maga
korlatai, sok inkonzisztens eredmény sziiletett kilénb6z6 kutatasok soran (Parker, 1993),
illetve a depresszid-veszteség kapcsolat univerzalitasa is megkérdéjelezheté (Bonanno, 2004,
Paykel & Cooper, 1992).

A pszichodinamikus terapids kezelési médok az elméletnek megfelel6en a szabad
asszociaciora éplilnek, melynek soran a terapeutdk segitenek a pacienseknek olyan multbéli

eseményeket és érzéseket felidézni, melyek okozhatjak a jelenlegi allapotukat (Busch et al.,
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2004). A cél a tudatossag megteremtése, a veszteségek és a depresszids allapot kozti ok-
okozati 6sszefliggés megértése, ezaltal iranyitasa.

A behaviorista elméletek (neviikh6z hlien) leginkabb a maladaptiv cselekvések szerepeit
vizsgaljdk a depresszidé kialakuldsdban és fenntartasaban. Egy funkcionalista megkdzelitése
(behaviorial activation) szerint a depresszids emberek hajlamosak olyan mdédon viselkedni,
amivel fenntartjak allapotukat. Ezek a viselkedési mddok leginkdbb elkeriilé6 mechanizmusok,
amik elalljak a kontrol visszaszerzésének és a pozitiv megerGsitéseknek az utjat (Jacobson et
al.,, 2001). Egy masik megkozelités szocidlisabb néz6pontot kinal: eszerint a depresszidban
szenved6 emberek kevésbé kommunikalnak masokkal, a kevés alkalmakkor pedig cselekvéseik
diszfunkciondlisak. Ez szocialis izolaciohoz vezethet, ami tovabb fokozza a negativ énképet és
a maganyossagot (Alloy et al., 1998, Prkachin et al., 1977). Ezzel rokon a ,boldogsagkeresés
tarsadalmi normdjanak” elmélete, amely szerint az emberek azért keresnek kapcsolatot
egymassal, hogy pozitiv élményeket és tapasztalatokat szerezzenek, de a depresszids emberek
megszegik ezt a normat. A lehetségesen elGforduld szétlansdg, kedvtelenség, vagy épp
hevesebb érzelmi reakcid, bar altalanos tlinete a depresszidnak és egyéb mentalis zavaroknak,
de tdrsas szituaciokban legtobbszér mégis félreértelmezik, idegenkedésnek, zarkdzottsagnak,
esetleg beképzeltségnek fogjak fel (Alloy et al., 1998, Prkachin et al., 1977).

A Dbehaviorista elméletek szerint megalkotott viselkedésterapia sordan ezért a
pacienseknek segitenek uUjra felfedezni az 6réomot okozd aktivitdsokat, kilonvalasztani a
depressziv és nem depressziv viselkedési jegyeket, és feljeszteni a szocidlis skilljeiket (Farmer
& Chapman, 2008).

A kognitiv megkozelitések inkabb az alanyok gondolataira, semmint viselkedésére
tdmaszkodnak, ez alapjan alakult ki a két legbefolyasosabb elmélet: a negativ gondolatok és a
tanult tehetetlenség elmélete. A negativ gondolatok elmélete szerint a depresszié igazabdl a
gondolkodas negativ irdnyba valé szisztematikus eltolédasa. Beck (2002) kognitiv triddja
szerint dllandéd, korforgd kapcsolat all fenn az én, a kdrnyezet és a jov6 kozott. Eszerint a
negativ eltolddas okait a kognitiv torzitdsok kozott kell keresni (Gross, 2015), amilyen példaul
a minden/semmi szemlélet, a tulaltalanositds, a negativ sz(irés, az elhamarkodott
kovetkeztetés, a jovend6mondas, az érzelmi logika, a ,kell” és ,kellene” felfogas, vagy a
perszonalizacié. A tanult tehetetlenség elmélete az élet sordn néha megtapasztalhaté
kontrollvesztés érzésére alapul. Seligman (1975) szerint az emberek akkor lesznek

depresszidsak, ha elvesztik az irdnyitast az életiik jutalom-blintetés rendszere felett, ami miatt
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sajat magukat okoljak. A tanult tehetetlenséget a kozelmultban feliilvizsgalta a tudomanyos
kdozeg, ebbdl jott létre az attribucids elmélet, mi szerint fontos, hogy az egyén a
kontrollvesztést egy olyan belsé okhoz kdsse, ami altalanos és allandé (Taube-Schiff & Lau
2008, Abramson et al 2002).

A kognitiv terdpids médszer szintén Beck nevéhez kotédik, célja pedig, hogy a paciensek
felismerjék és megvaltoztassak negativ kognitiv folyamataikat (Beck & Weisharr, 2011).
Szoktak kognitiv viselkedésterapianak is nevezni, mivel sokban merit a behaviorista
megkozelitésbbl. A kezelés altaldban gyorsan eredményes (kevesebb, mint husz alkalom
sziikséges), és négy fazisbdl all: (1) oromteli aktivitdsok keresése és novelése (2) az
automatikus gondolkodasi sémak felismerése, okainak beazonositdsa (3) a kognitiv torzitasok

felismerése (4) a maladaptiv attitldok, jellegek megvaltoztatasa.

2.1.2.3. Szociolégiai megkozelités

Sajnalatos, de helyénvald kérdés, amit Ajit Avasthi (2006) feltesz a szocioldgiai
megkdézelitéssel kapcsolatban: maradt-e relevancidjuk ezeknek az elméleteknek a modern
pszichiatriai gyakorlatban? A mult szazadban ezek a tedridk forradalmasitottdk a mentalis
zavarokrél alkotott elképzeléseket, az utébbi id6ben viszont el6retérni latszanak a
biomedikalis, genetikai, neuroimaging és pszichofarmakoldgiai irdnyzatok — a pszichiatriai
gyakorlat viszont még mindig 6rzi multipragmatikus tulajdonsagait.

Ha a szociolégiai megkozelitéseket akarjuk szdmba venni, érdemes elkiiloniteni a
tarsadalmi faktorokat, illetve a szocioldgiai elméleteket, mivel el6bbiek sokkal inkabb vitan
feldl allnak. Longitudindlis vizsgdlat (Fryers et al., 2005) szignifikans Osszefliggést talalt az
esélyhanyadosok kozott, ha az iskolai végzettség, munkanélkiiliség, vagyoni helyzetet
fliggvényében vizsgdljuk a depresszid el6forduldsat.

Tdarsadalmi faktorként szamba vehetjiik a csalddot, mint szocializacids szinteret: a csaladi
kdrnyezet és torténések altal okozott depresszié generacidkon ativelS zavar lehet (Warner et
al., 1999), amit okozhat a sziil6k maladaptiv kognitiv stilusa (Alloy et al., 2001), a szlikebb és
tdgabb csaladi kornyezetben uralkodé hangulat, konfliktusok (Kane & Garber, 2004,
Marmorstein & lacono, 2004), illetve a felfokozott, stresszes élethelyzetek kozben a biztonsag
érzetének a hidnya, a szll6k érzelmi elérhetetlensége (Shirk et al., 2005). Kiléndsen fontos az

ilyetén ,6rokség” vizsgdlata azokban a csaladokban, amelyek par generacidra visszamendéleg
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atélhettek olyan tdrsadalmi valtozasokat, azok altal kivaltott kollektiv szenvedést és traumat,
melynek utéhatdsai szabadon dramlanak a generacidk kozt, gyakran beazonosithatatlanul a
szenved6 sokadik leszarmazott altal (Orvos-Téth, 2018). A depresszid behaviorista
magyarazatanak része a csalddi-tdrsas perspektiva, ami az elmélet szocidlis kapcsolatokkal
foglalkozd részéhez kotédik: eszerint egy erGteljes, tdmogatd csaladi kézeg hidnya szorosan
kapcsolddik a depresszié kialakuldsahoz — hazastarsi konfliktusok, valas, bantalmazé kapcsolat
fokozottan kitetté teszi az egyént a depresszionak (Shultz, 2007, Weissman et al., 1991).

Egy masik szocioldgiai megkozelités, a multikulturdlis perspektiva a depresszié jelenségét
olyan inherens emberi tulajdonsdgokhoz koti, mint a nem, a szarmazds vagy a tarsadalmi
helyzet. Ahogy kordbban emlitettem, diagnosztizalt esetek alapjan a depresszid elé6forduldsa
kétszeres a nék korében a férfiakhoz képest, ennek a magyarazatara pedig szdmos elmélet
sziiletett. Az artifact theory szerint igazdbdl nincs is killonbség a nemek kozott a depresszid
el6fordulasanak tekintetében, hanem kulturalis okok miatt nehezebben ismerik azt fel a
férfiak esetében, akik kevésbé hajlamosak segitséget kérni, szakért6hoz fordulni, illetve az
érzelmi tliineteket kimutatni (Emmon, 2010, Brommelhoff et al., 2004). A life stress theory
szerint a kilonbséget az magyarazza, hogy a mindennapi élet sordn a néket tobb stressz éri,
jobban fenyegeti 6ket a szegénység, megaldzé munkak elvégzése és a diszkriminacio (Astbury,
2010, Keyes & Goodman, 2006). A lack-of-control theory er6sen kapcsolddik a kognitiv
magyarazatok kozil a tanult tehetetlenséghez: ez alapjan a nék hajlamosabbak erre, mivel sok
szitudcidban sokkal kdnnyebben valik beldliik dldozat, mint a férfiakbdl (Le Unes et al., 1980,
Nolen-Hoeksema, 2002). A sokféle magyardzat sejteti, hogy ezen a teriileten is hidnyzik a
tudomdnyos konszenzus, azonban a nemi kiilonbségek szerepe a depresszidban egy sokat
targyalt témava valt az utébbi id6ben.

Vizsgdalhatjuk a depresszid egy funkcionalista megkozelitését, mely levezethet6 Durkheim
andmia-elméletébdl (Durkheim, 2003). Durkheim munkajanak targya az 6ngyilkossag, de az
altala kinalt értelmezés a depresszidt kutatva is hasznosnak bizonyulhat: gyors tarsadalmi
valtozasok, kozmegegyezések felboruldsa, a kollektiv reprezentacié megtorése szamottevd
faktor lehet a mentalis zavarok kialakulasaban.

Becker cimkézés-elmélete (Becker, 1973) nyoman fontos megvizsgalni a stigma-
jelenséget, tehat, hogy miként tekint a tobbségi tarsadalom a depresszidéra. A fentebbiekben
Osszefoglaltam a depresszid kialakulasanak lehetséges tarsadalmi vonatkozasait, de legalabb

ugyanennyire fontosak a depresszido fennmaradasaban szerepet jatszé aspektusok. Philips és
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munkatarsai (2002) szerint a hangadd tdrsadalmi csoportok viszonyuldsa a depresszidhoz
atalakuldban van, de a kezdeti elutasitas és elitélés szerepét leginkdbb az ignorancia kezdi

atvenni.

