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ABSZTRAKT

Dolgozatomban kisérletet tettem két, eltér6 tarsadalomszemléletl online hirportal cikkeibél
létrehozott korpusz 6sszehasonlitasdra szobedgyazasi vektorterek dsszeillesztésével, annak
érdekében, hogy definidljam a kilénb6z6 kontextusbél eredS eltéréseket. Emellett
dolgozatom tovabbi célja annak meghatdrozasa, mennyire alkalmas eszk6z a Prokrusztész
transzformacidé a vektorreprezentdcidk kozos térbe vald illesztésére. Kilonbozd
szObedgyazdasok tanitasaval el6szor kivalasztottam a feladatra legalkalmasabb modellt, majd
végrehajtottam és kiértékeltem a Prokrusztész-transzformacidkat. A legalacsonyabb kozelitési
hibaval rendelkezd transzformacio kijelolése utdn pedig sor kerilt az 6sszeillesztett vektortér
elemzésére. Az eredmények egyrészrél alatdmasztjak, hogy a Prokrusztész transzformacié
alkalmas a bedgyazasok eltérésébdl fakadd illesztési probléma kezelésére, masrészrél azonosit

Y

téma-specifikus szavakat, melyek eltéré kontextusban jelennek meg a két médiumban.

Kulcsszavak: természetes-nyelvfeldolgozas, szébedgyazds, Word2Vec, FastText, Skip-Gram,

CBOW-modell, nyelvi-modell, neuralishald, Prokrusztész-transzformacid, vektortér-modellek



1. BEVEZETES

1.1.A téma jelentGsége, a témavalasztas indoklasa
A média eléviilhetetlen mddon alakitja azt, ahogy a politikai kdrnyezetet érzékeljiik, hiszen
maga is véleményt formal, ezzel egyfajta értékhierarchiat adva a politikai és tarsadalmi
eseményeknek. Ezaltal a médiumokbdl szarmazd szévegek, és az ebben megjelené szavak
kontextusanak elemzése hozzajarulhat ahhoz, hogy feltarjuk a nyelvhaszndlat és a média
politikai szerepének Osszetettségét, illetve azt, hogy ezek a tényez6k miképpen alakitjak a

kozos valdsagképiinket.

A koz6s valdsagkép kialakitasahoz azonban tobb, kilénb6z6 politikai szemléletld médium is
hozzajarul, igy az ebbdl fakadd kilonbségek feltarasa segithet annak megértésében, hogy az

azonos szavak eltérd hasznalata miként formalja a kdznyelvet.

Ennélfogva dolgozatom f6 célja két, eltér6é tarsadalomszemléletli online hirportal cikkeibdl
létrehozott korpusz Osszehasonlitasa szébedgyazasi vektorterek osszeillesztésével. A célbol
fakaddé elsédleges kutatdsi kérdésem az, hogy az eltér6 korpuszokon tanitott
szObedgyazdsokban jelen |év6 vektorreprezentdciék mennyiben feleltethet6k meg

egymasnak, illetve milyen eltérések azonosithatdk a kiilonb6z6 kontextusbdl eredéen.

Mindemellett masodlagos kérdésként megfogalmazhatd, hogy a szdbeagyazasokkal
kialakitott vektorreprezentaciok kozos térbe vald illesztésére mennyire alkalmas eszkdz a

Prokrusztész transzformacio.

Dolgozatom elméleti hatterének kialakitdsdhoz, illetve a modellek Pythonban torténd
felépitéséhez harom szakirodalom jarult hozza a leginkabb; Mikolov és tarsai 2013-ban
megjelent cikke, mely a Word2Vec modelljeit mutatja be, Bojanowski és csapata 2016-es
FastText-et dbrazold tanulmdnya, illetve Rong (2016) szébeagyazasi modellek matematikai

hatterét bemutatd értekezése.

1.2. A dolgozat felépitésének ismertetése
A dolgozat felépitését az alabbiakban szemléltetem; az elméleti hattér fejezetben kifejtem a
legfontosabb, altalam haszndlt definicidkat, illetve levezetem, hogy a természetes
nyelvfeldolgozashoz elengedhetetlen szdreprezentacié miként vezetett a szébedgyazasi

modellek kifejl6déséhez. A kilonb6z6 bedgyazdsok ismertetése utan kitérek arra, hogy az



illesztési probléma miképpen vezet Prokrusztész transzformacio altal nyujtott megoldashoz,

és részletezem ennek, az altalam felhasznalt tipusait.

A harmadik fejezet a sajat kutatasomat szemlélteti; el6sz6r az adatel6készités és — tisztitas
folyamatat mutatom be, majd részletesen bemutatasra kertilnek a szébedgyazdsi modellek
épitéseinek fazisai. Ezek utan a vektorterek illesztésének megvaldsitasat szemléltetem, végul

a kozos vektortér elemzésére keril sor.

2. ELMELETI HATTER

2.1. Természetes nyelvfeldolgozas
Az informdciés technoldgia és a digitdlis tartalmak robbandsszer(i fejl6dése alapveté
valtozdsokat hozott a tdrsadalomtudomanyok kutatdsi paradigmadjaban, hiszen az online
platformokon megjelend szoveges adatok mennyiségének novekedése mellett a
szamitdgépek feldolgozasi kapacitasa is exponencialisan emelkedett. Ez utébbi nem csak a
tarhely kib6viilését, de a sebesség fejlédését is jelentette. llletve a kiilonb6z6 programnyelvek
egyre szélesebb korl felhaszndldsa is hozzajarult ahhoz, hogy szamos mddszer, mely addig

nehezen megvaldsithatdnak tlint, ismertebbé valjon (Kmetty 2022).

Ugyanakkor az 0j lehet6ségek Uj kihivasokat is jelentettek, mivel a fent emlitett szoveges
tartalmak tobbnyire strukturdlatlan adatok formajaban vannak jelen az online térben. Mig a
strukturdlt adatok hagyomanyos sorokban és oszlopokban rogzitettek, addig a
strukturalatlanok nem kovetnek kotelez6en egyetlen formai, sorrendi elGirast vagy szabalyt

sem (Németh, Katona, és Kmetty 2020).

Ezek a strukturdlatlan, szoveges tartalmak gazdag forrdsai az informacionak, hiszen
,elképzelhetetlen mennyiségben tartalmaznak adatokat az emberek véleményérdl,
preferencidirdl, attitlidjeirdl, s6t cselekvéseirdl is” (Németh, Katona, és Kmetty 2020, 45.

oldal).

Tehat a szovegekbe agyazva mértéktelen informacid talalhatd arrdl, hogy a tarsadalomban
miképpen valtoznak az érdeklédési tendenciak, szokasok és az ezekre adott reakcidk. Emellett
azis fellelhetd, hogy az adott reakcidk nyelvi mintazata és széhasznalata hogyan alakul az id6k
soran. Azonkivil szdmos — akar laikusok, akar professzionalis szerepl6k altal elallitott

tartalomrdl van sz6 — szoveg alkalmas arra, hogy detektdlja az adott id6szakban jelenlévé



legégetGbb tarsadalmi problémakat is (Evans és Aceves 2016). llletve érdemes még
megemliteni a digitalis szoveges tartalmak egy alfajat, az online médidbodl érkez6 tartalmakat,
melyek elemzése segithet feltarni a média szerepét és befolyasat a tarsadalom informacios

rfolyamataiban.

A digitdlis szoveges tartalmakkal valé6 munka azonban rendkivil komplex, mivel a szveges
jellegiikbdl adéddan eltéré feldolgozasi és elemzési mdodszereket igényelnek. Ez a kvantitativ
tarsadalomtudomdnyok teriletén kilondsen izgalmas, Uj akadalyokat jelentett, hiszen a
korabbi évtizedek kutatdsai rendszerint strukturalt adatokra tamaszkodtak. Erre a problémara
adott valaszt a természetesnyelv-feldolgozas (Natural Language Processing — NLP) mddszere
is, amely tobb tudomany hatarteriletén taldlhatd, hiszen magdba foglalja az informatikat, a
mesterségesintelligencia-kutatdst és a nyelvészetet is. Az NLP f6 célja olyan eljarasok
fejlesztése, amelyek lehet6vé teszik a nagy mennyiségl, emberi nyelven irédott szovegek
elemzését, a kivant informdcid célzott kinyerését, valamint nyelvi tartalmak létrehozasat

(Németh, Katona, és Kmetty 2020).

Szamos ipardg haszndlja a természetes nyelvfeldolgozast az adatok értelmezésére és
kiilonb6z6 kihivasok kezelésére. S6t, az NLP-alkalmazdsok a mindennapi életiinkben is
megjelennek, ilyen példa a Google Forditd, a Google Asszisztens, de akar az Amazon Alexaja

vagy a Microsoft Cortana-ja is (Omar és mtsai. 2022).

Az NLP terlletén tehat jelent8s mértéki fejlédés zajlott az elmult évtizedekben és zajlik ma is.
A természetesnyelv-feldolgozas egy ilyen innovacidja volt a szavak reprezentdcidjanak
paradigmavaltasa is, melynek soran egy elmozdulas tapasztalhatd a hagyomanyos, gyakorisagi

alapu szemlélettdl uj, kontextus-alapu megkozelitésig.

2.2.Szavak reprezentacidja
A szavak reprezentacidja kulcsfontossagu a természetes nyelvfeldolgozas soran, mivel ez teszi
lehet6vé, hogy a gépek megértsék az emberi beszédet és kdlcsonhatasba |épjenek vele. Ezek
a reprezentaciok olyan matematikai modelleket alkotnak, melyek gyakran vektorokban vagy
matrixokban fejezik ki az egyes szavak jelentését. A modellek egyrészrél segitenek a gépeknek
a természetes nyelvek nyelvstrukturajanak és szemantikdjanak jobb megértésében,
masrészrdl hatékonyabba teszik az olyan nyelvi feladatok végrehajtasat, mint példaul a gépi

forditas.



Ennélfogva a kovetkez6kben arra keresem a valaszt, hogy milyen médszerek |éteznek arra,
hogy a szovegeinket Ugy alakitsuk at, hogy azok gépi modellek szamara is értelmezhet6ek

legyenek.

2.2.1. One-hot kddolas
Az egyik legegyszer(ibb megoldas, ha létrehozunk egy szotarat, mely a szoveg egyedi szavait
tartalmazza. Minden szét egy vektor reprezental, mely vektor hossza a szétar mérete (N),
tehat a vektorok 1 X N-es méretliek. A k-adik egyedi sz6 k-adik eleme 1-es értéket kap, mig
a tobbi érték helyén 0-s szerepel (Turian, Ratinov, és Bengio 2010). Tehat ha a szétdrat az
egyedi szavak vektoraiként reprezentaljuk N X N-es matrixot kapunk, amely azonban sok
egyedi széval rendelkezé szoveg esetén igen jelentés méreteket 6lt. Ennek kovetkeztében
novekszik a memdriaigény és a szamitasi komplexitds. Ugyanakkor a one-hot reprezentdciok
ritka matrixokat eredményeznek, hiszen az elemek tilnyomo része 0, igy lényegesen kevesebb

tarhelyet igényelnek, mint az azonos méretd, stribb matrixok.

A jelentds probléma inkdbb abban mutatkozik meg, hogy az egyes vektorok Gnmagukban nem
sok informacidt szolgdltatnak a szotar méretén és a szétdron beliili pozicidjukon kivil. Tehat a
reprezentdcidk nem tartalmaznak szemantikus informadciét a szavak kozotti hasonldsagrol
vagy kapcsolatrol. Ez hatranyos lehet olyan NLP feladatoknal, ahol a szavak szemantikajanak
megértése kulcsfontossagu, példdul szinonimak, hasonld értelm( kifejezések vagy

szOvegazonositas terliletén.

Azaz a modell egyszerlisége, konnyen haszndlhatésdga nem jelent karpotlast a

hidnyossagaival szemben. igy érdemesebb a komplexebb modelleket is megvizsgalni.

2.2.2. Gyakorisag alapu megkozelitések
Mivel jelen dolgozat problémaja kontextus-alapu, igy a modellek megfigyelése soran az egyik
legmérvaddbb szempont, hogy a szavak reprezentdcidja tartalmazzon szemantikai
informacidt. A masik alapvetés, amelybdl kiindulok, hogy két dokumentum kozo6tti hasonldsag
mértéke kozvetlenill 6sszefligg azzal, hogy mennyire k6z0s a szokészletiik (Tikk 2007). Ezen
logika mentén a hasonlé jelentési szavak hasonlé kontextusban fedezhet6ek fel, mely feltevés

a nyelvészetben a disztribucids hipotézisként jelenik meg (Harris 1954).

Fontos kiemelni, hogy jelen dolgozat nem a dokumentumok reprezentacidjara fokuszal,

hanem tobb dokumentumbdl 6sszedllé szovegben fellelheté szavak kontextusat kivanja



vizsgalni. Ennélfogva az, hogy mely sz6 mely dokumentumban szerepel elhanyagolhatd

informacid.

Ugyanakkor a gyakorisag alapu megkdzelitések bizonyos tipusdahoz elengedhetetlen, hogy a
szovegiinket dokumentumgyljteményként értelmezziik. A dokumentumgydjtemény szavai
altal alkotott vektortérben minden tengely egy-egy szét jelol, és a dokumentumok a szavakbdl
allo  vektorokként jelennek meg, ezért bizonyos gyakorisdg alapu mddszerek

vektortérmodellekként valtak ismertté.

A legegyszer(ibb ilyen vektortérmodellezési médszer a sz6-dokumentum (term-document TD)
matrix. Ahol a D = {d;,d,,.....,dy} dokumentumgyljteményt a TD matrixszal
reprezentdljuk, ahol M darab egyedi sz6 van — mely a vektortér dimenzidja -, igy tehdt a D
matrix M X N-es. A dokumentumokat a matrix oszlopai reprezentdljak, mig az egyedi szavak
a matrix soraiban vannak abrazolva. Azokban a sorokban taldlhaték nem nulla értékek,
amelyek azon pozicidkat jelolik, ahol a dokumentumokban a sz6 relevancidja nem nulla (Tikk
2007). Ebbdl kifolydlag a D matrix rendkiviil ritka (hasonldan a one-hot kddolas esetén kapott

matrixhoz), hiszen egy dokumentumban az dsszes egyedi sz6 koziil csak igen kevés fordul elé.

A TD matrix esetén elmondhatd, hogy két dokumentum hasonld, ha a hozzajuk tartozd
oszlopvektorok hasonldéak. Eszerint két szd akkor hasonld, amennyiben kozel azonos
dokumentumokban fordul el8. Ez nyilvan attdl is fligg, hogy miket jeléinek a dokumentumok,
melyek egészen hosszu (pl.: cikkek, blogbejegyzések), vagy egészen rovid (pl.: egy mondat)
szovegek is lehetnek, de 6sszességében elmondhaté, hogy nem a legalkalmasabb mddszer a

TD matrix a szavak hasonlésagdnak vizsgalatara.

A sz6-dokumentum matrix masik jelentés problémaja, hogy teljesen figyelmen kivil hagyja a
szavak szovegen bellli pozicidjat. Az ilyen modelleket szézsdk modelleknek nevezi a

szakirodalom (Tikk 2007).

Mindent Osszevetve tehat a TD moddszer egyszerl és konnyen érthetd reprezentaciojat
biztositja mind a szavaknak, mind a dokumentumoknak. Alkalmas tovabba a dokumentumok
kozotti hasonldsagok meghatarozasara, ezdltal azok csoportositasara. Ugyanakkor nagyon
ritka vektorokat eredményez hosszi dokumentumok esetén, illetve nem célszer(i szemantikai

informacid azonositasara, hiszen csak a szavak jelenlétét vagy hianyat rogziti.



A TD matrix fentebb emlitett problémdjara jelent megoldast a sz6-kontextus (Word-Context)
matrix (Turney és Pantel 2010). Altaldnossagban szé-kontextus matrix esetén a kontextust
szavak, kifejezések, mondatok, bekezdések, fejezetek, dokumentumok vagy egzotikusabb
lehetdségek, példaul karaktersorozatok vagy mintak adjak. A TD matrixszal ellentétben az
oszlopvektorok ebben az esetben nem dokumentumok, hanem valasztott szovegkdrnyezetek,
melyek gyakorlatilag a kontextust kivanjak meghatarozni. Ez egy altalunk vdlasztott ¢
hiperparaméter, amely azt adja meg, hogy az adott sz6 mekkora kornyezetét vizsgdljuk
ablakszerlien. Tehat van egy F matrixunk, ami N X N-es (tehat ismét N darab egyedi szavunk
van a korpuszban), f;; érték megmutatja, hogy az adott isz6 hdényszor fordul el§ j
meghatdrozott ¢ nagysdgu kontextusban. Amennyiben a c értékét a dokumentum nagysagara

allitjuk, visszakapjuk a term-document matrixot.

Tehat a szé-kontextus matrix mar hordozza kilonb6z6 szavak szemantikai hasonldsagat,
ugyanakkor egy magas dimenzidju, a TD matrixndl joval slrlbb matrixot kapunk, melynek
nagy a memoriaigénye. Tovabba ebben az esetben mar igen nagy valtozdsokat hozhat a
korpusz el6feldolgozasdnak minGsége, hiszen példdul a stopszavak szlirése valtoztat a
kontextuson. A masik probléma, hogy ebben az esetben is szimpla szé-el6forduldsrol
beszéllink, holott a szovegek tartalmi jellemzését illet6en a szavak jelentésége eltérd, igy nem

minden sz6 egyenl&en fontos.

A kovetkez6 gyakorisag alapu modell mar arra a problémara fog megoldast kinalni, hogy
miképpen tudunk nagyobb jelent6séget adni a ,specifikusabb” szavaknak, amelyek

alkalmasabbak a korpuszunk leirasara.

A Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) sulyozasi eljaras esetében a TF tag
egy adott szé el6forduldsanak gyakorisagat méri egy dokumentumban. Minél tébbszor
szerepel egy sz6 egy dokumentumban, annal magasabb lesz a TF-értéke, tehdt ez a tag
gyakorisag alapjan értékeli a sz6 fontossagat a dokumentumban. Ezzel szemben az IDF rész
egy adott sz6 el6forduldasanak gyakorisagat méri. Minél ritkdbban fordul el6 egy szd az 6sszes

dokumentumban, annal magasabb lesz az IDF-értéke.

