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1. Bevezetés

Tobb, mint 100 év telt el a trianoni békeszerz6dés alairasa ota, a Trianon kozbeszédben valo
jelenléte azonban még mindig meglehet6sen aktiv. Sorra avatjdk az emlékmiveket, szdmos
megemlékezésnek lehetlink tanui, a hatdron tuli magyarok helyzete is folyamatosan téma az
Ujsagirdk, politikusok korében. Trianon egy kollektiv torténelmi trauma, amit a magyarok
Flop és Laszlo (2013) traumafeldolgozasi modellje szerint nem dolgoztak még fel, ezt
bizonyitja példdul a téma aktiv jelenléte vagy a Trianonnal kapcsolatos szévegekben
el6foruduld érzelmi kifejezések szama is. A kiilonb6z6 politikai oldalak képvisel8inek
kommunikdaciéjdban megfigyelhetéek egyértelm( kiilonbségek. Maganemberként is az a
benyomasunk altaldban, hogy a széls6jobboldal és a jobboldal aktivabban foglalkozik a
témaval, a baloldal targyilagosabb. Témavalasztasomat indokolja a Trianon 100.
évforduléjdhoz kothetd intenziv cikkezés a témardl, illetve a politikai polarizacié névekedése

is.

A szbveganalitika mint mddszertani teriilet egyre elterjedtebb, az online fellileteken rengeteg
irdsos anyag jelenik meg, legyen sz6 cikkekrél, kzosségi médiardl, termékleirasokrol. Ezek a
hosszabb-révidebb szovegek alkalmasak arra, hogy az iréjardl vagy a megjelenés helyérdl
kovetkeztetéseket vonjunk le. A szoveganalitikai mddszerek azért fontosak, mert nagy

mennyiségl irasos anyagot elemezni tudunk kvalitativ mdédon elemezni tudjunk

Kutatdsom soran arra keresem a valaszt, hogy milyen eltérések figyelhet6k meg az online
média Trianonnal kapcsolatos cikkeinek témadjaban és narrativdjaban a hirportalok politikai
hovatartozasatél fliggben. A hasznalt adatok 2017 és 2020 kozotti udjsagcikkek, amik
tartalmazzdk a , Trianon” szét. 36 hirportalrél szarmaznak az irdsok, amiket 4 kategéridba
soroltam: széls6jobb, kormanyparti, nem kormanyparti jobboldali és baloldali-liberdlis. Ami a
mddszertant illeti, egyrészt azt vizsgdlom, hogy a NarrCat eszkéz miként egésziti ki a
topikmodellezés eredményeit, ehhez leiré elemzést végzek és béta regressziés modellt
hasznalok. A topikmodellezés soran az algoritmus csoportokat hoz létre a szovegekbdl a
szavak egyuttes el6forduldsa alapjan, majd minden Ujsagcikkre megad egy valdszin(iséget,
hogy mennyire jellemzd ra az adott csoport, azaz topik (Barde és Bainwad, 2017). A NarrCat
egy olyan elemz6 szoftver, ami pszicholdgiai és nyelvtani formakat, kifejezéseket azonosit a
szovegben, majd tobb dimenzidban visszaadja a kifejezések relativ gyakorisagat a szovegben.

llyen dimenziéra példa a ,Tagadas” vagy az ,En-referencia”. (Laszl6 et al., 2013) Vizsgalom,



hogy mely NarrCat értékek mentén kiilonilnek el a kiilonb6z6 politikai oldalakhoz kéthet6
honlapok irdsai, azaz, hogy mennyire mas ezeknek az oldalaknak a hozzdaallasa, a narrativaja
Trianonnal kapcsolatban. Ugyanigy nézem azt is, hogy melyek azok a topikok, amelyek jobban
jellemz6k valamelyik oldalra, mely témak kdzosek az egyes politikai iranyultsagu hirportalok

esetében, ki ir hasonld dolgokrol és ki kilonbozdkrél.

Szeretném tovabba bemutatni, hogy milyen Ujdonsagot adhat hozza a NarrCat eszkdz a
természetes nyelvfeldolgozas teriiletéhez, ezen kiviil vizsgalom azt is, hogy a topik és a NarrCat
értékek segitségével mennyire jo klasszifikacids modellt lehet épiteni. A kutatds ezen részében
topikmodellezés és a NarrCat output értékei szolgalnak magyarazo valtozéként klasszifikacids
modelljeimben, a politikai hovatartozds pedig eredményvdltozoként. A kvadratikus
diszkriminancia-analizis, a Support Vector Machine a Random Forest és az Extreme Gradient
Boosting klasszifikacios algoritmusok optimalis paramétereit igyekszem
paraméterhangoldssal megtalalni, és ezen modellek teljesitményét hasonlitom 0Ossze a

csoportba sorolds pontossdga és a Cohen’s Kappa mutato segitségével.

Szakdolgozatom Ujdonsagereje f6ként abban rejlik, hogy a NarrCat eszk6z nem volt még ilyen
nagy, tobb, mint 11 ezer cikket tartalmazé korpuszon haszndlva, illetve a NarrCat értékeket
egyaltaldn nem, a topikmodellezési értékeket is (legjobb tudomasom szerint) csak viszonylag
kevés esetben haszndltak klasszifikacids modellekhez. Olyan kutatas sem sziiletett még, ahol
a topikmodellezést és a NarrCat elemzést egylitt hasznaltdk volna. Azt gondolom, hogy a
szovegek témajanak elemzését jol kiegésziti a szovegek stilusanak, narrativdjanak nyelvtani és

pszicholdgiai elemeket vizsgdld elemzése.

Ami dolgozatom felépitését illeti, a bevezet6t kovetbben betekintést adok a téma és a
madszertani szakirodalmi hatterébe, majd részletesen bemutatom a topikmodell és a NarrCat
maddszereket, a hasznalt klasszifikacids algoritmusokat, azt kovetéen pedig az adatokat és az
adattisztitasi folyamatot. Elemzésem leirdsat a NarrCat eredményekkel kezdem, vizsgalom,
hogy azok a cikkek politikai hovatartozasatoél fliggéen mennyire valtoznak. A topikmodellezés
folyamatanak és eredményének bemutatdsanal arra is kitérek, hogy a topikokban milyenek az
atlagos NarrCat értékek, illetve megvizsgalom a topikok politikai hovatartozds szerinti
eloszlasat is. Ezt kovetben béta regressziés modellel vizsgalom a NarrCat és a topik értékek

magyarazo erejét, majd O6sszehasonlitom a négy klasszifikacids algoritmus teljesitményét.



Szakdolgozatomat a kutatds Osszegzésével, korlataival, eredményeim felhasznalasi

lehet&ségeivel zarom.

2. Szakirodalmi attekintés

2.1. Elemzések a NarrCat eszkozzel

A NarrCat narrativ kategorikus tartalomelemz6 szoftvert a Pécsi Tudomanyegyetem
Bolcsészettudomanyi karanak kutatdi fejlesztették, ez megmagyardzza, hogy a legtobb
NarrCatot mint moddszertant hasznald kutatds az 6 neviikhoz flz6dik. Az alabbiakban
bemutatok néhany elemzést, ami a NarrCat eszkdzzel késziilt. Erdemes megfigyelni, hogy ezek
a kutatdsok viszonylag kis korpuszon folytak, a szovegeket sokszor kvalitativ mddon is
tanulmanyoztdk. Olykor lehet6sége nyilt a kutatoknak mondat szinten is vizsgalni a
szovegeket, és a NarrCatnak csak néhany moduljat hasznaltak az elemzéshez. Ezzel szemben
jelen dolgozat tobb, mint 13 ezer ujsagcikkel dolgozik, hét NarrCat modult felhaszndlva, a
NarrCat értékeket gépi tanulasi eszkozokkel elemezve. Ez a mddszer jelent6sen eltér az
aldbbiakban bemutatott cikkekben lév6kt6l, mégis ezen kutatdsokkal tudom legjobban

bemutatni a NarrCat felhasznalasat.

Ferenczhalmy, Szalai és Laszlé (2011) az &4gencidt kutattak torténelemkonyvek és civil
elbeszélések szovegei segitségével. A vizsgalt leirdsok fontosabb magyar torténelmi
eseményekrél szoltak, a magyarok mas nemzetekkel valé 6sszehasonlitdsa volt a cél dgencia
tekintetében. Az agenciat ugy definidljdk, mint a fizikai és szocidlis kdrnyezetre vald hatas
képessége, de megjelenik fogalmaik k6zott a kontroll, motivacid, cselekvések szandékossaga,
kitlzott cél elérésének képessége is. A NarrCat eszk6z agencia moduljat hasznaltak az
elemzéshez, ami a szovegekben el6forduld aktivitdst, passzivitast, illetve a kényszert és
intenciét azonositja. 10 torténelmi eseményt vizsgaltak a kutatok, amiket pozitiv, negativ és
vegyes kategdridba soroltak. Pozitiv volt példaul a honfoglalas és az dllamalapitds, negativ a
tatarjaras és a trianoni békeszerz6dés, vegyes pedig a torok harcok és a habsburg uralom. Két
korpuszt vizsgaltak, az els6 altalanos- és kozépiskolai torténelemkonyvek szévegeibdl all, a
masodik egy 500 fGs kutatasbdl szdrmazd szovegeket tartalmaz, ahol maganemberek
meséltek el torténelmi eseményeket sajat szavaikkal. Legf6bb eredményiik, hogy a magyarok
mindkét korpusz esetében alacsonyabb agenciaval rendelkeztek, mint a szovegekben szerepl6

kiils6 csoportok. Ez azt jelenti, hogy passziv szerepl6ként jelennek meg a magyarok az



elbeszélésekben, velik inkabb csak megtorténnek a dolgok, kényszeritik 6ket a cselekvésre,
nincsenek aktiv hatdssal az eseményekre. Néhany pozitiv esemény képez kivételt ezaldl,

példaul a honfoglalds és az 56-o0s szabadsagharc pozitiv mozzanatai.

Ehmann és Baldzs (2015) hat magyar (irhajés napldjat elemezte, akik két hetet toltottek el a
NASA marskutaté allomasan 6sszezarva. A NarrCat pozitiv és negativ érzelem, valamint a szelf-
és mi referencia moduljait haszndltak arra, hogy a hat (irhajos mentdlis allapotanak valtozasait
nyomon kovessék. Létrehoztak egy emocionalitas és egy csoportkohézié mutatot. Azt talaltak,
hogy a negativ érzelmi allapot és az alacsony csoportkohézid csoporton belili konfliktust
jelent, ha a negativ érzelem és a csoportkohézid is erds, akkor pedig kiilsé fenyegetésrél van
sz6. Korabbi kutatasokban mar igazoltdk, hogy elzart kiscsoportok az egyitt toltott idd
harmadik negyedénél tobb negativ érzelmet, stresszt, konfliktust élnek meg. Ez Ehmann és

Baldzs kutatasanal is megjelent, pedig ott csupdn két hetet toltottek egylitt a vizsgalt alanyok.

Kovdcs Réka (2012) a parkapcsolati elégedettséget kutatta hazastarsak megkérdezésén
keresztll, azt vizsgdlva, hogy van-e kilonbség nem és életkor szerint kozottiik. Interjut
készitett negyven hazaspdrral négy témdban: megismerkedés, pozitiv csucsélmények,
megoldott problémak, megoldatlan problémak. Az alanyok altal elmondott 0Osszefliggd
szovegek leiratai alkottak a korpuszt, amin elvégezte a szerz6 a NarrCat elemzést. A szelf-
referencia, mi-referencia, pozitiv és negativ érzelmek, pozitiv és negativ értékelés
mérdszamokat hasznalta a négy csoport (fiatal férfiak, fiatal n6k, id6s férfiak, idés nék)
o0sszehasonlitasara, kevert mintas varianciaanalizist alkalmazva. A szelf-referencia mértéke
nem kilonbozott a négy csoportban, azonban téma szerint eltéré volt. A megismerkedéshez
kothetd torténetekben magas volt az én-referencia, ebbdl latszik, hogy akkor még az egyén
van kozéppontban, kés6bb pedig mar a két ember egylittese. A mi-referencia a megoldatlan
problémdknal alacsony, mert a kudarcérzés miatt gyengul a hdzastarsi ,,mi-tudat”. Ahogyan az
sejthet6, a pozitiv kifejezések szdma a megismerkedés és a pozitiv éilmények kategdriakban
sokkal magasabb, mint a masik kettében. A fiatal férfiaknal a megoldott és a megoldatlan
problémaknadl is magas a negativ érzelmi kifejezések szdma, ez azt mutatja, hogy a fiatal férfiak
kevésbé optimistak, alacsony onértékeléssel és nyitottsaggal allnak a problémakhoz. Az
értékelés is hasonlé eredményt mutat, az id6ésebbek pozitivabban értékelték a megoldott

problémakat, mint a fiatalok.



Flilop és Laszlo (2013) a traumafeldolgozast vizsgalta Trianonrdl sz616 Ujsagcikkek és a NarrCat
eszkoz segitségével. 254 ujsagcikkbdl allt a korpusz, 1920 és 1950, valamit 1990 és 2010
kozotti, otéves intervallumokbdl vélasztva. Az Gjsagokat politikai csoportokba, bal-, kozép- és
jobboldali kategoriaba soroltak. A NarrCat érzelem moduljat hasznaltak az elemzéshez, a
szovegekben megjelend érzelmi kifejezések szamat vizsgaltak. Azt taldltak, hogy 1930 és 1940
kozott jelent6sen csokkent, majd 1990-t6l kezdve enyhén emelkedd tendencidat mutat a
mérGszam, de még ez a szint is alacsonynak mondhatd. Egy kezdeti tagadd szakaszt a
kommunizmusban tabu kdvetett, majd a rendszervaltas utan elkezdett enyhén emelkedni az
érzelemkifejezés, f6leg a jobboldali médiaban, azonban inkdbb ezek is inkabb negativ
érzelmek. Cikkiikben bemutatnak egy traumafeldolgozasi modellt, ami arra szolgal, hogy
megvizsgaljuk valakinek az irdsa és viselkedése alapjan, hogy mennyire dolgozott fel egy

traumatikus eseményt. A gyenge traumafeldolgozasnak szdmos jele lehet:

e Gyakori, intenziv foglalkozas a témaval

e Inkoherens, széttoéredezs narrativa

e Differencidlds hidnya

e Ragaszkodas kognitiv és érzelmi sémadkhoz

e Atrauma Ujraélése jelenidé és indulatszavak hasznalataval

o Szelf-fékusz, képtelenség a perspektivavaltasra

e Az események egyszer(i magyardzata, komplexitds mell6zése

e Erzelmi és értékeld kifejezések magas szdma, extrém szavak haszndlata
o Kognitiv kifejezések alacsony szama

e Tagadas

o Negativ szandékok projektalasa kiilsé csoportra, ellenségmegjelenités

e Alacsony agencia és kontroll

Osszességében arra kdvetkeztetnek a szerz8k, hogy a veszteség tagadasa és fel nem dolgozott

érzelmek a jellemz6k 2010-ig.

Vincze, llg és Pdélya (2014) harom kiilonb6z6 Trianonnal kapcsolatos korpusz vizsgaltak.
Elemeztek 22, 1920 és 2000 k6zo6tt forgalomban [évé tankdnyvet, 500 f6s maganemberekbdl
allé minta leirasat az eseményrdél, valamint 354, 1920 és 2010 ko6zott megjelent Gjsagcikket. A

NarrCat kognicid moduljat haszndltdk az elemzéshez. A szovegekben megjelend kognitiv



kifejezések, érzelmekkel kapcsolatos szavak mennyiségébdl lehet kdvetkeztetni arra, hogy az
elbeszélé milyen mértékben dolgozott fel egy negativ eseményt. A traumat kovetben az
érzelmi kifejezések magas szdma jelenik meg daltalaban, majd az érzelmi kifejezések helyét a
kognicios kifejezések veszik at, amikor a feldolgozas, elfogadas szakaszba Iép a narrator. Fiilop
és LaszI6 (2013) kutatdsdhoz hasonlé eredményt kaptak mindharom korpusz alapjan, ugyanis
a kognicid mérsékelt szintje magas érzelemkifejezéssel tarsult a szovegekben, amibél arra
kovetkeztethetlink, hogy a magyarok emlékezetében Trianon traumaja még kozel sincs

feldolgozva.

2.2. Tovabbi kutatasok Trianon emlékezetpolitikdjaval kapcsolatosan

A trianoni békeszerz6dés a szOovetséges hatalmak és Magyarorszag kozott kottetett az |.
vildghabord végén 1920. julius 4-én. Ez az esemény traumatikus mérfoldkének szamit a
nemzeti torténelemben, hiszen a megallapodds mintegy kétharmaddal csdkkentette
Magyarorszag teriiletét és lakossagat. (Vincze et al., 2014) Emiatt szdmos torténész,
ko6zgazdasz, pszicholégus, szociolégus foglalkozik a mai napig ennek az eseménynek a
hatdsaval. A kutatasok jelent8s része irdsos anyagokon keresztil vizsgalja Trianon keretezését

és a trauma feldolgozasat, ezek kozil mutatok be most néhdanyat.

Zahoran (2013) Trianon kozbeszédben valé megjelenését vizsgalta, és a traumafeldolgozas
gatjait mutatta be cikkében. Kiemeli, hogy a 2010-es évektSl kezdve a kormany
kommunikacidjanak meghatarozé eleme az 6sszefogas, szolidaritas, valamint a keserves mult
és onsajnalat helyett a k6z6s jov6re vald irdnyultsag. A szerz6 ugy vélekedik, hogy a politikai
elitnek visszafogottabban kellene kezelnie Trianon kérdéskorét, hogy |étrejojjon egy egységes

nézépont, és jobb viszony alakulhasson ki a szomszédos orszagokkal.