2.1.3. Tarsadalmi keretezés

Am ha mégis beszéliink a témardl, fontos attekinteni, hogyan is beszéliink réla, mert ez
erdsen befolydsolja, hogyan is konceptualizaljuk azt (Bergen, 2012, Landau et al., 2010).
Entman (1993) szerint a keretezés, mint folyamat, nem mas, mint egy koncepcié bizonyos
elemeinek kivalasztdsa és kiemelése a kommunikacidéban. Reali és munkatarsai (2006) arra
jutottak, hogy a depresszido biomedikalis és genetikai magyarazata, ezzel Osszefliggésben
pedig a gyodgyszeres kezelés egyrészr6l csokkenteni tudja a stigma erejét: a fizikai
betegségekhez hasonldan leveszi a felelGsséget a depresszibban szenved6k vallardl.
Madsrészrél viszont Ujratermeli a kialakult sztereotipidkat a mentadlis zavarokkal kiizd6krél, és
gerjeszti a tarsadalmi tavolsagtartast is, ilyen médon a paciensekre visszahullva akadalyozza a
depresszidbdl vald kitorésiiket. Ezzel szemben a pszichoszocidlis megkozelitések segitenek
rombolni a stigmat, csokkentik az elSitéleteket és a félelmet.

A depresszidnak viszont nemcsak a tudomdanyos megkozelitése jatszik szerepet a
mindennapi keretez6désében. Az utdbbi években (s6t évtizedekben) a média (és a kozosségi
média) nemcsak a kdzbeszéd részévé tette a mentdlis zavarokat, de narrativat, keretezést is
adott neki. Ezt vizsgalva kovetkeztetéseket vonhatunk le arra nézve, hogy szamolni kell a
tarsadalmanként is kimutathatd depresszid-keretezések kozott is. Egy tanulmany szerint
(Zhang & Jin, 2017), ami tizenkét évnyi depresszidval kapcsolatos sajtdmegjelenést vizsgalt, a
nyugati (individualista) tarsadalmakban a depresszié leirdsa epizodikus mddon, egyéni
torténeteket és emberi vonatkozasokat bemutatva torténik, a keleti (kollektivista)
tarsadalmakban viszont nagyobb hangsulyt kap tematikus keretezés, a big-picture kiemelése,
az orvosi szemlélet, a kezelési lehet6ségek. Az okok kozott kereshetjiik az eltérd tarsadalmi
értékek rendszerét, de érdemes megfontolni azt is, hogy a nyugati, nagyobb mértékben
piacosodott sajtéipar jobban ra van kényszeriilve az olvasék ,becsalogatasara”, és az emberi,
konnyebben befogadhaté torténetekkel jobban eladhatéva tehetd egy téma.

Végil pedig, nem szabad figyelmen kivil hagyni, hogy maguk a depresszio altal sujtottak

hogyan nyilatkoznak sajat allapotukrél — ez a szakdolgozatban bemutatott kutatas
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szempontjabdl is hangsulyosan relevans. Barnes mélyinterjus tanulmanya (2003) szerint a
depresszidban szenved6k szdmdra a depresszid6 magdny, izolacid, reménytelenség,
boldogtalansdg. De ezek mellett fontos csaladi tabu, ami szégyent hozna a rokonsagra. A
szubjektiv okok valtozatosak, koztiik van a szervezet egyensulydanak megbomldsa, stressz,
csaladi légkor, a munka miatti nyomas, az iskolai elvarasok, a bullying.

Korabban latszott, hogy mar a pszicholdgiai elméletek nagy része sem tudta teljesen
nélklilozni a tarsadalomnak, mint fontos faktornak a bevonasat. A depresszidnak
nyilvdnvaldéan van tarsadalmi vonatkozasa, de ezek a hatasok gyakran kozvetettek, hosszu
tdvon hatnak. Maga a tdrsadalmi keretezés is valtozhat (és valtozik is) id6ben és térben
egyarant. Ezek a megkozelitések és keretezési mdédok kdnnyen normavd alakulhatnak,
meghatdrozo véleménnyé, amely hatassal van arra is, hogy maguk a depressziés emberek

hogyan vélekednek sajat allapotukrél.

Ez a hdrom, az el6z6 alfejezetekben attekintett keretezési mdéd (a biomedikalis, a
pszicholdgiai és a tarsadalmi) adja a szakdolgozatban vizsgalt multi-label feladat alapjat, hiszen
a narrativak kozott nincs, nem is lehet éles elvalaszté hatar, azok gyakran atfedésben vannak

egymassal.
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2.2. Multi-label klasszifikacio

A multi-label klasszifikacid egy olyan besorolasi probléma, amiben az esetek egyszerre tobb
osztdlyhoz is tartozhatnak. Tekintheté a multiclass klasszifikacid egy specidlis alesetének,
ugyanis utobbiban tobb mint két osztdly létezik, de az esetek csak pontosan egybe
tartozhatnak —a multi-label klasszifikaciénal nincs meghatarozva a felvehet6 cimkék szama. A
multi-label klasszifikacié egy jellemzdé teriilete a szovegelemzés, de rengeteg egyéb terlleten
haszndljak, mint példaul fehérje- és génosztalyozas, zene-, kép- és videdklasszifikalas (Elisseeff
& Weston, 2002, Boutel et al.,, 2004). A multi-label klasszifikaciéra legjobban hasonlité
modszer a ranking (Tsakoumas & Katakis, 2009), amely soran a cimkékhez valdszintiségeket
rendeliink, és a legnagyobb valdszin(iséggel rendelkez6 kimenetet fogadjuk el.

Multi-label (tovabbiakban: ML) feladatrél beszéliink, ha egy D adatbazisunk a kévetkez6
szerint épdl fel:

D = {(x1,¥1), (x2,¥2),---, (xXn, ¥n)},
ahol x;-k a bemeneti X tér vektorai, y;-k pedig a label setek, melynek A elemeit a L nem Ures
label-halmaz tartalmazza. Ha X bemeneti, euklidészi tér p dimenzids, akkor
D = (X,Y),
ahol X = (xq1,Xx2,...,xp) ésY = (¥y1,Y2,---,¥Ya)- Y egy eleme y;;, ami 1, ha a j. label
relevans az i. bemeneten. A feladat egy olyan h fliggvény megtalaldsa, ami
h: X > Y = P() = {0,1}¢

modon transzformal X-bél Y-ba. P(L) az esethez tartozé labelek power setje.

A ML klasszifikacionak tobb altipusa is |étezik, ilyen

- a hierarchikus ML klasszifikacid, amikor a cimkék valamilyen strukturaba
rendezhet6k (Clare & King, 2001).

- ML problémak: mikor egy esethez tobb kimenet van hozzarendelve, de ezek
kozul csak egy bizonyos szamu kimenet a jo (Jin & Ghahramani, 2002).

- multiple instance probléma: mikor a feladat egy koncepcio megtanuldsa, amely
soran a tobbféle felvett kimenetbdl csak egy sziikséges a feladat megoldasahoz, de az
eset definidlasahoz egyértelmdien szikség van az 6sszes kiementre (Maron & Lozano-
Perez, 1997). (Babenko (2008) kulcstarté-szitucaioja.)

A ML klasszifikaciés modszerek csoportokba soroldsat el6szér Tsoumakas és Katakis (2009)

tette meg, két f6 kategdriat meghatdrozva: a probléma transzformaldsnak maodszere, illetve
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az adaptalt algoritmusok mddszere. Az aldbbiakban ebbdl a két csoportbdl fogom bemutatni
azokat a moddszereket, melyeket az adatbdazisok elemzése kdzben hasznaltam. Fontos
kiemelni, hogy a ML klasszifikacids technikak kére folyamatosan béviil, a meglévé modszerek
pedig finomodnak, illetve mind Ujabb és ujabb verzidk keriilnek bemutatasra: a téma

teljeskorlien atfogd ismertetése b6ven meghaladja ennek a szakdolgozatnak a kereteit.

2.2.1. Probléma transzformalasa

A mddszer arra az elképzelésre alapul, hogy ha a ML klasszifikaciés problémat single-label
problémava transzformaljuk at, akkor mar rendelkezésre all szamos jol ismert kénnyen
hasznalhatd algoritmus, hogy megoldjuk a feladatot (Tsakoumas & Katakis, 2009).

Létezik két mddszer, amit probléma transzformdldsnak szoktak tekinteni, mivel valéban
single-label klasszifikacids feladatot hoz létre, noha mindkett6 jelentds informacidvesztéssel
jar. Az egyik a felvett labelek kdziul random mdédon valaszt (mely valasztashoz inicializalhatunk
sulyokat), a masik pedig szimpldn torIni az adatbazisbdl azokat az eseteket, amelyekhez egynél

tobb label tartozik (Boutell et al., 2004).

X )\1 }\2 )\3 X }\1 }\2 )\3
1 + + 1 +

2 + 2 +

3 + + > 3 +

4 + 4 +

5 + + 5 +
6 + + 6 +

1. dbra: random valasztas a labelek kozul

X }\1 }\2 )\3 X }\1 )\2 7\3
1 + +

2 + 2 +

3 + + -

4 +

5 + +

6 + +

2. abra: valodi ML esetek torlése
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2.2.1.1. Binaris relevancia

A binaris relevancia (BR) mddszere a legintuitivabb azok koziil, melyek mar valdban ML
klasszifikacio kivitelezése hasznalhatok. Lényege, hogy minden cimkére 6nalld klasszifikacids
algoritmust hozunk létre (cimkénként akar eltéréket), ezek pedig egymdssal parhuzamosan és
egymasra vald tekintet nélkil mikodnek.

A megfigyeléseink egy ismeretlen P eloszlast kovetnek X X Y-on, ahol X egy p dimenzids
euklidészi tér és L = {A4,4;,...,44} a labelek tere és g a lehetséges labelek szama. D =
{(x,y)|1< i < m} a multi-label tanuldhalmaz, ahol x* € X egy p dimenziés feature
vektor: (xi, x5, ...,x,‘;)T és y' € {—1,+1}9 egy q elemd binaris vektor: (yi, x5, ...,xf,)T, ahol
y} = +1 (—1) jeldli, hogy aj. y relevans-e az i. bemeneten. Egy Uj x* € X eset relevans label
setje legyen Y*, ami az Y* = h(x*) € Y mddon adhaté meg. A binaris relevancia mdodszere

tehat a ML feladatot g darab binaris problémara bontja szét, amely soran mindegyik probléma

egy adott label megtanulasanak felel meg (Zhang et al., 2018).

X A A2 As X A1 X A2 X As
1 + 1 1 1 1 1 0
2 2 0 2 1 2 0
3 + + - 3 1 3 0 3 1
4 + 4 1 4 0 4 0
5 + + 5 0 5 1 5 1
6 + + 6 1 6 0 6 1

3. abra: a binaris relevancia mikodési elve

A médszer fontos tulajdonsadga a konceptudlis egyszerlség, hogy minden labelre kilon
tudja javitani a teljesitményt, hidnyzé cimkék esetén is kdénnyen implementalhatd.
Gyengesége viszont, hogy figyelmen kivil hagyja a labelek kozti korrelaciot (Zhang et al.,

2014), ami a legtobb esetben csokkenti a teljesitGképességét.

2.2.1.2. Klasszifikald lancok

A klasszifikdld lancok (classifier chains, CC) egy megoldas a binaris relevancia
Hfigyelmetlenségére” a korreldciok felé. Az 6tlet az, hogy allitsunk fel egy T sorrendet a cimkék

kozott az alabbi injektiv fliggvénnyel:
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©{l,...m} - {1,..,m},
ami megadja a lanc pontjainak kapcsolddasi sorrendjét:
Zv(1) 7 Zx(2) 7 7 Za(m)-
Legyen minden A, labelhez egy Cj klasszifikalé algoritmus, ami C, = X x {0,1}*"1 >
{0,1}, ahol {0,1}° = @, igy
y1(l) = C1(x(l)),
P = Cz(x(”, P )

(1 ~() U
yé) = C3(x(l), 3’1( ), yz( )),

~(1 ~) U ~
580 = (x50, 500, . 540,).