Tikk (2007) alapjan amennyiben az ny; a t; sz6 el6forduldsainak a szdma a d; dokumentumban

logaritmikus sulyfiiggvényt haszndlva a term-frequency suly értéke:

_ {1 + logny;,han,; >0
Wii = 0 egyébként

-6-



b (t) = =i—
k=1 Wki

Mig az Inverse Document Frequency az aldbbiképpen szdmithatd ki, amennyiben ng-val

jeldljuk azon dokumentumok szamat, amelyben a t; sz6 el6fordul:
ny
df = —
f N

_ N
idf (t) = log—
ny
igy a sulyozds megkaphato:

tf —idf (tx)) = tf (tw) - idf (ti)

Ennélfogva egy adott kifejezéshez (szlikebb esetben sz6hoz) rendelt sulynak az értéke abban
az esetben lesz nagy, ha egy adott dokumentumban gyakran, viszont a teljes szévegben
ritkdbban talalhatd meg. Viszont, ha egy bizonyos dokumentumban ritkan, vagy a korpusz
tobbi dokumentumaban tébbszér szerepel, akkor az érték alacsonyabb lesz. Es akar a nullas

sulyt is felveheti, ha szinte minden dokumentumban gyakran eléfordul.

Tehat a TF-IDF sulyozas egyrészrél kiemeli a fontos szavakat a korpuszban, és képes arra, hogy
megkillonboztesse a szavak tartalmi jelent6ségét egymastol, viszont szemantikai értelemben

ez a modell is gyengén teljesit, hiszen a szavak kontextusat figyelmen kivil hagyja.

Ahogy az a korabbi mddszertanoknal vildgossa valt, a vektortérmodellt alkalmazé modellek
egyik nagy problémadja a vektortér magas dimenzidszama. Erre jelent egyfajta megoldast a

kilonbo6z6 dimenzidredukcids mddszerek hasznalata.

Tikk (2007) mentén a szovegelemzésben haszndlt dimenziéredukciés modellek kozil a
jellemzdékinyeré mddszerek egyik valtozatat fogom bemutatni. Ezen médszerek a redukcids
halmaz létrehozasara szintetikus jellemzGket haszndlnak, vagyis olyanokat, melyek az eredeti
halmazban nem taldlhatéak meg. A jellemz6kinyer6 mddszereken belil talalhatéak meg a
jellemzdk csoportositdsan alapulé modellek, melyek a szavakat szemantikai kapcsolat alapjan

csoportokba rendezik, és a csoportokbdl egy-egy elemet kivalasztva jon létre az Uj dimenzid.

Ilyen moédszer a latens szemantikai indexelés, amely szinguldris értékfelbontdson alapszik.

Tételezziik fel, hogy rendelkeziink egy D € RM*N matrixszal, ahol M az egyedi szavak szdma,



N pedig a dokumentumok szama. A matrix szinguldris értékfelbontasat megkapjuk az alabbi

maodon:
D =UxyT

Ahol U € RM*R ¢s 1V € RV*R mely matrixok egymdsra ortogonalisok, és a X € RR*R
diagonalis matrix tartalmazza a sajatértékeket. Ha mind a harom matrixot atrendezziik ugy,
hogy csokkend sorrendben tartalmazzak a sajatértékeket, ekkor a £ matrix 0, vagy 0-hoz kozeli
sajatértékei a matrix jobb alsé részmatrixaba kerllnek és amennyiben elhagyjuk &ket,
elérhetd a dimenziéredukcid. A redukalt matrix igy tehat képes lesz kiszlrni a zajt, és azokra a
szavakra koncentralni, melyek tartalmilag fontosabbak. llletve arra is alkalmas az LSI, hogy két
sz6t Osszehasonlitson (ez a kordbban felsorolt mddszerek koziil csak a szd-kontextus
matrixban volt lehetséges), hiszen csak meg kell vizsgdlnunk a dimenziécsokkentett UZ

megfelel6 sorait.

Az LS| tehdat egyrészr6l mar kevésbé tarhelyigényes, hiszen csokkentettiik az eredeti
gyakorisagi szé-dokumentum matrixunkat, illetve segit a hasonld jelentésl szavak
azonositasaban, feltarhaté altala a rejtett szemantikai szerkezet a szdvegekben
(Evangelopoulos 2013). Masrészrél megjelenik az el6feldolgozasi |épések min&ségének a
problémadja, ahogy azt kordbban a szd-kontextus matrix esetén is lattuk. Tovabba az LSI nem
alkalmas olyan feladatokra, ahol a dokumentumok gyakran valtoznak, mivel Gjra kell tanitani

a modelleket, és ez meglehetdsen szamitdsigényes.

Mindent Osszegezve a gyakorisag alapu megkozelitések altalaban egyszer(iek és kénnyen
megvaldsithatdék, nem igénylik a bonyolult matematikai vagy gépi tanulasi algoritmusok
alkalmazasat. Emellett kdnnyen értelmezhet6 a kimenetik, mely kilénésen igaz a fent
emlitett TD, TF-IDF vagy szé-kontextus matrixokra. Az ilyen modellek altalaban alacsony

szamitasi er6forrasokat igényelnek, igy gyorsan feldolgozhatdk akar nagy korpuszokon is.

Ugyanakkor a gyakorisdagon alapuléd médszereknek megvannak a maguk szemantikai korlatai,
ez aldl tobbé-kevéshé kivételt jelent a sz6-kontextus matrix és az LSI. llletve azt is érdemes
kiemelni, hogy f6leg a TD és TF-IDF esetén nincs mdd a szavak Osszehasonlitdsara, vagy
legaldbbis nincs tulzott jelent6sége ezeknek. Ezek a moddszerek inkdbb dokumentumok
Osszehasonlitdasdara alkalmasak. Tehat olyan feladatok esetén, amikor ugyan egy

dokumentumgydjteménybdl dolgozunk még sincs kiilondsebb jelent6sége annak, hogy adott



szavak milyen dokumentumokban vannak jelen, inkabb a globalis kontextusra vagyunk

kivancsiak, ezek a modellek tobbnyire eredménytelenek.

De a gyakorisagi modellek legnagyobb hianyossaga, hogy figyelmen kivil hagyjak a szavak
sorrendjét. Ezen problémara fognak megoldast kinalni a kovetkez6 fejezetben bemutatott

predikciora épulé modellek.

2.3.Predikcids eljarasok — szobeagyazasi modellek
Tehat a klasszikus, gyakorisdgon alapuld eljarasok nem tudtdk kell6 eredménnyel megragadni
a szavak szintaktikai és szemantikai értelmét, illetve gyakran szenvedtek a nagy
dimenzionalitds 4tkatdl. Ahogy azt lattuk az LS| esetében, a szemantikai probléma
kikliszobolésére az els6é jelent6sebb megoldast az egylttes szé-el6fordulasi matrixok
jelentették, ahol szingularisérték-felbontds adta a dimenzidcsokkentéshez az alapot. Ezen, az
ugynevezett disztribucios szemantikus, modellek esetén azonban problémat jelentett, hogy a
mar dimenzidcsokkentett kimeneti vektortér igen ferde volt. A probléma tehat az, hogy a
dimenzidcsokkentés soran az LSI vagy mds szemantikus modell esetében a gyakori szavak
reprezentdacioi kozel keriilnek egymdshoz, mig a ritkdbb szavaké tdvolabb maradnak. Ez azért
akaddly, mert a gyakori szavak kozotti kapcsolatok tulsulyban vannak, mig a ritkdbb szavak
kozotti kapcsolatok elvesznek, ami nehezitheti a modell szemantikus pontossagat és
alkalmazhatdsdagat, hiszen a ritkabb szavak szerepe és jelent6sége kevésbé lesz hangsulyos a

reprezentaciokban.

Bengio és munkatdrsai (2003) a gyakorisagon alapuld matrix dimenzidécsokkentése helyett egy
masfajta megkozelitést javasoltak, neurdlis halékat haszndltak a szavak kontextusanak
becslésére. Ezek a neuralishalé alapu nyelvi modellek az el6z6 n-1-edik szavakat/tokeneket
hasznaljak arra, hogy megbecsiiljék az n-edik szot/tokent (Naseem és mtsai. 2021). Tehat e
modszerek képesek szavakat prediktdlni a kontextus alapjan anélkiil, hogy a szoveg
szemantikai vagy szintaktikai informacidkat veszitene, vagyis mind a szavak szovegben
elfoglalt helyét, mind a szavak jelentését képesek megfogni, igy természetesen kdnnyebben

osszehasonlithatova valnak.

Ilyen neuralishald alapu nyelvi modell a szébeagyazasi modell, amely Wang és munkatarsai
(2019) szerint a szavak valds érték(i vektoros reprezentacidja. Ez pedig nagy, cimkézetlen

korpuszokbdl nyert szemantikai és szintaktikai jelentések bedgyazdsaval jon létre. Mig



Naseem és tarsai (2021) szerint a sz6beagyazas egy olyan maddszer, ahol egy adott szotarbal
(itt sz6tar alatt a korpuszban fellelhet6 egyedi szavakat érti) vett szt N dimenzids vektorra
képeziink le. Kmetty (2022) pedig inkabb a mddszer dimenziécsokkent6 jellegére koncentral,
amely azt a célt szolgdlja, hogy meghatarozzuk az adott szé kontextusat, a redukcidra pedig
azért van sziikség, mert a szavak tobbfajta kornyezetben fordulnak elg, igy a szégyakorisag

6nmagdban nem ad képet a kontextusrol.

A gyakorlatban a szobeagyazasok minden egyes sz6hoz egy tobbdimenzids, folytonos vektort
rendelnek. Ezek a vektorok egy szemantikus teret alkotnak, ahol hasonlé jelentésl szavak

vektorai kozel taldlhatok egymdshoz (Nemeskey 2020).

2.3.1. Az els6 neurdlishalé alapu nyelvi modellek
A Bengio és munkatarsai (2003) altal javasolt els6 NNLM (neural network language model)
olyan modellarchitektura volt, ahol egy linedris projekcids réteggel és egy nemlinearis rejtett
réteggel rendelkezé el6recsatolt neuralis hald egyszerre tanulja a szévektor-reprezentdciot és

a nyelvi modellt.

Ez az architektura ugy épdl fel, hogy az input rétegbe (N) érkez6 n-t megel6z6 tokenek mar
kddolt formdban szerepelnek, méghozza akképpen, hogy minden token V méret(i vektor —
ahol a V a szotar méretét jeldli -, amelynek minden eleme nulla, kivéve a token szétarbeli
sorrendjének megfelel6 eleme, mely 1 értéket kap. Ezek utdn az input réteget a projekcids
rétegre (P) vetitjik, amely N X D-s dimenzionalitassal rendelkezik, ahol a D a k6z6s vetitési

matrix.

1. Abra: NNLM modell felépitése

Bemeneti réteg Kimeneti réteg

P (w, = 1|/
Projekcids (e 1)

5 Rejtett
reteg e

B P(w, =ilh,)

P (w,; =nlhy)

(Popov 2016 mentén sajat szerkesztés)
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Az NNLM a projekcids és a rejtett réteg kozott valik igazan szamitasigényes feladatta, mivel a
projekcids réteg mar igen sird. Ha példaul N=10-es értékkel indulunk — ami egy viszonylag
gyakori vdlasztas — a projekcids réteg mérete 500 és 2000 kozott lehet, mig a rejtett réteg (H)
500 és 1000 kozotti méretet vesz fel. llletve a rejtett réteget a szétar Osszes szava feletti
valdszinlségi eloszlds kiszdmitdsdra haszndljuk, ami olyan kimeneti réteget eredményez,

melynek dimenzidja V. Tehat a paraméterek szama minden tanitdsi etap esetén:
Q =NXD+ NxXxD XH + HXV,

Ahol a dominald rész a H X V. Ennek elkeriilésére azonban tobb gyakorlati megoldast is
javasoltak; példdul a softmax hierarchikus valtozatait hasznaljak, igy a szotar bindris fa
reprezentacidjaval a kiértékelendd kimeneti egységek szama log, V koruli értékre csdkkenhet.

Ezek utan a bonyolultsag nagy részétaz N X D X H kifejezés okozza.

Az el6recsatolt NNLM problémadinak kikliszobdlésére javasoltak a rekurrens neurdlis hald
alapu nyelvi modellt, amely nem rendelkezik projekcids réteggel. Az ilyen tipusid modell
kiilonlegessége a rekurrens matrix, amely a rejtett réteget 6nmagdval koti Ossze, igy
rendelkezik egyfajta rovidtdvi memdridval. Az RNN (recurrent neural network) modell

szamitasigénye ezaltal az alabbi:
Q =HXH+ HxXV

Itt is az az eset all fent, hogy a H X V kifejezés hatékonyan csékkenthet§ hierarchikus softmax

alkalmazasaval (Mikolov és mtsai. 2013).

Habar kifejezetten innovativak voltak ezek a modellek, viszont szdmitasigényulk

megakaddlyozta 6ket abban, hogy igazan elterjedjenek.

2.3.2. Word2Vec
A szbbedgyazasi modellek elterjedése Mikolov és tarsai (2013) nevéhez fliz6dik, akik két
egyszer(ibb modellt javasoltak, melyek egyszer(iségiik ellenére mégis jobban teljesitettek. Az
architekturak fé célja az volt, hogy minimalizaljak a szamitasigényt. Ahogy lattuk a korabbi
NNLM-ek esetén, mind az elGrecsatolt, mind pedig a rekurrens esetben a szamitasi
komplexitas jelent6s részéért a nemlinedris rejtett réteg felelt, igy ezt a réteget mind a két

architektura esetén eltavolitottak.

ElGsz0Or az egyszer(ibb architektirdt mutatom be, a folytonos sz6zsak modellt (Continuous Bag

of Words, CBOW). Ebben a modellben a cél az, hogy a koérnyezd szavak alapjan becslést
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készitsiink egy adott széra. A nevét onnan kapta, hogy a projekcids réteg minden széra kozos,
az adott sz6 kérnyezetében |év6 szavak ugyanarra a poziciéra vetiilnek, mégpedig ugy, hogy a
szavak vektorait atlagoljuk, ennélfogva nem szdmit a szavak sorrendje. Szintén Uj
megkozelitést jelentett az is, hogy nem csak a prediktdlni kivant szé el6tti szavakat vizsgdljuk,

hanem az utaniakat is.

2.3.2.1.  Folytonos sz6zsdk modell egyetlen kontextusszdval
Rong (2016) mentén az egyszer(ibb magyardzat érdekében a modell felépitését azzal a
kikotéssel mutatom be, hogy a kontextusban csupdn egyetlen sz6 szerepel. igy a CBOW egy

kontextus szo6 alapjan fogja prediktalni a célszét.

2. Abra: CBOW modell egyetlen kontextusszé esetén

Input réteg Kimeneti réteg
X, 6“_ Projekcios réteg J__,...---f""'a )7
X5 0 - - Q| ¥
X e 3

3 O o C.:‘J.a
> >k
Y% 10 h; O OV
W =Iw,.} E \-V' P H-"'-
. VN LY kS r‘l-'l\g NxJ { U} E
I 9 | --u______‘EJJ

(Rong 2016 alapjan sajat szerkesztés)

Tételezzlik fel, hogy a sz6tar mérete V, a projekcios réteg pedig N. A bemenet egy one-hot
kédolt vektor, esetiinkben az adott kontextusszé esetén V vektor {x;, x,, ..., X }, melynek
egyetlen értéke 1, a tobbi 0. A bemeneti és kimeneti réteg kozotti sulyokat jeldlje a W matrix,
melynek dimenzidja V X N. A W minden sora az N dimenzidés vektorreprezentacidja a
bemeneti réteg szavénak (v,,). Jeléljiik az i-edik sorat a W-nek vl. Adott kontextus esetén,

feltételezve, hogy x;=1 és x;, = 0, amennyiben k' # k:
h=WTx =W, =,

amivel gyakorlatilag a W k-adik sordt masoljuk h-ra. v,,; tehat a kapott vektorreprezentacid.

Ahogy a fenti egyenletbdl kivehet6 az aktivacids fliggvény ebben az esetben linearis.
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A projekcios rétegbdl a kimeneti rétegbe vald eljutashoz mar egy masik sulymatrixot
hasznalunk, W'y, = {W’ij}. Ezeket a sulyokat hasznalva megkaphatjuk az u;értéket minden

szotarbeli sz6 esetén:

_ T
uj = ijh,

Ahol v',,; a j-edik oszlopa a W'-nek. Ezek utan softmax-ot alkalmazunk, amely egy log-lineéris

osztalyozasi modell:

p(wilw;) = y; = exp (u;)
JTH J }/’=1 exp (u;)’

ahol y; a j-edik eleme a kimeneti rétegnek. Visszahelyettesitve a korabbi egyenleteket a fenti
egyenletbe:

T
exp (V'y,Vwi)

exp (V') j,Vwi)

p(wjlwi) = =7
j'=1

v, és V', gyakorlatilag két kiilénb6z8 vektorreprezentacidja w szénak. Mig v, (input vektor)
a W soraibdl szarmazik, amely az input - projekcids réteg sulymatrixa, addig v',, (output

vektor) a W’ oszlopaibdl kaphatd, mely a projekcids - kimeneti réteg matrixa.

Tehat ahogy lattuk, megkaphatd a modell paramétereinek ismeretében adott bemeneti
kontextus esetén a szébedgyazas altal becsiilt kimeneti érték. A célunk az, hogy minél
kdzelebb jussunk a kivant kimeneti értékhez a becsléssel. Werbos (1974) azzal
forradalmasitotta a neuralis hdaldkat, hogy talalt egy hatékony algoritmust, a
hibavisszaterjesztést, amely segitségével a paraméterek becslése elvégezhetd. Ennek
értelmében a halé flggvények kompozicidjaként felirhatd, igy a paraméterei is
megbecslilhet6k gradiens mddszerrel, ha elSallitjuk a paraméterenkénti parcialis derivaltjait a

veszteségfliggvények (amely az output és a valédi érték eltérését adja meg).

