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Absztrakt

Az alhirek terjedése jelent6s kozegészségligyi, tarsadalmi és politikai kockazatokat hordoz,
kilonosen a digitalis médiatérben. Jelen tanulmany célja két fejlett rekurrens neuralis haldzati
architektiura, a Long Short-Term Memory (LSTM) és a Gated Recurrent Unit (GRU),
teljesitményének 0Osszehasonlitdsa binaris alhirklasszifikacids feladatban. A modellek
értékelése kilonféle szoveg-elGfeldolgozasi stratégiak (példdul lemmatizalds, stopword-
kezelés, numerikus adatok atalakitdsa) mentén tortént, GloVe szébedgyazdsok
felhasznaldsaval. Az elemzésben tobb, egymdstdl flggetlen és tematikusan eltéré angol
nyelvl hirkorpusz szolgalt tanito- és teszthalmazként. Az eredmények arra utalnak, hogy
bizonyos el6feldolgozasi 1épések, mint a szdmok széveges formara hozasa és a stopszavak
megtartdsa, szignifikansan novelhetik a prediktiv teljesitményt. A GRU modellek jobb
teljesitményt nyujtottak a 2016-os cikkeket tartalmazé teszthalmazokon, mig a legfrissebb,
2025-6s hircikkeken az LSTM architektura bizonyult megbizhatébbnak és pontosabbnak. Az
eredmények a neurdlis architekturdk és el6feldolgozasi mddszerek kozotti kolcsonhatds
jelent6ségére vildgitanak ra, és iranyt mutathatnak hatékonyabb automatizalt alhirszUrd

rendszerek fejlesztéséhez.

Kulcsszavak: alhirklasszifikacié, LSTM, GRU, el6feldolgozas, GloVe, rekurrens neuralis halo,

természetesnyelv-feldolgozas, sz6vegosztalyozas
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Bevezetés

A rekurrens, visszacsatolt neurdlis halézatok a szekvencialis adatok feldolgozasaban a 21.
szdzadban az egyik legfontosabb szerepet toltotték be. Ez a haldzattipus a hagyomanyos,
rétegezett neurdlis haldzatok tovabbfejlesztett valtozata, amely képes a bemeneti adatok
id6beli flggdségeinek kezelésére azaltal, hogy belsé allapotat, memdridjat meglrzi és
visszacsatolja a kovetkez6 |épésekhez. Ezeknek is, legf6képpen a fejlesztett architekturai
vannak alkalmazva, mint a hosszu-révid tavd memoria (LSTM), kapuzott rekurziv egység (GRU)
és ezeknek fejlesztett verzid, mint a Bi-LSTM és Bi-GRU. Az LSTM és GRU tipusu neuralis
halézatokat szamos kutatasban sikeresen alkalmaztak kilonféle feladatokra, els6sorban
képfeldolgozads és természetes nyelvfeldolgozds (NLP) teriiletén. NLP-ben beliil ezek az
alkalmazasi teriiletek tobbek kozott a szentimentelemzés, a gépi forditds, valamint a
szovegklasszifikacié. Noha a GRU architektira az LSTM-nél mintegy masfél évtizeddel kés6bb
kerilt bevezetésre, tobb empirikus vizsgalat alapjan a GRU gyakran hasonlé vagy jobb
teljesitményt nydjt bizonyos NLP-feladatok esetében. Mindazonaltal a két modell gyakran
egymas mellett is haszndlatos, mivel eltérd problématipusokra eltéré mértékben érzékenyek,
igy az alkalmazasuk 6sszehasonlitasa tovdbbra is relevans kérdéskor a kutatdsokban. Ez azon
okbdl kifolyélag van, mert bar igaz, hogy GRU-nak vannak el6nyei LSTM-el szemben, nincs
altalanos konszenzus, melyik modell er6sebb és lenne érdemesebb hasznalni. Mindazonaltal,
ezeket a neuradlis halézati modelleket szamos tényezd erésen befolyasolja, legféképp az
adatbazis, korpusz, amin maga a modell tanul, illetve az adatbazisban szereplé adatok
melyeket az NLP teriiletén szamos kombinacid révén lehet kialakitani. Korabbi tanulmanyok
révén korvonalazddott egy kiinduldsi alap, hogy a természetesnyelv feldolgozas teriletén
milyen modszereket érdemes alkalmazni az elemezni kivant korpuszon, de k6z6s megegyezés
errél sincsen, mert ez a célfeladattdl és kutatasi tertilettdl is fligghet, pontosan milyen adatra

van sziikség a szovegbdl.