Kovacs (2015) Trianon és holokauszt keretezését mutatja be az arrdl sz616 tanulmdanyok és egy
régi torténelemkonyv segitségével. A Trianon mint torténelmi trauma és a holokauszt-trauma
kapcsolatat vizsgalta, és azt talalta kutatasa soran, hogy ugyan a Trianon-kultusznak része volt
az etnocentrizmus és antiszemitizmus, a torténetirds mégis elvalasztani igyekszik egymastol
Trianon és a Holokauszt traumdjat. S6t, Trianont kétségkiviil nagyobb traumanak tartjak, amit
aggalyokkal szemlél a cikk irdja, ugyanis nem a gydgyulds, hanem a revansvagy és a

nacionalizmus utjat latja a torténészek keretezésében.



Kutatasom kozvetlen el6zménye Barna és Knap (2022) kutatasa a Trianon és a Holokauszt
online médidban vald keretezésérél. Topikmodellt hasznaltak magyar online hirportdlokon
megjelent cikkek elemzéséhez. Kutatasuk célja egyrészt a Trianonnal és Holokauszttal
kapcsolatos diskurzus és megjelené tematikak azonositasa, valamint kiilonbségek felfedezése
a kulénbozé politikai oldalak retorikajadban. Lathatjuk tehat, hogy a politikai dimenziét
vizsgaltak 6k is a cikkek témajdval kapcsolatosan, egészen pontosan azt, hogy a topikokban
mely honlapok, mely politikai oldalak cikkei a dominansak. Ehhez a topikokba legmagasabb
valdszinlséggel tartozé cikkek politikai hovatartozasat gyUjtotték ki minden topikra. Kvalitativ
elemzést a topikok mélyebb megértésére hasznaltak, elolvastdk és feldolgoztdk a topikokra
legjellemz6bb cikkek tartalmat, témajat. A szélsGjobboldal er6s irredenta, revizionista
nyelvezetet hasznal, a kormanyparti médidban megjelent cikkek enyhébbek ugyan, de kozel
allnak témadikban a szélsGjobbhoz. Abban is hasonlitanak, hogy Trianon felelGseit a nemzet
ellenségeinek tartjak, viszont a széls6jobbra inkabb jellemz8, hogy kesereg a multon, a Fidesz
ezzel ellentétben egy olyan retorikat kezdett el haszndlni, hogy a legy6z6tt nemzetbdl hés
nemzet valik. A jobb és a baloldal kozo6tt a legnagyobb kilonbség az érzelmek hasznalata, a
baloldal elhatarolédik Trianon érzelmi oldalatél, és nem alakitott ki tudatos

emlékezetpolitikat, sajat narrativat.

2.3. Szoveganalitikai és gépi tanuldsi médszereket alkalmazé kutatasok

Dolgozatomnak fontos pontja a szovegek klasszifikacidja gépi tanuldsi algoritmusokkal, a
politikai hovatartozast igyekszem prediktalni a NarrCat és a topikhovatartozasi értékekkel.
Szamos kutatds sziletett az elmult években, ahol hasonld mddszerekkel vizsgalédtak. A
kovetkez6kben olyan cikkeket mutatok be, ahol a szerzék topikmodell adatokat vagy

valamilyen egyéb szovegjellemz6ket hasznaltak klasszifikaciora.

Huang és szerz6tarsai (2021) egy kozosségi finanszirozasi oldalra irt kommenteket,
véleményeket elemezték. Otfokozatu skalan értékelték, hogy az adott komment mennyire
pozitiv (1) vagy negativ (5), és Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Gradient-
Boosted Decision Trees (GBDT), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) gépi tanulasi
algoritmusokat alkalmaztak, hogy a szévegeket be tudjak sorolni 1-5 kategdriaba. N-gram
(gyakran el6forduld, egymdst kdvetd szavak egylttese), Word2vec (word to vector, neuralis
halok segitségével szavak kapcsolatat tavolsagat tanulja a modell), és Term Frequency-Inverse

Document Frequency (TF-IDF, szavak fontossagat méri a korpuszban) mddszerekkel kinyert



szovegjellemz6k voltak a flggetlen valtozoik. Azért, hogy javitsak a klasszifikaciot, LDA
topikmodellezést hajtottak végre, kialakitva 8 kiilénb6z6 topikot. A legjobb modell a TF-IDF +

topik valtozokkal 1étrehozott modell volt, 88,1%-0s pontossaggal.

Liu és munkatarsainak (2016.) célja Twitteren és egy masik kozosségi platformon, a Weibon
megjelend ,,okos spamel6k” (emberi profilra nagyon hasonlité profilokkal térténé spamelés)
kiszlrése volt. Az egyes posztok topikeloszlasabdl létrehoztak két mutatdt, ami arra szolgalt,
hogy a felhasznaldk érdekl6dését jellemezzék vele, illetve a tobbi felhasznaldohoz képest
mérték a topikeloszlasokat posztjaikban. Azt talaltdk, hogy a tényleges felhasznaldk néhdany
téma irdnt érdekl6dnek, a spam fidkok pedig vagy egy témadra fokuszalnak (pl. egy termék
hirdetése), vagy nagyon sok, véletlenszer(i témardl posztolnak. SVM, Random Forest és
AdaBoost algoritmusokat hasznaltak a szerzék, és a topik és néhany egyéb valtoz6 segitségével
(posztok szdma, stb.) sikerllt elérnitk 95,2%-os precisiont (helyes pozitiv/(helyes

pozitiv+hibds pozitiv)) és 94,6%-os recallt (helyes pozitiv/(helyes pozitiv+hibas negativ)).

DeBarr, Ramanathan és Wechsler (2013.) adathaldsz emaileket igyekezett detektalni
kiilonb6z6 maédszerekkel. Azt taldltdk, hogy az LDA és a Random Forest algoritmusok 6tvozése
hasonl6é eredményt hoz (96,6%-0s pontossag), mint a Spectral Clustering. Ez az eredmény
azonban csak akkor érvényes, ha megfelel6en hosszu sz6vegek allnak rendelkezésre, a szerz6k

ezért érvelnek a Spectral Clustering hasznalata mellett.

Edafo és szerz6tarsai (2022.) potilikai témaju tweetekrdl igyekezett SVM, XGBoost és
logisztikus regresszié segitségével megallapitani, hogy stresszt tiikréznek vagy sem. Ehhez
végrehajtottak egy topikmodellezést, ami utan meghataroztak, hogy az egyes topikokban mi
szamit stresszornak, pl. kormanyzati politika, elnok stb. Az SVM, XGBoost, Logisztikus
regresszido modellezésnél a fligg6 valtozo a topikhovatartozas volt, a fliggetlen valtozok pedig
a TF-IDF modszerrel kinyert szévegjellemz8k. A harom modell nagyon hasonld, 70% korili

pontossagot eredményezett.

3. Modszertan

3.1. NarrCat

A pszicholdgiai tartalomelemzés lényege, hogy az elbeszél6k irdsos vagy szdbeli szovegeiben

akaratlanul is kédokat helyeznek el, amelyeket megfejtve kovetkeztetéseket vonhatunk le



roluk. (Osgood és Walker, 1959) Az altalam hasznalt NarrCat eszkoz is a narrativ pszichologiara
épit, azaz irdsos anyagok alapjan, a szoveg narrativajat vizsgdlva tudunk a széveg iréjarol
kovetkeztetéseket levonni. A NarrCat egy tartalomelemzs szoftver, amely egy Nool nevd,
nemzetkozi, tobbnyelvl platformon mdkodik, magyar nyelvl hasznalatat a tobb mint 187
millié szébdl all6 magyar nemzeti korpusz beépitése teszi lehetévé. Az eszk6z a bemenetként
megadott szovegekhez kiillonb6z6 score-okat rendel nyelvi és pszicholdgiai kategdriakban ugy,
hogy gépi transzformaciét végez a mondatokon. Hasznalata abban segiti a kutatét, hogy
szamszerUsiti bizonyos formdak gyakorisagat a szovegekben, lehetévé téve igy a szoveg
narrativdjanak kvantitativ elemzését. Ezek a formak lehetnek nyelvtani szerkezetek, szavak,
szOkapcsolatok, szavak végz6dése. Egy példa a szoveg atalakitasara: ,A magyarok féltek a

I”

mongoloktél.” -> ,Sajat csoport dgensének alapvetd negativ érzelme a kils6é csoport felé a
multban.” (Laszl6 et al., 2013) Itt a nyelvi kategdriara példa a mult id6 azonositdsa, a
pszicholdgiai kategoridra pedig a negativ érzelem detektdlasa. Az eszkdz kimenete azonban
nem az atalakitott mondatok, hanem értékek, amelyek azt mutatjdk meg, hogy az egyes
narrativ kategoériakbodl, formakbdl mennyi taldlhaté meg a szovegben. Az eszkdz tehat sokkal
komplexebb, mint egy bag of words modell, fontos a szavak sorrendje is, ugyanis vizsgal
szintaktikai viszonyokat is, illetve a végz6dések is jelent6s szerepet kapnak a formak
azonositasanal.

Kutatdsom soran az értékek normaltjat haszndltam, ami az el6fordulas és a szbveg
szdészamanak hanyadosa.

A NarrCat altal keresett formak a kovetkezdk:

e Agencia
o Aktivitas
o Passzivitas
o Kényszer
o Intencié
e Tarsas referencia
o Enreferencia
o Mireferencia
e Pszicholdgiai perspektiva

e Kognicio
e Erzelem
o Pozitiv
o Negativ
o Ertékelés
o Pozitiv

o Negativ



e Tér-id6 perspektiva
o Visszatekint6 forma
o Atéls forma
o Metanarrativ forma

e Tagadas
Agencia
Az agenciat Szalai (2011) ugy definidlja, mint a hatékony cselekvés képessége. Az dgencia
modul két almodulra bonthatd, aktivitasra és intencidra. Az aktivitds modulban az aktiv és
passziv igék aranyat azonositja az algoritmus, az aktiv és passziv szerkezetre a , befejezi a
kapcsolatot” és a , befejez6dik a kapcsolata” mondatokat hozza példanak Szalai (2011). Minél

magasabb az aktivitas/passzivitas rata, a torténet szerepldje annal hatékonyabb, kornyezetére

annal nagyobb befolyassal bir (Ferenczhalmy et al., 2011).

McAdams (2001) szerint az emberek intenciéval rendelkez6 agensek, akik a vagyaik és
hiedelmeik alapjan cselekednek, hogy elérjék céljaikat. Ezt a szandékossagot tetten érhetjik
olyan igékkel, mint az akar, fog, kivan, de a NarrCat felismer pl. f6neveket és mellékneveket
is, pl. cél, terv, céltudatos. (Laszl6 et al., 2013) A kényszer lehet kiils6 és bels6, és azonosithatd
az intencid hidnyaval is vagy a maga a kényszerités, kényszeritettség jelenlétével, pl. ,Nem
akartam idejonni”, ,,Muszaj volt vele beszélnem.” (Narrativ Pszicholégia PTE, Agencia modul,

2022)

Tarsas referencia

A téarsas referencia modul két mérészamot ad vissza, az én és a mi referencidk aranyat a
szovegekben. A NarrCat azonositja a személyes, birtokos és visszahaté névmasokat (engem,
miénk, magam), elemzi az igevégz6déseket (csindljuk, csindlndm) és a fénevek birtokos

ragozasat (kalapom).

A mi referencia magas értékei a csoporttal valé magas fokd azonosuldsra és éilménykdzosségre
utalnak. Kovetkeztethetlink bel6le a csoportkohézié mértékére is. Az én referenciak magas
szdma a személyes érintettséget és bevonddast jelzi a témaval kapcsolatban. (Narrativ

Pszicholdgia PTE, Tarsas referencia és tagadas modul, 2022)

Pszicholdgiai perspektiva

A pszicholdgiai perspektiva akkor jelenik meg, ha az eseményeket egy karakter szemsz6gébdl

l[atjuk, az 6 mentdlis allapotara torténé hivatkozasokkal. Ez gyakran kognitiv és érzelmi



III

folyamatok bemutatasaval torténik, pl. a ,gondol” vagy ,érez” igék hasznalataval. (Vincze et
al., 2013) A NarrCatban a pszicholégiai perspektiva modul a kognicid, az érzelem és az dgencia-
intencid6 modulokra épul, és a fentieknek megfelel6éen olyan szavakat és kifejezéseket

azonosit, amik a széveg szerepléinek belsé mentalis allapotat irjak le. (Laszl6 et al., 2013)

Kognicié

A mentalis igék, pl. ,altalanosit”, ,topreng”, fénevek, pl. ,gondolat”, ,dontés”, ,otlet” és
egyéb, mentdlis cselekvésre utalo kifejezések, pl. ,felfrissiti az emlékezetét”, szOvegben vald
el6forduldsanak szamabdl all 6ssze a kogniciés pontszam. Azért érdemes Osszegezni és
Osszehasonlitani a szovegekben valdé el6fordulasukat, mert egy karakter mentalis
folyamatainak abrdzolasa, (pl., mit gondol, mit hisz, mirél dlmodik), elésegiti a karakter iranti
kognitiv empatiat, kdnnyebben azonosulunk vele, s6t, ennek az a kdvetkezménye, hogy a
hibait is kdnnyebben megbocsatjuk. (Laszlé et al., 2013) A mentalizacid6 masok mentalis
allapotdnak monitorozasat jelenti, amely tobbek kdzott segit az egocentrizmus, elGitéletek és
szocidlis agresszio csokkenésében, segitségnyujtas novelésében. A magas kognicids pontszam
tehat azt jelenti, hogy a szoveg irdja nagy hangsulyt fektet szerepléjének mentalis allapotara,

el@segitve a vele vald azonosulast. (Narrativ Pszicholdgia PTE, Kognicié modul, 2022)

Erzelem

A NarrCat harom csoportba sorolja az érzelmet kifejezd szavakat egy kutatok altal étrehozott
érzelemszotar segitségével. Pozitiv szé példaul az ,6rom”, ,bizalom”, negativ a ,félelem”,
,szenvedés”, semleges a ,meglepddés”. A pozitiv és a negativ szavak teljes sz6szamhoz
viszonyitott aranyat kapjuk meg az eszk6z outputjaként. Ezen mérészamok képet adhatnak
arrél, hogy az elbeszélé mennyire optimista, nyitott, milyen énértékeléssel rendelkezik. (Laszlé

és Fulop, 2010)

Ertékelés

Az értékelés modulban szintén pozitiv és negativ kategdridkban ko6z6l pontszamokat a
NarrCat, a narrator vagy egy szerepl§ értékitéletét azonositja a szétdraban lévé fénevek,
melléknevek, igék, hatarozdszavak segitségével. Pozitiv értékelés az elismerés, negativ a

kritika, a tulajdonsagok, érzelmi reakcidk és az értékelS interpretdciok pedig lehetnek

pozitivak és negativak is. (Laszl6 et al., 2013)

Tér-id6 perspektiva



Ez a modul 3 almodulra bonthatd, ennek megfelel6éen 3 pontszamot kapunk vissza
kimenetként az eszkozt6l. A NarrCat azonositja a mondatok formajat, ami lehet visszatekintd,
atélé vagy metanarrativ formatumu. Pélya és szerz6tdrsai (2007) egy balesettel kapcsolatos

példat hasznalnak, amint keresztiil bemutatjak a 3 format:

Az élelmiszerbolt felé vettem az utat.” - retrospektiv
,Latok egy autét felém tartanil”: - atélé

,Es nem emlékszem tébbre, még most sem.” — metanarrativ

A retrospektiv forma jellemzG6je a mult id6, az atélé format folyamatos jelenidébdl, térbeli
hatdrozébdl és a felkidltdjelbdl detektalja az algoritmus, a metanarrativ szerkezetet pedig a
jelenid6bél, az emlékszem szébdl és az id6hatarozobdl. A kiilonbozé perspektivaju szévegek
kiilonb6z6 hatassal vannak rank még akkor is, ha ugyanaz az elbeszélés témdja, egy kutatas
soran Pdlya és szerzGtarsai (2005) példaul azt talaltak, hogy a retrospektiv format hasznald
narratorokat alkalmazkoddképesebbnek, tarsadalmilag kivanatosabbnak itélték az olvasdk,
mint az atél6 format haszndldkat, akiket szorongdébbnak, de dinamikusabbnak latjak. Fulop és
Laszlo (2013) pedig arrdl ir, hogy a jelen id6, azaz az atélé forma haszndlata a témaval vald

aktiv elfoglaltsagot, az elbeszél6 aktiv bevondddasat mutatja.
Tagadas

A tagadas pontszam az explicit és implicit nyelvi jegyek szamabél tevédik ssze. Explicit formak
a névmasok (pl. semmi, senki), hatarozdk (pl. sehol, sosem), tagadd létigék (nincs, sincs),
implicit jegyek a névutdk (nélkal, kivil) és fosztéképzbk (-talan, -telenil, -mentes). (Narrativ
Pszicholdgia PTE, Tarsas referencia és tagadds modul, 2022) Hargitai és szerz6tarsai (2007) azt

talaltak, hogy a tagadd formak gyakori hasznalata a vilag és az 6nmagunk leértékelését jelzi.