Ez a hibavisszaterjesztés esetiinkben (egy kontextus széval) az alabbi médon néz ki a CBOW
modell esetén: a célunk a feltételes valdszinliség maximalizalas a sulyok figyelembevételével,

ahol a valdsziniiség a kimeneti sz6 w, el6forduldsa a bemeneti kontextus sz6 w; alapjan.

v
max p(wWo|w;) = maxy;, = maxlogy;. = u;, — log E - exp (w,) = —E,
J'=1
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Ahol E a kereszt-entropia veszteségfiiggvény egy specidlis esete, amit minimalizalni
szeretnénk, és a j * az aktudlis kimeneti sz6 indexe az output rétegben. igy a rejtett és kimeneti

rétegek kozotti sulyok egyenlete — vagyis az E u; szerinti derivaltja:

0E
a_uj:yj_tf = e,

Ahol t; csak akkor lesz 1, ha a j-edik egység a teényleges kimeneti szo, egyebkent ¢; = 0. Ezek
utdn a projekcids - output réteg sulyanak gradiensét szeretnénk megkapni, tehat E W’l-j
szerinti derivaltjat:

aWIij B auj aW’ij

=ej-hi

Ennélfogva a sztochasztikus gradiens siillyedési modszer segitségével a projekciés = output

réteg sulyainak egyenlete:

1(4j) _ W,(régi)

wh = w T et hy,

Masképpen:

(@) _ o r(régi)

V' wj —n-e-h, aholj=12..,V.

n > 0 a tanuldrdta, e; a kimeneti réteg predikcios hibaja, h; az i-edik eleme a projekcios
rétegnek, v'Wj a kimeneti vektora a w;-nek. Tehat végigmegylink a szétar minden szavan, és
ellendrizziik, hogy a kimeneti rétegben szerepld ertek megegyezik-e a valodi értékkel. Ha y; >
tj, akkor a projekcios vektor (h) egy részét kivonjuk v'wj—b()'l, tehat v’wj tavolabb (skaldris
szorzattal szamitva) lesz v,,;-t6l. Ha alulbecsliink, akkor hozzaadjuk h egy részét v'Wj—hez. igy

tehat egyre kozelebb keril t; y;-hez ezzel az iterativ folyamattal.

Miutdn megkaptuk a W' frissitett egyenletét, haladhatunk tovébb az input > projekcids réteg

sulyokra. Vesszik az E derivaltjat a rejtett réteg kimenetén, igy:

aE_ZV 0E auj_ZV ' EH
oh; j=10u; Oh; B j=1 G Wy = Bl

Ahol EH egy N-dimenzidés vektor, amely szétdrban lévé szavak kimeneti vektorainak
Osszegébdl all eld, a predikcids hibaval sulyozva. Ezek utan megnézem E derivaltjat W-ben, a
projekcids réteg az input réteg és a sulyok linearis kombinaciéjabdl all el6 (h; = Z‘,ﬁzl Xk * Wi,

igy:

-14 -



OE _OE Oh _ .
aWkl' B ahl aWkl' B ¢

. xk
Ez pedig egyenértékl lesz x és EH tenzorszorzataval:

aE— &® EH = xEHT
=~ =x

Azonban tudjuk, hogy x-nek csupan egyetlen értéke nem zérus, |gy£ esetén is csak egyetlen
sor kap 0-tdl kilénb6z6 értéket, igy:

U = vy ") = nEHT

ahol v,,; a W egy sora, az egyetlen kontextussz6 bemeneti vektora, és a W egyetlen olyan

sora, amelynek derivdltja nem nulla.

Az egész iterativ folyamat elképzelhet§ akképpen, mintha az output vektort ide-oda
rangatnank, annak meghatdrozdsaképpen, hogy milyen sulyokkal lesz a lehetd legkozelebb az

prediktalt sz6 (a kontextus-sz6 alapjan) az eredeti szé6hoz képest.
2.3.2.2.  Folytonos sz6zsdk modell t6bb kontextusszo esetén

3. Abra: CBOW modell t&bb, mint egy kontextusszé esetén

0]
O] Input réteg
O
X 9
@
Projekcios  Kimeneti réteg
[0 S
© 0
& ©
X2k O] ol '\’
© ©
V-dim
&
O
O
Xcr
& CxV-dim

(Rong 2016 alapjan sajat szerkesztés)
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Amennyiben a kontextus szélesebben értelmezett, és nem kizardélag egyetlen sz6 all a
rendelkezésiinkre (ez szinte minden esetben hatdsosabb) a kivant sz6 prediktaldsara, a
folyamat az aldbbi mddon valtozik. A projekcios réteg kiszamitasakor a CBOW modell ahelyett,
hogy kozvetlenil a bemeneti kontextus szé vektorat masolnd, az input szavak vektorainak
atlagdt veszi, és a bemeneti = projekcids sulymatrix és az atlagos vektor szorzatat hasznalja
kimenetként. Vagyis:

1 1
h = EWT(x1 +xy+ -+ xc) = E(le + Vw2 + o+ V)’

ahol a C a kontextus-szavak szama, wy, w,, ..., W a konkrét szavak, és v,,q, Vyy2, -, Vyc 2

szavak inputvektorai. A veszteségfliggvény pedig a kovetkez6képpen valtozik:
E = —lng(Wolel, ...,W,,C)
v . v .
= —u]* + longl_l eXp(ujr) = —v’wo h + lOg Zj’_l eXp('l] wj' h)
Ezen kivil az input = projekciods sulyok gradiens szamitasa véltozik:

. - 1
vV(Vl;{C)' = vv(v‘r:}Cgl) — E n: EHT, ahol c = 1;2; ey C'

aholv,,; ¢ a c-edik kontextus-sz6 inputvektora.

2.3.2.3.  Skip-Gram modell
A Skip-Gram architektira esetén a célsz6 a bemeneti, mig a kontextusszavak a kimeneti

rétegben talalhatoak, tehat ez a felépités a CBOW ellentétje.

A bemeneti réteg egy szavanak vektorat jeldlje ebben az esetben is w;, a projekcids réteg
elemeit ugyanugy kapjuk meg, mint az egy kontextusszavas CBOW modell esetén (az input és
projekcids réteg ,kozotti” sulyokat is ugyanazon elv alapjan kapjuk meg). A projekciés -
kimeneti réteg kozotti sulyt is hasonléan kapjuk meg, mivel mindegyik kimeneti

kontextusszéra egyazon értéket hasznalunk:
uc; = u; = v'y,;h, amennyibenc = 1,2, ...,C

Ebbdl szamitva a kimeneti réteg elemei megkaphatdak ugy, hogy minden értékre ugyanazt a

matrixot hasznaljuk:

exp (Uc,;)
Z}-/le exp (u;,)’

p(Wc,j = WO,C|WI) =Ycj =
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ahol w, ; a j-edik sz6 a c-edik panelben a kimeneti rétegen, w, . pedig a c-edik sz6 a kimeneti

réteg kontextusszavai kézil, w; az egyetlen input szavunk, és az y. ; a kimenet.

4. Abra: Skip-Gram modell

Kimeneti réteg

0
Ol
O
Ol ’
) 1
) Projekcios o
Inputréteg  yéteg s
0
Ol
Of
X; o Y2
©
V-dim .
.V('.j
CxV-dim

(Rong 2016 alapjan sajat szerkesztés)

A Skip-Gram esetében a hibavisszaterjesztéshez hasznalt veszteségfliggvény az alabbiképpen
valtozik:

eXPl\U; i«
E = —logp(Wo,pWo,z' --wWO.ClWI) lognz (ffxz(u )
1=1 j!

c
= —z Uj,, + C - logz exp(u;1),
c=1 j'=1

ahol j *, az indexe a valddi c-edik output kontextusszonak a szétarban. A rejtett és kimeneti

réteg kozotti suly-egyenlet — vagyis az E u; szerinti derivaltja az alabbi
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A konnyebb atlathatdsag érdekében a kontextusszavakra vonatkozo predikcids hibak 6sszegét

ugy definialjuk, mint egy V dimenzids vektort az aldbbi mdédon:
El; =Yi e ;.

Ezek utan a projekcids - output réteg sulydnak gradiensét vizsgaljuk, vagyis E W’l-j szerinti

derivaltjat:

0E ¢ 0E auc,j
== g =
aw ij c=1 auc,j ow ij

Ebbdl kdvetkezik, hogy a projekcios = output réteg sulyainak egyenlete:

()) (régi)
w i;'l] =w i;egl —-n EI] 'hi,

Masképpen:

v’ = U9 Bl - h, aholj = 1,2, ..., V.

wj wj
Az input - projekcids réteg kozotti egyenlet majdnem teljesen megegyezik az egy

kontextusszavas CBOW architektlira esetén tapasztalt mddszerrel, kivéve, hogy a predikcids

hiba nem e;, hanem El;. Ennek értelmében:

v = 09 _pEHT , ahol EH; = X/_, EL - w';.

wl

Tehat a Skip-Gram modell nagyon hasonld felépitésl, mint a CBOW, viszont ez az architektura
mar szamitasba veszi a szavak sorrendjét, hiszen az aktualis sz alapjan josolja meg az el6zetes
és utolagos szavakat (el6re megadva, hogy mekkora tartomanyt szeretnénk kimenetként

kapni).

2.3.2.4. A szdmitdsigény redukdldsa
A folytonos sz6zsdk modell szamitasigénye@Q = N X D + D X log,V, aSkip-Gram-é pedig
Q = C X (D + D x log,V), ahol a C az altalunk kivéalasztott ablaknagysag, vagy tavolsag.
Mind a két esetben jéval kisebb ez az érték, mint akar a rekurrens neuralishalé alapu nyelvi
modell esetén. Ez a mar kordbban emlitett két okra vezethet6 vissza: a log-linearis fliggvény

hasznalatara (tehat a softmaxra) és a rejtett réteg elhagyasara (Mikolov és mtsai. 2013).

Ugyanakkor még ezen modellek esetén is fenndll az alabbi probléma: bar az input vektorok
altal meghatdrozott szo-reprezentaciok megszerzése konnyld feladat, amely hamar

véghezvihetd, a kimeneti szavak tanitdsdhoz jéval tobb id6 kell, hiszen végig kell iteralni a
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sz6tar minden szavan (és kiszamolni az ehhez tartozé sulyokat, valdszin(iségi eloszlasokat stb).
Ez f6leg akkor jelent gondot, ha jelent6s méretli korpuszokkal dolgozunk, igy érdemes
valamiképpen redukalni az outputként kapott vektorok szamat. Erre jelent megoldast
egyrészrél a hierarchikus softmax fliggvény haszndlata (a softmax helyett), illetve a negativ

mintavételezés.

A hierarchikus softmax egyfajta kozelitése a teljes softmaxnak, amely szamitasi szempontbdl
sokkal hatékonyabb. A f6 el6nye, hogy ahelyett, hogy a szotar 6sszes szavanak kimeneti
csomopontjahoz tartozd valdszinlségi eloszlast kellene meghatdroznunk, csupan koérilbeldl
log, V csomépontot kell kiértékelni. A modell egy binaris fat hasznal az Gsszes sz6
reprezentdlasara a szétarban, ahol a szavak a fa levelei. Minden egyes levélhez létezik egy
egyedi Ut a gyokértdl az egységig;, ez az Ut szolgdl a levél altal képviselt sz6 pszeudd-

valdszinlségének becslésére (Rong 2016).

Amennyiben ezt a fat egy olyan dontési folyamatnak, vagy véletlen sétanak tekintjik, amely a
fa gyokerénél kezd6dik, és minden egyes |épésben a levélcsomdpontok felé halad, az lehet6vé
teszi, hogy minden egyes szét bindris dontési sorozatok eredményének tekintsiink (Mikolov
és mtsai. 2013). Ez azért jelent segitséget, mivel igy az egyes szavak becslése csak a hozzajuk

vezetd uton talalhatéd csomoépontoktdl fligg (nem pedig az dsszes szétarbeli szotdl).

Az iteracidnkénti frissitési feladat szamitasigényét kikiiszobolend6 a negativ mintavételezés
softmax helyett logisztikus regressziét hasznal célfiiggvényként (ezt a kordbbiakban E-vel
jeloltem), illetve egy-egy iteracid alatt csak k + 1 darab széhoz tartozo paramétert frissit —
azaz a szavak egy mintajat. Az Uj célfliggvény meghatdrozasaval a negativ mintavétel célja,
hogy maximalizdlja a szavak hasonldsagat ugyanabban a kontextusban, és minimalizalja azt,
amikor kulonboz6 kontextusban fordulnak el6. Ahelyett azonban, hogy a minimalizalast a
szétarban lév6 Osszes széra elvégezné, nyilvan kivéve a kontextusszavakat, véletlenszerlen
kivalaszt egy maroknyi szét (2 < k < 20) a képzési mérettdl fuggben, és ezeket hasznalja az

optimalizalasra.

A negativ mintavételezés sordn olyan kontextus-centralis széparosokat allitunk fel, melyek a
kontextus szavaikban megegyeznek, de a centrdlisakban eltérnek. Egy pozitiv példat
biztositunk minden kontextus sz6 mellé, illetve k darab véletlenszerlien kivalasztott —
mintavételezett - negativ példat. Tehat gyakorlatilag egy osztalyozé modellt épitiink (Mikolov

és mtsai. 2013).
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2.3.3. FastText
Azonban a word2vec modellek figyelmen kivil hagyjak a morfoldgiai informdacidkat, hiszen
minden széhoz kilon vektort rendelnek. Példanak okaért a katasztrofalis és a katasztrofa szé
teljesen kiilonb6z6 mdédon lesz reprezentdlva. Ez kiilléndsen a jelentds szokinccsel és sok ritka
széval rendelkez6 nyelvek esetében jelent korldtozast — amely jelz6k a magyarra abszolut

igazak.

Bojanowski és tarsai (2016) egy Uj megkozelitést javasoltak, amely egy olyan modellen alapul,
ahol a szavakat n-grammok halmazaként reprezentaltdk — pontosabban az n-grammok altal
meghatdrozott vektorok Osszegeként. Ez azért el6remutatd, mivel a morfolégiailag gazdag
nyelvek esetén a szavak bels6 szerkezetének vizsgdlataval a szavak vektorreprezentacidja
jelent6s mértékben javithatd, hiszen a szavak képzése gyakran szabdlyokat kovet, ami n-

grammok segitségével megtanithaté a modellnek.

A FastText tehat nem egy szézsdk modell, hanem egy ugynevezett karakter n-gram zsak
architektura. Annak érdekében, hogy a modelliink képes legyen az elGtagok és utétagok mas
karaktersorozatoktdl vald megkiilonboztetésére, a szavakat < > jelekkel hatdroltak. A szavak

reprezentacidjdban nem csak annak n-gramjai fedezhet6ek fel, hanem maga a sz6 is. Példaul

a kevés szé a <kev, evé, vés, kevé, evés> és <kevés> n-gramok vektorreprezentaciéjanak

Osszegeként dbrdzolhaté, amennyiben 3 és 5 kdzotti n-gramokat hasznalunk.

Bojanowskiék Skip-Gram architekturaban (negativ mintavételezéssel) szemléltetik a FastText
modell felépitését az alabbi médon. Tételezziik fel, hogy rendelkeziink egy n-gram szétarral
(G). Egy w sz6 esetén a G, € {1,..,G} az n-gramok halmaza. Minden g n-gramhoz
hozzarendeliink egy vektorreprezentaciot z,. Es minden szét ezen vektorreprezentaciok

dsszegeként abrazolunk. Igy kialakitunk egyfajta pontozasi rendszert az 8sszegzés soran:

s(w,c) = Z ZgTvc,
gEGy

ahol a v, a kontextusszd vektorreprezentacidja. Ez gyakorlatban ugy néz ki, hogy el6sz6r
kiszamoljuk a centréalis sz6 bedgyazdsat a karakter n-gramok és az adott szd vektorainak
Osszegébdl. Ezutan a kontextusszavak reprezentaciéjat keressik meg, amit a beagyazasbdl
veszlink az n-gramok kihagyasaval. Majd negativ mintavételezést alkalmazunk (softmax

helyett), végll vesszilk a centrdlis sz6 és a kontextusszavaknak (pontosabban azok
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vektorreprezentacidinak) a skalaris szorzatat (ezt mutatja meg a fenti egyenlet). Ezek utan
hibavisszaterjesztéssel frissitjiik az egyenleteket — és ezzel a paramétereket. Vagyis ez a

madszer egyfajta tovabbfejlesztése a Word2Vec algoritmusnak.

A FastText képes arra, hogy akdr a ritka szavak pozicidjat is helyesen megtaldlja, ha ezen szavak
karakter n-gramjai mads szavakban is fellelhet6ek, s6t akdr olyan szavakét is, amelyek a
korpuszunkban nem is szerepelnek (Kmetty 2022). A kés6bbiekben bemutatom, hogy ez a
tulajdonsag a szintaktikai feladatok elvégzése soran fog nagy elényt jelenteni. Ugyanakkor a
szavak szemantikai elemzésében elmarad a Word2Vec modelljeitdl. Ez amiatt lehetséges,
hogy a FastText nem tesz kiilonbséget a sz6t6 és a toldalék kozott. Nyilvan azok az n-gramok,
amelyek kozelebb vannak a sz6t6hoz, sokkal jobban kifejezik a szavak jelentését, mint a
toldalékok vagy el6tagok. Choi és Lee (2020) ennek kiklisz6bolésére javasolt egy metddust,
amely IDF-sulyozassal adna nagyobb szerepet a vektorosszegzés sordn a sz6t6hoz kozelebb

allé n-gramoknak.

Mindent 6sszevetve mig a FastText inkdbb a szintaktikai feladatokban teljesit sikeresebben,
mivel figyelembe veszi a szavak belsé strukturajat, addig a Word2Vec a szemantikai feladatok
megolddsaban tehetségesebb. A késSbbi fejezetekben egyéb praktikusabb megfontoldsok

alapjan is 6sszehasonlitdsra keril a kétféle sz6beagyazasi modell (tdbbfajta architekturaval).

2.4.Az illesztési probléma
Mivel dolgozatom f6 célja két eltéré forrasbdl felépitett korpusz 6sszehasonlitdsa a kontextus
szempontjabdl, igy evidens mddon felmeriilt a kérdés, hogy miképpen lehet szobedgyazasi
vektortérmodelleket egyazon térbe illeszteni. Ezt a problémat Bojanowski, Mikolov és
munkatarsaik (2019) utan egyfajta szévektor-illesztési problémaként definidltam. Ebben a
tanulmanyukban a szdvektor-alapu modellek Uj széveges adatokhoz valé adaptalasanak
kérdéskorével foglalkoznak; adott egy nagy referenciaadatokon el6re betanitott modell,
hogyan igazithatjuk azt egy kisebb, kissé eltéré nyelvi eloszlasu adathoz. Ez a probléma azért
analég a jelen dolgozatban bemutatott illesztési problémaval, mivel mind a két esetben
kombinalni szeretnénk eltér6 korpuszbdl szdrmazé adatokat, méghozzd dagy, hogy

minimalizaljuk az informaciévesztést.