Ezen okokbdl kifolydlag az emlitett két népszer(i Rekurrens neuralis halézat tipusat, Long
Short-Term Memory (LSTM) és Gated Recurrent Unit (GRU), vizsgdlom meg és hasonlitom
Ossze hatékonysagukat kiilonb6z6 adatfeldolgozasi [épések alkalmazdsa révén, igaz és alhirek
klasszifikacioja soran. Kutatdsom soran a kdvetkezd kulcskérdéseket jarom korbe. ElGszor is,

melyik modell adja a legpontosabb eredményt a kiértékelési szempontokat tekintve. Az



altalam vizsgalt kiértékelési szempontok, a gépi- és mélytanulasi kutatasok soran gyakran
elemzett értékek: pontossdg, precizitds, recall és F1-score. Emellett a konfuziés matrix
vizsgalata, azon belil a hamis negativ és hamis pozitiv cikkek atnézése, hogy mibél addédhat a
rossz besorolds Tovabbd, megvizsgdlni, hogy mds el6feldolgozdsi mddszereket alkalmazva
mint, a stopszavak bent hagydsa vagy kivétele, lemmatizalas vagy stemming, illetve a szamok
kilonboz6 kezelésével milyen valtozasokat hoz a két modellnél. A szakdolgozat, igy
hozzdjarulhat annak feltardsahoz, hogy az egyes modellek mely el6feldolgozasi Iépésekkel
kombinalva bizonyulnak hatékonyabbnak az alhirek osztalyozasaban. Emellett, irdnyt
mutathat arra vonatkozdéan, hogy magasabb predikciés pontossag érdekében milyen
el6feldolgozasi stratégiak alkalmazdsa lehet célszer(i az alhirek felismerésének tekintetében.
Végil, eltérs, flggetlen, mds forrasokbdl gyljtott adatbazisokon végzett teszteléssel
értékelhetd, hogy a vizsgalt modellek koziil melyek képesek hasonldan kedvezd teljesitményt
nyujtani eltéré adatkdrnyezetben is. Fontos azonban megjegyezni, hogy az elemzés
elsGsorban irdnyadd kovetkeztetéseket enged levonni, mivel az adathalmaz és a szamitasi

eréforrasok korlatjai nem teszik lehet6vé altaldanos érvényl megdllapitdsok megfogalmazasat.

A kovetkezbkben, el6szor az elméleti hatteret alapozom meg, az NLP bemutatdsaval, és a
nyelv, mint adat ismertetésével, hogy hogyan is tekinthet6 adatnak az altaldnos nyelvi beszéd.
Majd a tovabbiakban a nyelvifeldolgozas kiilonb6z6 1épéseit mutatom be, mi miért fontos, mi
elengedhetetlen vagy mi csak ajanlott a vizsgalt szakirodalmak szerint. Majd ebbdl attérek a
szovegklasszifikacidra, alhirek osztdlyozasara és annak kihivasaira. Végll a sajat kutatasi
eredmények bemutatasa el6tt még a rekurrens neurdlis halozatok leirdsa, kitérve kilon a

LSTM és GRU részleteire korabbi kutatasok bemutatasaval.

Elméleti Hattér

Az NLP bemutatasa, aktualitasa

A Természetes Nyelvfeldolgozas (Natural Language Processing, NLP) napjaink egyik
legdinamikusabban fejl6d6 tudomdanyaga, amely az emberi nyelv digitdlis adatok formajaban
torténd elemzésére és feldolgozasara o6sszpontosit. Az NLP alkalmazasi teriiletei ma mar

rendkivil sokrétlek, a beszédfelismeréstdl kezdve a szoveganaliziseken at a gépi forditasig, és



szerves részét képezi az olyan modern technoldgidknak, mint a mesterséges intelligencia

(Eisenstein, 2019, p. 1).