Sajnos arrél nem elérhet6 informacio, adat, hogy a NarrCatot hogyan validaltak, és arrél sem,
hogy mennyire pontos az eszk6éz, nem tudjuk, hogy megtalal-e minden kifejezést, szét,
nyelvtani format egy adott kategdridban. Nem tudom tovabba, hogy az ellitéseket hogyan
kezeli az eszkoz, szerencsére Ujsagcikkeknél ez nem gyakori jelenség. Jelen szakdolgozatban
nekem sem volt arra lehet6ségem, kapacitdsom, hogy vizsgaljam a teljesitményt, a
modelleredményeket adottsagnak kezeltem, pedig az eredmények értelmezéséhez és a
pontossag megallapitdsdhoz ez egy fontos informacié lenne. En, ha lenne lehet8ségem ra,

akkor ugy validalndm az eszkoz teljesitményét, hogy el6szor is kell6en részletes leirdsokat



készitenék human kdédoldoknak arrdl, hogy melyik dimenzié mit jelent, és milyen szavak,
formak, nyelvtani szerkezetek tartoznak egy adott kategdriahoz. Kilonb6z6 témaju és stilusu
szbvegen végeztetném tobb annotatorral a kdédoldst, majd ©sszehasonlitanam az emberi
eredményeket a NarrCat eszkdz eredményével. Hibdk felmeriilése esetén az eszkozt az

eredmények mentén tovabb lehet javitani.

Osszességében elmondhatjuk, hogy a NarrCat azaltal nyujt tobbet a hagyomanyos
természetes nyelvfeldolgozasi technoldgidkndl, hogy szdmos nyelvi és pszicholégiai
dimenzidban vizsgalja a szoveget, aminek a segitségével kovetkeztetéseket vonhatunk le a
szoveg irdjanak, megjelentetdjének érzelmi és mentdlis dllapotardl. Az altalam haszndlt
topikmodellezés a szoveg témajanak elemzéséhez kivald, de a NarrCat segitségével ezt a
témaelemzést kiegészithetjik a szoveg érzelmi, pszicholdgiai, stilusbeli elemzésével is. Az
olyan szovegek vizsgalatdhoz kiemelked&en jo vélasztas a NarrCat, ahol egy vitatott, kényes,
ellentmonddsos kérdésrdl, témardl ir a szerz6, ugyanis ezekben a kérdésekben hasznos lehet,

ha mogottes informaciot is meg tudunk réla szerezni érzelmi, mentadlis allapotat illetGen.

3.2. Topikmodellezés

A valdszinlségi topikmodellezés célja, hogy nagyszamu dokumentum tematikajat feltarja és
felcimkézze a szovegben el6forduld szavak statisztikai elemzésével. (Blei, 2012) A téma az
egyltt el6forduld szavak visszatéré mintdja, egy topik tehat gyakran egyitt el6forduld
szavakbol all. Topikmodellezés soran az algoritmus 6sszekoti az azonos kontextusbél szarmazé

szavakat, és elkiiloniti az egymastol kilon el6forduldkat. (Barde és Bainwad, 2017)

Jelen kutatds soran a modellezés Latens Dirichlet Allokaciéval (LDA) tortént, ami egy nem
felUgyelt statisztikai tanuldsi Bayesi modell. A mddszer alapotlete, hogy a dokumentumok
l[atens topikok keverékei, és a topikeloszlas a dokumentumokban Dirichlet-eloszlast kévet.

Ezen kivil a topikok pedig jellemezhet6k a benniik el6forduld szavakkal. (Blei et al., 2003)

Blei (2012) leirja, hogy az LDA egy generativ modell, ami azt jelenti, hogy az algoritmus
megprobalja meghatarozni azt a hattérben meghizéddé mechanizmust, ami a szévegeket és
azok témajat generdlja. Az LDA generativ folyamata a valtozok alabbi egylittes eloszlasaval

irhato fel:



K D N
P(B1.x,01:p) Z1:p,W1.p) = 1_[ p(Bi) 1_[ p(64) (1_[ p(zd,nled)p(wd,nlﬁl:l{r Zgn))
i=1 d=1 n=1

A képletben az elsé produktum a K db topik szavakon vett Dirichlet-eloszlasat adja meg, a
masodik produktum a D db dokumentum topikokon vett Dirichlet-eloszlasat. A harmadik
produktum pedig két valdszinlségnek a szorzatabdl tevédik Ossze, mégpedig annak a
valdszinlségnek, hogy egy z topik megjelenik az adott dokumentumban, illetve annak a

valdszinlségnek, hogy egy w sz6 megjelenik az adott topikban. N a szavak szama.

A modellnek két hiperparamétere van, alfa a dokumentumok topikonkénti apriori
eloszlasdnak paramétere, béta a szavak topikonkénti aprioiri eloszldsanak paramétere. Ezeket
a hiperparamétereket becsiljik a topikmodellezés soran. Kis alfa esetén kivalaszt az
algoritmus egy dominans topikot, a tobbinek nagyon kicsi valdszinliséget allokalva. Ha alfa=1,
a topikok valészin(iségi eloszlasa barmilyen lehet. Ahogy 1-nél nagyobbra noveljik az alfat, a
dokumentumra anndl nagyobb valdszinliséggel feltételezziik a topikok egyenlé keverékét.
Mivel a béta a szavak topikonkénti eloszlasat kontrolldlja, kis béta esetén kicsi lesz a sz6szam

a topikban, nagy béta esetén pedig nagy.

A paraméteroptimalizalds sordn azokat az alfa és béta paramétereket keressiik, amelyek

maximalizaljak az adatok log likelihoodjat:

£@p) = ) logp(wala,p)
d=1

Ahol egy D korpusz {w1, wa, ..., wm} dokumentumbdl all. (Blei et al., 2003)

Az algoritmus outputként megadja minden dokumentumra, hogy melyik topikba milyen
valdszinliséggel tartozik, ugy is fogalmazhatnank, hogy milyen aranyban vesznek részt a
topikok a dokumentumban. Azt az informaciot is megkapjuk, hogy melyek a topik

legjellemzébb cikkei és szavai.

A topikmodellezést megel6zi egy részletes el6feldolgozdsi folyamat, melynek |épései a
kovetkezbk:

1. URL-ek és irasjelek eltavolitasa

2. Lemmatizalas

3. Part Of Speech (POS) szlirés



Névelemfelismerés
Tri- és bigramok azonositasa

Stopszavazas

N oo un s

Gyakorisagi sz(irés

(Barna és Knap, 2022)

Az URL-ek és irasjelek eltdvolitasat tehat a lemmatizdlds, azaz szotovesités koveti, ami azt
jelenti, hogy a szavakat szétari alakjukkal helyettesitjik (pl. kirallyal — kiraly). Ez azért fontos,
mert kiildnben ugyanazt a szét tobb alakja miatt kiilonb6z6 szavakként kezelné az algoritmus.
Ezutdn a POS szlirés soran eltavolithatjuk az elemezni nem kivant széfajokat, majd a
névelemfelismerés sordn tulajdonneveket azonosit és hoz egységes formara az algoritmus (pl.
SZTE — Szegedi Tudomdanyegyetem). A topikmodellezés a Bag of Word megkdzelitésen
alapszik, azaz a szavak el6fordulasanak sorrendje nem szamit. Azonban az el6feldolgozasi
folyamat fontos része, hogy az Osszetartozd, egy kifejezést alkotd szavakat megtalaljuk, és
egylitt kezeljiuk majd a modellben (pl. korddban tart — kordaban_tart). Ezeket a gyakran egyiitt
el6forduld szavakat ngramnak nevezziik, példaul egy két szobdl allé kifejezés neve bigram. A
stopszavazds olyan szavakat torol ki a szovegekbdl, amiknek nincsen témaértékiik, pl nével6k,
kotdszavak. Végezetll a gyakorisagi szlrésnél eltavolithatjuk a tul gyakori és a tul ritka
szavakat a dokumentumokbdl, ezeknek ugyanis nem lesz jelent6s hozzaadott értéke a topikok

kialakitasakor. (Németh és Koltai, 2021)

3.3. Elemzéshez hasznalt algoritmusok
3.3.1. Bétaregresszio

A béta regresszié alapjait Ferrari és Cribari-Neto (2004) dolgozta ki. A modellnek az a f6
ismertet6je, hogy a fliggd valtozd folytonos és értékkészlete 0 és 1 kozott van. A modell

feltételezése, hogy az eredményvaltozé béta eloszlasu. A béta eloszlas slirliségfliggvénye:

r(®)
F(ue)r((1— @)

fOin @) = yROTIHL =T 0 <y <1,

ahol0 < u<1;d >0 ésI agamma fliggvény.

Ha yi, ... yn egy véletlen minta és béta eloszlast kdvet u és @ paraméterrel, a modell a

kovetkez6 formaban irhato fel:

gw) = x B



Ahol B = (By, . . ., Bk)" egy kx1-es vektor ismeretlen k<n paraméterekkel, xi = (xi1, . . ., i) a k
flggetlen valtozét tartalmazé vektor. g(-) : (0,1) - R szigordan monoton nové, kétszer

derivalhaté linkfliggvény, ami lehet példaul:

o logit g(u) = log(u/(1-p))

e probit g(u) = ®-1 (), ahol O(-) a standard normalis eloszlasfliggvény
e complementary log-log g(u) = log{- log(1-u)}

¢ log-log g(u) = - log{- log()}

e Cauchy g(p) = tan{m(un - 0.5)}

A paraméterbecslés maximum likelihood médszerrel torténik. (Ferrari és Cribari-Neto, 2004)

3.3.2. Kvadratikus diszkriminancia-analizis
A diszkriminanacia-analizissel arra a kérdésre keressiik a valaszt, hogy a mintatér felosztdsara
haszndlt algoritmusok kozil melyik eredményezi a legkisebb veszteséget. A minimalizalando

veszteséget az alabbi képlettel adhatjuk meg:

k

Z Ly,

i=1

ahol Tt a csoportba tartozas relativ gyakorisagokbdl szamolt apriori valdszin(isége, Li pedig a
csoport vesztesége. A linedris és a kvadratikus diszkriminancia-analizis is a Bayesi
klasszifikaciora épit, és feltételezi, hogy a megfigyelések normadl eloszlasbdl szarmaznak.
Ugyanakkor a kvadratikus modell a linearissal ellentétben nem feltételezi, hogy a kovariancia-
matrixok egyenl6k a csoportokban. A kvadratikus diszkriminancia-analizis (QDA) algoritmus
abba a csoportba sorolja a mintaelemeket, amelyik csoportban a kovetkezd diszkriminans

fliggvény a legnagyobb:

1 .ot -1 1 -1
8 (x) = logme — 5 i ) e + x7 M —ExTzk x —5log

2.

A -t csoportatlaggal, a g2-et a csoportvarianciaval becsiiljiik. Ha ismerjiik a csoportba
tartozas valdszinliségét, akkor azt helyettesitjuk be my-ba, ha nem ismerjik, akkor a
tanuléhalmazon  tapasztalt  gyakorisagokat  haszndljuk. Y, a k-adik csoport

kovarianciamatrixa.



3.3.3. Support Vector Machine
A Support Vector Machine (SVM) egy olyan, els6sorban klasszifikacidra is hasznalhato
algoritmus, ahol az osztalyokat ugynevezett hipersikokkal valasztja el egymastdl az algoritmus,
amely szeparald sikokat ugy vélasztja meg, hogy a megfigyelések hipersiktdl vett tavolsaga a
lehetd legnagyobb legyen, biintetve egy bizonyos margdn beliili, valamint a rossz oldalra
keriilt elemeket. A support vektorokat azok a megfigyelés-vektorok alkotjdk, amelyek a
margon helyezkednek el, ezek hordoznak minden relevans informaciét, ami a dontési

hatarokat illeti. (Karatzoglou et al., 2006)

Az SVM elbnye, hogy képes linearisan nem szeparalhaté megfigyelések klasszifikacidjara is
kernelfiiggvény segitségével. Ennek Iényege, hogy az eredeti, nem linearisan szeparalhato
valtozoteret megnoveli a kernelfliggvénnyel Ugy, hogy ebben a transzformalt térben mar
szepardlhaték a megfigyelések. (James et al., 2013) Az Uj megfigyeléseket a meghatarozott sik
segitségével osztja csoportokba a modell. A klasszifikacios flggvényt le tudjuk irni a

kovetkez6képp:

f(x) = we(x) + b,

ahol ¢ (x) a magasabb dimenzids valtozotér, w sulyvektor, b a kiiszobérték, amit a kovetkez§

regularizalt rizikofliggvény minimalizaldsaval becstilhetlink:
n
1 1 5
R(C) = €= ) L(d) +35l0l]
n i 2

Ahol 5||a)||2 a regularizaciés tag, C%Z?zlL(diyi) az empirikus hiba, d; a tényleges
csoporthovatartozasi érték, az L pedig azt mutatja meg, hogy egy elem milyen tavol van a

dontési hatartdl hibas iranyban. (Fan et al., 2018)

C (cost) a hiba nemnegativ hangolhaté blintet6 paramétere, a hibas kategorizaciok szama és
a tul bonyolult modell kd6z6tt egyensulyt, azaz a tulillesztést kontrolldlja. Ha alacsony a cost,
akkor a dontési hatar sima, azaz nagyobb az esélye a rossz kategorizaciénak. (Karatzoglou et

al., 2006)

A Lagrange-multiplikator segitségével felirhatjuk kerneles formaban a klasszifikacids

figgvényt:



n

f(x) = Z a;K(x,x;))+b

i=1
(Fan et al., 2018)

Kerneltél fliggben a szigma paraméter is hangolhatd, ami azt kontrolldlja, hogy mennyi
befolyasa van egy tanitdé mintaelemnek. Minél nagyobb a szigma, anndl kdzelebb kell esnitk

mas mintaelemeknek ahhoz, hogy k6z06s csoportba keriiljenek. (Karatzoglou et al., 2006)

Szakdolgozatomban az SVM modellen belil 4 kiilonb6z6 kernelfliiggvény haszndlatat

hasonlitom 6ssze:

Linedris: K (x;, x;7) = Z?=1 XijXirj

Polinomidlis: K (x;, x;7) = (1 + 25,:1 xijxifj)d
Szigmoid: K (x;, x;/) = tanh (yx]x; + 1)
Radidlis: K (x;, x;1) = exp (—=y XF_ (xij—xy1;)°

3.3.4. Random Forest
A Random Forest algoritmus dontési fakon alapszik, aminek Iényege, hogy négyzetes részekre
osztja az algoritmus a mintateret, és az egyes részekben taldlhaté elemek atlaga vagy mdédusza

lesz a predikcid, attdl fliggben, hogy regresszids vagy klasszifikacids farol beszéliink.

A Random Forest el@szor is abban kiilonbozik a dontési fatél, hogy bagging (bootstrap
aggregation) mddszerrel néveszti a fakat. Ez azt jelenti, hogy a megfigyeléseinkbdl bootstrap
mintdkat vesz az algoritmus, azon illeszti a fakat, majd megadja (klasszifikacid esetén) a
legtobb szavazatot kapd csoportot mint csoportpredikcidt. Ha B darab bootsrap mintank van

és f*P(x) a modell, akkor a becslés:

B
A 1 A
Frag) == ) ()
b=1

A bootstrap mintdk l|étrehozasakor fel nem haszndlt megfigyelések az Out Of Bag
megfigyelések, ezeken a megfigyeléseken mint tesztadatokon vett hibaarannyal (OOB
hibaarany) mérhetjik a klasszifikacié pontossagat. A Random Forest fontos ismertetdjegye,

hogy a dontési fakkal ellentétben nem vesz figyelembe minden valtozét egy fa ndvesztésénél.



Alapértelmezett esetben a hasznalt valtozék szamam = \/5 , ahol p az 6sszes valtozo szama.
Ennek akkor van a legnagyobb jelentdsége, ha van egy vagy néhany valtozé, ami nagyon
erdsen klasszifikal, ugyanis akkor hasonldak lesznek a fak, és ha hasonléak, akkor korreldlnak,
és egy fa hozzdadasa nem fog jelent8s varianciacsokkenést okozni (James et al., 2013). A
felhasznalt valtozok szamdat az mtry paraméterrel lehet hangolni az R altalam hasznalt

randomForest csomagjaban.

3.3.5. Extreme Gradient Boosting
Az XGBoost algoritmus a Random Foresthez hasonléan dontési fakon alapul. Chen és Guestrin
(2016) azzal mutatjdk be, hogy az XGBoost mennyire hatékony és jol teljesit6 megoldas
klasszifikacios és el6rejelzési prolémdk esetében, hogy kilonboz6 gépi tanulasi és
adatbanyaszati versenyeken, kihivasok soran a nyertesek kozott leggyakrabban hasznalt
algoritmus az XGBoost. A legfontosabb j6 tulajdonsdga a gyorsasdg, de szdmos el6nye van
ezen kivil is, példdul tdmogatja a regularizaciét, keresztvalidaciot, kezeli a hianyzo értékeket,
illetve nagy rugalmassagot ad, hogy a felhasznald is megadhat célfliiggvényeket. Az XGBoost
nevében is hordozza, hogy egy boosting algoritmus, ami azt takarja, hogy ha klasszifikacios
problémdra hasznaljuk (mint jelen esetben is), akkor az algoritmus dontési fakat noveszt
szekvencidlisan, azaz az Uj fakndl mindig figyelembe veszi az el6z6 fak hibdjat, a hibas
klasszifikdcionak nagyobb sulyt adva. Az Uj fat hozzdadja a modellhez, Ujrakalkulalja a
rezidudlisokat, majd kezdddik az Uj fa névesztése. Ezt az algoritmust lassu tanuldnak hivjak,
mert nem azonnal illeszti az adatokat, hanem kezdeti gyengébb modellek hibajabdl tanul

folyamatosan. (James et al., 2013)

Az XGBoost egy regularizalt célfliggvényt minimalizal, ami a kdvetkez6képp irhato fel:

£O = 1T + £00) + )

ahol [ a veszteségfliggvény, ami a tényleges érték y; és a (t-1)-edik iteracid becslését hasonlitja
Ossze, f;(x;) a predikcids flggvény. Q a regularizacids tag,

Q(f) = VT + 3 Allwl?,

ahol w a score az egyes leveleken, A a regularizacids paraméter, y a minimum veszteség, ami

a levélcsomdpont vagasahoz sziikséges. (Chen et al., 2016)



Az XGBoost modellnek szamos paramétere van, ezek 3altalanos, booster és tanuld

kategéridkba oszthaték. A megfelel6 modell megtaldldasdhoz a paraméterek egy részét

hangolni sziikséges. (Hackerearth, 2022)

Altalanos:

1.

booster: A boosting tipusat adhatjuk meg, fa, linedris vagy dart értéket vehet fel. Jelen
esetben a fa tipust alkalmazom (gbtree)

2. nthread: Parhuzamos szamitdst lehet vele szabalyozni, default értéke szerint a
maximadlisan elérheté magokat hasznalja.