Az egynyelv(illesztési probléma pedig a kétnyelvi lexikon indukciobdl épitkezik, amely esetén

két kilonbozé nyelvd korpuszon tanult szébeagyazasi vektortérmodelleket adaptalnak
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egymashoz, igy létrehozva egy tobbnyelvl szdobeagyazasi modellt, amely aztan képes a
kétnyelvl szoforditasi parok létrehozdsdra példaul legkdzelebbi szomszéd algoritmus

felhasznaldsaval (Artetxe, Labaka, és Agirre 2019).

Bojanowski és tarsai a szévektor illesztési problémat az alabbi mdédon fogalmazzak meg:
rendelkeziink két m X n-s matrixszal, melyek esetében feltételezziik, hogy az azonos szét
jelolé vektorok azonos indexszel szerepelnek a matrixokban. A megoldashoz egy linearis
legkisebb négyzetek probléma definicidval jutunk el, ami egy kvadratikus optimalizalasi

problémat eredményez. A leképezési matrix Q € R™"™ megkaphaté a kbvetkez6 mdodon:
in=11XQ - Y12
min— — ,
Q n F

amely zart formdju eredményt ad. Tehdt a cél az, hogy megtaldljuk azt az egyetlen
transzformaciot, amely minimalizdlja az 6sszes adatpdr kozotti négyzetes tavolsagok 0sszegét,

ezaltal minimalizalva az eloszldsok kozotti teljes tavolsagot.

Amennyiben a Q-t korlatozzuk ortogondlis matrixokra a kapott probléma ortogonalis

Prokrusztész problémaként definialhato.

2.4.1. Prokrusztész probléma
,Prokrusztész — attikai Utonalld, Szinisz apja, valodi nevén Polliipémon. ~ nevét ('kinyujtd') arrdl
a szokasardl kapta, hogy az arra jaré utasokat hazaba invitdlta, majd dgyaba fektette, s ha
annal rovidebbek voltak, kegyetlenil kinyujtotta 6ket, a tul hosszd vendégnek pedig levagott
egy darabot a lababdl. Az ifju Thészeusz Athénba vezetS utjan ~ kényszeritette bele a sajat
agyaba, és mivel tul hosszu volt hozz3, egy fejjel megkurtitotta.” (Arcanum Adatbdazis Kiado, é.

n.)

A fent idézett torténetnek harom eleme van: az utazé, jeldlje X, a Prokrusztész agy -Y, illetve
maga a ‘kezelés’: T. Ennélfogva a Prokrusztész probléma legegyszer(ibb algebrai megolddsa

azt a T matrixot keresi, ami minimalizalja az:
I XT - YIl

egyenletet T felett, adott X (m Xn,) és Y (m Xn,) esetén. Ezen probléma kilénb6z6
valtozatai fliggnek az X, Y alakjatdl, illetve attél, hogy milyen megkotéseket alkalmazunk a T-
re (Gower és Dijksterhuis 2004). Valdjaban ez egy altalanosabb megfogalmazasa a fenti

illesztési problémanak, ahol a T matrix nem kapott ortogonalis megkotést. Ebben az altalanos
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megfogalmazasban nem feltételezziik, hogy X ésY egyarant n darab oszlopbdl all. Itt érdemes
kiemelni, hogy a Prokrusztész transzformdcié ezt nem is vérja el, mivel nem feltétlendl
ugyanazokra a valtozdkra vonatkoznak a két matrixban az oszlopok. Eppen ebben van a
Prokrusztész egyik nagy el6nye, hogy amennyiben az X és Y olyan adatmatrixok, amelyek
oszlopai kiilonb6z6 valtozdkra utalnak, és igy akar kilonb6z6 szamu oszlopokkal
rendelkeznek, akkor a probléma szinte egyetlen megoldasa egy Prokrusztész médszer (Gower

2010).

A Prokrusztész problémat mar 1962-ben megfogalmazta Hurley és Catell: megtaldlni azt az
ortogondlis transzformacidt, ami egy X matrixot maximalisan hasonléva tesz Y célmatrixhoz
legkisebb négyzetes értelemben. Par évvel késébb Schonemann (1966) talalt egy szingularis
érték felbontds alapu megolddst a problémara, amely felirhatd a kovetkez6képpen, ha X €

R™*" és Y € R™*™ :
i — Y21
rngr1||SXI Yz

Ahol |||z a Frobenius normat jeldli, azaz:

X1l = Z 12 I |* = VTr(XTx),
i= j=1

ahol a Tr(X) az X matrix nyomat jeldli. Ahogy kordbban mar szé volt réla, a kilonb6z6

Prokrusztész problémak kilonbdz6 valasztasi lehetdéségeket hasznalnak az S és T
transzformacids matrixok megvdlasztasara, példaul ortogonailis, rotacids, szimmetrikus vagy
permutdciéos matrixokat. Amennyiben S identitdas matrix, akkor az egyenletet egyoldalu

Prokrusztész problémanak nevezziik, ha pedig megegyezik T-vel kétoldaltinak.

2.4.1.1.  Altalénos Prokrusztész
Meng és munkatdrsai (2022) mentén amennyiben nem alkalmazunk a transzformaciods
matrixra semmilyen megkotést, altaldnos Prokrusztész transzformaciérdl beszéllink. Ezaltal,
az eddigi jel6lésekkel a matrixkeresési probléma az aldbbi, ha X € R™*™ és Y € R™*™ (tehdt

6k feltételezik az oszlopegyenlGséget a két matrix kozott, ugyanakkor a gyakorlati

1 Vegylk észre, hogy ez a felirds csak abban kulénbodzik a Bojanowskiék altal

megfogalmazottal, hogy SVD-t (singular value decomposition) hasznal.
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megvaldsitasban bemutatasra keril, hogy ez elérhetd, ha a kisebb matrixot nullds sorokkal

és/vagy oszlopokkal toltjiik fel):
Tope = argmin||XT — B||f = (X"X)"'XTY

Ha az m <mn, akkor a transzformaciés matrix T,,; nem egyedi, mivel az egyenletrendszer

aluldetermindlt (azaz kevesebb egyenlet van, mint ismeretlen).

2.4.1.2.  Ortogondlis Prokrusztész
Amennyiben a T matrixot korlatozzuk az ortogonalis matrixok halmazara, a probléma annak
az ortogondlis (Q € R™ ™) matrixnak a megkeresése, amely elforgatja és tikrozi az X-et, hogy
a legjobban illeszkedjen Y-hoz. Ez elérhet6 a két matrix szorzatdnak szinguldris érték
felbontasaval, XTY. Az els6 |épés ehhez az, hogy a matrixok kdzotti tavolsag minimalizaldsat

atirjuk a matrixok atfedésének maximalizalasara:

arg min IXQ —Y||?2 = arg min Tr[(XQ —=Y)T(XQ - Y)] =
{ele™ =) T el =)
=arg min _Tr[(XQ)"XQ — QTXTY —YTXQ +YTY] =
{QlQ~1=QT}

=ar min TXTY —YTXQ] =ar max Tr[QTXTY
g{QIQ‘1=QT} ri=Q el ngQ QTy Q ]

Az atalakitas utan a megoldas megkaphaté a matrixszorzas szingularis értékfelbontdsaval:
XTy = uzvrT,
ahol U € R™™ és VV € R™" unitdrius matrixok, mig X € R™" egy diagonalis matrix,

melynek r = min{m,n} nemnegativ diagonalis elemei g; = ‘- > 0, = 0 az XTY szingularis

értékei, mashol pedig nulldk. gy a probléma atirhaté az aldbbiképpen:

max Tr[QTXTY] max_Tr[QTULVT] = max Tr[ZVTQTU] =
Q~1=QT Q~t=QT Q~1=QT

= max TT'[ZZ max Zzuzlu
Q~1=QT o '=QT

ahol Z = VTQTU. Mivel Q ortogondlis, ezért a fiiggvény értéke akkor maximalis, ha Z = I,

vagyis az identitdsmatrix. Ezért Qo = UV,
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2.4.1.3.  Rotdcios-ortogondlis Prokrusztész
Amennyiben a T-vel szembeni elvarasunk nem csak az, hogy ortogonalis legyen, hanem a
transzformaciodt rotacidra korlatozzuk, abban az esetben a probléma felirhaté — felhasznalva

a fentiekben bemutatott ortogonalis transzformacids levezetést -:
_ - 2 _ TyT
Ropt = arg REI%II; o7 |IXR —Y||z =arg max or Tr[R"X"Y]
R
STy LIty
alakban. igy a megoldas:
Rope = USVT,

Ahol az S;,m-es matrix kozel egy identitdsmatrix, kivéve az utolsé elemet a diagonalisban,

ami:

+1,ha |UVT| >0

sgn(lUv'l) = {—1 ha [UVT] < 0

Ez biztositja, hogy az R,,; determinansa 1, tehat mindenképp ortogonalis.

2.4.1.4.  Permutdcids Prokrusztész
Mig abban az esetben, ha permutaciéra korldtozzuk a transzformacioét, az optimadlis

permutdcios matrix megkaphaté az aldbbi mddon:

{p
{p

Ennek a megolddsdhoz a problémat linedris programozasi problémava alakitjuk at, amelynek

P,..=ar min XP —Y|? =
opt g pij = {011} }” ”F

e Pij = Xj=pij =1

= arg max Tr[PTXTY]
pij € {0,1} }

= Pij = Xjapij =1

a megolddsa mindig felirhatd permutacids matrixként, mely illesztési probléma megoldhaté a

magyar madszerrel (ennek kifejtése jelen dolgozat targyat nem képezi) (Meng és mtsai. 2022).

A transzformacids matrixot illeté megkotésekre azért van sziikség, mert gyakran ezek kisebb
hibaval képesek kozeliteni egyik matrixot a masikhoz; ennek gyakorlati megvaldsitasban

tapasztalt eredményei a 3.4-es fejezetben keriilnek bemutatdsra.
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3. GYAKORLATI PELDA - SAJAT KUTATAS

Az online médiumokbdl szarmazé szovegek elemzése hozzajarulhat a nyelvészeti és politikai
kutatdsok fejl6déséhez, hiszen az egyes médiumok kiilonb6zé kontextusban alkalmazzak a
nyelvet, igy ennek eredményeként bizonyos szavak eltéré széhaszndlatban jelennek meg,
ezzel bévitve és arnyalva az adott sz6 jelentését. Ezen kontextusbeli kiilonbségek feltardsa

pedig segithet minket megérteni, hogy a szavak haszndlata hogyan alakitja a koznyelvet.

Ezenkivill a kontextuselemzés politikai szempontbdl is kiemelkedd jelent6séggel bir, Kubin és
Von Sikorski 2021-es cikke szerint a média egyre inkabb alakitja azt, ahogyan a politikai
kornyezetet érzékeljiik, hiszen jelentéssel latja el a kiilonb6z6 tarsadalmi eseményeket azzal,

hogy maga is véleményt formal, és értékhierarchiat fogalmaz meg (Béni 2020).

Tehat a kontextuselemzés és az eltéré médiumok 6sszehasonlitdsa segithet benniinket abban,
hogy feltarjuk a nyelvhasznalat és a média politikai és tarsadalmi szerepének 6sszetettségét,

és azt, hogy miképpen alakitjak ezek a tényez6k a k6zos valdsagképiinket.

Ennélfogva e dolgozat célja két kilonbdz6 online hirportalbdl [étrehozott korpusz
Osszehasonlitdsa szébedgyazasi vektorterek 6sszeforgatasaval. A médiumok kivalasztasakor
arra torekedtem, hogy két eltéré tarsadalomszemlélet( portalt valasszak, ezért dontottem a
kdzismerten baloldali-liberdlis 444.hu és a jobboldali 888.hu mellett. Fontos megjegyezni,

hogy a 888.hu 2023 februarjaban megsz(int, és azdta az origo.hu alportaljaként m(kodik.

888.hu 2015 szeptemberében indult, a lap fészerkeszt6je G. Fodor Gabor ismert kormanyparti
politolégus (Mandiner 2015), a portal legutébbi jelmondata ,,Mi vagyunk a Soros ellenzéke”.
Mind a lap neve, mind pedig a jelmondata értelmezhet§ egyfajta reakcioként a 2013
aprilisaban Uj Péter altal létrehozott 444.hu hirportdlra, amely egy olyan amerikai
alapitvanytdl kapott koélcson mikod6étékét, melynek egyik alapitéja az Open Society

Foundation (mely részben Soros Gyorgy nevéhez is kothetd) (Batorfy 2017).

A cikkekbdl 6sszedllitott korpuszok létrehozdsa utan el8szor adattisztitast, és -el6készitést
végeztem, majd kilonboz6 szobedgyazasi modelleket tanitottam és hasonlitottam Ossze
analégiai kérdések mentén. Ezek utan a legjobban teljesit6 beagyazasokat tdbbfajta
Prokrusztész transzformacidval is megpréobéaltam Osszeilleszteni, annak érdekében, hogy a
lehet6 legalacsonyabb hibaval rendelkez6t vizsgdlhassam meg és elemezhessem ki. Ezen

lépések gyakorlati megvaldsitdsa és részletes leirasa a kovetkez6kben olvashaté.
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3.1. Az adatok forrasanak ismertetése
Az adatokat, korpusz formajdban, az RC2S2 kutatdokoézpont bocsatotta rendelkezésemre. Az
elemzett korpusz az Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacids Hivatal altal tamogatott ELTE
RC2S2 kutatas része, melynek cime: A politikai nyilvanossag rétegei Magyarorszagon (2001-
2020). A kutatas célja ,,a hivatdsos politikusi, a professzionalis sajtéban megjelend és a laikus
online kozbeszéd szociologiai elemzése automatizalt szovegelemzés és  kritikai
diskurzuselemzés segitségével” (Research Center for Computational Social Science 2020). A
kutatas az NKFIH altal tdmogatott. A tdmogatdsi id6szak: 2020. december — 2023. december.

A kutatasvezetd: Németh Renata. A kutatds azonositdja: K-134428.

Mind a 444.hu, mind pedig a 888.hu esetében a cikkek az 2013.03.10 - 2021.03.08 id6szakot
oOlelik fel. Ez utébbi 56 664 darab, mig az el6bbi 101 932 darab cikket tartalmaz.

Az adatfeldolgozasi és az adatelemzési fazishoz is Python programnyelvet hasznaltam, azon
belil is a Python 3.10.11-es verzidjat. A Python egy nagy teljesitmény(, nyilt forraskodu,
objektumorientalt programozasi nyelv, amelyet Guido van Rossum hozott létre. Tervezési
filozéfidja a kéd olvashatdsagat hangsulyozza, és szintaxisa lehet6vé teszi a programozék
szamara, hogy kevesebb sornyi kédban fejezzenek ki koncepcidkat, ellentétben az olyan
nyelvekkel, mint a C. A Python legfontosabb jellemzéje, hogy t6bb programozasi paradigmat
tdmogat, beleértve az objektumorientalt, imperativ és funkcionalis programozasi vagy

proceduralis stilust is (Srinath 2017).

Emellett a Python nagy el6nye, hogy az alapmodulokon kivil tovabbi nyilt forraskédu
csomagokkal bdvithetd. Szamos ilyen konyvtdrat hasznaltam az adattisztitas és -el6készités
soran; mindenekel6tt a tablazatok és matrixok helyes kezelésére a pandas (McKinney 2010)
és NumPy (Harris és mtsai. 2020) csomagokat. Emellett f6leg az adatel6készitéshez az NLTK
(Bird, Klein, és Loper 2009) és HuSpacy (Orosz és mtsai. 2023) konyvtarakat. A sz6bedgyazasok
tanitdsdhoz a Gensim (R Rehr Uv Rek és P Sojka 2010) csomagot, a beagyazdsok
kiértékeléséhez pedig Makrai (2015) altal bemutatott magyar nyelvl analdgiai kérdésbankot
haszndltam. A dimenzidcsokkentéshez a Scikit-learn (Pedregosa és mtsai. 2012) konyvtarat, a

vizualizacidkhoz pedig a Matplotlib-et (Hunter 2007) és a Seaborn-t (Waskom és mtsai. 2017).

Még miel6tt elkezdhettem volna az adatel6készitést, tisztitast végeztem. ElGszor is, hogy a két
korpusz azonos id8&szakot Oleljen fel, szlirést végeztem a datumot illetéen, ehhez

elengedhetetlen volt, hogy az adatbazisom metaadatokat is tartalmazzon, ne csupan a cikkek
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szovegét. Ezek utan kitoroltem az adatbazisbol a duplikalt elemeket, mivel mind a két korpusz

tartalmazott tébbet is. A fent emlitett cikk szdmok a mar megtisztitott darabszamot jelolik.

3.2. Az adatok eldkészitése
Ezek utdn kovetkezhetett az adatok el6készitése. ElGszor kisbetlisitettem a széveget, majd
eltdvolitottam az URL-eket a mar emlitett URLExtract csomag segitségével. Ezutan
megtorténhetett a korpuszok elGkészitésének egyik legfontosabb eleme, a tokenizalds. Ennek
soran a cikkeket egységekre bontjuk fel, ezek az egységek lehetnek szavak, illetve kifejezések.

Emellett a tokenizalds magaban foglalja az irdsjelek eltavolitasat is (Mészdaros és Seb6k 2018).

Ebben a lépésben tavolitottam el a nem alfabetikus karaktereket tartalmazé szavakat is a
szovegbdl, illetve végrehajtottam a stopszavazast. Stopszavaknak olyan szavakat nevezziik,

amelyek gyakorlatilag minden dokumentumban el6fordulnak, és nincs jelent&ségiik a tartalmi

nn n

megkilonboztetés szempontjabdl. llyen szavak kozé tartoznak példaul az "egy," "a," "az,

"hogy," "is", és hasonlék. (Reményi, Sardi, és Toth 2016).

A korpuszok leird statisztikdi az 1. és 2. tdblaban lathatéak. ElImondhatd, hogy ugyan a cikkek
darabszamabdl addddan tdbb tokenink van a 444.hu-s korpuszban, viszont az egyes

cikkekben atlagosan kevesebb token van, mint a 888.hu esetén.

Illetve a 444.hu cikkeinek tokenizalt valtozataban nagyobb az eltérés a tokenszamok kozott,
mely latszik a standard hiba értékében. Ezen korpusz esetén a cikkek 25%-a 60 vagy annal
kevesebb tokenbdl épiil fel, mig ez az érték a 888.hu cikkeiben joval magasabb, 105 tokent

jelent.