Mindemellett az NLP egyedi helyet foglal el a tudomanyos diszciplinak soraban, mivel
egyesiti a nyelvészet, a matematika, a statisztika és a pszicholdgia elemeit. Ahogy Jurafsky és
Martin (2025, p. 2) ramutatnak, az NLP feladata a nyelv mélyebb megértéséhez sziikséges
formalizalt modellek és algoritmusok fejlesztése, amelyek figyelembe veszik a nyelv
sokrétliségét a fonetikatdl a pragmatikaig. A technoldgia gyokereit a 20. szazad kdzepéig, Alan
Turing és Noam Chomsky munkaiig lehet visszavezetni. Turing algoritmikus szamitasi modellje

(1936) és Chomsky generativ nyelvtana (2002) alapvetd fontossaglak az NLP fejlédésében.

Az NLP aktualitdsa kiléndsen hangsulyossa valt a mesterséges intelligencia és a gépi
tanulds forradalmdanak koszonhetéen. A hagyomanyos szabalyalapu megkozelitéseket
felvdltotta a statisztikai alapu NLP, amely a korpuszokbdl tanult preferencidkat hasznalja a
szintaktikai, szemantikai és pragmatikai kétértelmdségek felolddsara (Manning és Schiitze,
1999). Az elmult évtizedekben a mélytanulas toltotte be a vezet6 szerepet az NLP-ben, kiilonos
tekintettel a rekurrens neuradlis halézatokra a 2010-es években, amelyek specializalt
modellekként a szekvencialis adatok feldolgozdsara képesek (Goldberg, 2017, p. 133). Viszont
az elmult id6szakban nagyobb hangsuly keriilt a transformerekre és azok
figyelemmechanizmusara, amelyek parhuzamos feldolgozasi képességlik és hatékony tanulasi
architektirajuk révén kiszoritottdak a rekurrens megkozelitéseket szdmos NLP-feladatban

(Patwardhan és mtsai, 2023).
Nyelv és digitalizacié

Az én kutatdsomban, tobb ok miatt is angol nyelvi cikkekkel és hirekkel foglalkozom,
amiket a kovetkezSkben kifejtenék. ElGszor is, mas nyelvhez képest, ezen a nyelven taldlhaté
a legtdbb és legnagyobb adatbazisok nyelvi kutatasok szamdra (Bender, 2019), igy kbnnyen
lehet keresni kutatasi céltdl fliggben megfelel§ adatbazist, amennyiben nem rendelkeziink
sajat er6forrasokkal egy 6nalld készitéséhez. Emellett, az angol nyelvhez kapcsolédnak olyan
kiilonb6z6 korpusz adatbazisok és programozdsi csomagok, amelyek kifejezetten az angol
nyelvvel vald kutatast és dolgozast segitik el6 (Bird és mtsai, 2009; Miller, 1995; Marcus,

Santorini, & Marcinkiewicz, 1993; Montani & Honnibal, 2018). Ez tekinthet6 el6nydsnek,

hiszen igy a kutatdk nagyszama angol nyelvfeldolgozassal dolgozik, ezzel egyre jobban



el6rehajtva ennek a teriiletnek a fejl6dését, de ezaltal mas nyelvek digitalis feldolgozasat és
elemzését hatrdltathatjak, lassithatjdk (Bender, 2019). Magatdl értet6d6éen, azon nyelvek
rendelkeznek a legoptimalisabb hattérrel, egy hozzam hasonld elemzés készitésével, melyet
minél tobben beszélnek angol mellett, mint példdul mandarin, spanyol és német (Bender,

2019).

Szoveg el6feldolgozas

Korabban emlitett, angol nyelvi felhaszndlasra készilt programozdsi csomagok azért
fontosak a neuralis haldzatok készitéséhez, mert a modell tanitasa el6tt, a széveget megfelel6
formatumba, kell alakitani (Sharma és mtsai.,, 2024). Ezeket az atalakitasokat kilonboz6
madszerekkel és lépésekkel lehet megvaldsitani, annak fliggvényében milyen adatokkal,

szoveggel szeretnénk pontosan dolgozni.