3. silent: Ha O-ra van allitva, nem kapunk a futas kdzben lGizeneteket, ha 1-re, akkor igen.

Booster:

1. nrounds: Az iterdciék maximalis szama.

2. eta: Tanuldrata 0 és 1 kozotti értékkel. Alacsony eta esetén lassabb a szamitas, lassan
tanul rd mintakra az algoritmus.

3. gamma: Regularizaci6 mértéke, minél nagyobb a gamma, anndl nagyobb a
regularizacio.

4. max_depth: A novesztett fak mélységét adja meg, minél nagyobb a szam, annal
komplexebb a modell, és annal nagyobb az esély a tulillesztésre.

5. min_child_weight: Megallitja a fak novesztését, ha a sulyozott levelek/csomdpontok
Osszege kisebb, mint a megadott érték.

6. subsample: A fak novesztéséhez felhasznalt megfigyelések ardanyat adhatjuk meg itt.

7. colsample_bytree: A fak ndvesztéséhez felhasznalt valtozdk aranyat adhatjuk meg itt.

8. lambda: Ridge regularizacidt kontrollalé paraméter.

9. alpha: Lasso regularizaciét kontrolldlé paraméter.

Tanuld:

1. objective: itt valaszthatjuk ki a célfiiggvényt, tobb csoportos klasszifikacid esetén a
multi:softmax vagy a multi:softprob haszndlhatd, a kett6 kozott az a kiilonbség, hogy
az egyik csak a prediktdlt csoportot adja vissza, a masik minden csoportra a csoportba
tartozasi valészin(séget.

2. eval_metric: A modell pontossagat értékel6 metrikat adhatjuk itt meg, én a merror-t,

azaz a kettGnél t6bb osztalyba soroldsi problémanal haszndlatos (multiclass) hibat
hasznaltam, ami a hibasan kategorizalt eseteknek és az 6sszes esetnek az aranya.



4. Adatok, adattisztitas

Dolgozatomban online hirportalokrél gyjtott Gjsagcikkeket vizsgdlok. A korpusz a Sentione
social listening platformrdl szdrmazik, ami egy olyan oldal, ami tobb mas elemz6 és
automatizdaciés funkcidja mellett cikkeket, posztokat, kommenteket gy(jt weboldalakrél. A
Sentione oldalrél minden ujsagcikk le lett téltve 2017. szeptembere és 2020. szeptembere
kozott, ami tartalmazta a ,Trianon” sz6t vagy annak ragozott formajat. Ezt kovetSen
kivalasztottam azokat az oldalakat, amelyek orszagos szintliek, és egyértelmien
meghatdrozhatd a politikai hovatartozdsuk. Ebben a kategorizaciéban segitségemre volt Szabé
és Bene (2016), akik halézatelemzéssel vizsgaltdk a magyar média szerkezetét. Ott a politikai
kategorizaciot a két szerzé és egy harmadik szakért6 végezte, baloldali/liberalis ellenzéki,
kormanyparti, radikalis jobboldali, semleges/nem besorolhaté kategoridkat kialakitva.
Munkam soran tdmaszkodtam még az Atlé (2022) kormdanyparti médiat bemutaté cikkére és
Janky és szerz6tarsainak (2019) besoroldsdra. Els6sorban azonban Barna és Knap (2022) cikkét
vettem alapul, 6k balliberdlis, kormanyparti, széls6jobb, nem kormanyparti jobboldali, bulvar
és vegyes kategoéridkat hoztak létre. Mivel csak azokat a cikkeket vizsgdlom, amelyek
politikailag egyértelmien besorolhatd oldalakhoz tartoznak, és a fenti besorolasbdl csak a
kormanyparti, balliberalis, széls6jobb, nem kormanyparti jobboldali kategdridkat haszndlom
elemzésem sordn. Csak az orszagos szint(i lapokat haszndltam elemzésem soran, mert a
megyei szintliek mind a kormanyhoz kothet6k, és nagy mértékben duplikadlt a rajtuk
megjelend tartalom. Egy jelent8s kormanyparti oldalt, a Mandinert is ki kellett hagynom, mert
az ott megjelent Ujsdgcikkek nem feldolgozhaté formaban jottek le a Sentione oldalrdl.
Sziikség volt a cikkek tisztitasara, el6fordult, hogy HTML tagekkel egylitt szedte le a Sentione
a szoveget, vagy nem csak a torzsszoveget tartalmazta a fajl, illetve szlikség volt a datum és
szavak alapjan meghatdrozott duplikatumok torlésére is. Ez azt jelentette, hogy 13 391 cikkel

kezdtem meg az el6feldolgozast, amik 36 killonb6z6 honlaprdl szarmaznak.

Politikai irdnyultsag Hirportalok Ujsagcikkek szama
888.hu, borsonline.hu,
demokrata.hu, echotv.hu,
figyelo.hu, hirado.hu, hirtv.hu,
lokal.hu, magyarhirlap.hu,
magyaridok.hu,
magyarnemzet.hu, origo.hu,
pestisracok.hu, ripost.hu,
vadhajtasok.hu, vg.hu

Kormanyparti 6225




alfahir.hu, magyarhang.org,
valasz.hu

168ora.hu, 24.hu, 444.hu, hvg.hu,
index.hu, klubradio.hu,
Balliberalis magyarnarancs.hu, merce.hu, 2204
nepszava.hu, nyugat.hu, qubit.hu,
szombat.org

elemi.hu, hunhir.info, kuruc.info,
nemzeti.net, vilagfigyelo.com

1. tablazat. A vizsgalt oldalak politikai besorolasa és a cikkek szama. Forras: Sajat szerkesztés.

Nem kormanyparti jobboldali 461

SzélsGjobboldali 4501

Erdekes megfigyelni, hogy milyen kiilénb6z6k a cikkszamok az egyes politikai oldalak

esetében, latszik példaul, hogy a széls6jobboldali média kedvelt témaja a Trianon.

5. NarrCat és topikmodell leiré eredmények

5.1. NarrCat

A NarrCat eszkoz haszndlatdhoz sziikség volt egy alap szint(i adattisztitdsra: duplikdtumok
torlése, html tagek és nem a torzsszoveghez tartozd szavak, mondatok torlése. El6feldolgozast
azonban nem kellett végezni a szovegeken, ugyanis a NarrCat-nak van egy beépitett
el6feldolgozéja. Az adattisztitdst kovetSen el is lehetett inditani az elemzés futtatasat. Az
eszkoz online elérhetd verzidja ekkora korpusz elemzésére nem alkalmas, ezért a futtatast
Polya Tibor, az EOtvos Lordnd Kutatasi Halézat Kognitiv Idegtudomanyi és Pszicholdgiai
Intézetének kutatdja végezte el, akinek van teljes hozzaférése a NarrCathoz. Egy tobb hetes
futdsi id6 utdn megkaptam az eredményeket dokumentumonként excelekben. Az output
fajlok tartalmat egy nagy tablaba egyesitettem, aminek sorai a cikkek, oszlopai a NarrCat

értékek voltak.

Az aldbbi tabalatban lathatdk a NarrCat dimenzidk deskriptiv adatai: az atlag, a median, a
szoras és a terjedelem. A minimum mindenhol 0 volt, ami azt jelenti, hogy volt olyan széveg,
ahol az adott kategodriaju kifejezésb6l nem volt megtaldlhaté egy sem. A maximum két
esetben, az atél6 és a metanarrativ formanal volt a legmagasabb, 1, ez azért fordulhatott el§,
mert az atélé, metanarrativ és visszatekinté mérGszamok az igék szamaval vald osztassal
jonnek létre, azaz az 6sszegilik 1. Ezzel szemben a tobbi dimenzidban a szoveg szdszamaval
osztunk az ardnyszam létrehozdasakor. A legalacsonyabb maximum a pozitiv érzelem esetében
jelent meg. Ha a narrativ formakat nem nézzlik, a legmagasabb atlagos értékkel az aktiv ige, a

legalacsonyabbal a pozitiv és a negativ érzelmek rendelkeznek. Erdekes megfigyelni, hogy a



pozitiv és negativ érzelem dimenzidban az atlag egyenld, de a negativ érzelmek aranyszam

maximuma sokkal magasabb, mint a pozitivé. Az, hogy a mi referencia atlagos értéke kétszer

akkora, mint az én referencidé, mutatja, hogy a Trianonhoz k6t6d6 témadkban a csoport sokkal

fontosabb, mint az egyén.

- - , 9 En Mi o .

Aktiv ige Passziv ige Kényszer Intencié referencia referencia Pszicholdgia Kognicio
Atlag 0,032 0,006 0,004 0,005 0,006 0,015 0,011 0,005
'r\]/'ed'a 0,031 0,005 0,003 0,004 0,002 0,010 0,010 0,005
Szoras 0,013 0,005 0,005 0,005 0,011 0,016 0,009 0,005
Min 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Max 0,125 0,083 0,077 0,074 0,143 0,241 0,133 0,100

2. tablazat. NarrCat modulok leird adatai I. Forras: Sajat szerkesztés.

Erzelem - Erzelem - Ertékelés - Ertékelés - L Metanarrati | Visszatekint )

s , iy i Atél6 forma Y Tagadas

pozitiv negativ pozitiv negativ v forma 6 forma

Atlag 0,003 0,003 0,005 0,005 0,524 0,126 0,350 0,021
nMed'a 0,002 0,001 0,004 0,003 0,532 0,115 0,340 0,020
Szoras 0,004 0,004 0,005 0,006 0,132 0,079 0,134 0,014
Min 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Max 0,056 0,077 0,103 0,105 1,000 0,833 1,000 0,261

3. tabldzat. NarrCat modulok leiré adatai Il. Forras: Sajat szerkesztés.

5.1.1. NarrCat és politikai hovatartozas

A kovetkez6kben megvizsgdltam az atlagos NarrCat értékeket politikai oldalanként, kerestem,

hogy milyen kilonbségek vannak a politikailag kilénb6z6 hirportdlokon megjelent cikkek

NarrCat pontszamait tekintve. Az aldbbi abran NarrCat modulonként és politikai oldalanként

jelenik meg az atlagos NarrCat pontszam, a magas, atlag feletti értékek sarga szinnel, az

alacsony, atlag alatti értékek bordd szinnel lathatok.




Baloldali- Nem kormany-

MarrCat Szélsdjobb liberalis Kormanyparti pérti jobboldali Sokasagi atlag
Aktiv ige 0,0317 0,0338
Passziv ige
Kényszer 0,0040 0,0038
Intencié 0,0048 0,0049 0,0048
En referencia
Mi referencia
Kognicio
Pozitiv érzelem
Negativ érzelem
Pozitiv értékelés
Negativ értekelés
Atéls forma

Metanarrativ forma 0,1386
Visszatekintd forma 0,3636
Tagadas 0,0245 0,0213

4. téblazat. Atlagos NarrCat értékek politikai oldalanként Forras: Sajat szerkesztés.

Az aktiv igék hasznalata a kormdanypdrti médiara legjellemzébb, a passzivaké a balliberalisra.
A pozitiv érzelmi, és a pozitiv értékel6 formdk haszndlata csak a szélsGjobboldali cikkeknél
atlagon felili, ellenben a kormanyparti médidban inkdbb a negativ érzelmi és értékel6
kifejezések dominalnak. A kogniciés pontszam csak a szélsGjobbnal atlagon aluli. Ezt egyben
értelmezve a magas mi referenciak szdmaval elmondhatjuk, hogy a széls6jobboldali irdsokban
gyakran megjelenik a belsé csoport, valamint kifelé kevésbé empatikusak, kevesebb a
mentalizacidra és a gondolatisdgra utald kifejezés. Fllop és Laszlé (2013) mar emlitett
traumafeldolgozasi modellje szerint ezekbdl a jelekbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a
széls6jobboldal még nem dolgozta fel ezt a traumat. Erre utal a cikkek magas szdma a
szélséjobboldali médidban is, nagyon sokat foglalkoznak a témaval. Ezzel szemben a baloldali
sajté kommunikaciéjaban magas kognicids értékek és alacsony én- és mi-referencia jelenik
meg, ami azt jelenti, hogy jellemzd rajuk a mentalizacids képesség, valamint irdsaikban nem a
szelf van elGtérben. Ebbdl az éntsl és a sajat csoporttdl valé elhatarolddasra, de kifelé
empatikus magatartdsra kovetkeztethetlink, tehat a traumafeldolgozas ezen csoport
esetében egy sokkal el6rehaladottabb szakaszban van. A kényszerre utalé szavak szama csak
a széls6jobboldal esetében atlag alatti. A kormanyparti szévegekben viszont az intencié
pontszdm alacsony, tehat a széls6jobboldalra az jellemzd, hogy a tudatossag jelenik meg
irdsaikban, a kormanyparti oldalakon pedig olyan cikkeket irnak, ahol tébb az elszenvedésre
utalé kifejezés. A tagadé kifejezések a baloldalra és a nem kormanyparti jobboldalra jellemz&k
legjobban. Ami az elbeszélésmodot illeti, az atélé format a bal és a nem kormanyparti
jobboldal haszndlja gyakran, a metanarrativot a széls6jobb, a visszatekint6t a kormanyparti.

Erdekes megfigyelni, hogy a bal- és a nem kormanyparti jobboldal NarrCat értékei gyakran



mozognak egyitt, pl. magas kognicids, negativ értékeld, atél6, tagadd pontszam, kevés aktiv
ige, pozitiv érzelem és értékelés jellemz6. A szélsGjobb narrativa-pontszamai kiilonilnek el
legjobban a madsik haromtdl, itt gyakoriak a szélsGségesebb értékek magas és alacsony

irdanyban egyarant.

5.2. Topikmodellezés
5.2.1. Eléfeldolgozas

Lathattuk, hogy a NarrCatnak beépitett el6feldolgozdja van, ezért az adattisztitas utdn lehetett
is futtatni a cikkek elemzését. A topikmodellezést azonban megel6zi egy komplex el6készitési
folyamat, amire a topikmodellezés bemutatdsanal tértem ki. Az el6feldolgozast Pythonban
végeztem, a HuSpaCy konyvtar segitségével. Ennek soran téréltem az URL-eket, futtattam egy
szOtovesité algoritmust a cikkekre. A POS szlirés soran eltavolitottam az irdsjeleket és a
mellékneveken, hatarozdészavakon, szamokon, féneveken és tulajdonneveken kiviil minden
egyéb széfaju szot, azoknak ugyanis nincs elegendd informacidértéke esetiinkben a
topikmodellezés soran. A névelemfelismerés a DBpedia Spotlight segitségével tortént,
melynek sordn egységesitettem a tulajdonneveket. Ezutan kimentettem a leggyakoribb
trigramokat és bigramokat, azaz a leggyakrabban egyiitt el6forduld szavakat. Ezeket a listdkat
validalni kell, manualisan kell meghatarozni, hogy melyik tri- és bigramoknal torténjen meg a
szavak 0sszevonasa, ugyanis sok esetben valdjaban nem 6sszetartozod szavak kovetik egymast
gyakran, és ezek Osszevondsa nem szikséges. A leggyakoribb ngramok lekérése és
Osszevonasa folyamatot tobbszor elvégeztem, hogy az ngramok minél szélesebb korét tudjam
azonositani. A stopszavazashoz a Spacy beépitett stopszélistdjat hasznaltam, a gyakorisagi
szlirés sordn pedig azokat a szavakat tavolitottam el, amik haromnal kevesebbszer fordultak

eld a korpuszban.