X }\1 }\2 }\3 X 7\1 X 7’\1 }\2 X 71; 71; }\3
1 + 1 1 1 1 1 1 1 1 0
2 + 2 0 2 0 1 2 0 1 0
3 + + > 3 1 3 0 0 3 0 1 1
4 4 1 4 1 0 4 1 0 0
5 + + 5 0 5 0 1 5 0 1 1
6 + + 6 1 6 1 0 6 1 0 1

4. abra: a klasszifikald lancok mikodési elve

A klasszifikalé lancok médszerének nagy elénye, hogy még magaban hordozza a binaris
relevancia intuitivitdsat, emellett viszont az egyik legjobban teljesit6 ML klasszifikacids
modszerként ismert (Madjarov et al., 2012). Viszont a labelek (igy az algoritmusok)
sorrendjének a kivalasztasa lényeges kérdés. Alaphelyzetben ez random mddon definialt,
viszont igy konnyl belefutni olyan szerencsétlen helyzetbe, mikor a lanc elsé szemének az
alacsony accuracy-ja magdval rantja az egész modellt (Dembczynski et al., 2010). Javasolt
megoldas az ECC médszer, a klasszifikald lancok ensemble-je (Read et al., 2011), illetve a GACC
(genetic algorithm for classifier chains) (Gongalves et al., 2013), amely kil6nboz6, illeszkedés

III

josagat méré mutatdészamok ,egybegyurdsaval” versenyezteti a lancokat. Ez viszont inkdbb
akkor hasznos és fontos, ha a label-halmazunk szdmossaga magas, hiszen egy tiz, vagy szaz
szem( klasszifikalé lancndl mar nagyon sok mulik azon, hogy a kénnyen felismerhet6 labeleket
alanc elejére helyezziik, és igy ezek segitségével, az altaluk jelenlévé korrelacids informacidval

becsiljik a tobbi labelt. Ugyanezen esetben (tkozik csak ki a klasszifikald lancok
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szamolasikapacitas-igénye, mely nagyméret(i label setek esetén neheziti a lefutdst (Read et

al., 2011).

2.2.1.3. Label power-set

A label power-set (LP) megkozelités kilonbozik az el6z6kt6l abban, hogy nem egy
bizonyos darabszanu single-class klasszifikaciés feladatta transzformadlja a problémat, hanem
egy darab multiclass problémava. Ezt Ugy teszi meg, hogy kiilon kezel minden lehetséges label-
kombinacidt, majd ezeket a kombindcidkat kezeli Uj labelként. Ha azt mondjuk, hogy a binaris
relevancia (és egy kicsit a klasszifikalé lancok) mddszere nem tudja jol kezelni a labelek
egymastol valé fliggbségét, akkor a label power-set a masik véglet, mert minden kombindciét
teljesen egyediként és kezel, amikben mintha nem lenne semmi ko6z6s (Higgins, 2018).
Szemléletesen: ha van egy [1, 2] és egy [1, 3] kategéridm, akkor mindkett6ben benne van az
informacid, hogy az a két label egylitt all, de maga a power set algoritmus ,nem tudja”, hogy
a két kombindcidban az [1] k6z6s.

Ha a lehetséges labelek halmaza L, ahol L = {A;, 2, ..., A}, akkor legyen L' egy olyan
halmaz, melynek elemei L minden lehetséges részhalmaza. Ekkor |L'| = min(D, 2'”).
Labelezziik Ujra eszerint a D adatbdzisunkat, ezutdn a megoldandd feladat egy szokdsos
klasszifikacio h klasszifikalo fliggvénnyel:

h(x) = arg max h;(x).
2

X M| Az | A3 X A A As | AMA2 [ AAs [ A2As3 | AiAsAs
1 + + 1 +
2 + 2 +
3 + + - 3 +
4 4 +
5 + + 5 +
6 + 6 +
5. dbra: a label power-set m(ikodési elve
2.2.1.4. RAKEL

A RAKEL, vagyis random k-labelsets mddszere (Tsoumakas et al., 2011) a label powerset
maddszer egy tovabbfejlesztése, aminek a célja, hogy az LP-mddszer fent emlitett gyengeségét

kikliszobolje. Ennek érdekében LP-algoritmusok egy ensemble-jét allitja eld, melybdl
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mindegyik egyesével a lehetséges labelek egy random halmazan (k darab labelen) alapul. A
maodszer outputja a labelenkénti binaris klasszifikalé algoritmusok eredményének az atlaga.

L tovabbra is a lehetséges labelek halmaza, igy L = {A{,A;, ..., A, }. Legyen Y C L, dgy,

hogy k = |Y] a k-labelset. L¥ jel6li az 6sszes kiilonféle labelsetet L-en. Ekkor |L¥| = (lil).

A RAKEL iterativan allitja el6 m darab LP-klasszifikalé algoritmus ensemble-jét. Minden .
iteracidban (i = 1,2,...,m) random mddon, visszatevés nélkil kivalaszt egy k-labelsetet, Y;
-t, amire megtanul egy klasszifikaciot: h;: X —» P(Y;) (Tsoumakas & Vlahavas, 2007). Minden
Uj esetre minden h; model binaris déntést hoz minden 4; labelre, ami benne van a megfelel§
Y; -ben. Ezutédn a RAKEL kiszémolja a dontések dtlagat a A;-kre, ami pozitiv outputot ad, ha az
atlag nagyobb egy t kiiszObértéknél.

Beldthatd, hogy ha k =1 és m = |L|, tehat egy label van a kivalasztott halmazban, és az
iteracidok szama megegyezik az eredeti labelek szamaval, akkor a binaris relevancia mdédszerét
valdsitotta meg az algoritmus, ha viszont k = |L| és m = 1, vagyis minden labelt felhasznalunk
a részhalmazok képzéséhez és csak egy iterdcid van, akkor az LP-mddszert kapjuk vissza.
Logikus, hogy ez alapjan m és k paraméterek megadhatok, m = [1,|L¥|] és k = [2,|L] — 1]

intervallumokon.

X| A | A2|As|Ag X| A X| Y, e2k |X]| Y, e2" X| Y, €2k
1| + | + 11101 1| 110 1| 101 1| 111
2 + 2 | 0101 2| 010 2| 101 2| o001
3| + + > [3|1010|>|3| 101 |3| 010 3| 110
4| + 4 | 1000 4| 100 |4| 000 4| 100
5 + |+ |+ 5| 0111 5/ 011 |5| 111 5| 011
6| + + 6 | 1010 6| 101 |6| 010 6| 100

6. dbra: a random k-labelset miikodési elve

2.2.2. Adaptalt algoritmusok

Az adaptalt algoritmusok (vagy mds néven algoritmus-adaptacid) felSli megkozelités
alternativat teremt a probléma transzformaldsanak modszerével szemben: nem a multi-label
feladatot transzformadlja single-label feladattd, hogy azokat mar kordbban kifejlesztett
modszerek soraval képesek legylink megoldani, hanem eredetileg single-label problémak
megoldasara létrejott algoritmusokat maédosit Ugy, hogy azok képesek legyenek kezelni multi-

label problémakat is.
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Az adaptdlt algoritmusok a 2000-es évek elejétSl kezdtek a multi-label klasszifikaciéval
foglalkozdk figyelmébe keriilni. Ekkor fejlesztette ki Clare és King (2001) a C4.5 mdédszer multi-
label verzidjat, ami egy informdcios entrdpiat hasznald dontési fa-algoritmusra alapuld eljaras

(Quinlan, 1993). A multi-label-kompatibilitdshoz az entrépia képletét kellett médositani:

N
entropy = Z (p(c)logp(cy) + q(c)logq(cy)),

i=1
ahol p(c;) a cj osztély relativ gyakorisaga, és q(c;) = 1 — p(c;).

Két masik korai adaptdlt algoritmus az AdaBoost.MH és az AdaBoost.MR, amely az
AdaBoost (Freund & Schapire, 1997) két médositdsa. Az AdaBoost.MH-ban, ha a gyenge
klasszifikalok outputja poztiv egy Uj x esetre az [ labelen, akkor azt mondjuk, hogy x felveszi
az [-t. Az AdaBoost.MR-ben a gyengén teljesit6 algoritmusok outputja alapjan minden L-ben
szerepl6 labelre kapunk egy sorrendet (Schapire & Singer, 2000).

A felsorolt algoritmusok mar észrevehet6en adaptaltak a multi-label problémara, de a
mélyukre nézve, probléma transzformaldsbdl indulnak ki, mert minden (x,Y) esetiik fel van

bontva |L| esetre (Tsoumakas & Katakis, 2009).

2.2.2.1. ML-kNN

A Zhang és Zhou altal 2007-ben bemutatott ML-kNN (vagyis multi-label k-nearest
neighbor) az els6 volt, ami lazy learning-megkozelitést tett lehetévé a témaban. A modszer
nyilvanvaléan a kNN-algoritmusra (Cover & Hart, 1967) alapul, azzal a kiilonbséggel, hogy amig
a kNN egy Uj esethez a legtobb k legkozelebbi szomszéd altal felvett osztalyt rendeli, addig az
ML-kNN a leggyakrabban el6forduld labeleket.

Vegylink egy x esetet, és a hozzd tartozé Y C L label-setet. Legyen y, az x kategoria-
vektora, melynek az [-edik komponense 1, hal € Y, és 0 maskiilénben. Emellett jel6lje N(x)
az x eset k legkdzelebbi szomszédjat. Ezalapjan meghatdrozhatunk egy szamldlé vektort a
kovetkez6képpen:

M=) yO  lev,

aeN(x)

ahol C,(l) szamlalja azokat az szomszédokat x kdzelében, amik felveszik az [-edik labelt.
Minden t teszthalmazba tartozé esetre az algoritmus definidlja az N (t) halmazt. Jelélje H{ azt,

ha t felveszi I-t, és H} azt, ha nem. Ezen kiviil, jelélje E]l (J € {0,1,2,...,k}) azt az esetet,
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amikor t-nek a k darab legkdzelebbi szomszédjabdl pontosan j darab veszi fel az [-t. Ekkor

v.:(1) megkaphaté maximum a posteriori (MAP) becsléssel:
_ 1|l _ l l l
y:(D) = arg max P(Hy|Ec,)) = arg max P(Hy)P(Ec,)|Hy)
Lathatd, hogy a kategdria vektor becsléséhez az a priori és az a posteriori valdszin(iségek

kellenek, amiket a tanuléhalmazbdl kézvetlenil megkaphatunk (Zhang & Zhou, 2007).

2.2.2.2. Neurdlis halok

Manapsag mar aligha beszélhetlink gépi tanulasrdl, klasszifikaciérél vagy modellezésrél
anélkul, hogy legalabb érint6legesen ne emlitenénk meg a neuralis haldkat. A neuralis haldk
olyan graf alapu modellek, melyek univerzdlis fliggvényaproximatorként haszndlhatdk,
felépitésik és mikodésiik pedig a bioldgiai neuralis hdlézatokéhoz hasonlatos (Chen et al.,
2019). A rétegekbe szervezett neuronok valdjdban szamitdsi egységek, melyek tobb
bemenettel és egy kimenettel rendelkeznek (mint az igazi neuronok dendritjei és axonja). A
bemenetek sulyokkal és egy eltoldssal kombinalva, majd ennek az eredményét egy
nemlinearis aktivacids fliggvényen keresztiilvive el§allithaté a neuron kimeneti allapota, mely
bindris: ,tlzel” (tehdt a kimenet 1), vagy ,nem tizel” (a kimenet 0). A neuralis haldk
tanitdsdnak a kulcsa igazabdl a hibavisszaterjesztés (backpropagation of errors), mely a
gradiensereszkedés segitségével lehet6vé teszi a differencidlhaté aktivacids flggvénnyel

rendelkez6 neuronok tanitasat.