1. Tablazat: Leird statisztika a 444.hu korpuszanak tokeneirdl

Osszes Atlag Median Standard hiba 1. kvartilis 3. kvartilis

16281000 159,7 100 226,7 60 170

2. Tablazat: Leird statisztika a 888.hu korpuszanak tokeneirdl

Osszes Atlag Median Standard hiba 1. kvartilis 3. kvartilis

10531286 185,9 150 150,7 105 219

A tokenizalas utan megnéztem melyek azok a szavak, amelyek a leggyakrabban szerepelnek a
két korpuszban. Ezek a 4. és 5. abran szerepelnek. Természetesen mind a két korpusz esetében

a magyar sz6 toronymagasan vezet, de a kormdny, amerikai, eurdpai szavak is koz6s gyakori
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elemek. Mig a 444.hu esetében az orbdn token is bekeriilt a top 10 kozé, addig a 888.hu-n

inkabb az eln6k és magyarorszdg szavak fordulnak el6 tébbszor.

5. Abra: Leggyakoribb tokenek a 444.hu korpuszaban

Az elso 10 leggyakoribb token a 444.hu korpuszaban

70000

60000

50000

40000

Gyakorisag

30000

20000

10000

‘magyar’ ket ‘foto' “kormany” ‘orban’ ‘elsd’ ‘eurépar’ ‘amenkai’ ‘millig*
Tokenek

6. Abra: Leggyakoribb tokenek a 888.hu korpuszaban

Az elso 10 leggyakoribb token a 888.hu korpuszaban

50000

40000

30000

Gyakorisag

20000

10000

‘magyar’  ‘eurbpar ‘ket' ‘kormany' ‘amerikai'  ‘német’ ‘politikai’ 'magyarorszég’  ‘elsé’ ‘elnok’

Tokenek

Az is [atszik a két dbrabdl, hogy a stopszavazds eredményesen lezajlott, hiszen a leggyakoribb
szavak kozott nem szerepelnek ezek. Szébeagyazasi modellek tanitdsa esetén egyébként
gyakori, hogy még els6kords stopszavazdst sem eszkdzolnek az el6készités soran (Rahimi és
Homayounpour 2023), ugyanakkor az én modelljeim rosszabbul teljesitettek enélkil. Viszont

tovabbi, korpusz-specifikus stopszavazdst mar nem hajtottam végre, hiszen az ronthatta volna
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a bedgyazasaim eredményességét. Ugyanezen okbdl nem alkalmaztam sem szotovezést, sem

lemmatizalast (szotari alakra hozast).

Ezek utan azonositottam a szignifikdns n-gramokat a szovegekben; ilyen volt példaul az
orbdn_viktor, iszldm_dllam, ursula_von_der_leyen token. Ezeket tehat kicseréltem az imént

felsorolt alakokra mind a két szoveg esetén.

Osszességében ezen lépéseket alkalmaztam az el6feldolgozas sordn. Ugyanakkor érdemesnek
tartom megjegyezni, hogy valahol ezek a Iépések jelentik a dolgozatom korlatait is, hiszen
egyéb lépések beiktatasaval (akar egy ujabb koros, igen megfontolt stopszavazas, akar egy
gyakorisag alapu sz(irés) erésen valtozhat a szdbedgyazasi modelljeim eredményessége is. igy

a végs6 token-darabszam a 888.hu esetén 10,392,077, a 444. hu esetén pedig 16,137,033.

3.3.Sz6bedagyazas végrehajtasa és a beagyazas mindségének vizsgalata

3.3.1. A szébedgyazasi modellek értékelése
Valddi reprezentdciéra alkalmas vektortér-modellek tanitdsa rendkivil fontos feladat,
ugyanakkor valaszt adni arra a kérdésre, hogy milyen a jé szébedgyazdsi modell kifejezetten

fogds probléma.

A modellek tulajdonsdgainak tesztelésére megkilonboztetiink kiilsé (extrinsic) és belsé
(intrinsic) értékelSket. A kils6 értékelési feladat arra keresi a valaszt, hogy a szobeagyazasi
modellek milyen mértékben jarulnak hozza egy konkrét feladat megolddsdhoz, példanak
okaért a gépi forditashoz vagy beszédfelismeréshez. Ezzel szemben a belsé értékelés magat a

reprezentaciot teszteli; kozvetlenil méri a szavak szemantikai és szintaktikai kapcsolatait.

Wang és munkatarsai (2019) nyoman Ot olyan tulajdonsagat szeretném kiemelni a
sz6beagyazdasi modelleknek, amelyek alkalmassa teszik ket a tovabbi elemzésre. Ugyanakkor
érdemes hangsulyozni, hogy annak vizsgalata, hogy egy sz6 reprezentacidja megfelelG-e
nehezen objektivizalhaté. Hiszen gyakran mar annak hozzdadott értéke van, hogy az adott
korpuszbdl megkapott kontextus mit mond el a kivalasztott szordél (vagy magardl a korpuszrél).
Ez kulénosen igaz olyan specifikus szovegekre, ahol egy meghatarozott téma kore

csoportosulnak a dokumentumok — ahogy az esetemben a cikkek a politika koré.

Az egyik ilyen tulajdonsag a konflacid elkeriilése. Ez az a gyakorlat, amikor két kilonalld
fogalmat ugy kezelnek, mintha egy lenne. Tehat a kilénbo6zé helyi kontextusoknak a szé

sajatos tulajdonsagait kell eredményeznilik — példdul a tobbes vagy egyes szamu alakot — nem
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pedig tévesen eltér6é fogalmakat, amelyek hasonld kontextusban szerepelnek. Emellett
nagyon fontos tényezé a robusztussdg a lexikai kétértelmliséggel szemben; ez éppen az
azonos alaku szavak tobbjelentésének feltarasat igyekszik hangsulyozni. Vagyis egy sz6

minden jelentését reprezentalni kell.

A modellnek alkalmasnak kell lennie a sokoldalisdg bemutatasara; tehat a sz6 morfoldgiai,
fonetikai, szintaktikai stb. tulajdonsagainak mind hozzd kell jarulniuk a végsé
reprezentaciohoz. Ez azért is fontos, hogy megtaldljuk az egyes szavak kozotti kapcsolatokat.
Illetve a sz6bedgyazasi modell eredményeinek megbizhaténak kell lennilik. Hiszen még ha egy
modell a véletlenszer( inicializalds miatt kiilonb6z6 reprezentdcidkat is hoz Iétre ugyanabbdl
az adathalmazbdl, a kiilonb6z6 reprezentacidk teljesitményének kovetkezetesen kell

teljesitenie.

Az utolsé lényeges jellemz6 a vektortér geometridjara vonatkozik. Altaldnossagban
elmondhaté, hogy a gyakoribb, egymashoz nem kapcsolédd szavak kisebb halmazanak
egyenletesen kell eloszlania a térben, mig a ritka szavak nagyobb halmazdnak a gyakori szavak
koré kell csoportosulniuk. Tehat a modelleknek le kell kiizdeniiik a sz6hasznalat kovetkezetlen

gyakorisagabol adédd nehézségeket.

Ezen jellemz6k biztositasara Mikolov és munkatdrsai (2013) 4ltal javasolt analégiai mutatékat
alkalmaztam. Amennyiben van egy szoparunk a és a*, illetve rendelkeziink egy b széval is,
akkor az a és a* kozotti analdgiai kapcsolat felhasznalhaté a b széhdéz tartozé b*

megtalaldsara. Matematikailag ez a kovetkez6képpen fejezhetd ki:

a:a* :: b:

ahol az Ures hely a b*-t keresi. llyen példa lehet:
olvasas: olvasni :: iras:irni

Makrai (2015) Mikolovék munkdja mentén létrehozott egy analdgiai kérdésbankot magyar
nyelvre, ezt hasznaltam a modelljeim értékelése sordn. A kérdésbank két fébb részbdl All:
morfoldgiai és szemantikai széparokbdl, melyek a 3. tabldzatban lathaté mddon tovabbi

bontasban keriiltek megirasra.
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3. Tablazat: Az analdgiai kérdésbank elemei és példak

Példak Elemszam
Melléknév-hatdrozészé természetesen:természetes:lassan lassu 40
Ellentétes ismeretlen:ismert::szdmtalan:szdmos 30
Kozépfok nagyobb:nagy::kisebb:kis 40
_ Fels6fok legnagyobb:nagy::legjobb:jo 40
E Jelen idejl melléknéviigenév | egyeztetés:egyeztet::jutas:jut 40
g. Nemzeti melléknév Albdnia:alban::India:indiai 41
:’E: Mult idé volt:van::kellett:kell 40
;—3_ Tobbesszam — fénév akik:aki::ezek:ez 40
g Tobbesszam —ige lesznek:lesz::tudnak:tud 40
FGvaros — gyakori orszag Pozsony:Szlovakia::Bagdad:Irak 20
Févaros — vilag Amszterdam:Hollandia:: 166
Zagrab Horvatorszag
:g Megye — székhely Baranya:Pécs::Békés:Békésscsaba 171
§ Valuta Japan:jen::Ausztria:eurd 30
ﬁ Csalad fid:lany::apa:anya 20

Makrai (2015) mentén sajat szerkesztés

3.3.2. Szébeagyazasi modellek illesztése — 1. fazis
Az adatok behivdsa, megtisztitasa, elGkészitése majd a megfelel6 értékel6-moddszer
kivalasztasa utan elkezdtem a modellek tanitasat. A szobeagyazasokat a kordbban emlitett
gensim konyvtarat alkalmazva hajtom végre. 24 darab kilénb6z6 modell keril betanitasra

mind a két korpusz esetén, melyek k6zos jellemzéi az aldbbiak.

A kezdeti tanuldrata 0,05, ez az érték meghatarozza azt, hogy mennyire hajlandé a modell az
egyes tanitasi példakbdl szarmazo hibak alapjan mddositani a sulyait. A tanulé rata eleinte
magasabb, hiszen ekkor messzebb vagyunk a kivant optimumtdl (altaldban 1072 koriili
kezd6értékkel inditunk), majd egyre csokken (10~%) (Di Gennaro, Buonanno, és Palmieri
2021). Tehat az 3ltalam megadott kezd&érték hozzajarul, hogy a modell hatékonyan

konvergdljon az optimumhoz.

Annak érdekében, hogy a tanitdsi id6t csokkentsem, negativ mintavételezést alkalmaztam,
mely a korabbi fejezetben kerilt kifejtésre. Ezen paraméter értékét 5-re dallitottam, tehat

minden pozitiv példahoz 5 negativ példat hasznalunk fel a tanitds soran.
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Emellett a min_count paraméter értékét is meghatdroztam, szintén 5-6s értéket adva neki. igy
tehat csak azok a szavak vesznek részt a tanitdsban, amelyek legaldbb 6tszor szerepelnek a
korpuszban. Ennek a paraméternek a meghatdrozasa azért fontos, hogy kiszlirje a ritka
szavakat, amelyek nem hordoznak sok informaciét a korpuszrdél. Ugyanakkor érdemes nem tul
nagy értéket adni neki, hogy elkeriljik a kevésszer el6forduld, viszont jelentés szavak

kiiktatasat a modellbél.

Az epoch paraméter az iteracidk szamat hatdrozza meg a modellek tanitdsa soran. A Gensim
csomag alapértelmezett értéke 5, melyet én is hasznaltam. Erdemes megjegyezni, hogy az
iterdciok szamanak novelése egyrészrél pozitiv eredményt érhet el a sz6beagyazds mindségét
illetéen, hiszen tobbszor torténik a ,,finomhangolas” a hibavisszaterjesztés sordn, ugyanakkor
a tul sok iterdcio hajlamos a tulillesztésre. llletve mivel igen sok modellt épitettem mind a két

korpusz esetén, ezért arra torekedtem, hogy a szamitasi id6t lecs6kkentsem.

Azonkivil a FastText modellek tanitdsa soran 3 és 6 kozotti n-gramokat vizsgaltam. Ezek a
kozepes méretl n-gramok lehet6vé teszik a modell szamara, hogy észlelje a rovidebb
kifejezéseket, ugyanakkor elég hossziak ahhoz, hogy az Osszetettebb kifejezéseket és
jelentéseket is kezelni tudja. Ezek az értékek azért is megfelel6ek, mivel a tartomany nem tul

kicsi, hogy csak a részleteket lassa, de nem is tul nagy, hogy elveszitse az 6sszefliggéseket.

A koz0s paraméterezés mellett a kovetkez6kben felsorolt eltérések mentén kilénboztettem
meg a modelljeimet. Két kiilonb6z6 modelltipust haszndltam; a FastText és a Word2Vec
algoritmust, ezen belil pedig mind a kett6 esetén a Skip-Gram és CBOW architekturakat is
megnéztem. llletve a dimenziészam és az ablakméret paraméterek (melyeket a kordbbi
fejezetekben kifejtettem) esetén haszndltam tébb differens értéket. A kiilonb6z6 modellek és

az analégiai kérdésbank altal meghatdrozott teljesitménylik a 4. és 5. tablazatban lathatdak.

4. Tablazat: A 444.hu korpuszan tanitott kiilonb6z6 szébedgyazasi modellek és

eredményeik

444.hu
Modell Architektura Dimenzid Ablakméret Pontossag
Word2vec CBOW 100 2 22,63%
100 5 27,12%
100 10 27,98%
300 2 19,23%
300 5 25,17%
300 10 27,43%
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Word2vec Skip-Gram 100 2 26,56%
100 5 30,51%
100 10 33,96%
300 2 21,25%
300 5 25,48%
300 10 30,06%
FastText CBOW 100 2 28,21%
100 5 28,08%
100 10 27,42%
300 2 23,65%
300 5 24,75%
300 10 23,32%
FastText Skip-Gram 100 2 31,96%
100 5 33,57%
100 10 27,42%
300 2 18,49%
300 5 20,70%
300 10 22,82%

5. Tablazat: A 888.hu korpuszan tanitott kilonb6z6 szébedgyazasi modellek és

eredményeik

888.hu
Modell Architektura Dimenzio Ablakméret Pontossag
Word2vec CBOW 100 2 24,77%
100 5 31,29%
100 10 32,19%
300 2 20,88%
300 5 28,16%
300 10 30,57%
Word2vec Skip-Gram 100 2 28,71%
100 5 34,45%
100 10 35,33%
300 2 21,30%
300 5 25,83%
300 10 28,46%
FastText cBOW 100 2 25,97%
100 5 26,37%
100 10 25,58%
300 2 22,40%
300 5 22,68%
300 10 21,65%
FastText Skip-Gram 100 2 33,34%
100 5 33,63%
100 10 29,63%
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300 2 16,93%
300 5 18,96%
300 10 19,90%

Az elért pontossagot Ugy hataroztam meg, hogy a modellben fellelhet6 analdgiai szoparok
kozul hanyat taldlt el helyesen —tehat relativ értékek mentén kerlt kiszamitasra az eredmény.
Még mieldtt kitérnék a modellek értékelésére, el6ljardban annyit szeretnék megjegyezni, hogy
természetesen nem lehet elvarni egy konkrét téma koré csoportosuld dokumentumokbol
Osszeadllitott korpusztdl, hogy altaldanos kérdéseken tokéletesen teljesitsen. Hiszen pont a
specifikussdgabdl adéddan rengeteg olyan szot és ehhez tartozd kontextust tartalmaz, melyet
a kérdésbank nem szerepeltet. Ennélfogva az értékelést és a tanitast is két, egymast kovets
fazisban valdsitottam meg. Az elsé, és az el6bbiekben kifejtett 1épés a 24 modell koziil négy
olyan valasztdsa, amely altaldnossagban jol teljesit. A kovetkez6 fazisban pedig ezeket a
modelleket fogom a kiilonb6z6 analdgiai témakorok mentén tiizetesebben megvizsgalni, hogy

a feladatnak és a korpuszoknak legmegfelel6bb beagyazasokat tudjam kivalasztani.

Az els6 fazisban tapasztalt eredmények alapjan altalanossdgban elmondhatd, hogy a Skip-
Gram modellek sokkal jobban teljesitenek a CBOW architekturdnal. Ez nem is meglepd,
tekintve, hogy a Skip-gram a kdrnyez6 szavakat prébdlja megtanulni egy adott szé alapjan, igy
valamiféle elGretekint6é mechanizmus jelenik meg benne. Ezaltal képes a ritkabb és
specifikusabb szavakat is hatékonyabban kezelni, mivel azok kontextusat is figyelembe veszi.
Ezzel szemben a CBOW egy adott szét prébdl a kdrnyez6 szavak alapjan el6dllitani, amely

sokszor kevésbé hatékony a nem tul gyakori, de nagy jelent6ségli szavak esetén.

Erdekes, hogy a Word2vec CBOW modellje rosszabbul teljesit a 444.hu korpuszanal, ami
kovetkezhet akar abbdl is, hogy specifikusabb a székészlete a 444.hu cikkeinek, lehetséges,
hogy tobbet hasznalnak ritkabb, kilonlegesebb szavakat, mint a 888.hu esetében. Ugyanakkor
egy masik felmeril§ indok, hogy a 888.hu datlagosan hosszabb cikkeket ir, tehat

terjedelmesebbek a szovegeik, igy a lokalis kontextusok is nagyobbak.

Megleps eredmény az is, hogy a dimenziészam novelése nem eredményez jobb modellt egyik
korpusz esetén sem. Ez egyrészrGl fakadhat a korpusz homogén jellegébdl, illetve abbdl is,
hogy az adathalmazunk mérete nem tul jelent8s. Eszrevehetd, hogy a nagyobb dimenzidszam

a 444.hu-ndl nem ér el annyival rosszabb pontossagot, mint a 888.hu esetén.
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Van, ahol a nagyobb ablakméret is csokkent eredményességhez vezetett, ez kiilondsen igaz a
FastText modelljeinél. Ennek a kivaltd oka lehet az, hogy nagyobb ablakméret esetén a modell
hajlamos kevésbé specifikus székapcsolatokat megtanulni, mivel a kontextus tul messze esik

a cél szotal.