Az els6 modellfuttatdsok utdn, amikor az algoritmus meghatarozta a topikokra jellemzé
leggyakoribb szavakat, vissza kellett térnem Uj stopszavakat, ngramokat meghatarozni, mivel
el6fordult, hogy tul gyakori jelentéktelen szavak, vagy énmagukban jelentéktelen szavak
jelentek meg. Ezt azért érdemes elvégezni, hogy javitani tudjuk a modell teljesitményét. Ekkor
derult ki az is, hogy a korpusz majdnem-duplikatumokat tartalmaz. A 100%-os duplikdtumok
az adattisztitds soran ki lettek sz(irve, itt nem szdszerinti volt az egyezés, de gyakran csak a cim
vagy egy-egy sz0 kiilonbozott a cikkekben. Valdszinlsithet6en vagy az MTI-t4l atvett, egy az

egyben lekdzolt hirekrél, vagy hivatalos kozleményrél, beszédrél szél6 cikkekrdl van itt szo,



ezért lehet ekkora hasonldsag, akar a baloldali és a kormanyparti médiaban megjelent két cikk
kozott. A nagyfoku hasonldsag torzitja a topikmodellezés eredményét, ezért sziikség volt a
duplikdtumok kisz{résére kidolgozni egy mddszert. Minden cikket 6sszehasonlitottam minden
cikkel, a hasonlésagukat Jaccard similarityvel mértem, ami kdz0s szavak és az 6sszes sz6
aranyat adja meg. Megvizsgadltam magasabb és alacsonyabb egyez&ségl cikkpdarokat is, és
véguil azokat a dokumentumokat szlirtem ki, amelyeknél a mutato legalabb 75%-os egyezést
adott, mert Ugy tapasztaltam, hogy ezek ugyanazok a hirek, ugyanabban a megfogalmazasban.
Gyakran el6fordult, hogy nem csak két oldalrél szarmaztak a kvazi-duplikdtumok, hanem 6-7
portal is lehozta ugyanazt a hirt ugyanugy. Miutan meghatdroztam a 75% hasonldsdag feletti
szovegeket, 1 132 olyan cikket kaptam, ami szerepelt legalabb kétszer a korpuszban. Minden,
ismétléseket tartalmazd cikkcsoportbdl véletlen sorsoldssal vdlasztottam egy cikket, amit
megtartottam a korpuszban, a tobbit pedig toroltem. A kiinduld 13 391 cikkbdl a kvazi-
duplikatumok torlése utan 11 535 maradt, azaz 1 856 cikket kellett eltavolitani, ami az eredeti
korpusz 13,8%-a. Ez a mennyiség jelentésnek mondhatd, a topikmodellezés eredményét
torzitani tudta volna, ha nem teszem meg a torlést. A végleges korpusz eloszlasa az aldbbi

tablazatban lathato.

Politikai irdnyultsag Hirportalok Ujsagcikkek szama
888.hu, borsonline.hu,
demokrata.hu, echotv.hu,
figyelo.hu, hirado.hu, hirtv.hu,
lokal.hu, magyarhirlap.hu,

Kormanyparti magyaridok.hu, 5246
magyarnemzet.hu, origo.hu,
pestisracok.hu, ripost.hu,
vadhajtasok.hu, vg.hu
Nem kormanyparti jobboldali alfahir.hu, magyarhang.org, 419

valasz.hu

168ora.hu, 24.hu, 444.hu, hvg.hu,
index.hu, klubradio.hu,
Balliberalis magyarnarancs.hu, merce.hu, 2108
nepszava.hu, nyugat.hu, qubit.hu,
szombat.org

elemi.hu, hunhir.info, kuruc.info,
nemzeti.net, vilagfigyelo.com

5. tablazat. A vizsgalt oldalak politikai besorolasa és a cikkek szama — végleges modell. Forrds: Sajat szerkesztés.
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5.2.2. Modellezés
A modellezéshez egy nyilt forraskdédu Python kdnyvtarat, a Gensimet hasznaltam. Ahhoz, hogy
meg tudjam hatdrozni az optimadlis topikszamot, a topikmodellez6 algoritmust 5-24

topikszamra futtattam, minden topikszdmra 5-szor. A modellek kozott a C, mutatd



segitségével dontottem. A C, a topikmodell minGségét méri a szogyakorisagi vektorok
koszinusz tavolsagat felhasznalva. (Roder et al., 2015) A legmagasabb C, -vel rendelkez6
modellben a legnagyobb a topik-koherencia, ami a legjobb modellt jelenti. A végleges
futtataskor a 21-es topikszam rendelkezett az 5 futdsra atlagosan a legmagasabb cv mutatoéval
(0,5025), és az 6sszes, 100 modell kozil is egy 21 topikos lett a legmagasabb koherenciaju,
0,5127. Ezen kivil megvizsgaltam a topikokat interpretdlhatdsag szempontjabdl is a rdjuk
legjobban jellemz6 szavak és cikkek segitségével. A kivdlasztott 21-es topikszdmu modellt jol

értelmezhetének taldltam 6sszességében, ezért is dontdttem hasznalata mellett.

Az aldbbi abran megfigyelhetjik a topikokat nagysaguk szerint, két dimenziéban abrazolva, a
korpusz 30 legfontosabb szavaval. Fontos kiemelni, hogy nem egyszerlen szégyakorisagot
haszndl ez a vizualizacié, Chuang és szerz6tdrsai (2012) kidolgoztak egy ugynevezett saliency
mutatodt a szavakra a topikok jobb értelmezhet6ségének érdekében. A mutatd igy épul fel:

P(T|w)

Saliency(w) = P(W)ZP (Tw)log =5~ P(T)

Ahol w a sz6, P(T|w) a likelihoodja annak, hogy w sz6t generdlta T latens topik. A szummas
kifejezéssel a szerz6k a szé6 megkiilonboztethetGségét mérik, majd ezt a kifejezést

megszorozzak a szo valdszinlségével, azaz gyakorisagaval.

Topikok nagysaga, viszonya és a korpusz legkiemelked6bb szavai
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1. abra. Forrds: Sajat szerkesztés.



Az alabbi két abran lathatjuk a fenti vizualizacio valtozatait, amikor egy topikra nézhetjik meg
a legjellemz6bb szavakat. A lambda paraméter valtoztatasaval tudjuk allitani, hogy egy
topiknal azokra a szavakra vagyunk kivancsiak, amik ténylegesen a leggyakrabban fordulnak
el6 (lambda=1, els6 4bra), vagy a legrelevansabbak, esetleg ennek a kettének a keveréke (pl.
lambda=0,5, masodik dbra) A relevans ebben az esetben azt jelenti, hogy a szavak tobbi
topikban kevésbé fordulnak el8, tehat kiemelten jellemzik az adott topikot. (Sievert & Shirley,

2014) Ez a vizualizacié nagyban hozzasegit a topikok értelmezéséhez.

Az 5-0s topik leggyakoribb szavai
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Az 5-6s topik legjellemz6bb szavai
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2. abra. Forras: Sajat szerkesztés.

Amikor megkaptam a topikmodellezés outputjat, a NarrCat értékeket tartalmazé tablahoz
hozzafliztem a politikai oldal és a topikhovatartozas informacidkat is, igy elkésziilt a végleges
adattablam, melynek sorai a cikkek, oszlopai pedig a politikai csoportok, NarrCat és

topikhovatartozasi értékek.

5.2.3. Topikok bemutatasa

A kovetkezGkben jellemzem a kapott 21 topikot egy O0sszefoglalé cimmel és 10 leggyakoribb
szavukkal. Minden cikket abba a topikba sorolok, amelybe a legnagyobb valdszinlséggel
tartozik, és bemutatom, hogy milyen cikkek tartoznak oda, mirél szélnak. Minden topikot
jellemzek tovabba azzal, hogy milyen atlagos NarrCat értékeket kaptam az oda tartozé

szovegekre, majd kitérek arra, hogy milyen kdvetkeztetéseket vonhatunk le ezekbdl.

1. Topik: Szabadid6
A topik legjellemzébb szavai: magyar, film, kidllitas, kép, torténelem, torténet, fotd, csapat,

budapest, cim(



A topik legjellemzébb cikkei futballeseményekrél, filmekrdl, kiallitasokrdl szélnak. Ami az
atlagos NarrCat értékeket illeti a topik szovegeiben, az 6sszes cikk atlaganal magasabb az atél6

és a pozitiv értékeld formak szdma, alacsony az intencid és az érzelmi kifejezések szama.
2. Topik: Elbeszélések
A topik legjellemzébb szavai: ember, kicsi, csalad, id6, szo, élet, dolog, gyerek, nap, szép

Azok a cikkek, amik a legnagyobb valdszinliséggel ebbe a topikba tartoznak, altaldban nem
hirek, hanem valamilyen torténetet mesélnek el vagy Trianonnal kapcsolatban, vagy
valamilyen hétkdznapibb dologrdl irnak, valahogyan megemlitve Trianont. Ha megfigyeljik a
NarrCat értékek atlagat ebben a topikban, akkor érz6dik, hogy ez a topik kiilonbozik stilusban
a tobbitdl, példaul két NarrCat érték is van, ami itt a legmagasabb. Ezek az én referencia (E/1
személy( elbeszélé miatt) és a kognicidé, de magas az érzelmi kifejezések, a pozitiv értékeld

kifejezések, az 4tél6 és tagadod formak atlagos szama is.

3. Topik: Torténelmi leirasok — masodik vildaghaboru vége
A topik legjellemz6bb szavai: katona, magyar, horthy_miklds, budapest, szovjet, hadsereg,

haborud, magyarorszag, nap, oktdber

A topikba tartozé cikkek, visszaemlékezések, leirasok a masodik vilaghaboru végével és az azt
kovet6 zavaros idGszakkal kapcsolatosak. A témdanak megfelel6en a visszatekinté formak
szama magas (ennél a topiknal a legmagasabb), az atéléké alacsony, az én és a mi
referenciabdl is kevés van. Az értékelést kifejez6 szavak szama 0sszességében magas, a pozitiv

magasabb, mint a negativ.

4. Topik: Irodalom

A topik legjellemz6bb szavai: konyv, magyar, cimd, ird, szerzd, lap, kétet, irds, irodalom, cim

Trianonnal kapcsolatos irodalmi hireket, visszaemlékez6 irdasokat taldlhatunk fGképp a
topikban. Az intencié pontszam kétszer olyan magas, mint a kényszer, a pozitiv értékelések

szdma szintén magas, illetve a metanarrativ formak atlaga ebben a topikban a legtobb.
5. Topik: Vallas

A topik legjellemz6bb szavai: egyhaz, szent, templom, lGnnep, reformatus, isten, katolikus,

istvan, keresztény, plispok



Vallasi, egyhazi élettel kapcsolatos szovegek, illetve augusztus 20-rél sz6l6 irasok alkotjak a
topikot. Jellemz6 a pozitiv érzelem és értékelés, az aktiv igék és a visszatekinté formak

intenzivebb haszndlata, alacsony viszont a tagadé és az intenciot kifejezé formdk szama.
6. Topik: Kormanyzati hirek

A topik legjellemz6bb szavai: kormany, forint, tamogatas, program, millidrd, miniszter, szam,
millid, jarvany, intézmény

A 6. topikban sok olyan cikk van, ami nem kapcsolédik szorosan Trianonhoz, kormanyzati
intézkedésekkel, jarvanyhelyzettel kapcsolatos szovegek keriltek ide, valahogyan megemlitve
a, Trianon” sz6t, pl. ,,A koronavirus-jarvany miatt a Trianon-emlékmd felavatdsa augusztus 20-
an lesz.”. Ezek az irdsok eléggé tényszerliek, ennek megfelel6en alacsony az én-referencia, az
értékelések és a pszicholdgiai perspektiva pontszam (ami a kognicid és az érzelmi pontszdmok

Osszege).

7. Topik: Megemlékezések
A topik legjellemz6bb szavai: trianoni_békeszerz6dés, nemzet, évforduld, junius, nap,

e

Osszetartozas, trianon, megemlékezés, beszéd, alairas

Ebbe a topikba tartozik a legtébb cikk, az 6sszes 7,08%-a, ez azért is lehet, mert a Trianon 100.
évforduléja alkalmabdl sok helyen volt nagyszabdsi megemlékezés, amit azutdn intenziv
cikkezés kovetett. A NarrCat score-ok koziil alacsony a passziv, kényszerre és intenciéra utald
kifejezések szdma, kevés az én-referencia, az intenciés és a tagadd forma. Atlagon feliliek

viszont a mi-referenciak, az aktiv igék, a metanarrativ és visszatekintG6 szerkezetek.
8. Topik: Gazdasag, kornyezet

A topik legjellemz8bb szavai: gazdasag, szazalék, magyarorszag, orszag, terllet, magyar,

fontos, allam, elmult, helyzet

Makrogazdasdagi, piacgazdasagi, illetve kornyezetvédelemmel, erdégazdalkodassal
kapcsolatos cikkek a legjellemz6bbek a topikra. Az érzelemkifejez6 szavak és én-referencidk
alacsony szamat figyelhetjik meg, viszonylag magas a passziv és a kényszer kifejezések

mennyisége.

9. Topik: Romania



A topik legjellemz6bb szavai: roman, erdély, magyar, romania, székely, autondmia, bukarest,

elnok, december, kisebbség

A topik romaniai hireket, erdélyi magyarsdggal kapcsolatos cikkeket foglal magdba. A NarrCat
értékek kozil nincsenek nagyon kiemelked6ek sem pozitiv, sem negativ irdnyba, az atlagok

kozelében maradnak.
10. Topik: Szlovakia

A topik legjellemz6bb szavai: magyar, szlovak, felvidék, szlovdkia, kisebbség, k6z0s, nyelv,

torténelem, miniszterelnok, trianoni_békeszerz6dés

A topik hasonlé a 9-eshez, csak itt nem a romaniai, hanem a szlovakiai magyarsag helyzetével
foglalkozé irasok jelennek meg. Abban is hasonlit az el6z6 topikra, hogy nem taldlunk

szélsGséges NarrCat értékeket.
11. Topik: Kultdra

A topik legjellemz6bb szavai: szinhaz, cim(, el6adds, dal, darab, program, mdsor, zene,

ko6zonség, szinpad

Szinhaz, koncert, film és egyéb programajanldkat, beszamoldkat tartalmaz a topik elsGsorban.
Magas a metanarrativ formak szama, alacsony a tagadas, negativ értékelés és érzelem, a

kényszer és az intencio.
12. Topik: Evfordulds beszédek, torténeti leirdsok

A topik legjellemz6bb szavai: magyar, nép, nemzet, torténelem, vilag, orszadg, haza, eré,

magyarorszag, idegen

Visszaemlékezések és trianoni évfordulds beszédeken elhangzottakrdl sz6l6 hirek a 6 alkotoi
a topiknak. A szovegek témaja leggyakrabban a magyarsag helyzete, a magyar nemzeti
ontudat. A mi referenciak, a negativ érzelmi kifejezések és a tagadd formak mennyisége ebben
a topikban a legmagasabb. Atlagon feliili tovdbba a kényszer, intencid, értékeld formak
ardnya. Atél§ és metanarrativ elbeszélésmédot alkalmaznak féként ezek a cikkek, a

visszatekint6 forma nem jellemzé.

13. Topik: Terlileti valtozdsok



A topik legjellemz6bb szavai: magyarorszag, magyar, terilet, orszag, német, vilaghaboru,

hatar, allam, haboruq, francia

Magyarorszag teriletének és lakossaganak valtozasaval foglalkoznak a topikba tartozo
szovegek egyrészt Trianon utdn, masrészt a bécsi dontést kdvetéen. Magas a passziv igék, az
intencids és a tagado szerkezetek el6fordulasa, alacsony a pozitiv értékels és érzelmi formak

aranya a szovegekben.
14. Topik: Eurdpai politika

A topik legjellemz6bb szavai: eurdpa, nemzet, orszag, magyarorszag, politika, eurdpai_unio,

jog, érdek, kormany, unids

Magyarorszag és az Eurdpai Unid politikai kapcsolataval, eurdpai orszagokkal és egyéb EU-s
ugyekkel foglalkoznak a topik cikkei, valamit megtalalhaték nagy szdmban a Balvanyosi

Szabadegyetemrdl szolo irdsok is. A kényszer és az intencid pontszdmok meglehet6sen

magasak, alacsonyabb a pozitiv érzelem és értékelés ezekben a cikkekben atlagosan.
15. Topik: Blincselekmények

A topik legjellemz6bb szavai: zsidd, amerika, ember, lgy, mozgalom, aldozat, cigany, eset,

vezetd, antiszemitizmus

A cikkek nagy részében emberi jogi blncselekményekrél van szd, sok szoveg szdl a
ciganysagrol, rasszizmusrol, zsiddszagrdl, antiszemitizmusrdl, a George Floyd gyilkossagrol és
az ahhoz kapcsolddé mozgalmakrél, illetve a rend6rség munkdjarél. Magas az aktiv igék,
negativ értékel6 és érzelmi kifejezések valamit a metanarrativ formak ardnya, alacsony a

pozitiv értékelés, pozitiv érzelem és a passziv igék pontszam.
16. Topik: Torténelmi kutatas

A topik legjellemz6bb szavai: torténelem, torténész, magyar, egyetem, szabadkémi(ivesség,

fontos, kérdés, trianoni_békeszerz6dés, téma, tudomdanyos

Torténészekrdl, kutatdsrol, torténelemoktatasrél szél els6sorban a topik, azon beliil is sok a
cikk az Uj nemzeti alaptantervrél, Trianonhoz kotheté szabadké&mdlves-legendakrdl. Ami a
NarrCat értékeket illeti, magas a kognicids és az atélé forma pontszam, alacsony az aktiv ige,

mi referencia, érzelmi és visszatekint6é formak el6fordulasa.