7. dbra: egy s(rlin kapcsolt neuralis halé vazlatos rajza

Pont a hibavisszaterjesztés mddszere az, ami a leger&sebb hivdszd a mesterséges neuralis
halék elnevezését kritizalék szdmara: a bioldgiai neuronok m(ikddési elvében nincs ehhez
hasonlé folyamat (Francis, 1989). Masik f6 kritika, hogy az eljaras erGsen fekete-doboz jellegd,

ami ugy is kivitelezhetd, hogy sem a problémardl, sem a halék mikodésének mélyebb elveirdl
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nincsenek ismereteink: Alexander Dewdney szerint: ,, [...] nincs benne az emberi kéz (vagy
elme), a megoldasok szinte magia-szerlien képz&dnek, és ezért ugy tlinik, igazabdl senki nem
tanult meg semmit.”, illetve ,[...] a rengeteg szam, ami megragadna a lényegét, csak egy
érthetetlen, olvashatatlan halmaz... tudomanyos forrasként értéktelen.” (Dewdney, 1997).

Bar a fenti kritikdnak van némi igazsagtartalma, azt kar lenne tagadni, hogy a
kdzelmultban felldngolé adatforradalom idején a neuralis haldk egyfajta deep-learning-svajci-
bicskaként teszik a dolgukat, és ezen az eredményorientdlt piacon valdszin(ileg kevés embert
foglalkoztatnak a tudomanyos aggdlyok. A neurdlis halok miikodésének az alapjai
mindazonaltal egyszerlien hozzaférhet6k és konnyen emészthetdk.

A neuralis haldkban (pontosabban a feedforward neuralis halékban) az informacié a
neuronokbdl allé rétegekben egy irdnyba, ,elére felé” dramlik: az elsé rejtett réteg neuronjai
a bemeneti réteg altal tartalmazott nyers informacidnak a linedris kombinaciéjat veszik, majd
egy ez alapjan képzett outputot adnak tovdbb az utdnuk kovetkez6 rétegnek. Legyen a
bemenetiink feature-vektorok 6sszessége, x4, X5, ..., X,. Tekintsik a bemeneti réteget (layer)
az els6 rétegnek, | = 1. Az elsé rejtett réteg (I = 2) neuronjai (i) az eredeti adatokat kapjak

meg, és ezeknek w sulyokkal és b eltolassal vett linedris kombinaciojat lépzik:

2% = wl - x11 4 p,

Ezutan a kapott z eredményt egy g( ) nemlinearis aktivacios fliggvénybe helyezik:

al?l = gl2! (Zi[z])

Az kdvetkezs réteg neuronjai ezt az a outputot kapjak meg inputként és viszik tovabb. Az

informacidé dramlasa a kovetkez6képpen formalizalhato:

2N =wl - g2 + b

A rétegek neuronjainak szama varialhato, hiszen a z vektor a sulymatrixszal valé szorzas
altal befogadhatéva vélik a kovetkez6 réteg neuronjai szamara.

A g() aktivacios fuggvény az egyik fontos pont a neuralis hdlokban, hiszen enélkiil a halé
csak linedris fliggvények tomege lenne, igy maga is csak linedris problémak megoldasara lenne
képes, a neuronok tiuzel / nem tizel tipusu vélasza pedig nem tenné hasznosabbd, mint egy
egyszer( logisztikus regresszid. Az aktivacios fliggvények nemlinearis volta adja a haldk

flexibilitdsat. A manapsag leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvény a RelLU:

g(x) = max(0,x),
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illetve ennek egy kis modositdsa, a leaky ReLU, ami segit abban, hogy negativ tartomany

esetén se ragadjon be a gradiens:

x) = {x hax > 0
9 0.01x kilonben

Ha 0 és 1 kozotti outputokat szeretnénk (mert példdul valdszinlségként szeretnénk 6ket

interpretalni), akkor pedig a sigmoid:

ex

e*+1

A masik fontos pont a neuralis halok tanitdsdban a hibavisszaterjesztés. Ehhez kell egy

gx) =

differencidlhaté veszteségfliiggvény. A veszteségfiiggvény (L = (¥, y)) megmutatja, mennyire
vagyunk messze az idedlis eredménytdl. A veszteségfliggvény értéke alapjan kell médositani a
W és b paramétereket, hogy megtaldlhassuk a fliggvény minimumadt a gradiensereszkedés
modszerével (gradient descent). A széls6értékkeresési probléma soran a veszteségfiiggvény
paraméterek szerinti parcialis derivaltjat ,kildjik vissza” a halén, pont forditott irdnyban,
ahogy az informacié aramlik, a paramétereket pedig egy hangolhaté rata segitségével
igazitjuk:

wll = wld — gawlt!

pll = pltl — gaplt,

ahol dW-t és dd-t a lanc-szabaly adja meg, a hiperparaméter pedig a tanulérata, amivel az
igazitds mértéke szabdalyozhatd. Ha tul kicsi, akkor a halé lassan tanul, ha pedig tul nagy, akkor
kénnyen atugarhatja a fliggvényminimumot.

A neurdlis halék hasznalata a multi-label feladatokban egy teljesértékd, kilonallo
témaként is megallna a helyét — a szakirodalmak alapjan meg is allja. A neuralis haldk csaladja
egy folyamatosan fejl6d6 és bévilé algoritmusgylijtemény, a deep learning témakore mar
jocskan meghaladta az egyszer(ibb, s(iriin kapcsolt feedforward héaldkat. Ez a multi-label
problémadkra fékuszalva sincs masképp: alkalmazhatdk local networkdk (Cerri et al., 2014),
neuralis halok ensemble-je (Lenc & Kral, 2017), a képfelismerésekben alapveté konvollcios
haldok (Vallet & Sakamoto, 2015), recurrent networkok (Yazici et al., 2020).

A neurdlis haldk olyan algoritmusok, amik nativ mdédon alkalmassa tehet6k multi-label
feladat megoldasdra, ennek a kulcsa pedig a veszteségfliggvényben, illetve a kimeneti réteg
(output layer) aktivacids figgvényében van. Mig multiclass problémak esetén a kimeneti réteg

neuronjai (melyeknek szdma a lehetséges osztdlyok szdmaval egyezik) altal adott
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valdszinlségek 0sszegz6dnek, addig multi-label problémak kezelésekor ez nem hasznos, igy a

gyakran alkalmazott softmax aktivacids fliggvény helyett sigmoid fliggvényt szokds hasznalni.

ex

e*+1

Softmax aktivacids fliggvény: g(x) = ZKe—lex] Sigmoid aktivacids fuggvény: g(x) =
j=1

Ahogy az a fluggvények képletébdl is lathatd, a sigmoid fliggvény kilon-kilon ,teljes
értékd” valdszinliségeket ad outputként, amiket labelenként kilon tudunk interpretalni és
thresholdot vezetni be rajuk.

A veszteségfliggvény tekintetében szertedgazd a szakirodalom, az utébbi években tdbb
tanulmany is megjelent, melyben egyedi, multi-label feladatokra konstrualt
veszteségfliggvényeket mutattak be (Du et al., 2019, Grodzicki et al., 2008, Zhang & Zhou,
2006). Egy konnyen interpretdlhatd és implementdlhatéd (ezért gyakran alkalmazott)

veszteségfliggvény a binaris kereszt-entrdpia (Krakowski, 2018).

N
1
[ = _Nzyi log(p(y)) + (1 —y) - log(1 — p(yY)),

ahol y a label és p(y;) annak a valdszinlsége, hogy az adott label relevans az adott kimeneten.
Az entropia itt a valdszinlségi eloszlasban 1évéS bizonytalansagot jelenti, jelen esetben pedig
az altalunk kozeliteni kivant ideadlis eloszlas és a valddi eloszlas kozti Kullback-Leibler
tavolsagot haszndljuk fel a veszteség megallapitasara. Minél jobban tudjuk kozeliteni az idedlis

eloszldst, anndl kisebb a veszteség (Ramos et al., 2018).

2.2.3. llleszkedésvizsgalat

Egy modell illeszkedésének a vizsgalata mar akkor sem egyértelm(ien meghatarozott, ha
csak single-label (példdul multiclass) problémaval allunk szemben. Nincs olyan mér&szam,
amely egyszerre minden oldalrél j6l meg tudja fogni a klasszifikacid sikerességének a
mértékét, ezért célszer(i tobbféle metrikat alkalmazni, nem elhanyagolva, hogy melyik mit is
jelent pontosan. Multi-label problémak tekintetében ez a kérdés még egy aspektussal tovabb
,0sztodik”, ez pedig egyik maga a feladat neve: egy esethez tobbféle label tartozik, vagy
esetleg egy sem tartozik hozza — mi jelzi jol a sikeres besoroldst? Ha minden labelt pontosan
eltalaltunk? Vagy legylink megengeddbbek, és ha egy résziket eltaldltuk, azt tekintsik

félsikernek?
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Wu és Zhou (2017) tanulmanya nem kevesebb, mint tizenegyféle illeszkedésvizsgdlatra
alkalmas mutatét mutat be multi-label modellekre. A célom az, hogy kénnyen interpretalhatd,
jol megfoghatd mutatdszamokat alkalmazzak az eredmények 6sszehasonlitdsara. Mivel multi-
label feladatok korében egy viszonylag egyszer(ibb esettel allunk szemben (harom osztaly,
nincs hierarchia, a cimkék megfelel6 szamu reprezentacidja az adatbazisban), ezért a
bonyolultabb, sokféle adatbazis-jellegzetességet (pl. labelek hierarchizaltsaga, szélséségesen
egyenlGtlen label-eloszlds, imbalance) is szamba vevé mutatdkat nem haszndltam fel.

A pontos egyezés (exact match ratio) egy
n . , e s . .
1 szigoru mérészam, ami azt mutatja meg, hogy
MR =~ I(% =2Z)
net az egyes esetekhez tartozé Ilabel-setek
mekkora részét sikerlt pontosan eltaldlni.

A kovetkez6 mérészamokat szokas konfuzids mérészdmoknak is nevezni, mivel a valds és

becsilt értékekbdl konstrualhaté konfuziés matrixon alapul a logikajuk.

Becslés
N —
N + TP (true positive) FN (false negative)
Valosag - FP (false positive) TN (true negative)

Az aldbbi négy konfuzidos mérészam kozil egyik sem a legjobb, mivel az, hogy melyiket
tekintjik mérvaddnak, mindig azon mulik, hogy mire is vagyunk kivancsiak.
Az accuracy minden esetre veszi a jol

eltalalt labelek ardnyat a becsilt és valds

4 TN + TP labelek uni¢jdhoz képest, majd ezeket
TN +FN +TP+FP atlagolja. Talan ez a legintuitivabb mérészam,

egyszerlien azt mondja meg, hanyszor becsiilt
jol a modell.

A precision hasonlé az accuracyhez, de a jol

TP
p = — eltalalt labeleket csak a valds labelekhez
TP + FP
viszonyitja.
A recall (mas néven szenzitivitds vagy true
= P positive rate) ennek mintegy parja, a jol eltalalt
TP + FN ’

labeleket a becsult labelekhez viszonyitja.
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Az inverse recall (mds néven specificitds

IR = TN vagy true negative rate) a recall ellentéteként
TN + FP

FP
FPR =1 — IR = TN + FP hasznalatos, hiszen azt az esetet kezeli, amikor

is értelmezhet6 — 6nmagaban nem sokszor

az esetek nem veszik fel az adott labelt.