Az mar kevésbé megdllapithatd, hogy a FastText vagy a Word2vec modell alkalmasabb-e a
homogén, politikai témaju cikkeken tanitott bedgyazasok létrehozasara. Talan annyi tanulsag
vonhatd le, hogy a 444.hu esetén a FastText-es CBOW modellek jobban teljesitenek a
Word2Vec azonos architekturdja modelljeinél. Itt valdszinlileg az n-gramokbdl fakadd
informacidétobblet segit a helyesebb székapcsolatok kialakitdsaban. Ugyanakkor, ha a Skip-
Gram modelleket vizsgdljuk mind a két modell és mind a két korpusz esetén valéban nehéz

lenne egyértelmd dontést hozni azt illetéen, hogy melyik beagyazas az eredményesebb.

Hasonldéan a modelltipus teljesitményének homalyossagdhoz, az ablakméretek esetén is
nehéz Aaltalanosithatd tanulsagot levonni. Mig a Word2Vec rosszabbul teljesit 2-es
ablakmérettel, a FastText nem feltétlen. Ez adddhat abbdl, hogy az n-gramokbdl kapott

informdciétobblet kiegyensulyozza a kisebb kontextus okozta informacid-veszteséget.

A fent bemutatott elemzés nyoman lathaté, hogy mig az architektura és a dimenziészdm mind
a két korpusz esetén egyértelm( eredményt adott, addig az ablakméret és a modell tipusa
tovabbi kérdéseket vetett fel. Az el6bbi, altaldnosithatd eredményekre hagyatkozva a négy

kivalasztott modell - mind a két korpusz esetén - az alabbi:

e Word2Vec Skip-Gram 100-as dimenzidészamu 5-6s ablakméret(i modellje
e Word2Vec Skip-Gram 100-as dimenziészamu 10-es ablakméret( modellje
e FastText Skip-Gram 100-as dimenzidszamu 2-ess ablakméretl modellje

e FastText Skip-Gram 100-as dimenzidszamu 5-0s ablakméret(i modellje

Erdemes megjegyezni, hogy abszolit nem volt kikdtésem ugyanazon modelleket valasztani a
két korpusz esetén, hiszen a Prokrusztész transzformacidé arra tokéletesen alkalmas eszkoz,
hogy kiilonb6z6-jelentésl valtozdval (vagy dimenzidval) rendelkezé matrixokat is egymdasba
forgasson. Viszont a politikai fékuszbdl adédd homogenitas igen hasonlé eredményeket sziilt

a korpuszok esetén, még a tokenek elemszamabdl adddo kiilonbség ellenére is.

A fent emlitett bizonytalansagi tényez6k miatt iktattam tehat be a masodik fazist a

dontéshozatalba, melyet a kovetkez6 fejezet szemléltet.

-36-



3.3.3. Szdébedagyazasi modellek illesztése — 2. fazis
Tehat az aldbbiakban szeretném szemléltetni a négy kivalasztott modell analégiai kérdésbank

elemein mért részletes teljesitményét. Ezen eredményeket a 6. és 7. tablazat illusztralja.

6. Tablazat: A 4 legjobb modell analdgiai kérdésbankon mért pontossaga a 444.hu esetén

Word2Vec FastText

5-6s ablak 10-es ablak 2-es ablak 5-0s ablak
Melléknév-hatarozdszo 11,67% 11,92% 41,41% 26,03%
Ellentétes 3,94% 3,20% 9,85% 6,04%
Kozépfok 40,26% 29,45% 49,64% 41,39%
8 Fels6fok 18,17% 11,56% 29,28% 15,77%
;_g Jelen idejd melléknévi igenév 0,00% 0,31% 52,62% 40,92%
§ Nemzeti melléknév 52,56% 58,46% 48,72% 49,36%
Mult id6 80,95% 80,48% 72,22% 70,63%
Tobbesszam — fénév 33,16% 30,12% 35,47% 30,84%
Tobbesszam —ige 89,19% 87,24% 45,35% 55,41%
_ FGvaros — gyakori orszag 27,45% 45,75% 24,84% 43,14%
g Févaros — vilag 21,32% 29,41% 16,93% 28,76%
g Megye — székhely 4,55% 1,52% 3,03% 6,06%
§ Valuta 10,84% 12,32% 9,61% 9,11%
@ Csalad 10,83% 13,33% 29,17% 23,33%

7. Tablazat: A 4 legjobb modell analégiai kérdésbankon mért pontossaga a 888.hu esetén

Word2Vec FastText

5-6s ablak 10-es ablak 2-es ablak 5-6s ablak
Melléknév-hatarozészé 10,90% 9,49% 49,36% 30,38%
Ellentétes 7,38% 6,77% 6,15% 4,62%
_ Kozépfok 16,22% 15,22% 39,26% 28,17%
o Fels6fok 4,05% 5,11% 13,06% 4,35%
;% Jelen idejl melléknévi igenév 0,00% 0,00% 51,05% 40,00%
g Nemzeti melléknév 53,71% 54,52% 53,04% 56,28%
Mult id6 71,43% 63,33% 59,84% 65,24%
Tobbesszam — fénév 14,80% 15,33% 32,09% 23,17%
Tébbesszam —ige 87,39% 81,83% 25,38% 50,00%
_ Févaros — gyakori orszag 56,21% 58,82% 49,67% 50,33%
_% Févéros — vilag 37,34% 43,60% 26,36% 35,90%
E Megye — székhely 1,52% 1,52% 7,58% 3,03%
g Valuta 7,94% 6,35% 1,06% 4,76%
@ Csalad 13,19% 7,69% 16,48% 14,29%

Itt mar szeretnék arra is kitérni, amirél a korabbiakban nem volt szd; a FastText modellek
tanitasa valamivel tébb id6t vett igénybe az n-gramokbdl addéddan, mint a Word2Vec

modelleké. A 888.hu esetén ez azt jelentette, hogy mig a Word2vec 2-es és 5-6s ablakméreti
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modelljének tanitasa rendre kozel 6 és 10 percet vett igénybe, addig a FastText 2-es és 5-0s
ablaknagysagl modelljei 9 és 12 perces tanitasi id6t kovettek. Tehat még a kisebb ablaku
modell is huzamosabb id6t vett igénybe a FastText esetén. Abszolut hasonlé tendenciakat
figyeltem meg a 444.hu korpuszabdl létrehozott beagyazdsoknal is, itt a tanitasi id6

természetesen megndvekedett, mivel jéval nagyobb tokenszambdl épitkezett a modell.

Az elméleti hattér fejezetben bemutatott okokbdl addéddéan a FastText morfoldgiai
analogiakon mért eredményei jobbak. Ez kiléndsen szembetlin6 a melléknév-hatarozészé
analdgia parok, a kozépfok és a jelen idejl melléknévi igenevek esetén. De az is altalanosan
elmondhatd, hogy a Word2Vec eredményei szélsGségesebbek: amikben jél teljesitenek,
abban kitlin6ek, amikben viszont rosszul, ott 0-10% koz6tti pontossagokat taldlunk. A FastText

ezzel szemben a legtobb alkategdridban kdzépszerl eredményt produkal.

Az is szembet(ind, hogy bizonyos kategéridk analdgiai feladatainak megolddasara
alkalmatlanok a modelljeim, ez valészin(ileg a két korpusz jellegébdl adédik. llyen példaul az
orszagok valutdval valé kapcsolatanak felismerése, de érdekes médon a megyék székhelyeivel

vald azonositasa is gondot okoz. Ez utébbi fakadhat a korpusz kis méretébdl is.

Az ablakméret vizsgalata sordn a Word2Vec esetében mind a két korpusznal a jelent6sebb
ablaknagysag eredményesebb az analdgiai feladatok elvégzésében. Ugyanakkor a FastText

modelljeinél ez korantsem ilyen egyértelmd.

Erdekes médon a Word2Vec modelljei kiildndsen jol teljesitenek a tobbesszamu és a mult
idejd igék analdgiai feladataiban; tehat ezek a modellek helyesen megtanultak igét ragozni.
Ugyanakkor az én kutatdsom szempontjabdl ez, ha nem is teljesen irrelevans, semmiképp sem
a legfontosabb. A Word2Vec modellek széls6séges eredményessége és a sikereres

alkategoriak irrelevancidja miatt a FastText modelljeit valasztom tovabbi vizsgalatra.

A kilonb6z6 ablakméretek Osszevetése soran azt figyelhetjik meg, hogy a morfoldgiai
feladatoknal a 2-es ablakméret gyakran néhany szazalékkal jobban teljesit, ugyanakkor a
szemantikai feladatokban sokszor kifejezetten rosszul. Wang és munkatarsai (2019) mentén
arra térekedtem, hogy a modellem ne kizardlag a szemantikai informacidkat tartalmazza; egy
sz reprezentdlasa soran a morfoldgiai tulajdonsagokat is vegye figyelembe, ugyanakkor a

kontextus vizsgalat szemantikai hangsulyt von maga utan.
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Ennélfogva a végs6 valasztasom mind a két korpusz esetén a FastText 5-0s ablakméretl
modelljére esett, hiszen ezek a modellek a szavak strukturdlis elemeit tobbé-kevésbé
felismerték (még ha kicsit gyengébben is, mint a 2-es ablaknagysagu modellek), illetve egészen
jol teljesitettek a szemantikai analdgidk felismerése soran is. Emellett két alkategoriat
kiilonosen fontosnak itéltem meg a korpusz tematikajabdl adédoan: ezek azok a kategéridk,
amelyek a févarosokat pdrositjak orszagokkal. Ennek az az oka, hogy mind a két médium cikkei
gyakran térnek ki kilpolitikai témakra és ezaltal ehhez kapcsolddd tulajdonnevekre, melyek

felismerése és helyes kontextusba agyazdsa kiemelten fontos feladata a modellnek.

3.3.4. Kivalasztott modellek elemzése
A tovabbiakban tehat mind a 444.hu, mind a 888.hu esetén 100-as dimenzidnagysagu 5-0s

ablakméret( FastText Skip-Gram modellen tanult szébedgyazdsokat fogom vizsgalni.

Annak érdekében, hogy a szavak — és az egymdshoz vald viszonyuk — vizudlisan dbrazolhatd
legyen dimenzidcsokkentést hajtottam végre a szdbedgyazasi modell altal meghatarozott
szétdron. A cél az volt, hogy a 100-as dimenzidénagysagot kettes vagy harmas dimenzidra

sz(ikitsem, hogy illusztrdldsra alkalmas legyen.

Kmetty (2022) mentén a dimenzidéredukcidt t-eloszlasu sztochasztikus szomszéd bedgyazassal
(t-distributed stochastic neighbour embedding, T-SNE) végeztem (van der Maaten és Hinton
2008). A T-SNE ugy kezeli az eredeti pontokat, mintha azokat egy normal eloszlasbdl vett
mintaként modellezné, mig a bedgyazott pontokat, mintha Student-eloszlasbdél szarmaznanak
(Muhi és Johanyak 2020). A T-SNE nemlinedris redukciés mddszer, mely a f6komponens
elemzéssel szemben a lokdlis strukturakat is jol dbrazolja magas dimenzidészamu adatmatrix
esetén. A T-SNE tehat felfoghatd Ugy, mint egy magas dimenzidés adatmatrix lokalis
strukturajanak alacsony dimenzids reprezentacidja. Ez azt is jelenti, hogy olyan széparok
kozotti kapcsolatokat helyez el6térbe, melyek kozel vannak egymashoz az eredeti magas
dimenzids térben, viszont a tdvolabbi szocsoportok kozotti viszonyokat nem tudja mindig
pontosan megdrizni. Ennélfogva a T-SNE altal létrehozott abrak inkabb a lokalis
hasonlésagokat és kapcsolatokat mutatjak be, a tavolabbi 0sszefliggéseket gyakran kevésbé

helyesen abrazoljak.

A T-SNE végrehajtasdhoz a kordbban mar emlitett Scikit-learn konyvtarat hasznaltam. A

dimenzidcsokkentéshez az aldbbi paramétereket vettem igénybe; a perplexitast 40-re
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allitottam, amely igen magas értéknek szamit. Ez egy olyan hiperparaméter, amely
meghatdrozza, hogy az algoritmus milyen mértékben veszi figyelembe a kozeli és tavoli
szomszédok kozotti hasonldsagot. Tehat nagyobb perplexitas esetén az algoritmus jobban
szem el6tt tartja a tdvoli szomszédokat is, amely lehet6vé teszi a globalis szerkezet meg&rzését
— ez esetemben kulcsfontossagu szempont volt. Emellett azt is meghataroztam, hogy a modell
kezdetben egy linedris PCA-val végezzen dimenzidcsokkentést, és ezeket az adatokat
felhasznalva adja meg a kiindulasi pontokat a T-SNE-nek, ami gyorsabb futast eredményez.
Tobbek kozott azért volt szlikségszer( az inicializalasban segitséget adé PCA, mert az iterdciok
szamat 2500-ban hataroztam meg; ez magasnak szamit, és igen meg tudja novelni a
szamitdsigényt.

A leggyakoribb szavakat reprezentdld vektorokat a T-SNE segitségével kapott elsé két

komponens szerint dbrazoltam, melyek a 6. és 7. dbran lathatdak.

A kapott dimenzidk értelmezése T-SNE modellben egyaltalan nem trivialis. Mivel nem dltalam
valogatott, egy adott téma koré csoportosithatd szavakat dbrdzolok, igy most ebben az

esetben eltekintek ezek meghatarozasatdl, és a szavak kdzotti tdvolsdgra koncentrdlok.

A 444 .hu korpuszan tanitott beagyazas felismeri az orbdn, orbdn_viktor, elnék, miniszterelnék
kozotti kontextusbeli hasonlésagot. llletve szintén helyesen, kdzel helyezkednek el egymashoz
a két, hdrom, elsé szavak, illetve az orszdg, magyar és magyarorszdg tokenek. Ugyanakkor
példaul a nemzeti és a nemzetkézi szavak igen tavol helyezkednek el a kétdimenzids térben,

illetve a magyarorszdg és magyarorszdgon sincsenek elég kozel.

Az leggyakoribb 50 sz6é alapjan a 888.hu korpuszadn tanitott bedgyazas kétdimenzids
reprezentdcidja igen jol teljesit; amerikai, német, orosz, francia, brit szavak kontextusbeli
hasonlésagat szépen felismeri, de a jelentette, elmondta, kézélte elemeket is egymdshoz kozel
abrazolja a térben. Itt is megjelenik az elnék, orbdn_viktor, minisztereln6k hasonldsaga, és az

ehhez kozel allé pdrt, kormdny, politikus szavak is megjelennek.
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7. Abra: Az 50 leggyakoribb sz6 tavolsaga T-SNE mddszer alapjan a 444.hu esetén
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8. Abra: Az 50 leggyakoribb szé tavolsaga T-SNE modszer alapjan a 888.hu esetén
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Izgalmas eredménye a modelleknek, hogy egydltaldn melyek azok a szavak, amelyek a

leggyakoribbak a korpuszokban. Mig a 444.hu esetén a fidesz sz6 bekerlilt az els6 50-be, addig

-41 -



a 888.hu valdszintileg inkabb a kormdny szét hasznalja ehelyett. llletve a 888.hu leggyakoribb
szavai k6zé a migrdnsok is bekeriilt a 444.hu-val ellentétben. Ugyanakkor ez egy varhatd

kiilonbség volt a kormanykozeli és ellenzéki média 6sszehasonlitdsa soran.

Nyilvan a gyakori szavak kontextusat sokkal kdnnyebben tanulja meg a beagyazas, mint a ritka
szavakét. Ennek okan megvizsgaltam hogyan teljesitenek a modellek a legritkdbb 50 token
elemzésében. A 8. dbra reprezentdlja a 444.hu korpuszan tanitott modellt, melyen latszik,
hogy bizony kifogott a bedagyazason a legtobb ritka szd, kevés valds szemantikai kapcsolatot
abrazold tdvolsagot lehet azonositani. A nyugatiaktdl és eurdpaiaktdl szavak kozelsége
helyesnek t(in6 kontextusreprezentaciot jeldl, szintugy az amsterdamban és a luzern. Mig a
888.hu esetén (9. abra) a vdroskézpont és régiokézpont kapcsolatat tudta abrazolni a T-SNE.
Illetve a fenyegetettségének, meghurcoldsa, gyilkossdgként és megrohamozdsa szavak is a

kétdimenzids tér azonos részén helyezkednek el.

Tehat azért dltaldnos elmondhatd, hogy mig a gyakori szavak kozotti hasonldsagokat
tobbnyire helyesnek vélt médon hatarolja be a dimenzidcsdkkentett bedgyazas, addig a ritka

szavak reprezentdcidja mar sokkal kevésbé sikeres.

9. Abra: Az 50 legritkdbb sz6 tavolsdga T-SNE médszer alapjan a 444.hu esetén
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10. Abra: A 888.hu korpuszabdl tanitott szébeagyazas legritkabb 50 szava
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Erdemes kiemelni, hogy ezek az abrak remek reprezentaciéi annak, milyen nehéz feladat két
korpuszt 6sszehasonlitani ilyen médon. Hiszen az elengedhetetlen dimenziécsokkentés soran
a kapott két dimenzid a korpuszok esetében teljesen eltérd. Példaul a gyakori szavakat
reprezentdld abrakon mindkét esetben helyesen jelenik meg az orbdn_viktor, miniszterelnok,

elnék szavak kapcsolata, viszont meglehet&sen eltéré helyeken az dbrazolt térben.

Az dltalanosabb vizsgdlat utan bizonyos, a kormanykozeli és ellenzéki sajtot gyakran megoszto
szavakat tanulmdanyoztam. A feminista, migrdns és liberdlis 20 legkdzelebbi szomszédjat

vizsgaltam meg koszinusz tdvolsag alapjan.

A 10. és 11. abran megfigyelhetd, hogy természetesen mind a harom szé esetében az elsé
néhany legkozelebbi sz6 az adott elem valamilyen ragozott alakja. Az dbrdk nem csak a
legkdzelebbi szavakat mutatjak, hanem ezen szavak egymashoz viszonyitott kdzelségét is egy
h6térképen. Természetesen a szavak ragozott és ragozatlan alakjanak kapcsolatat a
beagyazdsok az egyhez igen kozeli koszinusz-tavolsaggal azonositjak. Mig példaul a 444.hu
korpuszanal a feminista sz6 esetén Milo Yiannopoulos (brit-amerikai feminizmus-kritikus
Ujsagird) nevéhez fliz6d6 szavak alacsonyabb, 0,5 koriili értéket kapnak a gyerekellenes vagy

transzhumanista szavak esetében. Ugyanigy viszonylag alacsony értéket latunk a
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gyerekellenes és altright szavak vizsgalata soran. Viszont a 888.hu korpuszaban példaul a

genderqueer és genderlobbi koszinusz tavolsaga 0,9 kordili.