Normalizalas

Fontos kiinduldsi pont, a normalizalas és annak kiilonb6z6 |épései, ami szinte az Osszes
hasonld terlleten végzetet kutatdsban megjelenik (Arora & Kansal, 2019; Yolchuyeva és mtsai,
2018). Egyik ilyen kezdeti Iépése a lowercasing, kisbet(izés. Lowercasing esetén a teljes szbveg
kisbetls formdba keriil, aminek szamos el6nye van a természetes nyelvfeldolgozasban.
El6szor is, biztositja a konzisztenciat az adathalmazban, ezaltal csdkkenti a szokincs méretét
és annak dimenzionalitasat (Jurafsky & Martin, 2025, p. 23). llletve, az egységesitett forma

egyszerUsiti a tovabbi szovegfeldolgozasi |épéseket (Chai, 2023).

Normalizalas egy masik fontos |épése a szamok kezelése, ami a mai napig jelent8s kihivast
jelent a rekurrens neuralis halézatok hasznalatdban (Thawani és mtsai, 2021). Szamos
megkozelitése van ennek a technikanak, a leggyakoribb megoldasok kézé tartoznak a szamok
eltavolitasa zajként (Petridis, 2024; Thawani és mtsai., 2021), helyettesitésik egy altalanos
tokennel (pl. "[numtoken]"), szovegként vald kezelésiik tokenizdcidéhoz (Thawani és mtsai.,
2021), vagy olyan numerikus bedgyazdsok alkalmazdsa, amelyek megérzik a szamok
nagysagrendjét és skalajat (Zhou és mtsai, 2020). Mivel a szdmok a tényalapu szévegek
lényeges elemei, és a megbizhato hirek jellemzéen konkrét alapot nydjtanak numerikus
Osszehasonlitdsokkal és pénziigyi kifejezésekkel (de Oliveira, Pisa, Lopez, de Medeiros, &

Mattos, 2021). Figyelmen kivil hagyasuk csokkentheti a modell teljesitményét, mig hatékony



feldolgozasuk javithatja az alhirek azonositasanak pontossagat. Kutatasomban, hogy én

pontosan mely lépéseket végzem el, a mddszertani fejezetben fejtem ki pontosan.

Ezeket elvégezve, még szamos karos zaj szerepel a feldolgozandd szévegekben. A zaj olyan
irrelevans vagy folosleges elemeket foglal magdban, mint a HTML cimkék, tulzott kézpontozas,
specialis karakterek, emojik, ismétl6dé karakterek (Al Sharou és mtsai, 2021; Petridis, 2024).
Ezen tovabbi elemek helyes eltavolitdsa javitja a tokenizaciét, a mondatszegmentdlast és az

osztalyozasi teljesitményt, ezaltal névelve az NLP-modellek hatékonysagat.

A specidlis karakterek, példaul a hashtagek, a felhasznaléi megjeldlések (@), az emojik és a
pénznemek vagy szazalékjelek gyakran eltdvolitasra vagy helyettesitésre keriilnek a szbveg
egyszerUsitése érdekében. Kordbbi kutatasok azt mutatjak, hogy ez a |épés altalaban noveli a
modell hatékonysdagat, azonban egyes alkalmazasokban ezek az elemek fontos informacidval
birhatnak (Michel & Neubig, 2018). Példaul az emojik és az internetes szleng kifejezések
fontosak lehetnek a szentimentelemzés soran (Michel & Neubig, 2018), mig a hircikkek
feldolgozasanal tobbnyire feleslegesek, mivel nem igazdn szerepelnek benne. Ezért az
el6feldolgozasi 1épéseket mindig az adott NLP-feladat kovetelményeihez kell igazitani annak

érdekében, hogy ne vesszen el Iényeges kontextus.

Szegmentalas és nyelvi szlirés

A zaj kisz(rés |épéseit folytatva, a stopszavak eltavolitdsa szintén lényeges |épés, mivel a
gyakran el6forduld, de alacsony informacidtartalmu szavak, példaul magyarban ,,a", ,és”, "az"
vagy az ,is", angolban pedig ,,the”, ,,and”, ,,of” csokkenthetik a modell teljesitményét (Jurafsky
& Martin, 2025, p. 24). Ezen szavak eltdvolitdsa csdokkenti az adathalmaz dimenzionalitasat, és
kiilonodsen hasznos az osztalyozasi, klasszifikacids vagy 0sszegzési feladatokban, mivel segit a
modellnek a lényegesebb tokenekre Osszpontositani (Orebi & Naser, 2025). Ugyanakkor a
tulzott stopword-szlirés veszélye, hogy eltavolithat olyan nyelvtani elemeket, amelyek
nélkilozhetetlenek a mondatszerkezet és a szovegosszefliggések értelmezéséhez, kiilondsen
a parbeszédmodellezésben vagy a szintaktikai elemzésben (Chai, 2023). Eppen ezért a két