17. Topik: Belpolitika

A topik legjellemzébb szavai: part, orban_viktor, ellenzék, valasztas, fidesz_—

_magyar_polgari_szovetség, jobbik, politikus, politika, miniszterelndk, kormany

Belpolitikardl, parlamenti partokrol, koztiik 1évé fesziiltségekrél és politikusokrdl szold hirek
jellemzik a 17-es topikot. A NarrCat értékek egységesen az atlag kdzelében vannak, kiemelni
taldn az alacsonyabb mi referencia, pozitiv értékelés és visszatekinté forma, illetve a

magasabb tagadas és kognicié pontszamokat lehetne.
18. Topik: Emlékhelyek

A topik legjellemz8bb szavai: varos, tér, hely, éplilet, telepiilés, emlékm, név, szobor, megye,

falu

Az ide tartozé cikkek Uj emlékmlivek felavatasardl, Trianon emlékének megbrzésérdl szolnak.
Magas a passziv igék aranya, alacsony az intencidra és a kényszerre utalé kifejezések ardnya a
szovegekben. Szinte az Osszes pontszam egyébként atlag alatti, a visszatekinté formak

jelentenek még ez aldl kivételt.
19. Topik: Tarsadalmi valtozasok, reformok

A topik legjellemz6bb szavai: politika, tarsadalom, hatalom, rendszer, kérdés, valéban, ember,

liberdlis, baloldal, helyzet

A magyar rendszervaltasrol, politikai eszmék itkozésérdl, jelenlegi tarsadalmi valtozasokrol és
kilfoldi orszagokban jelen 1évé fesziltségekrél szélnak féleg a topik irdsai. A NarrCat értékek
atlag-kozelinek mondhatdék a topikban, a mi referencidk és az érzelmi kifejezések aranya

szamit viszonylag alacsonynak.
20. Topik: Nemzeti 6sszetartozas

A topik legjellemz6bb szavai: magyar, nemzet, hatar, magyarsag, tuli, magyarorszag, élg,

kozosség, trianoni_békeszerzédés, kilhoni

Kettés allampolgdrsagrdl, a hataron tuli magyarok és altalanossagban véve a magyarsag
helyzetérdl, jovGjérdl irnak az ide tartozo cikkekben. Alacsony az én referencia érték, magas a
mi referencia. Atlag alatti az 6sszes értékels és érzelem pontszam, a pozitiv értékelések aranya

kifejezetten alacsony.



21. Topik: Térvényhozas

A topik legjellemz6bb szavai: képvisel6, torvény, parlament, elnok, orszaggydilés,

magyarorszag, bizottsag, jog, javaslat, kormany

Els6sorban a magyar, illetve a romdn és egyéb magyarlakta teriiletek parlamentjeinek
mUkodésérdl, intézkedéseir6l és meghozott torvényeirél irnak ezekben a cikkekben. Itt a
legkisebb a passziv igék, a mi referencia és a pozitiv értékelés pontszam, kevés az én referencia

is, magas a kényszert kifejez6 formak aranya.

Az 1-es szamu mellékletben lathaté minden topikra, hogy milyen atlagos értékek sziilettek
azokra a cikkekre, amelyek ebbe a topikba tartoznak elsGdlegesen. Oszloponként, azaz
NarrCat valtozénként a magas értékek sargaval, az alacsonyak bordéval lettek szinezve, a
koztes értékek pedig a két szin kozotti atmenettel jelennek meg. A fentieket 6sszefoglalva
elmondhatjuk, hogy a topikok jelent8s része kilénb6z6 a NarrCat értékek mentén. Ha az
agencia négy moduljat vizsgdljuk (aktiv, passziv igék, kényszer és intencid), a tarsadalmi
valtozasok, teruleti valtozdsok, emlékhelyek és gazdasag, kornyezet topikokban er@s
passzivitast figyelhetlink meg, azaz ezekben a témakban az cikkirdk targyilagosan irnak, nem
jellemz6 az aktiv cselekvés narrativajukban. Ezzel szemben a kormanyzati hirek, belpolitika,
vallas, b(in6zés topikok igéi aktivak, ezekben a témdkban inkabb érvényesiil a cselekvs. A mi
referencia ardnya az évfordulds beszédek, Szlovakia, nemzeti Osszetartozas, vallas és
megemlékezések topikokban magas, ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy ezekben a témadkban
kiemelten fontos a bels6 csoporttal valé magas foku azonosulds, éiménykozosség. Az alacsony
kogniciés pontszdm tényszer( kozlésmoddra, alacsony empatidra utal, meglepd, hogy a
megemlékezések topikban ennyire alacsony az értéke. A negativ érzelmi kifejezések aranya az
évfordulds beszédek, blnozés, kirekesztés, tarsadalmi reformok, valtozasok topikokban
magas, a pozitiv a vallds, irodalom, Szlovakia és a kultira topikokban. Az évfordulds beszédek
topikban a pozitiv kifejezések ardnya is atlag feletti, csakugy, mint a belpolitika topikban, ez
jelzi ezen topikok érzelmi tulflitottségét. A negativ és pozitiv értékelés pontszamok is
meglehetGsen kiilonboz6k topikonként. Az évfordulds beszédeknél szintén nagyon magas
mindkett6 (pozitiv magasabb), az értékeld kifejezéseket tekintve er6sen pozitiv még a
masodik vilaghdboru vége, az irodalom, az elbeszélések és a vallads topikok, ugyanakkor
negativ a b(in6zés, kirekesztés, belpolitika és a tarsadalmi valtozasok, reformok. Ezek azok a

topikok tehat, ahol gyakran véleményt mond a narrator valamirdl, ami lehet targy, cselekedet,



esemény, alkotas, személy stb. A tagadd formdk szama is az évfordulds beszédeknél, a
belpolitikdnal és az elbeszéléseknél magas, ami a vilag leértékelését jelezheti az ird részérdl
ezekben a témakban. A narrativ forma megvdlasztasa gyakran a témabdl kovetkezik, de az
évfordulds beszédek, eurdpai politika tdrsadalmi valtozasok, reformok és elbeszélések
topikokban az 4atél6 forma nagyszamu haszndlata a retrospektiv kdrara a téma

lezaratlansdgdra, fel nem dolgozasara utal.

5.2.4. Topikok és politikai hovatartozas

A 6-0s tablazatban lathato, hogy melyik topikhoz melyik politikai oldalrél hany cikk tartozik, a
sarga szin azt jelzi, hogy az adott politikai oldalnak magas szamu cikke tartozik a topikba, a
bordd szin pedig, hogy kevés. A legnépesebb topik a belpolitika (17) 790 cikkel, a legkevesebb
cikk, 392 pedig a 16-0s, torténelmi kutatas topikhoz tartozik elsédlegesen. A szélsGjobboldal
cikkei a 7-es és az 5-0s topikban jelennek meg legnagyobb szamban (megemlékezések, vallas),
a baloldalnak a belpolitika, illetve a tdrsadalmi valtozdsok, reformok kedvelt témdja. A
kormanyparti médidban a legtobb cikk a 6-o0s és a 11-es, kormdanyzati hirek és a kultura topikba
tartozik, a jobboldal cikkei szintén a belpolitika (17) és a tarsadalmi valtozasok, reformok (19)

topikokban vannak legmagasabb szamban jelen, hasonléan a baloldalhoz.
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6. tablazat. Cikkszamok a topikokban politikai oldalanként. Forras: Sajat szerkesztés.

Az aldbbi 7-es tablazat hasonlé a 6-oshoz, csak szdzalékos megoszlast mutat, tehat azt
vizsgalhatjuk meg, hogy az egyes politikai oldalak cikkei hany szazaléka tartozik az adott

topikhoz. A szinezés itt soronként torténik, a magas, atlagon felili értékek jelennek meg



sargaval, az alacsony, atlagon aluli értékek borddval. 7 olyan topik is van, amelyben a
szélsGjobboldali hirportdlok felllreprezentdltak (3, 5, 7, 9, 10, 12, 13), és van 2 olyan is, ahol
mindharom masik oldal populdcién belili megoszlasa atlag felett szerepel (8, 17). Ebbdl arra
a kovetkeztetésre juthatunk, hogy a szélsGjobboldal esetében mds témdk a hangsulyosak,
mint mindenki masnal. Van négy olyan téma, ami inkdbb a kormanyparti médiara jellemz6, a
kormanyzat, a kultdra, nemzetkdzi témak és a hataron tuli magyarok (6, 11, 14, 20) és van egy,
a torvényhozds, politika, amiben csak a kormanykozeli cikkek aranya marad populdcios
aranyon alul. Négy téma esetében a baloldal és a nem kormanyparti jobboldal cikkei
populdciés ardnynal magasabb aranyban vannak jelen, mindennapi életrél szélé
elbeszéléseket és az irodalomrdl, a térténelemrél és a politikai rendszerekrél gyakrabban irnak

(Trianon vonatkozasaban) ezek az oldalak, mint a mas politikai iranyultsaggal rendelkezék.

Baloldali- , , . |Nem kormény-| Sokasagi

i L Kormanyparti | , . . .
liberalis parti jobboldali| &tlag
Szabadid§ 5,8% 4,7% 41% 4,2%
Elbeszélések 8,8% 5,5%
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7. tablazat. Politikai oldalak cikkeinek eloszlasa a topikok kozo6tt. Forras: Sajat szerkesztés.

Osszességében elmondhatjuk, hogy a szélséjobboldal nagyon elkiiléniil témait tekintve, de
legkozelebb a kormanyparti média témai allnak hozza, pl. az évfordulds beszédek, nemzeti
Osszetartozds, vallds, Romania egyarant kedvelt témaik. Ugyanakkor a torténelmi leirdsok, a
tarsadalmi valtozasok és az irodalom kevésbé jellemzd, ezekben a témakban a baloldal és a
nem kormanyparti jobboldal domindl. Természetesen van egyéb kombinacidéra is példa,
mondjuk a szabadid6 topik a baloldali és a kormanyparti sajtdra jellemz6 jobban, de

Osszességében elmondhatjuk, hogy a témakat tekintve is egy polarizaltabb képet latunk.



6. Modellezés és eredmények

6.1. Bétaregresszidés modell

A regresszios modellel azt a hipotézist kivdntam tesztelni, hogy a NarrCat értékei magyardzzak
a topikhovatartozasi értékeket. Ehhez 21 db béta regressziés modellt épitettem, ahol a 21
topikhovatartozasi mutaté volt az eredményvaltozo, és minden esetben a NarrCat értékek
voltak a magyarazo valtozék. A béta regresszid hasznalatat a fligg6 valtozo (adott topikba vald

tartozds valdszinlisége) értékkészlete, azaz a szigortan 0 és 1 kozotti értékei indokoljak.

A NarrCat 19 output értéket adott vissza, ebbdl az 6sszesits értékeket toroltem (pl az , Erzelem
Osszes” a negativ és pozitiv érzelmi score-ok 6sszege), illetve a pszicholdgia pontszam is a
kognicid és a két érzelmi érték 6sszegeként elGall, ezért ezt is kivettem a modellbél, valamint
a Visszatekint6 forma valtozét is eltavolitottam, ez ugyanis nagyon erds negativ korreldciot

mutatott az Atél§ forma valtozdval.

Logit linkfliggvénnyel futtattam a modelleket, a mellékletben lathatd egy tablazat mindegyik
modellre a kapott p értékekkel. A tablazat elsé oszlopdban lathatjuk, hogy melyik topik volt
abban az esetben a fliggd valtozénk. A sargaval jelolt értékek mutatjak azokat a valtozdkat,
amelyek minden szokdsos megbizhatdsagi szint mellett szignifikansak, rézsaszinnel, amelyek
95%-0s, bordoval, amelyek 90%-0s megbizhatdsagi szinten szignifikansak, sziirkével pedig a
nem szignifikans véltozdkat lathatjuk. A modellek teljesitményét R? mutatdval értékeltem, a
tablazat utolsdé sordban lathatjuk a mutatékat a modellekre. A mutaték mindegyik modellre
alacsonyak lettek, a 2-es topik (elbeszélések) mint eredményvéltozé esetében lett a
legmagasabb, 0,287, illetve magas értéket kaptam még a 12-es (évfordulds beszédek) és a 19-
es topikra (tarsadalmi valtozasok, reformok). Ezen topikok cikkei tehat élesebben elkilonilnek
a NarrCat értékek mentén. A legalacsonyabb a 9-es topiknal (Romania) volt a mutatd, 0,02,
illetve tovabbi, alacsony R2-tel rendelkez8 modellek pedig a 10-es (Szlovakia) és a 16-0s
(torténelmi kutatas) topikhoz tartozék. Futtattam ezutan tobbféle linkfliggvénnyel is a
modelleket, de nagyon hasonld eredményeket kaptam. Azt tehat elmondhatjuk, hogy a
NarrCat értékek Osszességében nem magyarazzak jol a topikhovatartozast. Ebbdél arra
kovetkeztethetlink, hogy a szoveg nyelvezete, narrativdja, stilusa nem fligg er6sen a tématal,

tehat a NarrCat egy Uj, meglehet6sen mas dimenziét tud behozni a szévegek elemzésébe.



Természetesen ettél flggetlenlil vannak kilonbségek az egyes topikok kdzott a NarrCat
értékek nagysagat és relevanciajat tekintve, errél az 5.2.3.-as, ,Topikok bemutatdsa”
fejezetben irtam, és a koefficienseket megvizsgdlva is hasonlé kovetkeztetésre juthatunk,
l[athatjuk ugyanis, hogy melyik NarrCat valtozé hogyan jarul hozzd a topikhovatartozas

alakuldsahoz.

A mellékletek kozott 3-as szammal lathatunk egy tédblazatot, ami tartalmazza a modellekhez
tartozé koefficienseket. A modell eredményvaltozdja az els6 oszlopban lathatd, egy modellhez
tartozd koefficiens értékek egy sorban jelennek meg. A koefficiensek néhany NarrCat
valtozéra nagyon kilonboz6k lettek topikonként, ez azt jelenti, hogy az adott NarrCat valtozo
egységnyi valtozdsa a topikba tartozas valdszinliségét némelyik topiknal nagy mértékben
megnoveli, némelyiknél pedig nagy mértékben lecsokkenti. Illyen NarrCat értékek a
passzivitas, kényszer, intencid, értékelés és érzelem. Ezzel szemben példaul az aktiv igék, mi
referencia, a tér-id6 perspektiva dimenzidban megjelen6é valtozék koefficiensei

egységesebbek.

6.2. Klasszifikacios modellek

A Diszkriminancia-analizis, Support Vector Machine, Random Forest és az Extreme Gradient
Boosting algoritmus teljesitményét hasonlitom Ossze azért, hogy teszteljem azt a hipotézist,
hogy a NarrCat és topikhovatartozas valtozék segitségével meg tudjuk hatarozni, hogy
politikailag milyen oldalon jelent meg egy cikk. Az 6sszehasonlitast els6sorban a csoportba
sorolds pontossagaval (accuracy) mérem. A pontossdg a teszthalmazon mért helyes besorolds
aranya, azaz a (helyesen kategorizalt megfigyelések szama) / (6sszes megfigyelés szama).
Fontosnak tartom nézni tovabba a tanité halmazon mért pontossagot, ugyanis, ha az jéval
magasabb, mint a teszthalmazon, akkor tulillesztett modellrél beszélhetlink. Haszndlom ezen
kiviil a Cohen’s Kappa mutatét, ami azt becsili meg, hogy mennyivel jobban teljesit a modell

a random klasszifikaciohoz képest. (Peng és Choi, 2005)

Minden esetben a politikai hovatartozas a csoportképzd valtozé, aminek négy kimenete van:
kormanyparti, nem kormanyparti jobboldali, széls6jobboldali, balliberalis, tehat a fent
emlitett mddszereket tobbcsoportos klasszifikaciéra fogom hasznalni. Az adatokat minden
esetben tanitd és teszthalmazra bontom, 80-20%-0s aranyban. A klasszifikaciés modellek

futtatdsaval célom tovabba, hogy megtudjam a fliggetlen valtozdkrél, hogy melyik milyen



mértékben jarult hozza a klasszifikaciés dontéshez, tehat, hogy mely véltozdk értékei

csoportositanak hasonldéan, mint a politikai hovatartozas.

6.2.1. Diszkriminancia-analizis

Linearis diszkriminancia-analizist (LDA) akkor lehet végrehajtani, ha a variancia-kovariancia
matrixok minden csoportra egyenl6ek, azaz tobbvaltozés homoszkedaszticitas kell, hogy
fennalljon. Box-féle M tesztet hasznaltam a homoszkedaszticitds teszteléséhez, amire kis p
értéket kaptam, azaz elutasitom a nullhipotézist, miszerint a variancia-kovarianciamatrixok
egyenl6k. Mivel nem teljesiilt az LDA homoszkedaszticitas feltétele, négyzetes
diszkriminancia-analizist (QDA) végeztem, ugyanis az LDA-val ellentétben a QDA azt

feltételezi, hogy minden osztdlynak sajat kovariancia-matrixa van.

A modellezéshez az R MASS csomagjat, azon bellil a qgda flggvényt hasznaltam. A
topikhovatartozasi értékek és a NarrCat értékek voltak a magyarazé valtozoim, kivéve azok,
amiket a regresszional is toroltem. A 21-es topikot is torolndm kellett modellbdl, mert azt

jelezte az R, hogy csoportokon belil linedris kombindcidval el6all a valtozé.

A csoportokat a kovetkez6k szerint kddoltam:

1 —SzélsGjobb

2 —Baloldali-liberalis

3 —Kormanyparti

4 — Nem kormanyparti jobboldali

Becslilt csoport

1 2 3 4
1 387 179 149 34
Tényleges 2 74 264 78 17
csoport 3 330 306 374 37
4 14 45 13 6

8. tablazat. QDA modell konflzids matrixa. Forras: Sajat szerkesztés.

A fenti abran latszik a konfuzids matrix, 44,7% lett az 6ssz pontossag, a 95%-os konfidencia-
intervallum 42,7%-46,8%. A szélsGjobboldali csoportban 51,7%, a balliberalisban 61%, a
kormanypartiban 35,7%, a nem kormanyparti jobboldali kategdriaban 7,7% lett a helyesen
besorolt elemek ardnya. Ez azt jelenti, hogy a balliberdlis csoportot azonositotta

legkdnnyebben az algoritmus, a nem kormanyparti jobboldali cikkeket pedig legnehezebben.



Ez nem meglepd, hiszen ebbe a csoportba tartozik a legkevesebb széveg, nehezen azonositja

a tulajdonsagait az algoritmus. 0,21 lett a Kappa, ami gyengének szamit.