Az Fi-score a precision és a recall
harmonikus atlaga, ezaltal kissé nehezebben
interpretalhatd, mint a fentebbi mérészamok.
Ett6l fliggetlenll hasznos mutato, féleg, ha a

2.R-P labelek eloszlasa nem egyenletes a mintan. Ha
1" R+pP viszont a becslésben nagy a hamis pozitivok és
a hamis negativok aranya kozti eltérés,
kevésbé jo, mert amelyik sokkal nagyobb szam,
,magahoz rantja” az Fi-scoret. llyenkor

érdemes kiilon nézni a recallt és a precisiont.

Az inverse recall kissé kilég a mérdszamok koziil hasznossagat tekintve, viszont definialdsa
elengedhetetlen egy sokkal fontosabb mér6eszkdz, a ROC-gérbe hasznalatahoz, amely vizudlis
segitséget nyujt a kiilonb6z6 modellek 6sszehasonlitdsdban. A ROC-gérbe nem mas, mint a
true positive rate és a false positive rate 6sszevetd abrazolasa kulonbozé thresholdok
figgvényében. Mivel mindkét mérGszam nullatdl egyig terjedhet, ezért az idedlis pont a bal
fels6 sarok, a (0, 1), ahol mindent pozitiv eset igaz, ezt a pontot probaljuk kdzeliteni a (0,0) és
(1,1) pontok kozti gorbével. A modellek kozt a gorbe alatti tertlet alapjan (AUC, Area Under
Curve) valogathatunk — minél nagyobb ez a teriilet, annal kozelebb vagyunk az idedlis ponthoz,
annal jobb a modell (Powers, 2007, Hanley & McNeil, 1982).

A fenti mérészamok jél miikddnek, viszont egyel6re csak kiilonalld label-setekre, vagy egy
binaris feladatra. A multiclass és multi-label feladatokhoz hozzatartozik az, hogy ezeket a
mérGszamokat kiterjessziik a tobbféle felvehet6 kategodriara, és ezeknek a kategdriaknak a
kiilonallé eredményeit osszefogjuk. Erre tobbféle mddszer is a rendelkezéslinkre 3all, a négy
leggyakrabban hasznalt a micro averaging, a macro averaging, a sample averaging és a
weighting. Mindegyik konflziés mérészamnak létrehozhatjuk az aggregalt valtozatat, és

ahogy maguk a mér6szamok, Ugy az aggregalds kilonb6z6 mddszerei sem egyértelm(ien
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hasznosak vagy kevésbé hasznosak — ugyanannak a kérdésnek kilonb6z6 megkdzelitéseit
kinaljak.

A macro-averaged mérGszamok a legintuitivabbak: a kategéridk (labelek) kiilonallo
metrikdinak szamtani atlagat veszi. Ha C egy illeszkedést mutaté mérészam, akkor a macro-
verzidja:

|L|

Crmacro = |L| z C/l

j=1
Ezzel a mddszerrel tulajdonképpen ugyanolyan sujt adunk minden osztalynak, igy nem
vagyunk tekintettel a kiilonb6z6 labelek gyakorisaganak a kilénbségeire. Erre megoldas a
weighted-mérGszamok Iétrehozasa, amikor a labelekre kapott mutatok értékét aggregaldskor

besulyozzuk az altaluk jelzett osztaly gyakoriségéval:

c Z |4 |
weighted = |L| |/1|

Erdemes megjegyezni, hogy a sulyozassal egyidejlileg véltoznak a mérdszamok
tulajdonsagai: az Fi-score mar nem biztos, hogy a recall és a precision kozott lesz.

A macro-maddszer egy mddositasanak is tekinthet6 a sample-averaging, ami nem a labelek
halmazan atlagol, hanem a teszthalmazba kertilt eseteken, ezért nem label-szinten szamolja a

metrikakat, hanem eset-szinten:

1
Csamples = NZ C;

A micro-averaged mérészamok liberalisabban kezelik az osztdlyokat: ilyenkor a labelek
becsult értékeit ,,egy kalap ala vessziik”, nem teszlink kiilonbséget akdz6tt, hogy melyik érték
hova tartozik. Mivel ez nem a kordbban labelenként megkapott mérészamokra alapul, nem
lehet kdnnyen formalizalni. Ha példdul a precisionnél érzékeltetjlik, hogy a konflzids matrixot

TP;L]. TP,

csak e adott labelen értelmezink: P,, = —————, akkor P,; =P =—
8y Aj TP;L].+FP;\J.' micro L= rp,+Fp,

. Y . RmicroPmi
llyenforman példaul a micro-averaged Fi: Fiicro = 2 — 0

RmicrotPmicro

Azt mondhatjuk:
mlcro fC (OL)

ahol f, az adott mérészamot megadé fliggvény, 8, pedig a teljes label-halmazon szamolt

paraméterek értékei. (Sorower, 2010).
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3. Adatbazis

A szakdolgozatomban depresszidval és szorongdssal kapcsolatos forumbejegyzéseket és -
hozzaszélasokat elemzek, melyek mentalis egészséggel foglalkozd népszer(i internetes
forumokrél lettek begyljtve. A legtobb bejegyzés forrdsa a healthunlocked.com, a
depressionforums.org, a forums.psychcentral.com, a psychforums.com, a reddit.com és a
beyondblue.org.au volt. Ezek regisztracid nélkiil is olvashatd, anonim feliletek, ezért az
adatgy(jtés az adatkezelési szabalyoknak, a GDPR-nak megfelelt. A bejegyzések kétkoros
filterezésen estek at: az els6 korben kivalasztasra keriltek azok a threadek, amiknek a cimében
vagy az indité bejegyzésében szerepelt a depression vagy a depressed sz6, majd ez aldl azok a
bejegyzések kerlltek be az adatbazisba, amelyek tartalmaztak legaldabb egyet egy
meghatdrozott, depresszidval kapcsolatos szocsoportbdlt. A bejegyzések 2016 februdr 15. és
2019 februar 15. kdzo6tt sziilettek. A megsz(irt korpusz 79 889 bejegyzést tartalmazott, ebbdl

4 A85 keriilt annotalasra.

healthunlocked.com 878
www.depressionforums.org
forums.psychcentral.com
www.psychforums.com
www.reddit.com
www.beyondblue.org.au
www.mentalhealthforum.net
www.depression-understood.org
www.dealingwithdepression.co.uk
saneforums.org

mdsc.ca
www.youthbeyondblue.com
www.christianforums.com
www.carenity.co.uk

Domainek

forums.osmihelp.org
www.alonelylife.com
www.recoveryourlife.com
depression-understood.org
www.beatingthebeast.com {3
www.allaboutcounseling.com {1
www.saneforums.org {1

3 2
= @
Bejegyzések szama

200
800

8. dbra: Annotalt férumbejegyzések szama oldalanként

1 Az adatgydjtés részletesebb leirdsa: http://ilgm.rc2s2.eu/
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Az annotalast (mely a programozdéi zsargonban korilbeliil cimkézést jelent)
tarsadalomtudomanyi tertiletrél érkez6 hallgatok végezték, mivel a feladat nagyobb ralatast
igényelt annal, hogy nem szakért6i annotdlassal megoldhatd legyen. Az annotdtorok a
cimkézés megkezdése el6tt tréninget kaptak, az ennek alapjaul szolgdld anyag pedig a munka
ideje alatt folyamatosan frissitésre keriilt, hogy lehet6ség szerint mindenki ugyanazokat a
nézépontokat alkalmazza egy adott bejegyzés cimkézése kdzben. Minden besorolt bejegyzést
két annotator kdédolt, akik egy elsédleges, és opciondlisan egy masodlagos cimkét adtak. A
végsd cimke részleges egyezés esetén tobbségi dontés alapjan, teljes kiilonbdz&ség esetén
szakért6i dontés alapjan sziletett (Németh et al., 2020).

A végs6 adatbazisban az aldbbi labelek (depresszids keretezési médok) lehetségesek:
biomedikdlis, pszicholégiai, tdrsadalmi és irrelevdns. Erdemes észrevenni a tarsadalmi
keretezés megjelenését: a masik két kategéridval ellentétben az elsédleges és mdsodlagos
cimkék ardnya sokkal kiegyensulyozottabb, vagyis ez az artikulacié vélhet6en sokkal inkabb

kiegészit6 jellegl, gyakorisaga alapjan jéval esetlegesebb.

Biomedikalis

£ N
?g Pszichologiai
D

Tarsadalmi

Kateg

B Elsd cimke
E Maisodik cimke

0 500 1000 1500 2000 2500
Cimkék szama

Irrelevans

9. dbra: Kategoridk megjelenése az annotalt adatbazisban.

A dolgozat témaja szempontjabdl nagyon fontos kérdés, hogy mit tudunk mondani a
valtozok egyuttdlldsardl. Noha a multi-label feladatokban egy hierarchizaltsag bevezetésével
kezelhet6vé tehet6 a szd szoros értelmében vett elsédleges és mdsodlagos jellege a
cimkéknek, én ezzel most nem éltem, ugyanis igy a probléma matematikailag konnyebben
kezelhet6vé valt, a bemutatott machine learning mddszerek pedig alapvet6 tulajdonsagukban

lettek bemutathatdk.

32



a m 0 &
= ¥ £ ] B E
= = [ = - L1
£ 5 i £ 5 f:
i=l i - =] A 5
(i o — (i o -
Biomedikalis 522 112 Biomedikalis 27% 14%
Pszichologiai 481 Pszicholagiai,  35%
Tarsadalmi 216 Tarsadalmi 7% 25% 27%

10. dbra: A végleges cimke-kombinaciék darabszamai és aranyai

A bal oldali tdblazat a darabszamokat abrazolja, a bal fels6 sarokbdl induld atldban az egy
cimkével rendelkezé bejegyzések darabszama olvashaté. A jobb oldali tablazat a labelek
egymashoz viszonyitott aranyat abrazoljdk, az oszlopokban taldlhaté a cimke, amihez
viszonyitunk, a sorokban pedig amit. Lathatd, hogy a biomedikalis és a tarsadalmi keretezés
az egymastol legtavolabb allé parositds. A biomedikalis keretezésil bejegyzések minddssze 7%-
aban fordult el6 szociolégiai keretezés, a szocioldgiai keretezéslieknek pedig 14%-a
tartalmazott biomedikalis keretezést. A biomedikdlis és a pszicholdgiai keretezés(
bejegyzések kozel fele egy cimkét kapott, a tarsadalmi keretezésl bejegyzések tekintetében
viszont kevesebb, mint egyharmaduknal volt ennyire biztos a besorolas.

44385 eset 6sszesen 3157 olyan cimkét kapott, ami alapjan az adott bejegyzés relevans és
megjelenik benne legaldbb az egyik narrativa. A multi-label adathalmazokat a cimkesd(r(iség
alapjan két mérészammal jellemezhetjik: a kardinalitassal (cardinality, Card) és a sUrlséggel

(density, Dens).