kiilonb6z6 megkozelités miatt, vizsgalom meg kutatdsomban a stopword-ok jelentGségét is,

hogy az én eredményem, melyik allitdst tdmasztja ald az alhirek teriletén.

A zajok eltdvolitasa utdn, ra lehet térni a tokenizaldsra. A tokenizalds a természetes

nyelvfeldolgozas (NLP) egyik alapvet6 lépése (Bird és mtsai., 2009; Webster & Kit, 1992),



amely a szoveget egyéni tokenekre bontja, biztositva annak strukturalt feldolgozasat tovabbi
szintaktikai és szemantikai elemzésekhez (Chai 2023; Jurafsky & Martin 2025, p. 4). Ez a
folyamat elengedhetetlen az adatok megfelel§6 szegmentalasahoz, lehetévé téve a
szekvencialis adatok hatékony feldolgozasat (Jurafsky & Martin, 2025, p. 4; Webster & Kit,
1992). Bar az egyszerl szdkozalapu tokenizdlas elegend6 lehet az alapvetd szoveges
feldolgozasi feladatokhoz, nem képes megfelel6en kezelni az 0sszetett kifejezéseket, példaul
az ididmakat vagy tobb szébdl allé allanddsult szokapcsolatokat, mint példaul a ,kitalalni"
angol megfelelGje, ,figure out" (Webster & Kit, 1992). Ezen problémak kikiliszobolésére
fejlettebb tokenizaldsi médszereket, példaul részszé- vagy byte-paros kédoldst alkalmaznak

olyan esetekben, ahol mélyebb nyelvi elemzésre van sziikség (Jurafsky & Martin 2025, p. 20).

Ezt kovet6en a szavak tovabbi egységesitése torténhet szétovezéssel. A szétdvezés egyik
fajtdja a stemming, ami a szavakat a tovikre redukdlja a toldalékok eltavolitdsaval, ami
egyszerUsiti a szbveg reprezentdcidjat, de gyakran nem l|étez6 vagy torzitott szavakat
eredményez, példaul angolban ,tédncol".,dancing" szét ,tanc"-,danc" alakra csonkithatja
(Haviana & Mulyono, 2023; Jurafsky & Martin, 2025, p. 24). Bar a stemming szamitasi
szempontbdl gyors és hatékony, mivel kizdrélag szabdlyokon alapul, nem veszi figyelembe a
grammatikai szerkezetet, ami jelentésvesztéshez vezethet (Haviana & Mulyono, 2023). Ezzel
szemben a lemmatizalas a szavakat szétari alakjukhoz igazitja, figyelembe véve azok nyelvtani
kontextusat (Bird és mtsai., 2009; Jurafsky & Martin, 2025, 23.0), példaul a ,aludt" (,,slept")
sz6t ,alszik" (,sleep") alakra alakitva. Bar a lemmatizaldas pontosabb, mint a stemming,
nagyobb szdmitasi kapacitast igényel, mivel mélyebb morfoldgiai elemzést végez (Elov,
Khamroeva, & Xusainova, 2023). Tovabba, a lemmatizdlds soran nyelvtani kategoridk (POS-
taggelés) alkalmazdsa sziikséges, amelyhez a Penn Treebank cimkézési rendszerét hasznaljak
(Sahala & Lindén, 2023; Straka, Strakova, & Haji¢, 2019), majd pontos morfoldgiai elemzés
érdekében a nyelvtani kategdéridkat olyan lexikai adatbazisokhoz, mint a WordNet, kapcsoljak
(Miller, 1995). A stemmingel 6sszehasonlitva a lemmatizalas nyelvészetileg megalapozottabb
mddszert kindl, amely megbrzi a szavak eredeti jelentését, viszont nagyobb szamitasi
kapacitast igényel, ami hatranyt jelenthet nagyméret(i szévegkorpuszok esetében (Haviana &
Mulyono, 2023). A legujabb kutatasok, példaul Haviana és Mulyono (2023) vizsgalata szerint

a stemming negativan befolydsolta a szovegklasszifikacidos modellek teljesitményét, mig a



lemmatizalds nem hozott szignifikans javulast. Ezt a két modszert a kutatdsomban én is

0sszehasonlitom, hogy ald tudom-e tdmasztani ez az eredményt.