A két bedgyazas kiilonbozbségeire fokuszalva a 888.hu esetén a feminista szénal megjelennek
olyan szavak, amelyek kifejezetten jellemz&ek a kormanykozeli média nyelvezetére, ilyen
példaul a femindci, genderdériilet vagy genderlobbi. llletve az ellenzéki, inkabb baloldali sajté

sz6hasznalatdban gyakran el6forduld altright vagy ujjobboldal |athaté a 444.hu-ndl.

A tobbi sz6 esetén is tipikusan az adott sajtod nyelvezetére jellemzs szé-eltéréseket talalunk;
mig a 444.hu a migrdnsvaddsz tokent, addig a 888.hu a migrdnsbiinézd, illegdlis_bevdndorld
szavakat taldlja a migrdns széhoz kozelinek. Erdekes megfigyelni, hogy a 444.hu bedgyazasa
esetén a liberdlis legkdzelebbi szomszédjai kozott szerepelnek a konzervativ szé kilonb6z6
formai (pl.: széls6konzervativ). Ez indikdlja, hogy gyakran haszndljdk hasonld vagy azonos

kontextusban ezeket a szavakat.

11. Abra: Adott szavak legkdzelebbi szomszédai a 444.hu esetén
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liberalis
liberalist
liberalisai
liberalisan
liberalisként
iberalisbol
liberdlisozés
szélsdliberalis
liberalisabb
liberalisokon
liberalisak
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migrans
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migranskvota
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Hasonlésag a(z) liberélis’ szohoz

liberalist
iberalisai
liberalisan
liberalisként
liberalisbol
liberalisak
liberalisok
liberalisokra
jobboldal
liberalisoknal

liberélisozas

szelsbliberalis
liberalisabb

liberalisokon
ultraliberalis
liberalisoktal
konzervativként

szélsdkonzervativ
konzervativ
konzervativiai

Hasonlosag a(z) ‘migrans’ szohoz
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12. Abra: Adott szavak legkdzelebbi szomszédai a 888.hu esetén

feminista
feministak
feminist
feminaci
feministat
feministanak
feminine
feminacik
feminizmus
ferminizmust
feminizmusert
genderdrulet
denderquesr
feministakat
gendernyelveszet
genderszakon
transzgender
transzmozgalom
franszvesztita
kiimaaktivista
genderlobbi

Hasonlosag a(z) 'feminista’ széhoz

feminista
feministak
feminist
ferminaci
feministat
feministanak
feminine
faminacik
feminizmus
feminizmust
feminizmusért
genderdriilet
%nqg-_rq ueer
ministakat
gendernyelvészet
transzgender
franszmozgalom
transzvesztita
Kimaakiivista
genderlobbi

genderszakon
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Hasonlosag aiz) 'liberalis’ szohoz

liberalis
liberalisul
iliberalis
vadliberalis
fiberalisan
beralist
liberalisai
antiliberalis
szelsdliberalis
ultraliberalis
liberalisként
iberalissal
liberalisak
liberélisbdl
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szélséliberdlisok
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Hasonlosag afz) 'migrans’ szohoz
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illeg:

Ateljességigénye végett azt is megvizsgdltam, hogy 1-1 ritka sz6 esetén miképpen teljesitenek
a modellek. A 444.hu korpuszan tanitott szobeagyazas esetén a nyomortelepen szé6 20
legkozelebbi szomszédjat vizsgaltam. A bedgyazas helyesen azonositja a sz6 ragozott formait,
illetve szinonima szavait is (szegénytelepen). Tovabbd kozelinek azonositja a bérlakds,
cigdnytelep, hajléktalansdgban szavakat. Viszont a telep utdtagbdl kiindulva igen magas

koszinusz-tavolsag értéket kap példaul az idiil6telepen vagy ipartelepen szd is.

8. Tablazat: A nyomortelepen 20 legkdzelebbi szomszédja a 444.hu korpuszdban

nyomortelep 0,92 Szegénytelepek 0,77
szegénytelepen 0,86 Szegénytelepeken 0,75
nyomortelepek 0,85 Szeméttelepen 0,75
lakotelepen 0,81 Ciganytelep 0,74
ciganytelepen 0,80 UdulStelepen 0,73
ipartelepen 0,79 Lakotelepe 0,73
szegénytelep 0,79 Lakotelepeken 0,73
telepen 0,78 Ciganytelepeken 0,72
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bérlakdsban 0,71 Nyomornegyedek 0,71
nagyvasartelep 0,71 Hajléktalansagban 0,71

A 888.hu esetén a tortura szét vizsgaltam. Ehhez mar igen érdekes kozeli szavakat rendel a
koszinusz-tdvolsag, f6leg a sz6 morfoldgiai felépitése mentén. Ugyanakkor azt is latjuk, hogy a
legkdzelebbi szd is sokkal alacsonyabb koszinusz-tdvolsaggal rendelkezik, mint a kordbban
emlitett szavak esetében. Ez a példa remekil szemlélteti, hogy azért az n-gramokbdl kapott
informdcidkra éplil6 FastText modellnek is vannak hatranyai. Itt példaul a tortura tor n-
gramjabol szarmazik a helytelen tortdja, torndsz és tornaszoba szavakkal kialakitott

hasonldsag.

9. Tablazat: A tortura 20 legkdzelebbi szomszédja a 888.hu korpuszaban

tdra 0,78 Okélharc 0,65
fidra 0,75 emléktura 0,64
ijasz 0,70 Cpg 0,64
tortdja 0,69 osztalykirandulas 0,64
tornasz 0,66 pottyds 0,64
tornaszobaba 0,66 futballmeccs 0,64
tarsasjaték 0,65 kiralylany 0,63
nagyjatékfilm 0,65 rockopera 0,63
szépproza 0,65 nagydarab 0,63
ifjukori 0,65

fieszta 0,65

3.4.Sz0bedagyazasi vektorterek illesztése Prokrusztész transzformacidkkal
A kivalasztott szébedgyazasok vizsgdlata utan végrehajtottam a vektorterek illesztését,

melynek részleteit a kdvetkez6kben szemléltetem.

Ahhoz, hogy a vektortereket egymasba tudjam illeszteni, el6szor elengedhetetlen volt, hogy
kivalogassam azokat az egyedi szavakat, amelyek mind a két bedgyazasban megtalalhatdak.
Ennélfogva létrehoztam egy kozos szétdrat, mely 113 838 tokent tartalmazott. Ez a szétar
szolgalt alapul a két sz6bedgyazdasi modellbdl 1étrehozott szévektor-reprezentacids matrixhoz.

Mivel 100-as dimenzidjuak voltak a beagyazasok, igy a matrixok mérete 113 838 x 100.

Az igy el6allitott matrixok mar alkalmas formaban voltak arra, hogy egymasba illesszem Gket.
A 888.hu-n tanitott szébeagyazasbadl |étrehozott matrixot hasznaltam referenciamatrixként a
444 .hu transzformdacidjdhoz. Experimentalis Gton jutottam erre a dontésre, alacsonyabb hibat

eredményezett ez a felosztas, mind a forditottja.
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A Prokrusztész-transzformaciok el6tt egyfajta viszonyitasi alapként végrehajtottam egy
egyszerU ortogondlis transzformdaciét. Ebben az esetben is a 444.hu korpuszabdl |étrehozott
matrixon eszkdzéltem valtoztatast. Mivel a Prokrusztész transzformaciok is Frobenius
normaval normalizaljak a vektortereket, illetve a hibat is ez alapjan hatarozzak meg, igy ebben

az esetben is igy jartam el.

Mindemellett arra is kivancsi voltam, hogy a két vektortér kozelitési hibajanak transzformacio
el6tti értéke mekkora; ez 1323,937. Amennyiben Frobenius normaval normalizaljuk

matrixokat, a hiba lecsokken 1,18-ra.

Az ortogondlis transzformacid végrehajtasa soran el6szor mind a két matrixot normalizaltam
(N, N,), majd létrehoztam a két normalizalt matrix szorzatdnak (NIN,) szingularis
értékfelbontasat, amely alapjan kiszdmoltam a transzformacios matrixot (T). A T és N;
szorzatabol pedig megkaptam a transzformdlt 444.hu korpuszabdl tanitott szévektor-

reprezentdcidkat. A transzformdcié kozelitési hibaja Frobenius normat haszndlva 0,653.

3.4.1. A transzformaciok végrehajtasa és értékelése
A Prokrusztész-transzformacidk értékeléséhez referenciaértékként tehat rendelkeztem a
normalizalt matrixok eltérésével, illetve az ortogondlisan transzformalt matrixok kozelitési
hibajaval.
A Prokrusztész-transzformdacidk végrehajtdsa sordan minden esetben normalizdltam az
adatokat, viszont egyéb valtoztatast nem hajtottam végre. Az igy kapott Frobenius norma

szerinti kozelitési hibakat a 10. tablazat tartalmazza.

Erdekes eredmény, hogy esetemben a transzformaciés matrixra vonatkozé megkdtések nem
eredményeznek alacsonyabb kozelitési hibat. Kilonosen alkalmatlan a permutacids
transzformacid a vektorterek illesztésére, de ez nem is meglepd, tekintve, hogy igen eltéré
maddon reprezentdljak a szavakat a bedgyazasaim. Tovabbi izgalmas kutatas lehetne annak a
vizsgdlata, hogy vajon hasonld korpuszokon tanitott szobedgyazasok illesztése esetén

mennyiben eredményes a permutacié, mint transzformacio.

10. Tablazat: A szévektorokat tartalmazé matrixok transzformaciojanak kozelitési hibaja

Transzformacié Kozelitési hiba
- 1323,937
Normalizalas 1,180
Ortogonalis transzformacié normalizalassal 0,653
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Ortogonalis Prokrusztész transzformacié normalizalassal 0,426
Rotdcids-ortogondlis Prokrusztész transzformdcié normalizalassal 0,426
Permutdcios Prokrusztész transzformacié normalizaldssal 1,246
Altalanos Prokrusztész transzformacié normalizalassal 0,328

A kozelitési hibdkat alapul véve az altaldnos Prokrusztész transzformacidval kapott

eredményeket fogom kiértékelni a tovabbiakban.

A 12. dbran azt szemléltetem, hogy a matrixok els6é 200 elemének f6komponensanalizissel
dimenzidcsokkentett széreprezentacidéi hogyan helyezkednek el egymashoz képest a
haromdimenzids térben. Mig az elsé dbran a normalizalt matrixok elemeit Iatjuk, addig a
masodik dbra az 4altaldnos Prokrusztész transzformaciéval illesztett matrixok pontjait
szemlélteti. Latszik tehat, hogy a pontok egymasra sokkal jobban illeszkednek; ezt a

kés6bbiekben konkrét szavak reprezentacidi soran is szemléltetni fogom.

13. Abra: Az 4ltaldnos Prokrusztész transzformacié eredménye

A normalizalt matrixok A normalizalt és transzformalt matrixok
els6 200 tokenének PCA-val els6é 200 tokenének PCA-val
csokkentett reprezentacidja csokkentett reprezentacidja

444 s 444
e 888 ° 888

3.4.2. Azillesztés elemzése, szavak kontextusanak vizsgalata

A szlébedgyazasi vektorterek altaldnos Prokrusztész transzformacidval torténd illesztése
lehet6séget kindlt arra, hogy a szétarban |év6 szavak két vektorreprezentacidval is
rendelkezzenek. Ez biztositotta a reprezentaciok kozotti kilonbségek (vagy éppen

hasonldsagok) vizsgalatat, melynek bemutatdsa jelen fejezet feladata.

Az egymasba illesztett vektorterek elemzéséhez tobbfajta megkozelitést is alkalmaztam.
Egyrészrél probaltam egy altaldnosabb képet adni oly mddon, hogy kiszamoltam a két

vektorreprezentacié koszinusz-tavolsagat minden sz6 esetén. A kés6bbiekben inkabb téma-
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specifikusabb, kvalitativ elemzést végeztem. A két reprezentacid vizsgdlatahoz analdgiakat,

kapcsolatmutatdkat, illetve a vizualizaciohoz dimenzidcsokkentést hasznaltam.

A 11. és 12. tabldzat a legalacsonyabb és legmagasabb koszinusz-tdvolsaggal rendelkez6
szavakat jeleniti meg. Ebben az esetben tehat a tdvolsag csupan az azonos szavak kozott
vizsgaltam, vagyis a tablazatban lathatd példaul beszélgetésérdl szd két vektora kozotti

eltérést néztem.

Altaldnossagban elmondhatd, hogy olyan szavak koszinusz-tavolsaga lett feltin6en magas,
amelyek valamiféle modon a kozlést kivanjak kifejezni (beszélgetésrdl, kijelentésrdl,
egyeztetni, kijelentésérél). Ez nem is meglepd, tekintve, hogy ezek a tokenek valészinileg
gyakran jelentek meg a korpuszok esetén, viszonylag neutralisabb kérnyezetben. Izgalmas
tovabba, hogy a sport és kiléndsen a labdarugashoz kothetd szavak kozott is magasabb

koszinusz tavolsag fedezhetd fel.

11. Tablazat: Az 50 legmagasabb koszinusz tavolsaggal rendelkezd token

Token Koszinusz tavolsag Token Koszinusz tavolsag
beszélgetésérdl 0,957 egyeztetni 0,945
beszélgetésrdl 0,953 valogatottba 0,944
megmozdulasokra 0,953 jelentésérdl 0,944
valogatottol 0,952 blncselekményekkel 0,944
fejlesztésének 0,952 fejlesztésekhez 0,944
beszélgetésekrdl 0,951 egylttmdkodésekrdl 0,944
megbeszéléseirdl 0,951 feldjitasara 0,944
fejlesztésrol 0,951 immunbioldgiai 0,944
meccsig 0,951 torténeteket 0,944
ellatasokra 0,949 valogatottbol 0,944
vallalattal 0,949 megbeszélésekrdl 0,944
fejlesztésérdl 0,949 tovabbjutottak 0,944
megbeszélésérdl 0,948 tintetésekrdl 0,944
tovabbjutott 0,948 korlatozasokra 0,944
egyeztetésekrdl 0,948 valogatotthoz 0,944
valogatottbeli 0,948 fegyvereket 0,943
latogatasardl 0,947 vilagbajnoksagnak 0,943
fejlesztése 0,947 egyeztetések 0,943
fizetésnek 0,947 szolo 0,943
tdmogatdsara 0,946 szogletre 0,943
ellatasokat 0,946 vesztették 0,943
meccslink 0,946 fegyhazbilintetéssel 0,943
fejlesztésekre 0,945 szallitottak 0,943
vilagbajnoksagok 0,945 csokkentésére 0,942
kijelentésérdl 0,945 fejlesztésekrdl 0,942
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Ezzel szemben a legalacsonyabb koszinusz tavolsaggal rendelkez6 szavak éppen az idegen-
vagy csoportnyelvi szavak (abcug, halal, bészme, ergo, kehi) melyek vélhet6leg nem tul
gyakran fordultak elé. Emellett kifejezetten sok tulajdonnév (mdthé, rubicon, cécile, bertha) is

megjelenik ebben a listdban, feltételezhetben szintén a ritkasaguk miatt.

Tehat azokat a szavakat, melyeket maguk a szébedgyazasi modellek sem tudtak megfelel6
kontextussal ellatni ritkasagukbdl addéddan, az illesztés sem tudta ,parositani”, ennélfogva
igen tavol helyezkedtek el egymastdl. Vagyis ezek a tavolsagok nem feltétlenil a két korpusz
nyelvezetének kilonboz6ségeibdl fakadnak. Ez utdbbi vizsgalatdra a specifikusabb szavak

elemzése hatékonyabb megoldasnak bizonyult.

12. Tablazat: Az 50 legalacsonyabb koszinusz tavolsaggal rendelkezé token

Token Koszinusz tavolsag Token Koszinusz tavolsag
rubicon 0,261 Mixet 0,416
répas 0,353 Frekvencian 0,416
ismeretes 0,357 Burmai 0,418
hirei 0,368 LegfGképp 0,419
plafon 0,374 Bertha 0,420
junge 0,374 Tereskova 0,420
mathé 0,382 Idevago 0,422
lankad 0,387 Istallo 0,423
véleményrovatanak 0,391 Tarifa 0,423
sztavrosz 0,393 Kristaly 0,425
anker 0,393 Akac 0,426
zoom 0,398 Kehi 0,427
holm 0,398 Pakozdi 0,429
abcug 0,403 Ergo 0,434
rakas 0,405 Hoppa 0,434
kuna 0,406 Boszme 0,434
vivé 0,406 Lagzi 0,434
maxim 0,408 Flirész 0,437
fuentes 0,408 Windisch 0,438
techno 0,410 Czeglédi 0,440
csakugy 0,410 Bede 0,443
halal 0,410 Azad 0,444
kaminski 0,411 GG6dény 0,447
cécile 0,412 Giphy 0,448
spottle 0,413 Zubin 0,449
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Ahogy korabban mar bemutatasra kerilt, az analdgiak igen alkalmas eszk6zok a szavak kdzotti
kapcsolatok vizsgalatdra. Ennen eredményeképp specifikus analdgiai kérdések mentén

elemeztem a vektorreprezentdacidkat.

El6szOr arra voltam kivancsi, hogy a két vektortér kilon-kilon nem vesztett-e kontextust
érintd informacidt az illesztés soran. igy olyan analdgiai feladatokat eszkdzéltem, melyeket

korabban mind a két sz6bedgyazdas esetén megnéztem.

Ezért megvizsgaltam, hogy a budapest — magyarorszdg + oroszorszdg feladatra milyen
megoldast talal a két kiilonb6z6 reprezentacié. Ebben az esetben tehat mind a négy (harom
megadott és egy keresendd) token vagy a 444.hu vagy a 888.hu korpuszdbdl kerilt

kivalasztdsra. Mind a két esetben helyes taldlat volt a moszkva.

A kovetkezG6 analdgia a budapest — magyarorszdg + kina volt. Kordbban a 444.hu korpuszan
tanitott sz6bedgyazas ennek a feladatnak a megoldasara helytelen valaszt adott (széul), amit
ebben az esetben is lattunk. Tehat az illesztés se nem javitott, se nem rontott az eredményen,
hiszen a 888.hu reprezentacidja helyesen azonositotta peking-et. A budapest — magyarorszdg
+ qusztria feladat esetén pedig helyesen felelt mind a két korpusz mind az illesztett, mind az

illesztetlen esetben.