1 N
Card = NZIYL-I
=1

N
Card 1 |Y; ]
L~ N

=

Dens =

A kardinalitds az egy esetre jutd atlagos cimkeszamot adja meg, a s(rliség pedig a label-
halmaz szamossagdval normalt cimkeszamoknak az atlagat. Az dltalam hasznalt adatbazisban
a kardinalitas 0,96, a s(irlség pedig 0,32. A szamok mutatjak, hogy sok eset (ahogy a 9. dbran

is latszik, a bejegyzések majdnem harmada) cimke nélkdili. Azonban ez is [ényeges informacié
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lehet gépi tanulds esetén, hiszen fontos, hogy az algoritmus ne prdébaljon mindenképp
minden, kordbban nem latott bejegyzést ,belepréselni” egy kategdridba, ha annak nincs
megalapozottsdga. Ha csak azokat az eseteket vessziik, ahol legaldbb egy érvényes label
megtalalhato, akkor a kardinalitas 1,34, a sirliség pedig 0,45 — latszik, hogy az adatbazis multi-
label jellege nem annyira dominans, ami érthetd, hiszen az annotdlas soran a masodik cimke
opcionalisan adhaté volt, olyan eset pedig nincs, amihez harom cimke is tartozna. A
kardinalitas és a s(irliség nemcsak puszta leird statisztika, el6zetes informaciot adhat a multi-
label tanulds varhatd sikerességérdl. Minél magasabb a kardinalitds és hozzd képest
alacsonyabb a s(irlség, anndl nehezebb dolga van egy algoritmusnak. Emellett a két
mutatéhoz kothetlink illeszkedésvizsgalati mér6szamok daltal mutatott érzékenységet is: az
accuracy jobban, az Fi-score és a ROC kevésbé reagal ezeknek a valtozasara (Bernardini et al.,
2014).

Az elemzéshez mar egy elGtisztitott, cimkézett, mondhatni , konyhakész” adatbazis allt

rendelkezésemre?.

Adatgyiijtés

Adattisztitas

Felosztas,
Annotatorokhoz
rendelés
vy w

Annotalas Annotalas

v v

Végleges
cimkézés

Adattisztitas

Adatbazis

11. dbra: Az adatbazis létrejotte

2 Az adattisztitasrol bévebben: http://ijgm.rc2s2.eu/
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4. Adatelemzés és eredmények

A szakdolgozatom célja az volt, hogy attekintést adjak a multi-label klasszifikacid
problémajarél, valamint a lehetséges megolddsokrél. Ebben a fejezetben a kordbban
bemutatott megoldasi technikakat implementalom és ismertetem az eredményeket. Nem volt
célom state-of-the-art modellek |étrehozdsa, a valddi informdcié ugyanis a kilonb6z6
megoldasi mddok Osszehasonlitasabdl fakad, hiszen mindegyiket ugyanarra a problémara,
ugyanazon az adatbdzison alkalmazom.

Az adatok el6készitését és a modellek illesztését Pythonban végeztem? a Scikit-multilearn
library (Szymansky & Kajdanowicz, 2019) segitségével, ami a jol ismert Scikit-learn (Pedregosa
et al., 2011) egy részleges kiterjesztése multi-label problémak kezelésére. A két konyvtar
kozott kompatibilitas van, az illeszkedésvizsgdlat dltalam kivalasztott mérészamait multi-label

megoldasokra is képes kezelni a Scikit-learn.

4.1. Klasszifikacios algoritmusok

A multi-label klasszifikacié problématranszformacios megkozelitése 6nmagaban nem ad
megoldast, csak egy médot arra, hogy mar ismert klasszifikacids algoritmusoknak hogyan
tudjuk ,odaadni” a multi-label problémat, hogy azok képesek legyenek azt megoldani. Hirom
algoritmust valasztottam ki: a Naive Bayest, a Support Vector Machinet és a Logisztikus
Regresszot. Fontosnak tartottam, hogy ne csak egy modellt prébaljak ki, hiszen a probléma
transzformaldsanak pont ez az egyik elénye, hogy a segitségével barmilyen, single-label

klasszifikaciora alkalmas algoritmussal folytathatjuk a feladat megoldasat.

4.1.1. Naive Bayes

A Naive Bayes egy nagyon intuitiv és egyszer(i klasszifikaciés modell algoritmus, bar a neve
kissé megtévesztd, mivel nem (vagy nem feltétlenil) egy bayesidnus statisztikai modszer,

hanem a Bayes-tétel alkalmazasa (Hand & Yu, 2001):

3A kod elérhetd: https://gist.github.com/nk94-th/917fb7c36b53b38d1ec213cecf76318b
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P(A|B) = —P(BIL?Z?I)J(A)

Egyik alapvetése, hogy a fliggetlen valtozdk kozott fliggetlenséget feltételez. EIGnye, hogy
nagy adathalmazon is gyorsan lefut, ellenben viszonylag kis tanitéhalmazzal is elboldogul. Ha
bemenetlink feature-vektorok 6sszessége (xq, X3, ..., X,), a kimenetiink pedig y, akkor azt

mondhatjuk, hogy

P(xq, ..., xp|y)P(y)
P(ylxy, ) xy) = ;(xl ”x T
) e Xp,

Ezutan ,naivan” feltételezziik (erre utal a név), hogy a flggetlen valtozdink kézott nincs

Osszefliggés, ami miatt

P nP(x;
Pyl o 2y) = (31’3(2111_1 ix)m_

Mivel a nevez6ben szerepl§ kifejezés adott problémara nézve konstans (hiszen az input

adatokon nem tudunk valtoztatni), a becslést megadhatjuk ugy, mint

n
g = argmaxP () | | PCuly).
i=1

Naive Bayes klasszifikacid megvaldsitasakor az adatunknak megfelelGen feltételezniink
kell egy eloszlast, és aszerint dolgozni. Szovegklasszifikacids modellek tekintetében
szokdsosan a Bernoulli eloszlas a haszndlatos (McCallum & Nigam, 1998) a multinomialis
mellett, ilyenkor a fliggetlen valtozdink binaris jellegliek. Ekkor annak a valészinlisége, hogy

az x esetiink a Cj, osztdlyba tartozik:

n
plco = | [piic - p@—.
i=1

A modellnek van egy kikliszobolhets, de fontos gyengesége, ami abbdl fakad, hogy
valdszinliségek produktumat veszi. Ha olyan kategéridval taldlkozik a teszthalmazban, ami
nem volt benne a tanitdhalmazban, akkor ahhoz automatikusan nulla valdszinliséget rendel,
ami a szorzdsok miatt az egész egyenletre kihat. Ezen egy hiperparaméter, a segitségével
tudunk segiteni, amivel igazabdl azt erGsitjik meg, hogy az adathalmazunk véges, és nulla
megfigyelt valdszinliség esetén sem mondhatjuk azt, hogy az adott kategdria tényleges

valdszinUlsége is valdban nulla.
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4.1.2. Support Vector Machine

A Support Vector Machine egy robusztus nemvaldszinliségi linearis klasszifikalo
algoritmus. A modell az adathalmazt egy p-dimenzids térben kezeli, a feladat pedig egy
(p — 1)-dimenzids hipersikot taldlni, mely képes az adatot két részre elkiloniteni
(klasszifikalni). A feltételezés az, hogy ha sok ilyen hipersik is van, akkor azt valasszuk, amely a
legszélesebb margdval tudja elvalasztani az eseteket — magyaran, amelyik a legjobban
mUikodik, hiszen minél szélesebb a margd, anndl kevésbé valdszind, hogy egy Uj, ismeretlen
eset rossz osztalyba sorolédik be. Ezt nevezziik maximalis margéju klasszifikaciénak. A hipersik
egyenlete a kdvetkezSképpen irhato fel:

Y =Wy + WXy + WoXy + -+ WyX, =
wo + wiX,
ahol w a hipersik normalvektora, w, a torzitas. A hipersikhoz legkdzelebb esé elemek a
tartopontok, azok hatarozzak meg a margo szélességét, ezdltal azok ,tartjak” a dontési hatart
(innen ered a mddszer neve). Mivel szeretnénk minél szélesebb margét tartani, igy a hipersik
tartévektorainak a normajat alacsonyan kell tartani.

Természetesen az adatok altaldban nem tokéletesen szeparabilisak, ezért a margdé
maximalizdlasa mellett kezelni kell a rosszul besoroldst is. Erre bevezethetlink egy
Emérészamot. Mivel a hipersik két részre (egy pozitiv és egy negativ altérre) bontja a p
dimenzids teret, ezért tudjuk, hogy

wo +wiX = 41,
attdl figgden, hogy a tér melyik felén vagyunk. igy
yilwg + wix;) > 1

jeldli a helyes besorolast, hiszen ha az egyenlet értéke kisebb egynél, akkor az y; elem
,belelég” a margdba, ha pedig nulldndl is kisebb, akkor rossz oldalra sorolta a klasszifikacio.
Hasznaljuk a &-t a kovetkez6képpen:

yilwo +wix) =21 -
Ha §; > 0, akkor hibas a klasszifikacid, és hogy mennyire hibds, azt §; értéke arulja el. A

minimalizalasi feladat tehat a kovetkez6:

1 2 N\
min=[lwl* + > &,
W,W02

i=1
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hiszen a support vektorok hosszanak minimalizdldsdaval a margét szélesitve noveljik a
besorolas biztossagat, mig a hibat alacsonyan tartva a helyes besorolasi aranyt tartjuk
magasan.

Ami az SVM-et igazan el6nydssé teszi, mint klasszifikdcios moddszer, az a
kernelizalhatdsaga: a kernel-trikk alkalmazdsa ugyanis képessé teszi linearis klasszifikaciéval
nem megoldhaté feladatok elvégzésére is. A kernel fliggvények az adatok skaldris szorzatait
hasznaljak fel arra, hogy a linearisan nem megoldhatd problémat egy megfelel6en magas
dimenzidju jellemzétérbe helyezzék at, ahol mar linedrisan megoldhatéva valik.

A szbvegklasszifikdlasi feladatokhoz érdemes linearis kernelt valasztani. Egyrészt azért,
mert a szoveges adathalmazokra altaldban jellemz6, hogy linedrisan szeparalhatok
(Joachimns, 1998), masrészt pedig mert a linearis kernel jol mikodik, ha sok feature van az
adatban, ilyenkor ugyanis egy nemlinearis (példaul RBF) kernel nem valtoztat sokat a dontési
hatdron, egy sokkal magasabb dimenzidba valé attranszformalds nem nyujt |ényeges mérték
segitséget (Hsu et al., 2003), igy elhagydsaval szamolasi kapacitast spérolhatunk meg.

Az SVM illesztése egy jellemzéen id6- és memdriaigényes folyamat, ezért nagy

adathalmazokon az algoritmus lefutasa lassu.