Miutdn a szoveges adatok elGfeldolgozasa megtortént, a kovetkezd |épés az adatok
numerikus reprezentacidjanak kialakitasa. A neuralis halézatok nem képesek kozvetlenil a
nyers szoveget értelmezni, ezért szlikséges az adatok olyan médon torténd atalakitdsa, amely
lehet6vé teszi szdmukra a hatékony tanuldst. Az aldbbiakban bemutatasra keriilnek azok a

lépések, amelyek biztositjak a szoveg megfelel6 formdba hozasat a modell szamara.

Szoveg egységesitése neuradlis halokhoz

ElGszor is, fontos biztositani, hogy a modell bemeneti adatai egységes hosszusaguak
legyenek, mivel bar egyes neurdlis haldzatok, mint az RNN tipusti modellek, képesek valtozé
hosszusagl bemenetek feldolgozasara, a gyakorlatban a tanitds hatékonysaga érdekében
gyakran egységes hosszUsagu szekvencidkra van sziikség. Ehhez kell alkalmazni a padding
(kibGvités) és truncation (csonkitds) technikdkat, amelyek segitenek a kilénb6z6 hosszusagu
szovegek egységesitésében. Meglehetésen kevés szakirodalom szerepel ennek az
el6feldolgozasi |épésnek leirasardl. Dwarampudi és Reddy (2019) tanulmanyaban szerepel
leirdssal a bévités és csonkitds 2-2 tipusa. Mindkét mddszer célja, hogy egy megadott
hosszusagu szekvenciat érjink el, ami lehet hosszabb vagy rovidebb, mint a vizsgalt sorozat
(Dwarampudi & Reddy, 2019; Yadav mtsai., 2020). Ha a sorozat révidebb, mint a megadott
egység, akkor béviteni kell 0-val vagy [PAD] tokennel (Dwarampudi & Reddy, 2019; Yadav
mtsai., 2020). Ezt a bdvitést el lehet végezni az adatok el6tt vagy utan (Dwarampudi & Reddy,
2019). Hasonldan a csonkitast is lehet el6lrél vagy hatulrél kezdeményezni, hogy elérjik a
kivant hosszt (Dwarampudi & Reddy, 2019). Azért fontos megkilonboztetni a pre- és
postpadding-et, mert Lopez-del Rio mtsai. (2020) kutatasaban is bizonyitottdk, hogy a bdvités
pozicidja hatdssal van a végs6 modell eredményére. Emellett Dwarampudi és Reddy
elemzésében (2019) és az az eredmény jott ki, hogy érdemesebb prepadding-et hasznalni,
mivel hatdsosabb volt ez a mddszer az LSTM esetében, ezért az én el6feldolgozdsomban is

csak ezt a modszert alkalmazom mindkét modell architektura esetében.

Végs6 elGkészitési |épésben, miutdn a szovegek hosszbeli egységesitése megtortént,
kovetkezik a szavak reprezentacidja vektorok segitségével. A széreprezentdciok matematikai

objektumok, gyakran vektorok, amelyek nyelvi jellemz6ket kédolnak, ahol minden dimenzié