A kovetkez6 feladat egy korpusz-specifikus analdgiai kérdés volt; miniszterelnék -orbdn_viktor
+ szijjarto. Az illesztetlen szébedgyazasi modellek helyesen feleltek erre a kérdésre,
ugyanakkor a 888.hu az illesztett esetben nem taldlta meg helyesen a kiiliigyminiszter szét.

Tehat itt tortént informacidvesztés.

Ugyanakkor arra is kivancsi voltam, hogy amennyiben az egyik korpusz adja meg az analdgiai
feladatot, de a megoldast a masik korpuszbdél keresem ki, milyen eredményre jutok. A
tovabbiakban ezt szemléltetem a kordbban ismertetett feladatokon, melynek eredményei a

13. tablazatban lathatok.

13. Tablazat: Analdgiai feladatok eltérd feladat és megoldas korpusszal

Analdgia Feladat: 444.hu, Feladat: 888.hu,
megoldas: 888.hu megoldas: 444.hu

budapest — magyarorszag + oroszorszag moszkva moszkva

budapest — magyarorszag + kina csungking peking

budapest - magyarorszag + ausztria strandfiirdé bécs

miniszterelnok - orban_viktor + szijjarto kalugyminiszterrel killgyminiszter
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Annyi fejl6dést latunk, hogy itt mar mind a két esetben megtalalta a modell a kiligyminiszer
sz6t — még ha ragozott formaban is. Ugyanakkor amennyiben a 444.hu korpuszabdl keressiik
ki a budapest, magyarorszdg és ausztria szavakat, az analdgiai kérdés megoldasa bécs helyett
strandfiirdé lesz. Illetve csungking-gel annyival kozelebb lettlink, hogy legaldbb kinai varost

taladlt meg a modellink.

14. Tablazat: Analdgia feladatok vegyes feladat és megoldas korpusszal

Analdgia Feladat: vegyes, Feladat: vegyes,
megoldas: 888.hu megoldas: 444.hu

budapest — magyarorszag + oroszorszag moszkva moszkva

budapest — magyarorszag + kina jinping peking

budapest - magyarorszag + ausztria strandfiirdé bécs

miniszterelnok - orban_viktor + szijjarté kiligyminisztériummal kalugyminiszter

A 14. tablazat pedig a vegyes felosztast szemlélteti, tehat a feladathoz szlikséges szavakat
vegyesen a 444.hu és a 888.hu korpuszabdl vessziik, a megoldast pedig a tdblazat szerinti
madon. Itt a budapest — magyarorszdg + kina feladaton megint csak elbukik a 888.hu-bdl
kapott eredmény, a 13. tablazatban szemléltetett felosztashoz képest még inkabb, hiszen ez

esetben nem is varosnevet kapunk.

Ezek utdn a szébeadgyazdsok elemzése sordan mar bemutatott médon megnéztem harom,
korabban mar elemzett szé legkdzelebbi szomszédjat, és azok egymassal valé koszinusz
tdvolsagat. Ezt a 13., 14. és 15. h6étérképes abra mutatja. Ahogy az dbrdk cimei is szemléltetik,
az adott sz6t a megadott korpuszbdl kerestem ki, viszont ennek legkdzelebbi szomszédjait a

masik korpuszbdl.

14. Abra: Legkdzelebbi szomszédok a feminista sz6 esetén eltérd korpuszokbdl

Koszinusz tavolsagok az elsé 20 legkozelehbi szo kozott a '444' korpuszbal a ‘feminista’ szohoz a ‘888" korpuszban
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Koszinusz tavolsagok az elsd 20 legkozelebbi s20 kozott a ‘888" korpuszbdl a 'feminista’ szohoz a ‘444" korpuszban
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A 13. abra alapjan elmondhatd, hogy a feminista sz6 444.hu-s reprezentacidja a 888.hu-ban
olyan tokenekhez all a legkdzelebb, amelyek jelent6s része igen pejorativ (rasszizmus,
homofob, fajvédd, pedofil, muszlimellenes, ndégyiilél6), vagyis ezek a szavak hasonld
kontextusban szerepelnek a 888.hu-ban, mint a 444.hu korpuszadban a feminista szo.
Ugyanakkor ezek a szavak egymdssal nem mutatnak jelent&s hasonldsdgot. Tehat vélhetGleg
igen mds a kontextusa a két szénak a két médiumban. Forditott esetben is jellemz6 az a
tendencia, hogy a feminista tokenhez kozeli szavak koszinusz-tdvolsaga egydltaldan nem
magas. Ezzel szemben a 888.hu-s reprezentacidja a feminizmusnak a 444.hu-ban olyan
szavakhoz all kézel, mint felsébbrend(iségi vagy guny, illetve Greta Thunberg, klimaaktivista

neve is felmerdal.

15. Abra: Legkdzelebbi szomszédok a liberalis szé esetén eltérd korpuszokbdl

Koszinusz tavolsagok az elsd 20 legkozelebbi sz6 kozott a ‘444" korpuszbdl a I;beral:s szohoz a 888' korpuszban
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Koszinusz tavolsagok az elsd 20 legkozelebbi szo kozott a '888' korpuszbol a 'liberalis' szohoz a '444' korpuszban
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A liberdlis sz6 esetén sokkal hasonlébbak az eredmények, mint a feminizmus sz6 esetén. Itt
azért tobb, mindkét abran megjelené tokent taldlunk, és a hétérképen is megfigyelheté
magasabb értékek is mutatjak, hogy kozelebb all egymashoz a két vektorreprezentacid. A
444.hu-bdl érkezd liberdlis vektorreprezentacidja olyan szavakkal mutat magas koszinusz
tdvolsagot a 888.hu korpuszdban, mint neoliberdlis, piacpdrti, baloldali, ujbaloldali,
szabadelvi. Ezzel szemben a 888.hu-s liberdlis reprezentacié a 444.hu korpuszdban olyan

szavakhoz all kozel, mint mainstream, szélséliberdlis, balliberdlis.

16. Abra: Legkdzelebbi szomszédok a migrans sz6 esetén

Koszinus? tavolsagok az elsd 20 legkozelebbi szo kozott a ‘444" korpuszbol a ‘'migrans' szohoz 15(:888‘ kerpuszban
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Koszinus? tavolsagok az elsd 20 legkozelebbi szo kozatt a '888' korpuszbol a ‘'migrans' szohoz an';wl' korpuszban
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A migrdns sz6 esetében igen kicsi killonbség tételezhett fel a két dbra kozott. Nagyon hasonld
szavakkal talal hasonlésagot mind a két reprezentacié. Ugyanakkor, ha megvizsgaljuk a
hétérképet, latjuk, hogy a 444.hu korpuszabdl szarmazé migrdns-reprezentacidhoz kétheté
888.hu-s tokenek jéval magasabb koszinusz tavolsagot mutatnak egymadssal, mint forditott

esetben.

Tehat a fent bemutatott dbrak mentén igazolhatd, hogy téma-specifikus szavak esetén mar
jelent6sebb mddon térnek el egymastdl a korpuszok, mint altalanos tokeneket vizsgdlva. A

tovabbiakban is ezt szeretném bemutatni.

Az eredményesebb vizualizacié érdekében a jelenleg hasznalt 100 dimenzidés vektorokat
kettSre csokkentettem. Kétfajta modszert is kiprébaltam: el6szor a korabbiakban bemutatott
T-SNE metddust alkalmaztam, azonban ez igen szamitdsigényes volt, ennélfogva végiil a joval
egyszer(ibb és gyorsabb f6komponensanalizist vdlasztottam. Mindemellett tovabbi
kérdéseket vetett fel, hogy mely szavakat érdemes megjeleniteni, hiszen a szétdram
méretébdl adéddéan nem abrazolhattam az dsszeset. igy kialakitottam két kiildnb6z6 téma-

specifikus szohalmazt, melynek eredményei a 16. és 17.-es abran lathatéak.

A 16. dbra olyan szavakat foglal magdba, amelyek a bel- és kiilpolitikdhoz kapcsolédnak. Ahogy
mar korabban kifejtettem, tengelyek értelmezése dimenzidcsdkkentés esetén abszolit nem
evidens folyamat, illetve kdzel sem egyértelm(. Ugyanakkor a szavak jelentds tébbségének
elhelyezkedése magyarazhaté a tengelyek aladbbi definidldsaval: az vizszintes tengely
tekinthetd, balrdl jobbra haladva, a koz — egyén (kozligy-egyéni tigy) tengelyének, ahol a koz

olyan fogalmakat takar, mint kormdny, vdlsdg, kézbeszerzés, migrdcid, eurdpai, briisszel,
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dllam, mig az egyén jobbara konkrét vagy dltaldnosan vett egyéneket jeldl (putyin,

orbdn_viktor, simicska_lajos, gyurcsdny_ferenc, soros_gyérgy, migrdns). Az is elmondhaté,

hogy az egyén altaldban pozitiv értékeket kap, mig a koz, vagy kdziigyek jobbara negativakat.

17. Abra: Bel- és kiilpolitikdhoz kapcsolédé szavak vizsgalata
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A vertikdlis tengely pedig meghatdrozhaté a beligy (belpolitikai nézetek) — kullgy

tengelyeként. A belligyh6z az orszag politikdjat meghatdrozhatd iranyzatok és nézetek

tartoznak leginkabb (jobboldali, baloldali, liberdlis, illiberdlis, demokrdcia, keresztény), de az

ellenzéki_pdrtok és a fidesz is ide sorolhatd. Ezzel szemben a kiiligyh6z olyan tokenek

tartoznak, mint a nemzetkézi, amerikai, putyin, elnék, migradns, és az illegdlis, ami valdszindleg

a bevdndorlé és migrdns szavak kontextusaval lehet rendkivil hasonlé.
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Ha a szavak reprezentdcidinak hasonldsagat vizsgaljuk, érdemes megemliteni, hogy a 888.hu
korpuszabdl kapott illegdlis reprezentdcidja igen kozel helyezkedik el a 444.hu kézbeszerzés

szavahoz. Amellett a briisszel (888.hu) és eurdpai (444.hu) szavak is egyben csoportosulnak.

Altaldnossdgban elmondhaté, hogy a tulajdonnevek (simicska_lajos, orbdn_viktor,
kardcsony_gergely, szijjartd) kozotti tavolsagok joval nagyobbak, mint a fogalmakat jelol6
szavaké (migrdcio, vdlsdg, demokrdcia, nyugat). Ugyanakkor igen szembet(in6, hogy a
migrdns, iszlam, kézbeszerzés szavak kontextusa merdben eltér a két korpuszban. llletve
érdemes azt is kiemelni, hogy a 888.hu korpuszabdl kapott orbdn_viktor reprezentacio szinte

teljesen egyazon helyen van a 444.hu korpuszabdl meghatarozott hdboru széval.

A soros_gy6rgy token is igen tavol all egymastdl a kiilonb6z6 korpuszok esetén, mig a 888.hu
inkabb a hdboru vektorreprezentacidjaval azonositja, addig a 444.hu gyurcsdny ferenc és

kommunista tokenekkel.

A 17. dbra pedig az elmult években gyakran vitatott tarsadalmi nemek tudomdanyahoz és a
gyermekekkel kapcsolatos politikai intézkedésekhez kothetS szavakat csoportositja. Itt a
tengelyek az aldbbiképpen helyezik el a kiilonb6z6 szavakat; mig az X tengely negativ értékei
jobbdra kollektivista szemléletet tlkroznek (csalddtdmogatds, gyermekvédelem, csok,
demogrdfia, oktatds, hdzassdg), a tarsadalmat, mint egészet érint6 szavak kertltek ide, addig
a pozitiv értékek inkabb egyénkodzpontu szavakat foglalnak magukba (hallgatd, anya, apa,
tandr). llletve ez utébbiba sorolja a feminizmust, a szexualis iranyultsagot és nemi identitast

jelol6 szavakat is.

Az Y tengely pedig megjelolhet6 egyfajta maganélet — kozélet orientacidban (lentrél felfelé).
Mig a kozéletet reprezentdld szavak, mint a bme, egyetem, hallgatd, csok tokenekhez pozitiv
értékek tartoznak, addig a magdanéletet reprezentdld (hdzassdg, csalddtdmogatds,

gyermekvdllalds, szex) szavakhoz negativak.

Ami a szavak egymashoz vald kozel és tavolsagat illeti, az egyik legszembetlinG6bb eredménye
a modellnek, hogy a 444.hu korpuszaban a nék és erdszak tokenek szinte teljesen lefedik
egymast, tehat a két sz6t a médium rendkivil hasonlé kontextusban hasznalja. De a szexudlis,
zaklatds, csaldd, apa, anya és gyerek szavak is mind egymashoz koézel helyezkednek el a

kétdimenzids térben mind a két korpusz esetében. llletve maga a két korpusz is rendkivil

-58 -



hasonlé ezeknek a szavaknak a reprezentacidjat illetGen. Ezzel szemben az anyasdg és

hdzassdg szavak a két korpusz esetén tavolabb taldlhatéak egymdstdl.

Az is elmondhaté az dbra alapjan, hogy mig a 444.hu a felsébbrendii kontextusdhoz a gender
kontextusat hasonlitja, a 888.hu a patriarchdlist. llletve a queer és feminista szavak majdnem

azonos vektorreprezentacidt kaptak a kétdimenzids térben a 888.hu esetén.

18. Abra: Csaldd- és oktatdspolitikdhoz, a tarsadalmi nemek tudomanyahoz kapcsolédé

szavak vizsgalata
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Tehat téma-specifikus szavak mentén van néhany jelent6s eltérés a két korpusz kozott, a
vartnal tébb a hasonldsag is, f6leg az elvont fogalmakat jeldl6 szavak kapcsan, ami adddhat a

politikai fékuszbdl fakadé homogenitasbdl is.

-59-



Mindemellett az is megallapithatd, hogy a Prokrusztész transzformacidval torténd illesztés
jobbara alkalmas két eltérd korpuszon tanitott szobedgyazas kozos térben valé elhelyezésére,
am a dimenzidcsokkentés tovabb redukdlja az amugy is alacsony korpuszok kozotti
eltéréseket. Mivel mar az illesztés sordn jelent6s mértékben csokkentjiik a tdvolsagokat —
melyeket késébb vizsgalni szeretnénk — a dimenziéredukcié pedig ezt tovabb csdkkenti.
Tovabbi — e dolgozatban nem téargyalt — kérdés lehet, hogy vajon egy szofisztikdltabb, vagy
nem linedris dimenzidcsokkentési modell alkalmasabban tudja-e ezeket az apré eltéréseket

identifikalni.

4. OSSZEFOGLALAS, ERTEKELES, A DOLGOZAT KORLATAI

Dolgozatomban tehdt megkiséreltem kilonb6z6 korpuszokon tanitott szébeagyazdsok
vektortereit egymasba illeszteni, majd a k6zos vektorteret elemezni, megadott analdgidk és
kapcsolatmutaték mentén. Emellett a kivalasztott szébedgyazdsok tanitdsanak és
értékelésének vizsgalatara is sor keriilt. Ez utdbbira azért volt sziikség, hogy szemléltetésre
keriljon az alabbi probléma: kiilonb6z6 szébedgyazasok 6sszehasonlitdsa, féként ezen

Osszehasonlitds szamszerdsitése igen fogds feladat, az eltéré dimenzidjelentésbdl fakadodan.

Dolgozatom sordn ugy talaltam, hogy az egyes Prokrusztész-transzformacidk alkalmasak ezen
probléma megoldasara, ugyanakkor ehhez elengedhetetlen a sz6beagyazasi modellek lehet6
legeredményesebb tanitdsa. Aprénak tling, de jelent8s eltéréseket eredményezhet akar mar
az adattisztitas soran eszkdzolt folyamatok valtoztatasa. A dolgozatom egyik 6 korlatja talan
éppen ebben a problémadban azonosithatd; érdemes lett volna a korpuszok mélyebb tisztitasa,
példaul egy masodikkoros stopszavazas, vagy az igen ritka és jelentéktelen szavak eltavolitasa,
f6ként a 444.hu esetén, amelyt6l jobb eredményeket vartam a 888.hu-val szemben a

sz6beagyazdasok tanitdsa soran, tekintve, hogy jelent6sen t6bb tokent tartalmazott.

Tovabba érdemes azt is kiemelni, hogy az illesztés sordn szdmtalan akadalyba (tkoztem. Az
egyik legjelent6sebb abbdl fakadt, hogy a kozds szotarral vald barminemd milvelet
kifejezetten szamitasigényes volt. Prébaltam kiilonb6z6 tipusu tarolast is alkalmazni, ehhez
Pandas és Numpy csomagot haszndltam, de egyik se bizonyult jelent6sen gyorsabbnak a

masiknal. Tovabbi kutatast igényelne, hogy miképpen érheté el a szamitasigény redukalasa.

Ahogy az a 3.4.2 alfejezetben kifejtésre kerilt, az altalam haszndlt PCA-val torténd

dimenzidcsokkentés joval nehezebben ragadja meg az Osszeillesztéssel lecsokkentett
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eltéréseket a két korpusz kozott, igy tovabbi kutatasi lehetGségként meriilt fel a kiilonb6z6

dimenzidcsokkentdé modszerek 6sszehasonlitasa az adott problémara.

Az el6z6 fejezetben lathatd az illesztett, k6z0s vektortér részletes elemzése, a szavak kétféle
reprezentdcidjanak 6sszehasonlitasa, mely a dolgozatom legfontosabb célja volt. Az értékelés
tobbnyire kvalitativ modon zajlott. Ennek f6 eredménye, hogy bizonyos téma-specifikus
szavak valdban jelent6sen eltéré reprezentdcidéval rendelkeznek; ez kilondsen igaz a
politikdval kapcsolatba hozhatd tulajdonnevek, és a nemi identitdssal kapcsolatos fogalmak
esetén. A masik jelentds korlatja a dolgozatomnak pontosan az elemzés kvalitativ mivoltabdl
fakad, igy tovabbi kutatdsi iranyként egyértelmlen azonosithatdé a vektorreprezentacidk

kvantitativ értékelése.

Mindemellett érdekes direktiva lehet az egy térbe illesztett vektorreprezentdciok
felhasznaldsa arra, hogy egy ,,objektiv’ reprezentacidt hozzunk létre a szavakhoz, példaul a
vektorok atlagoldsaval. Ez esetleg javitani tudna az analdgiai feladatokban elért

teljesitményen is.
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