4.1.3. Logisztikus regresszio

A logisztikus regresszié egy széles korben haszndlt binaris klasszifikacids eljaras, ami annak
a feltételezésére alapul, hogy az x fliggetlen valtozdk, valamint az y binaris fliggetlen valtozé
bekovetkezésének az esélyének a logaritmusa kozott linedris kapcsolat van, ami a

kovetkez6képpen formalizalhato:

b
leogl_pZﬁo + Bixi,

ahol p annak a valdszin(iségét jeloli, hogy y = 1. A logisztikus regresszio tanitasa sordn a
cél az, hogy megtaldljuk a legoptimalisabb [ paramétereket, amik minimalizaljak a
veszteséget. A veszteségfliggvény szélsGértékének (globalis minimumanak) a keresését a
modell illesztésekor gradiensmoddszerrel végeztem, ,saga” solverrel (Defazio et al., 2014),
mely nagyméret(i adat kezelésekor ideadlisabb vdlasztds, mert mintat vesz a korabbi

gradiensekbdl, azzal dolgozik tovabb, igy memadriatakarékos.
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4.2. Eredmeények

Accurcay Precision Recall F1-score AUC

Bindris Relevancia
Biomedikalis 0,84 0,81 0,68 0,74 0,90
¢ Pszicholdgiai 0,68 0,66 0,53 0,59 0,74
S Szocioldgiai 0,75 0,34 0,39 0,36 0,72
< Micro-average 0,76 0,63 0,56 0,59 0,77
% Macro-average 0,75 0,60 0,53 0,56 0,79
z Weighted average 0,75 0,65 0,56 0,60 0,79
Sample average 0,76 0,83 0,69 0,58 0,79
Biomedikalis 0,82 0,80 0,64 0,71 0,88
TS Pszicholdgiai 0,70 0,68 0,59 0,63 0,75
ﬁ Szocioldgiai 0,82 0,52 0,28 0,37 0,71
Eo Micro-average 0,78 0,70 0,55 0,62 0,81
:b Macro-average 0,78 0,66 0,51 0,57 0,78
S Weighted average 0,77 0,69 0,55 0,61 0,79
Sample average 0,78 0,84 0,69 0,62 0,78
Biomedikalis 0,80 0,71 0,67 0,69 0,83
Pszicholdgiai 0,64 0,59 0,58 0,59 0,67
Szocioldgiai 0,78 0,39 0,36 0,37 0,64
§ Micro-average 0,74 0,59 0,57 0,58 0,77
Macro-average 0,74 0,56 0,54 0,55 0,71
Weighted average 0,72 0,60 0,57 0,58 0,72
Sample average 0,74 0,74 0,7 0,56 0,71

Klasszifikalo lancok
Biomedikalis 0,84 0,81 0,68 0,74 0,90
Py Pszicholdgiai 0,68 0,66 0,54 059 0,74
> Szocioldgiai 0,75 0,33 0,38 0,36 0,73
% Micro-average 0,76 0,63 0,56 0,59 0,77
E Macro-average 0,75 0,60 0,53 0,56 0,79
z Weighted average 0,75 0,65 0,56 0,60 0,79
Sample average 0,76 0,83 0,69 0,59 0,79
Biomedikalis 0,82 0,78 0,65 0,74 0,87
2 Pszicholdgiai 0,70 0,67 0,62 0,64 0,74
ﬁ Szocioldgiai 0,80 0,42 0,31 0,36 0,70
go Micro-average 0,77 0,67 0,57 0,62 0,80
:b Macro-average 0,77 0,62 0,53 0,57 0,77
9 Weighted average 0,76 0,66 0,57 0,61 0,78
Sample average 0,77 0,80 0,71 0,61 0,77
Biomedikalis 0,82 0,78 0,65 0,71 0,87
Pszicholégiai 0,70 0,67 0,62 0,64 0,74
Szocioldgiai 0,80 0,42 0,31 0,36 0,70
§ Micro-average 0,77 0,67 0,57 0,62 0,80
Macro-average 0,77 0,62 0,53 0,57 0,77
Weighted average 0,76 0,66 0,57 0,61 0,78
Sample average 0,77 0,80 0,71 0,61 0,77

Label Powerset

Biomedikalis 0,83 0,83 0,61 0,70 0,89
g Pszicholégiai 0,66 0,66 0,50 0,56 0,75
z Szocioldgiai 0,79 0,38 0,26 0,31 0,73
'ﬁ Micro-average 0,76 0,67 0,49 0,57 0,79
% Macro-average 0,76 0,62 0,46 0,53 0,79
z Weighted average 0,75 0,67 0,49 0,57 0,80
Sample average 0,78 0,85 0,65 0,57 0,79
Biomedikalis 0,83 0,79 0,66 0,72 0,87
2 Pszicholdgiai 0,70 0,72 0,53 0,61 0,77
§ Szocioldgiai 0,82 0,52 0,21 0,30 0,74
E" Micro-average 0,78 0,73 0,51 0,60 0,82
:b Macro-average 0,78 0,68 0,47 0,54 0,79
S Weighted average 0,77 0,71 0,51 0,59 0,80
Sample average 0,76 0,87 0,66 0,61 0,79
Biomedikalis 0,81 0,73 0,69 0,71 0,87
Pszicholdgiai 0,66 0,62 0,59 0,61 0,75
Szocioldgiai 0,80 0,42 0,34 0,38 0,76
§ Micro-average 0,76 0,63 0,58 0,60 0,81
Macro-average 0,76 0,59 0,54 0,56 0,80
Weighted average 0,74 0,62 0,58 0,60 0,80
Sample average 0,76 0,77 0,71 0,59 0,80

A tablazat folytatddik a kovetkezd oldalon.
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Accuracy Precision Recall F1-score AUC

RAKEL
Biomedikalis 0,83 0,83 0,61 0,70 0,89
2 Pszicholdgiai 0,66 0,66 0,50 0,56 0,75
> | Szociolégiai 0,80 0,38 0,26 0,31 0,73
ﬁ Micro-average 0,76 0,67 0,49 0,57 0,79
E Macro-average 0,76 0,62 0,46 0,53 0,79
z Weighted average 0,74 0,67 0,49 0,57 0,80
Sample average 0,76 0,85 0,65 0,57 0,79
Biomedikalis 0,83 0,77 0,69 0,73 0,87
2 Pszicholégiai 0,69 0,67 0,60 0,63 0,76
g Szocioldgiai 0,79 0,52 0,32 0,40 0,70
ED Micro-average 0,78 0,69 0,58 0,63 0,81
:b Macro-average 0,78 0,65 0,54 0,59 0,78
9 Weighted average 0,77 0,68 0,58 0,62 0,79
Sample average 0,78 0,82 0,71 0,62 0,78
Biomedikalis 0,80 0,72 0,69 0,70 0,87
Pszicholégiai 0,67 0,63 0,59 0,61 0,76
Szocioldgiai 0,82 0,44 0,35 0,39 0,76
§ Micro-average 0,76 0,63 0,58 0,60 0,82
Macro-average 0,76 0,60 0,54 0,57 0,80
Weighted average 0,74 0,63 0,58 0,60 0,80
Sample average 0,76 0,77 0,71 0,59 0,80
Neurdlis halé
Biomedikalis 0,80 0,74 0,65 0,69 0,87
Pszicholdgiai 0,66 0,62 0,61 0,61 0,74
Szocioldgiai 0,81 0,46 0,23 0,31 0,73
Micro-average 0,76 0,64 0,55 0,59 0,81
Macro-average 0,76 0,60 0,50 0,54 0,78
Weighted average 0,74 0,63 0,55 0,58 0,78
Sample average 0,76 0,77 0,69 0,58 0,78

12. dbra: Eredmények

Az eredmények kozott els6ként egy mddszer, a multi-label k-neares neighbors hianyara
kell magyardzatot adnom. Az algoritmus sajnos a tobbszori iteracios paraméterkeresés utan
sem adott értékelhetd outputot a cimkékre, aminek a magyardzata tébbrét(i lehet. Egyrészt a
madszer jellemz6 tulajdonsaga, hogy a leggyakoribb cimke hajlamos elhtzni az eredményeket
(Tan, 2005). Erdemes emlékezni, hogy a kdzel négyezer-6tszaz eset a harom felvehetd cimkét
bindris kddoldssal hordozta (vagy épp nem hordozta) a modellekben, és még a leggyakoribb
(szdm szerint legtobbszor el6forduld) pszicholdgiai narrativat jelolé cimke is csak kozel
kétezerszer fordult el6, ezerhdromszaz esetnél pedig egyik cimke sem volt relevéns. igy
tulajdonképpen cimkénként nézve, és Osszességében is az esetek inkdabb gyakrabban nem
vettek fel cimkét, mint igen. Ez klasszifikacidondl a 0 kimenetet egyértelm(ibbé teszi, hiszen az
a leggyakoribb. Ez a tobbi algoritmusnal is hasonldan hathat a becslési folyamatra, a kNN 3ltal
haszndlt tobbségi szavazds (majority voting) gyanithatdan raerGsitett erre a jellegre (Syaliman
et al., 2018). Masrészt, taldn még jobban kothet6 ehhez a specifikus problémahoz, hogy a kNN
algoritmusa érzékeny a magas dimenzioju, kis cimkes(rliségli adatokra. Ahogy a fliggetlen
valtozdok szama, és igy a dimenzionalitas is ng, ugy tagul folyamatosan az adattér, amely

folyamatot idealis esetben az adatnak kovetnie kellene — de nem koveti. Az altalam hasznalt
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adatbazisban a négyezer-6tszaz esetre kdzel huszonnégyezer fliggetlen valtozo jutott (ennyi
szObdl allt a bejegyzések 0sszessége altal Iétrehozott tisztitott szétar). Az algoritmus szamdra
az lenne idedlis, ha az adattérben a fliggévaltozdk altal |étrehozott Ujabb és Gjabb tengelyek
megjelenésekor ezekhez a tengelyekhez az adat egy megfelel6 mértékl reprezentacidja
tarsulna. Viszont minél tébb dimenzids a tér, minél tobb tengely van, anndl nehezebb két
pontnak megfelel6éen kozel lennie egymdashoz megfelel6en sok tengely mentén — a
szakirodalom ezt nevezi a ,,dimenzionalitas atka”-ként (Grus, 2015).

A fentebb emlitettek, valamint a tablazatok alapjan els6ként szembetlind kép, miszerint
a modellek kozel hasonlé eredményt hoztak, ugyanabba az iranyba mutat: az adatokon,
azoknak elGkészitésén, tisztitdsan, a valtozdszelekcidn legalabb annyira mulik (ha nem jobban)
az illeszkedés jésaga, mint a helyes modell és a helyes paraméterek megtalaldsan. Ennek az
elemzésnek a folyamdn nem tértem ki részletesen erre, mivel a modelleket a tisztitott, de mas
egyéb statisztikai maddszerekkel (példdul korrelacidos vizsgalatok, fékomponens elemzés,
feltaré faktoranalizis, klaszterelemzés) dltalam nem szelektalt adatokon akartam illeszteni.
Ezeknek az alkalmazdsai, és (lehetségesen pozitiv) hatdsai a klasszifikacidos folyamatra
alighanem kilon témaként is relevansak lennének.

Szintén fontosnak tartom kiemelni, hogy a hasznalt modellek nagy része (mint példaul a
support vector machine, a neuralis haldk, maga a multi-label k-nearest neighbors is) nagy
szamitasi kapacitast kivand, memdriaigényes algoritmus, igy a lehet6ségeim viszonylag
korlatozottak voltak tobbek kozt a paraméterkeresésben, illetve azok keresztvalidaldsa soran.
Nem kizart, hogy komolyabb technikai hattérrel nekiindulva tovabb lehetne finomitani a
modelleken, és javitani azok tulajdonsagain.