6.2.2. Support Vector Machine

A support vector machine algoritmust az e1071 csomag segitségével és kiillonb6z6 kernelekkel

futtattam: linearis, polinomialis, szigmoid, radialis.
Linearis:

A modell pontossdga 51,4%, 60% az els6é (széls6jobb) csoportban, 49% a harmadik
(kormanyparti) csoportban, a masik két csoportba nem osztott az algoritmus cikket. A Kappa

értéke 0,16, ami még a diszkriminancia-analizisnél is rosszabb eredmény.
Polinomialis:

A modell pontossdga 51,1%, egy kicsivel rosszabb, mint linearis esetben. 50,7%-0s a pontossag
az 1. csoportban, 43% a 2.-ban, 57% a 3.-ban, 12% a 4. csoportban. Ez azt jelenti, hogy
polinomialis kernellel is a széls6jobboldali és a kormanyparti cikkeket tudjuk legjobban
kategorizalni, és a balliberalis cikkek esetében sokkal jobb eredményt érhetiink el, mint az

el6z6 esetben. A Kappa is magasabb egy kicsivel, de még itt is csak 0,24.
Szigmoid:

Szigmoid kernellel kaptam a legrosszabb pontossagot, 42%-ot. A legjobb pontossaga a

kormanyparti csoportnak van, de az is csak 48%, a Kappa itt a legalacsonyabb, 0,09.
Radidlis:

A radidlis kernel bizonyult a legjobb valasztasnak, 54,6%-0s pontossagot értem el vele az els6
futtataskor. Az 1. csoportban 53,8% volt a helyes klasszifikacid, a 2. csoportban 48,2%, a 3.-
ban 59%, a 4.-ben pedig a leggyengébb, 18,33%. Ez sajnos gyengébb teljesitmény, mintha
véletlen sorsoltam volna csoportba a cikkeket, hiszen akkor 25% korili szamot kellene kapni.

A Kappa 0,29.

Ezek utdn a radialis kerneles support vector machine modell paramétereit igyekeztem
hangolni. Grid search-6t alkalmaztam a cost és a szigma paraméterekre, ami azt jelenti, hogy
10 hatvanyaként hatdroztam meg 9-9 kiprébalandé értéket, minden cost értéket minden

szigma értékkel parositva. Ez tehat 81 modellt jelentett, a modellek teljesitménye jol



megfigyelhet6 az aldbbi dbran, kékkel a jobban, rézsaszinnel a gyengébben teljesité modellek

lathatdk szigma és cost paraméterek alapjan.

Modellteljesitmény kiilonb6z6 szigma és cost paraméterek mellett
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4. dbra. Forras: Sajat szerkesztés.

10 hajtasos keresztvalidaciot alkalmaztam, azaz 10-szer futtatam ugyanazzal a
paraméterpdrossal a modellt, mindig a teszthalmaz masik tizedét hasznalva mintaelemekként.
A 10 futtatds datlagos pontossagat hasonlitottam 6ssze a modellekre, az optimadlis
paraméterpdros cost=1 és szigma=0,0316 lett. A pontossag ebben az esetben 57,8% volt. A
legalacsonyabb pontossag 45,2% lett, jol latszik tehat, milyen fontos a paraméterek helyes

megvalasztasa.

v’ 1r

Finomitottam a grid-en és Gjrafuttattam az optimalizaciot az el6z6 futtatasndl optimalisként
meghatdrozott paraméterek kozelében 1évé 5-5 szammal, ekkor is a cost=1, szigma=0,03162
értékekre kaptam legmagasabb pontossdgot. Ha a négy csoportot nézzik, az elsd,
szélsGjobboldali kategdria tagjait 60,6%-0s pontossaggal sorolta be, a balliberalis cikkeket
56,9%-0s, a kormanyparti cikkeket 58%-o0s pontossaggal. Nem kormanyparti jobboldali
kategdridba nem kerlilt semmi, itt tehat az 6sszes cikket rosszul kategorizalta. A Kappa 0,31-

re emelkedett, azonban ez is viszonylag alacsonynak mondhaté.

6.2.3. Random Forest

A Random Forest modellt el6sz6r alap paraméterbedllitasokkal futtattam az R randomForest
csomagjat felhasznalva. Az alapbeallitas azt jelenti, hogy a ndvesztett fak szama (ntrees) 500,
és a valtozdszam gyokét, azaz jelen esetben 5 valtozét haszndl minden vagdsnal (mtry) az
algoritmus. Ezzel azt kaptam, hogy az Out Of Bag (OOB) hibaarany 41,7%-os, az altalam

elkllonitett tesztadatokon vett hibaarany 41,3%-os.



A 4. csoportba, azaz a nem kormanyparti jobboldali cikkek k6zé nem sorolt semmit, ugyanis
ezen cikkek ardanya nagyon alacsonynak bizonyul. A balliberdlis cikkeket szintén nem
klasszifikdlta jol, 70,1%-o0s hibaval, a szovegek tobbségét kormanykoézelinek sorolta be. Az 1.,
szélséjobboldali csoportban 45,7%-os volt a hiba, a legjobban pedig a kormanykdzeli média
cikkeit azonositotta a modell, 20,3%-o0s hibaval. Az alabbi abran megfigyelhetjik, hogy a
novesztett fak szamanak novekedésével hogyan valtozik a hiba. Azt Iatjuk, hogy 100 fanal 3
csoport hibaja mar nem valtozik, de a 3. csoport (baloldali-liberdlis) besorolasi hibdja tudott

csokkenni 500 fa felhasznalasaig, ezért a kés6bbiekben az ntrees paramétert 700-ra allitottam.

1. Random Forest modell hibdja a fak szamanak fliggvényében
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5. dbra. Forrds: Sajat szerkesztés.

A Gini-index a csoportok k6zo6tti varianciat fejezi ki, egy vagas milyenségét mérjik vele, amikor
klasszifikacios fat épitiink. Annal fontosabb a valtozd, minél magasabb a valtozd haszndlataval
elért atlagos Gini-pontszam csokkenés. (James et al., 2013) Az aldbbi abran lathatjuk a Gini-
index csokkenését valtozénként. Jelen esetben az elsé 7 legfontosabb valtozd topikvaltozd
volt, és a 20 legfontosabb valtozé kdzott csak 4 NarrCat érték volt, ezért elmondhatjuk, hogy

a topik értékek szerint heterogénebbek a politikai csoportok, mint a NarrCat értékek szerint.



1. Random Forest modell Gini-pontszam csokkenése valtozonként
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6. dbra. Forras: Sajat szerkesztés.

Ezt kdvet6en megprébaltam megkeresni az mtry paraméter optimalis nagysagat, ehhez
futtattam tobb mtry értékkel a modellt, és besorolasi hiba alapjan értékeltem azokat. A
legjobb modellt 8-as mtry-ra kaptam, 41,09% volt a besorolasi hibaarany, tehat 58,91% a
pontossag. Ennél a modellnél is azt tapasztaljuk, hogy az els6 7, klasszifikaciéban Gini index
szerint legnagyobb szerepet vallalé valtozo topikvaltozd. Az dbran ranézésre is lathatjuk, hogy
a 10, 5, 9 topikok fontosak, ezek példdul a szélsGjobboldalra jellemzGek, a 6 és a 20 a
kormanyparti médiara. Ezekkel a topikokkal tehat jél be lehet azonositani a cikkek
hovatartozdsat. Ami a klasszifikacié szempontjabdl fontos NarrCat valtozékat illeti, a
metanarrativ elbeszélési forma a szélsGjobboldalt jellemzi, az aktiv igék szama a
kormanypartot, az atél6 a bal és a nem kormanyparti jobboldalt, a mi referencidk magas szama
pedig szintén a szélsGjobboldalt, ezért ezek a valtozék kapnak még fontos szerepet a csoportba
sorolas soran. Tovabbra is a harmadik és az elsé csoport tagjai, azaz a széls6jobboldali és a

kormanyparti cikkek kategorizalhatok legjobban.



Topic_2
Topic_4
Topic~11
Topic”7

m
Topic_15
Topic_14 o
Topic_16 @
Topic_21.
visszatekinto
Topic_J3
Topic_8
Topic_13
assiiv
ognIcic
int&ncio
nertekeles

Topic_10 @

Optimalis Random Forest modell Gini-pontszam csokkenése valtozénként

“oog

1

D0g

0 50 100 150 200 250

MeanDecreaseGini

7. abra. Forras: Sajat szerkesztés.

6.2.4. XGBoost

Az elsé modellemet a kdvetkezd, alapértelmezett paraméterekkel futtattam:

nrounds (iteraciészam): 300

eta (tanuldrata): 0,3

gamma (regularizacido mértéke): 0

max_depth (eldgazasok szama): 6

min_child_weight (minimum elemszam egy csomdponton): 1
subsample (haszndlt megfigyelések aranya): 1
colsample_bytree (hasznalt valtozék aranya): 1

58,7%-0s pontossagot kaptam és 0,329-es Cohen’s Kappat, ami az eddigi legjobb, de alacsony

érték.

Alap XGBoost modell valtozéinak fontossaga
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8. dbra. Forras: Sajat szerkesztés.



A kezdeti modell utan hangoltam a paramétereket, random search maddszer segitségével.
5000 db otost képeztem véletlenszerlien valasztott max_depth, eta, subsample,
colsample_bytree és min_child_weight értékekkel. A max_depth paraméter 3 és 10 kozott
lehetett, az eta 0,01 és 0,3 kdzott, a subsample 0,7 és 1 kdzott, a colsample_bytree 0,6 és 1
kozott, a min_child_weight 0 és 10 kozott. Ezutan futtattam 5000 modellt a kapott
paraméterotosokkel. A modelleket merror segitségével hasonlitottam 0Ossze, ami a
tobbcsoportos klasszifikacid hibaaranya. A legkisebb hiba 0,41-es volt a modelleknél, azaz a

klasszifikacié pontossaga 59%-os volt.

Ezutan valtoztattam a véletlenszer(ien vdlasztott max_depth paraméter terjedelmét 7 és 20
kozottire, megengedve igy komplexebb modelleket is, és lefuttattam uUjra 5000 modellt. Az
optimdlis modell pontossaga 61,16% volt, hibaardnya 38,84%. A pontossag 95%-os
megbizhatdsdggal 59,1% és 63,2 kozott van, a Kappa mutaté 0,37.

Az optimalis modell paraméterei a kovetkez6k voltak:

e max_depth: 14

e eta:0,2685

e subsample: 0,8853

e colsample_bytree: 0,8453

e min_child_weight: 0

Ezen kivil hasznaltam még az early_stopping_rounds paramétert, 30-ra allitottam, ami azt
jelenti, hogy ha 30 iteracién keresztiil nem csokken a veszteség, akkor nem varja végig az
algoritmus az dsszes iteraciot (esetemben 300-at), hanem a kovetkez6 paraméteregytttessel
folytatja a modellezést. Az 5 legfontosabb valtozo a klasszifikacional az 1-es, 5-0s, 10-es 6-0s
és 9-es topikhovatartozasi valtozd volt, amely topikok a szabadid6, vallas, Szlovakia,
kormanyzati hirek, és a Romania voltak. A NarrCat valtozok tovabbra is kisebb szerepet kapnak

a klasszifikacioban.



Optimalis XGBoost modell valtozdinak fontossaga
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9. dbra. Forras: Sajat szerkesztés.

A tanuléhalmazon vett pontossag 1 volt, ami azt jelenti, hogy a modell teljesen illeszkedik a
tanuléhalmazra. A gamma paraméterrel regularizaciét vonhatunk a modellbe, ami javasolt, ha
a tanuléhalmazon ennyivel nagyobb a pontossag, mint a teszthalmazon. Ezért futtattam az
optimalis modellparaméterekkel és kilonb6z6 gamma értékekkel (0-20) az XGBoost modellt,
azonban a legkisebb teszthalmazon vett hibat igy is gamma = 0-ra kaptam. Ebbdl
megallapithatd, hogy regularizaciét nem érdemes jelen esetben bevonni. A végleges modellel
kapott konfuziés matrixot alabb lathatjuk. A modell a kormanyparti cikkeket kategorizalta
legjobban, 75,4%-at jél sorolta csoportba. A szélsGjobboldali cikkek 58,4%-at klasszifikalta
helyesen, a baloldal esetében pedig 40,9%-ot. A nem kormanyparti jobboldali cikkeknek pedig
csupan 1,2%-at sikerilt helyes csoportba sorolni,

elmondhatjuk, hogy ezen cikkek

klasszifikacidojara nem haszndlhaté az algoritmus, mivel alulreprezentaltak voltak a

korpuszban, a tanuléhalmazba is nagyon kevés ilyen mintaelem kerdilt.

Becslilt csoport

1 2 3 4

1 442 32 278 4

Tényleges 2 64 167 177 0
csoport 3 206 55 801 0
4 24 17 39 1

9. tablazat. Legjobb XGBoost modell konfluziés matrixa. Forras: Sajat szerkesztés.



7. Osszegzés

Kutatasom sordn arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogy milyen eltérések figyelhet6k meg
az online média Trianonnal kapcsolatos cikkeinek témdjaban és narrativajdban a hirportalok
politikai hovatartozasatoél fiiggéen. Ezen kiviil egy mddszertani kérdésem is volt, mégpedig az,
hogy a NarrCat haszndlata hogyan egésziti ki a topikmodell eredményeket és hogyan
haszndlhatok ezen eszk6zok output értékei klasszifikacidra. Az elemzéseket tobb mint 11 ezer,
politikailag négy kategdridba sorolhatd online hirportalrdl szarmazo Gjsagcikken végeztem. A
négy kategodria a széls6jobboldali, a kormdanyparti, a baloldali-liberalis és a nem kormanyparti

jobboldali.

7.1. Eredmények

Az ujsagcikkekre topikmodelleket és a NarrCat elemz6t futtattam. A legjobban teljesit6
topikmodell 21 topikot tartalmazott, néhany példa a topikokra: Irodalom, Belpolitika,
Szlovakia, Evfordulds beszédek, Megemlékezések. A 21 topikra minden szévegnek megvolt a
topikba tartozdsi valészinlisége. A NarrCat pedig 8 dimenzidban adott vissza 16, pszicholdgiai
vagy nyelvi kategdéridban pontszamot minden szovegre, példaul pozitiv és negativ érzelem,
aktiv igék, tagadas, kényszer. Megvizsgaltam, hogy a négy politikai kategdria szerint milyen

eltérések figyelhet6k meg a topik és a NarrCat pontszamokban.

A kormanyparti médidra egy aktiv, de negativ narrativa jellemzd, a szélsGjobb pedig irdsaiban
is széls@séges: gyakran talalkozunk nagyon magas vagy nagyon alacsony értékekkel a tébbi
oldalhoz képest. Példaul az alacsony kognicio, de magas mi-referencia a belsé csoporttal vald
azonosulast, kifelé viszont az empatia hianyat jelenti. Ebbé6l és a megjelent cikkek magas
szamabdl kovetkeztethetlink arra, hogy a szélsGjobboldali csoport esetében a Trianon mint
trauma még nem feldolgozott. A baloldal értékei pont forditottak, magas a kognicid, alacsony
a mi- és én-referencia. A bal- és a nem kormanyparti jobboldal narrativdja nagyon hasonlé
nyelvi és pszicholdgiai szavak, formdak hasznalataval jon |étre. Ezekre a cikkekre passziv igék,
kényszert kifejez6 formak, magas kognicidés pontszam, alacsony pozitiv érzelmi és értékel6

kifejezések jellemzdk.

Ha megvizsgaljuk a topikokat, a széls6jobbos média ebben is elkilonil a toébbi oldaltdl, hét
olyan topik is van, aminek legtébb cikke szélsGjobboldalhoz kdthetd portalon jelent meg. A

legjellemzébbek erre az oldalra a megemlékezésekrdl sz416 hirek, a vallas és a Szlovakia témak,



nem sokszor irnak a kormanyzati hirekrdl, gazdasagroél, szabadid6rdl. A kormanyparti média
kedvelt témai a kormanyzati hirek, a kultira, a nemzeti 6sszetartozas. A bal- és a nem
kormanyparti jobboldal a médiaban nagyon hasonld topikokrdl beszél, a legtobbszor a
belpolitikdrol és tarsadalmi valtozasokkal kapcsolatos témakrdl. Sok esetben egy topikra
aranyaiban két jellemzdébb oldal a széls6jobb és a kormanyparti jobboldal, kevésbé jellemzé a
baloldal és a nem kormanyparti jobboldal, vagy éppen ez forditva. Ez arra enged kévetkeztetni,

hogy a politikai polarizacid az Ujsagcikkek témajaban is felismerhet6 kezd lenni.

Ahhoz, hogy megvizsgaljam, hogy a NarrCat értékek, azaz a szoveg stilusa mennyire
magyarazzdk a topik értékeket, vagyis a szoveg témajat, béta regressziés modelleket
futtattam. Azért esett a vdlasztdsom erre a modellre, mert a topikhovatartozas mint
magyarazo valtozd 0 és 1 kozotti, ami a béta regresszid sajatossaga is egyben. Mivel 21
topikom lett, 21 ilyen regressziés modellt futtattam. Hidba volt a magyardzé véltozék kore
mindig megegyezd, a kiilonboz6 fliggd valtozdkkal jelentésen kilonb6z6 modelleket kaptam.
Voltak olyan NarrCat valtozdk, amelyek koefficiensei modelltél fliggéen kiemelked6en nagyok
és kicsik is lehettek, példaul aktivitas, passzivitds, értékelés és érzelem valtozok. Azt taldltam
Osszességében, hogy nem magyardzzak jol a NarrCat értékek a topik értékeket, ez is azt
tdmasztja ald, hogy a NarrCat eszkoz egy ujfajta dimenziét hoz a szovegelemzésbe, ki tudja

egésziteni a topikmodell eredményeket.