A modellek, bar az illeszkedésvizsgalati mutatdkra nézve egész hasonlé eredményeket
hoztak, egy s(r( tabldzat bongészése nem célszer(i ennek a vizsgalatdra. A vizudlis
Osszehasonlitasra a kiilénb6z6 modellek altal generalt labelenkénti ROC-gorbéket hasznaltam,
hiszen végsd soron, bar az aggregalt mutatdk is fontos informacidkat tartalmaznak, mégiscsak
az eredeti cimkék helyes becslése a cél. A tablazatban négyféleképpen létrehozott aggregalt
mutatdszamot mutattam be, ezek k6z6tt helyenként nagy eltérés figyelhet6 meg. Ez Gjbdl
megerdsiti az altalam kordbban leirtakat, miszerint modellek illeszkedésvizsgalatakor (és ez
kilondsen fontos a klasszifikaciéndl) nem hagyatkozhatunk egy- vagy kétféle mutatészamra,

hiszen azzal gyakorlatilag a sajat latdszoglinket szdkitjik be.
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13. dbra: A biomedikalis cimke ROC-gorbéi
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14. abra: A pszicholégiai cimke ROC-gorbéi
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15. abra: A tarsadalmi cimke ROC-gorbéi

A ROC-gorbék tanulmdanyozdsakor rogton latszik, hogy a modelleknek a biomedikalis
cimkével volt a legkénnyebb dolga. Ezt magyarazhatja az orvosi narrativahoz gyakran kot6dé
szakszéhasznalat, a gydgyszerek, antidepresszansok nevei, azok szedésével kapcsolatos
kifejezések, mennyiségek, mértékegységek, a klinikai allapotokat leiré terminusok. Ezzel
kontrasztban a pszicholdgiai és tarsadalmi cimkék mar nehezebb feladatnak bizonyultak a
modellek szamdra, amit tobbek kdzt az is okozhatott, hogy ehhez a kett6hoz kevésbé kotGdtek
a mindennapi széhasznalatbdl megkilonboztetd jelleggel kiugro kifejezések.

Szintén érdemes megemliteni ennek a vonatkozdsdban az eredmények szorasat. A
gorbéket nézve jol lathatd, hogy a biomedikalis és a pszicholdgiai cimkék esetében a modellek
kozt tobbnyire ,erGs egyetértés volt”, a tarsadalmi cimkénél viszont sokkal hangsulyosabb a
modellek kozti kiilonbség. Mar a szakirodalmi 6sszefoglalé tarsadalmi keretezésre vonatkozd
fejezeténél is kiemeltem, hogy ez a fajta narrativa altaldban sokkal kevésbé nyilvanvaléan,
sokkal latensebb moddon jelenik meg a diskurzusban, ez 6sszekapcsolhatd a fent lathaté
teljesitménykilonbséggel: ha egy cimkét konnyd, vagy kevésbé nehéz megjdsolni (mint a
biomedikalisat vagy a pszicholdgiait), akkor arra a modellek hasonlé médon lehetnek képesek,

ellenben ha nehéz a feladat, akkor nagyobb kilénbségek is kititk6zhetnek.
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Erdemes ezt a kiilldnbséget a modellek komplexitadsanak a szempontjabdl is vizsgalni.
Lathatd, hogy a biomedikalis cimkék esetén az egyszerlibb modellek (binaris relevancia és
klasszifikacios lancok) jol tudtak teljesiteni, de a tarsadalmi keretezés esetében a cimkék kozti
korreldciét jobban figyelembe vevé modellek (label power-set és RAKEL) teljesitménye volt a
jobb. Rogton pdrhuzamot lehet vonni a 9. dbrdval: a biomedikdlis cimkével rendelkezé
bejegyzések majdnem kétharmada egyértelmlien ebbe a narrativdba tartozott, mig a
tarsadalmi keretezésl bejegyzések kevesebb, mint harmadardl volt elmondhatd ugyanez.
Nem csoda tehdt, ha a tarsadalmi narrativa jobban megfoghatéva valt a masik két cimke
el6fordulasat is szamitdsba véve. Kiemelhet6 a neurdlis hald teljesitményének kilonbsége a
kilonboz6 cimkék esetén: a biomedikalis és a pszicholégiai kategdridkhoz képest a
tarsadalmiban jobb eredményt tudott elérni, ez is utalhat arra, hogy ennek a narrativanak a
vizsgalatakor mélyebb strukturdkra van szlikség.

A multi-label k-nearest neighbors mdédszernél emlitett jelenség, miszerint a 0 kimenet
evidensebb lehet egy modell szdmdra, szimplan a tulsulya miatt, a recallal és a precisionnel
kapcsolatban kdszon vissza a tobbi modellnél: a recall mindig alacsonyabb, mint a precision,
ami alapjan, ha megnézziik a mutatészamok képletét, azt mondhatjuk, hogy a modellek
inkabb gazdasagosak, mint érzékenyek, hajlamosabbak egy létez6 cimke esetén negativ
iranyba donteni (igy novelve a fals negativok szamat), mint forditva, nem létez6 cimke esetén
azt relevansnak jésolni.

Az eredmények természetesen szinte maguk vetik fel a tovabbi lehetGségeket a témaval
kapcsolatban. A mar tdrgyalt valtozdészelekcid és megfelel6bb technikai hattér mellett
érdemes lehet levonni a tanulsagot a fentiekbdl, és a tovabbiakban felhasznalni: a kiilonb6z6
cimkékre kiilonbozéképpen mikods klasszifikacios algoritmusok a problématranszformalas
maddszerével egybevetve egyedi megoldasokra is lehetGséget adhatnak: egyedileg, kilon
cimkékhez rendelt algoritmusokkal is dolgozhatunk. Emellett a klasszifikaciéhoz kapcsoléddan
az optimalis threshold megkeresése is érdekes feladat lehet — ismét csak, ezt akar cimkékhez
kiilon is meghatdrozhatjuk. Ezek a lehet6ségek Osszekombinalva rengeteg utat nyithatnak

meg a tovabbi kutatdsokhoz.
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5. Konkluzid

Szakdolgozatomban a machine learning témakdérében kissé negligdltnak tekintett multi-
label klasszifikacioval foglalkoztam, illetve annak gyakorlati alkalmazasaval egy multi-label
problémat magdban hordozd, depressziok kiilonb6z6 (biomedikalis, pszicholdgiai, tarsadalmi)
narrativait vizsgald, online férumbejegyzésekbdl all6 adatbazison. A bevezetésben igyekeztem
kiemelni a szenzitiv témakkal kapcsolatos online tartalmak egyre b6vilé vizsgalatanak pozitiv
hozadékait, amelyek karpotolhatjak a kutatdkat a hagyomdnyos adatgyl(jtésekhez képest
joval szegényesebb metainformacidkért. A szakirodalmi attekintést két f6 részre kilonitettem
el: el6szor megvizsgadltam a depressziénak, mint témdnak a kiilonb6z6 tudomanyos
megkozelitéseit. A szocioldgiai néz6pont mellett kiemeltem a téma tarsadalmi
konceptualizacidjanak fontossagat. A madsodik részben a multi-label klasszifikacid fébb
modszereit, azoknak a matematikai és statisztikai alapjait tekintettem at, a szakirodalmak dltal
hasznalt felosztast kovetve: a probléma transzformaldsanak, illetve az adaptalt
algoritmusoknak a csoportjat. Végll bemutattam a problémdhoz alkalmazhatd
illeszkedésmutatdkat, valamint azoknak a fontosabb tulajdonsdgait. A harmadik fejezetben az
adatbazist mutattam be, roviden targyalva annak [étrejottét, valamint bemutatva a multi-label
probléma jellegét, illetve a teriileten haszndlatos leird statisztikak értékeit, azoknak esetleges
el6rejelz6 tulajdonsagait. A negyedik fejezetben bemutattam az multi-label mdédszerek altal
alkalmazott klasszifikalé algoritmusokat, azoknak matematikai alapjait, véglil pedig az
illesztett modellek 4dltal adott eredményeket, a korabban ismertetett mérGszamok
segitségével. Ezutan igyekeztem minél mélyebben ismertetni az eredményeket, az azokban
megfigyelhetd tendenciadkat és kiilonbségeket a korabban emlitettekhez kapcsolni.

Szakdolgozatommal egy mar lezajlott kutatast (Németh et al., 2020) kévettem, annak az
adatbazisahoz igyekeztem egy Ujfajta mdédon kozeliteni. Célom az volt, hogy a multi-label
klasszifikdcidos problémak megoldasi lehetSségeit dsszehasonlitd szandékkal bemutassam,
azoknak mikodését egy valds adatbazison szemléltessem. Egy szévegklasszifikacids feladat
komplex folyamatabdl a kilonb6z6 modelltipusok Osszevetését emeltem ki. Ennek
megfelel6éen az eredmények Osszehasonlitdsakor az emlitett modellek muUkodési
jellegzetességeire tdmaszkodtam.

Az eredmények alapjan megadllapithatd, hogy a biomedikalis narrativa messze a

legkdnnyebben felismerhetd a tanuld algoritmusok szamara, mig a pszicholdgiai, és féleg a
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tarsadalmi keretezés felderitése nehezebb feladat. Utdbbindl kiléndsen igaz ez, hiszen a
tarsadalmi keretezés az adatok szintjén is ritkan allt 6nmagdban —igy jobb megoldast kindlnak
a cimkék kozti osszefliggést figyelembe vevl algoritmusok. Az adatbazisra alacsony relativ
cimkes(irliség jellemz6, amit a mérészamok viselkedése is tlkrozott: a modellek
hajlamosabbak voltak a nullds kimenet prediktalasara. Az alacsony cimkes(ir(iség komolyan
érintette az egyik adaptalt algoritmus, a multi-label k-nearest neighbors alkalmazasanak
lehetbségeit.

Az eredmények az adatok altal megalapozott elvardsokat jellemz&en aldtamasztjak, de
legalabb ugyanannyi kérdést és lehet&séget is felvetnek. A tovabbi vizsgdléddas utjai két
nagyobb csoportra oszthatdk: az els6 az adatoknak a kiilonb6z6 statisztikai moédszerekkel valé
tovabbi tisztitasa, a célzott valtozdszelekcid, mely a dimenzidcsdkkentés révén jobban teljesitd
és robusztusabb modelleket eredményezhet; a masodik pedig az altalam ismertetett
eredmények felhasznaldsaval egy akar bonyolultabb, de az adatbazis jellegzetességeihez
jobban illeszked6 modellstruktiura kidolgozasa, melybe az algoritmusok cimkénként eltéré
viselkedése, mint informdacid, beépithetd.

Véleményem szerint a szakdolgozatban bemutatott eredmények igazoljak, hogy a multi-
label klasszifikacid jogosan tolthet be igen fontos szerepet a machine learning témakorén beldil
— az adatforradalom kiszobén allva ugyanis nem hagyhaték figyelmen kiviil azok a
modellstruktirak, melyek a sokféle kimeneti lehet6séget, kategdriat megfelel6en képesek
egymas mellett, egyidejlileg kezelni. Komplexebb, nehezebben kvantifikdlhaté feladatoknal,
mint példaul egy téma tdrsadalmi narrativdjanak a vizsgdlata, lathatéan fontos szempont
olyan mddszereket hasznalni, melyek képesek a sokféle kimenet egymassal valé kapcsolatat,
egylittes el6forduldsat vizsgdlni — hiszen igy kevésbé jol megfoghatd, absztraktabb mdédon
artikulalédé nézépontok is jobban megkozelithetévé valhatnak. Kiléndsen fontos ez egy olyan
érzékeny, még mindig sok tabuval, elfojtassal vagy épp megvetéssel Ovezett, mégis széles
koroket érint6 témandl, mint a mentdlis betegségek, zavarok. Tarsadalomtudomanyos
felel6sségnek is tekinthet6, hogy azzal parhuzamosan, hogy az emberek egyre tobben,
tobbszor és tobbet beszélnek errél és ehhez hasonlé témakrdl, az elérhet6 adatok segitségével
mi is |épést tarthassunk ezzel a kozbeszédben megjelend paradigmavaltassal — egyes témakat
ovez6 tabuk leomldsa talan az egyik legfontosabb tarsadalmi mechanizmus, nincs hat ok r3,

hogy ne prébaljuk meg minél jobban megérteni azt.
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