Négyféle klasszifikacidos algoritmust prébaltam ki, hogy csoportositani tudjam a cikkeket a
megjelentetd hirportdlok politikai irdnyultsaga szerint, a Kvadratikus diszkriminancia-analizist,
a Support Vector Machinet, a Random Forestet és az Extreme Gradient Boostingot. A NarrCat
és topikhovatartozasi értékek voltak a magyarazé valtozdéim, a csoportképzé valtozém a
politikai hovatartozas. Az alapjan hasonlitottam elsédlegesen 6ssze a modelleket, hogy
mennyire pontosak voltak, azaz a helyesen kategorizalt mintaelemek és az 6sszes mintaelem
aranyat néztem a tanuldhalmazon, amely minden modellnél megegyezett. A modellek
paramétereinek hangoldsa utan megkaptam mindegyikre az optimalis paramétereket és az
optimalis modellhez tartozd pontossagot. A legmagasabb elért pontossag a Diszkriminancia-
analizis esetén 44,7%, az SVM-nél 57,8%, a Random Forestnél 58,91%, az XGBoost modellnél
pedig 61,16% volt. EImondhatjuk tehat, hogy az XGBoost modell volt a legmegfelelGbb
valasztas. A Cohen’s Kappa is az XGBoost modellnél volt legmagasabb, 0,37. A Kappa mutatd

sajatossaga egyébként, hogy kevésbé mutat magas értékeket kiegyenlitetlen adatok esetén,



ez magyarazza az alacsony értékét. A kormanykozeli média cikkeit volt altaldban a
legkdnnyebb klasszifikalni (kivéve QDA, ott a szélséjobboldaliakat), mdasodik legjobban pedig
a szélsGjobboldalhoz kothet6é cikkeket. A nem kormanyparti jobboldal cikkeit egyaltalan
tudtak jol csoportba sorolni az algoritmusok, mert nagyon kevés szamu cikk tartozott abba a

csoportba, nem tudtak az algoritmusok ratanulni a csoport sajatossagaira.

A modelleknél megvizsgaltam azt is, hogy a klasszifikaciéban mely valtozdk a legfontosabbak,
azaz mely valtozék mentén heterogének a csoportok. Azt kaptam, hogy altaldban az elsé 7
legfontosabb valtozé topikhovatartozasi valtozo, ami azt jelenti, hogy van néhany topik, ami
mentén jol elkiloniilnek a politikai csoportok. Ezek a topikok példdul a Szlovakia, a vallas, a
kormanyzati hirek vagy a tarsadalmi véltozasok, reformok. Erdemes megemliteni, hogy ez
0sszhangban van a leiré elemzésnél megfigyeltekkel, ezek a témdk azok, amik jellemz&en
valamelyik politikai oldal Ujsagiroit jobban foglalkoztatjak, mint mdasokat. A 61,16%-0s
pontossdg ahhoz képest jonak mondhato, hogy a véletlenszer( csoportositas pontossaga 25%
korul kellene, hogy legyen. Lathatjuk tehat, hogy a topik és a NarrCat értékek egytt jo
kiindulasi alapot adnak egy szovegklasszifikacids probléma megoldasahoz. A NarrCat azért is
egésziti ki jol a topikmodellt, mert a topikmodellel ellentétben, ahol a szavak sorrendje és
ragozasa nem szamit, a NarrCat hasznosit a szavak sorrendjében, illetve a szévégz6désekben

rejlé informaciot is.

7.2.  Akutatds limitacioi, jovébeli kutatasi iranyok
Kutatdsom korlatai kozé tartozik, hogy ki kellett hagynom adathiba miatt egy jelentds
hirportalt, illetve, hogy keriltek a Trianon téma szempontjabdl nem relevans cikkek a
korpuszba, amiket nem volt lehet6ségem kiszlirni. Tovabbi kutatdsokban érdemes lenne
hatdrontuli magyar hirportalokat, illetve nem csak orszagos szintl, hanem helyi oldalakat is

elemezni.

Modelleim pontossagat lehetne még javitani egyéb véltozék bevondsaval pl. a ,Term
Frequency-Inverse Document Frequency”, szavak fontossagat méré algoritmus outputjanak
felhasznaldsaval, vagy a cikk iréjanak tulajdonsagai, megjelenés idejére és helyére vonatkozd
informacié bevonasaval. Limitacioként emlithetem tovdbbd a szamitdsi kapacitasok
korlatozottsagat, hiszen amennyiben tobb paraméter-kombinaciét tudtam volna kiprdbalni,

lehetséges, hogy pontosabb modellt kaptam volna.



Ami az eredmények értelmezésének korlatait illeti, valdjaban nem tudok levonni
kovetkeztetést politikai partokrdl, hiszen ezt csak akkor tudndm megtenni, ha kdzvetlenik 6k
adnanak utasitast arra, hogy mirél hogyan irjanak a velik szimpatizald, hozzajuk kothet6
oldalak. igy csak annyit tudok elemezni, hogy azok az Ujsagirok, akik ezeknél a hirportaloknal
dolgoznak, hogyan, mir6l irnak. Akkor lehetne pdartok kommunikaciéjat, Trianonnal
kapcsolatos emlékezetpolitikdjat vizsgalni, ha beszédeket, parlamenti felszélaldsokat,
nyilatkozatokat, partok kozosségi média oldalan megjelent posztokat elemeznénk. Ezen kivil
fontos akadalynak éreztem azt is, hogy nem allt rendelkezésemre elegendd kutatas és igy
referenciaadat NarrCat értékekkel, ezért nem tudtam 06sszehasonlitani, hogy milyennek
szamitanak az ebben a kutatasban, erre a korpuszra kapott értékek. Eredményeimet fel
lehetne példaul hasznalni arra, hogy a hirportdlok és a politikai partok finomitsanak
kommunikdaciojukon, de tovabbi kutatdsként érdemes lenne politikusok nyilatkozatait és
kozosségi médian megjelent posztjait elemezni hasonlé mddszertannal, hogy egy atfogdbb

képet kaphassunk.

A NarrCat véleményem szerint olyan szovegek vizsgalatdara megfelel6, ahol érdemes
foglalkozni egy pszicholégiai dimenzidval, ahol mogottes informaciot ki lehet nyerni a
szovegbdbl a szoveg irdjanak érzelmeirdl, mentdlis allapotardl. A topikmodell pedig akkor
megfelel6 valasztas, ha a korpuszon belll érdemes megkiilonboztetni témakat. Az altalam
bemutatott, NarrCat + topikmodell + klasszifikacié modszertant tehat olyan esetben érdemes

alkalmazni, ahol fennallnak ezek a koériilmények és szeretnénk csoportba sorolni a szovegeket.

Az (zleti életben lehetne hasznalni NarrCat és topikmodell adatokat példaul beérkezé
motivacids levelek elemzésére, versenytarsak hirlevelének, posztjainak, barmilyen egyéb
kommunikacidjanak elemzésére, illetve Ujsagcikkeket is érdemes lehet figyelnie egy
vallalatnak, hogy a gazdasdg, kozélet, trendek valtozasait azonositani tudja. Hogy egy
lehetséges klasszifikacids megoldast is emlitsek, a NarrCat és a topikhovatartozas értékeket
lehetne haszndlni arra, hogy egy vaéllalat a beérkez6 panaszleveleket csoportositsa téma vagy
a termék, lGgyosztaly érintettsége szerint. Sok internetes ajanlérendszer (pl. konyvesbolt
webshopja) tobbek kozott topikmodellt is hasznal, érdekes lenne megvizsgalni, hogy

javithatok lennének-e az ajanlasi eredmények a NarrCat haszndlatdval.

Természetesen mds kutatdsi témaban is hasznalhatd lenne Ujsagcikkek elemzésénél a

dolgozatomban bemutatott mddszertan, példaul lehetne vizsgalni mas torténelmi eseményt



(pl. Holokauszt) vagy valamilyen aktudlis tarsadalmi kérdés keretezését (pl. tanarok helyzete).
Erdekes lenne ezen kérdéseknél megvizsgalni, hogy politikai oldalanként a hozzajuk kéthetd
portalok hogyan irnak ezekrél a kérdésekrél. A mddszertant lehetne tovabba alkalmazni
naplok vagy kozosségi média posztok elemzésére, megtudhatndnk, hogy mennyire kiilonb6z6
témak érdeklik, és mennyire kilénbozéképpen irnak az emberek valamilyen csoporthoz
tartozastdl figgben. Ez a csoportképz6 valtozé lehet pl. barmilyen demografiai valtozé: nem,

életkor, foglalkozas, jovedelmi helyzet stb.

Osszességében azt gondolom, hogy a NarrCat eszkdz és a topikmodellezési algoritmus
egylttes alkalmazdsaval egy igazan arnyalt képet tudunk kapni ez elemzett szoévegekrél és

annak iréjarél, ezért sok terileten hasznos eredményeket lehetne elérni a hasznalatukkal.



Mellékletek

. . - . . Vissza-
Pozitiv Negativ Pozitiv Negativ : Metanarrativ

Topik Aktivige Passzivige Kényszer Intencid  |En referencia|Mi referencia|  Kognicié srzelem rzelem srtekelés srtakelés Atélé forma forma tekintd Tagadés
Szabadidd 1
Elbeszélések 2
Mésodik vilaghdbord 3
Irodalom 4
Wallas 5
Kormdnyzati hirek 6
Megemlékezések 7
Gazdasag, kdrnyezet 8
Romadnia 9
Szlovdkia 10
Kultdra 11 00052
Evfordulds beszédek | 12 _ _ 0,0070
Terileti valtozdsok 13
Eurdpai politika 14
Blinbzés, kirekesztés [ 15
Torténelmi kutatés 16
Belpolitika 17 X X ), 0,003
Emlékhelyek 13
Tarsadalmi
véltozdsok, reformok 19
Nemzeti 20
Tarvényhozas 21
Atlag
1.sz. melléklet: NarrCat értékek atlaga topikonként. Forras: Sajat szerkesztés.
. - . L . Ly . e Meta-
Topikl  Aktiv ie Passziv Kénvszer | Intencié En Mi Koanicid Pozitiv Negativ Pozitiv Negativ Atélé i Tagadas R"2
P e ige Y referencia | referencia 8 érzelem | érzelem | értékelés | értékelés | forma nfarra W e mutato
orma
1 0,8394 0,8667 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,838c |JOJOS@2N 03972 | 04280 | 0,0000 | 0,1542 | 0,1097 | 0,9301 | 0,0000 | 0,0514
2 0,9690 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0011 0,0000 0,0000 0,0000 0,2870
3 0,0000 0,0000 0,3279 0,0000 0,5555 0,0055 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1281
4 0,0000 0,0151 0,0000 0,0000 0,0000 0,2476 0,4113 0,0089 0,1248 0,0000 0,8485 0,0000 0,0000 0,0002 0,0680
5 | op102 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 [JGIOS#AN 0.0000 | 0,1246
6 0,0000 0,0164 0,0000 0,2430 0,0000 0,0006 0,0001 0,0062 0,0000 0,0000 0,0000 0,0116 0,0000 0,0000 0,1070
7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,8331 0,0000 0,0108 0,1212 0,0000 0,0091 0,0000 0,1302
8 0,1117 0,0000 0,0000 0,7489 0,0000 0,9138 0,0020 0,0000 0,0000 0,6750 0,0000 0,0000 0,2927 0,8148 0,0557
9 0,0199 0,0005 0,2613 0,7144 0,0002 0,1275 0,0017 0,0475 0,0000 0,5431 0,0053 0,0000 0,0299 0,4446 0,0203
0,015 | 0,0274 | 0,8574 | 0,3867 | 0,0000 | 0,0074 |NOWOWSON 00002 | 08767 | 0,0000 | 0,6726 | 09595 | 0,0063 | 0,0246
0,0013 0,7694 0,0000 0,0000 0,0000 0,0210 0,0000 0,0000 0,0331 0,4646 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1530

12 0,0000 0,8864 | 0,14659 | 0,6276 | 0,0000 | 0,0160 | 0,1351 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0026 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2448
13 0,0000 0,0008 0,0000 | 0,0000 | 0,3321 | 0,2599 0,0011 0,0005 0,0000 | 0,4472 0,0000 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0626
14 0,0094 0,0406 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0012 | 0,1433 0,0000 | 0,0002 0,0000 | 0,5270 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0214 | 0,1050
15 0,0000 0,0001 0,9046 | 0,0270 | 0,0061 | 0,0000 | 0,0449 0,0000 | 0,0004 | 0,0000 | 0,1291 0,0000 | 0,0000 | 0,1275
16 0,0000 0,0002 | 0,0257 0,1726 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0059 0,0000 | 0,1471 0,6660 | 0,0000 | 0,0001 | 0,9297 0,0355

17 0,0000 0,2598 0,0000 | 0,0002 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0024 | 0,0450 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 00714
18 0,0349 0,0060 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2011 0,6979 | 0,0000 | 0,3266 | 0,5557 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0861
19 0,0000 0,0000 | 0,0368 | 0,0001 | 0,0261 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 04327 0,5429 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,2437

20 0,0000 0,9639 | 0,0112 0,3833 | 0,0000 | 0,0000 | 0,8759 0,8981 0,9373 0,0000 | 0,8541 0,0000 0,0000 | 0,0652
21 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0023 | 0,0000 | 00000 | 00000 | 0,272 0,0027 0,0000 | 0,0000 | 0,0030 | 0,0000 0,0875

Minden szokasos megbizhatosagi szinten szignifikans
95%-0s megbizhatosagi szinten szignifikans

- 90%-0s megbizhatosagi szinten szignifikans
Szokdsos megbizhatdsagi szinteken nem szignifikans

2.sz. melléklet: Béta regressziés modellek véaltozdinak p értékei és az R? mutatd értéke. Forras: Sajat
szerkesztés.



Meta-

. o Passziv | . y En Mi .| Pozitiv | Negativ | Pozitiv | Negativ | Atélg ) i
Topik | Intercept | Aktivige . Kényszer | Intencid i .| Kognicid | | B} T narrativ | Tagadas
ige referencia | referencia érzelem | érzelem | értékelés | értékelés | forma forma
1 -2,86 -0,12 -0,25 -9,53 -11,94 3,37 0,10 -3,19 1,62 -1,50 6,66 -1,90 -0,11 -0,01 -6,00
2 -3,75 -0,02 9,68 -8,94 -11,28 19,40 2,40 11,58 12,22 12,00 13,23 3,67 0,57 0,67 7,94
3 -2,05 -2,86 2,45 -7,95 7,53 -1,37 -0,47 -8,68 -1,13 5,02 6,61 6,41 -1,67 -0,93 2,88
4 -3,16 -3,29 3,36 18,75 | -11,54 6,58 -0,52 1,25 4,64 2,63 9,20 0,24 0,30 0,58 2,13
5 2,86 1,51 2,67 -9,77 -9,63 3,00 5,45 7,87 21,72 8,47 12,04 -5,40 -0,29 -0,19 -9,74
6 2,83 7,04 3,62 13,19 2,01 -5,40 1,72 -6,89 -5,54 412,96 | -10,60 9,16 017 -0,63 -6,18
7 2,23 2,56 22,48 -6,74 11,51 -3,66 9,09 -14,30 0,38 15,19 -3,31 1,91 -0,57 -0,25 11,28
8 -3,18 -0,95 9,54 11,53 0,51 -4,55 0,05 481 -14,14 | -10,99 -0,56 9,11 0,50 -0,10 013
9 22,91 1,47 -5,38 1,87 0,63 2,92 -0,75 -5,30 3,91 9,21 -0,87 3,72 -0,32 0,22 -0,47
10 -3,12 1,08 -4,65 3,43 0,29 -0,63 3,27 418 3,25 6,55 0,21 -8,53 0,03 -0,01 -1,61
11 2,97 2,02 -0,45 416,22 | -12,01 6,52 1,14 -7,69 12,95 4,22 1,02 -9,30 0,61 0,64 -16,59
12 -3,56 -3,45 2,35 0,20 2,13 -0,32 12,53 3,38 2,50 17,48 13,43 10,42 0,18 0,98 5,94
13 22,41 -2,50 462 -3,01 8,66 -4,34 0,45 -1,78 -6,21 6,13 -6,84 -0,96 -1,00 -0,38 5,38
14 -3,65 1,48 -2,83 18,30 17,20 -7,02 1,37 2,18 -9,87 -6,51 -5,62 0,75 0,84 0,59 1,24
15 -3,31 3,31 -2,58 -6,14 0,19 1,52 41,21 -6,15 -3,66 10,74 -4,68 27,54 -0,09 0,38 3,60
16 -3,33 -2,60 5,00 -3,30 -2,90 0,94 2,34 6,21 -4,98 7,27 -1,88 -0,52 0,69 0,38 0,05
17 -3,62 6,85 -1,73 8,14 6,35 -5,96 -3,45 4,93 -4,00 317 -6,84 12,93 0,55 0,77 5,79
18 2,35 -1,31 4,03 -19,68 -8,92 0,98 -0,19 -9,61 1,91 -1,14 2,40 -11,93 -0,33 -0,44 -4,85
19 3,71 -7,59 8,66 2,97 5,83 1,44 2,34 10,48 -10,83 1,23 0,77 12,00 1,26 0,75 10,31
20 -3,15 473 -0,07 3,93 1,41 -4,87 6,60 0,25 -0,24 -0,14 -8,26 -0,23 0,38 0,19 -6,56
21 2,72 2,97 -15,42 | 1414 4,85 -6,64 -4,56 -7,68 -2,90 -5,53 -17,26 5,55 -0,19 -0,46 0,99

3.sz. melléklet: Béta regresszios modellek koefficiensei. Forras: Sajat szerkesztés.
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