egy adott tulajdonsagnak felel meg, ami segit a szavak kozti kapcsolatok megragadasara
(Turian és mtsai, 2010). Ezeket a reprezentdcidkat, a szobedgyazasok ugy hasznaljak, hogy
tobbdimenzids vektorokat (én modelljeimben 300 dimenziés) rendelnek a szavakhoz, amelyek
geometriai tulajdonsagai tiikrozik a szemantikai hasonldsagokat (Garg és mtsai, 2018; Jurafsky
& Martin, 2025; Mikolov és mtsai, 2017). A sz6beagyazasok révén, a szavak kozti kapcsolatok
még tagabb Osszefliggésekben is értelmezheték: példdul Garg és munkatarsai, (2018)
példanak hozzdk azt, hogy a ,London” és ,Anglia” kozotti kiilonbség ugyanolyan mintdzatot
kdvet, mint a ,Parizs” és ,Franciaorszag” kozotti viszony, és ez igy az ilyenfajta analdgidk
felismerésére is alkalmasak. A vektoralapu feldolgozdsra kiilonb6z6 mddszerek léteznek,
példaul a TF-IDF, amely egy gyakran alkalmazott sulyozdsi eljaras a szovegek reprezentdlasara,
kiilonosen klasszikus gépi tanulasi algoritmusok esetén, vagy a fejlettebb szébedgyazasi
modellek, mint a Word2Vec (Mikolov és mtsai, 2013b) és a GloVe (Jurafsky & Martin, 2025,
123.0 .; Pennington és mtsai, 2014). A szakdolgozatomban a GloVe szébedgyazast hasznaltam,

ezért ezt mutatom be részletesebben.

Glove, vagyis Global Vectors for Word Representation, egy olyan szobeagyazasi médszer,
ami hidat képez két kordbbi domindns megkozelitése kozott (Pennington és mtsai, 2014).
Pontosan fogalmazva a globdlis matrix faktorizacios mdodszerek, mint példdul a LSA (Latent
Semantic Analysis) (Deerwester és mtsai., 1990), és a helyi kontextusablak-alapi mddszerek
kdzt, mint amilyen a skip-gram modell Mikolov és munkatdrsai (2013a) munkdajaban.
Penningtonék azt is kiemelik, hogy mig LSA analdgias feladatokban alulteljesit, addig a skip-
gram modell jél teljesit ezekben, de nem haszndlja ki teljes mértékben a statisztikai
informacidkat, mivel a globdlis el6fordulasi gyakorisagok helyett kizarélag helyi
kontextusablakokra épit. Ezen hidnyossagok kikliszobolésére fejlesztették ki Pennington és
munkatdrsai (2014) a GloVe modellt, ami egy sulyozott legkisebb négyzetek mddszeren
alapulé feltigyelet nélkili tanuldsi eljaras, ami a szavak globalis el6fordulasi statisztikdira épit.
Az el6fordulasi matrix hasznalataval, amely megragadja a szavak kozotti atfogod statisztikai
kapcsolatokat, a GloVe olyan vektorokat hoz létre, amelyek jelentésteli belsé szerkezettel
rendelkeznek. Ennek eredményeképpen a tanulmanyban (Penningtion mtsai., 2014) a modell
75%-0s pontossagot ér el az analdgias feladatokat tartalmazo afdatbazison. Firoozi és tarsai

(2022) kimutattdk, hogy a GloVe hatékonyan integralja a statisztikai és a kontextualis



informacidkat a szavak vektoridlis reprezentacidjanak szamitasakor, igy ez egy rendkiviil

megbizhatd bedgyazasi technika.

Pennington és munkatarsai (2014) bizonyitottdk, hogy pusztan az el6forduldsi
valdszinlségekre fokuszalas helyett az egylttes el6forduldsi ardnyok jobban képesek
megkilonboztetni a relevans és irrelevans szavakat. Empirikus eredményeik azt is
aldtamasztjak, hogy a GloVe modell magasabb Spearman-féle rangkorrelaciés értékeket ér el
a szotari hasonldsagi feladatokon, mint a Word2Vec. Ez azt jelzi, hogy a szévektorok altal
szdmolt hasonldsdgi pontszdmok jobban korreldlnak az emberi megitélésekkel. A GloVe
szamos szempontbdl el6nydsebbnek bizonyult: a tesztek soran jobb teljesitményt nydjtott 6t
kiilonbdz8 szdszerliségi adathalmazon?® (pl. WS353, MC, RG, SCWS, RW), rdadasul ezt fele
akkora korpuszméret mellett érte el, mint a Word2Vec CBOW* modell (Pennington és mtsai,
2014). Korabbi kutatasok (Abualigah és mtsai, 2024; Firoozi és mtsai, 2022; Polat & Cankurt,
2023), koztik olyanok is, amelyek alhirek felismerésével foglalkoztak (Kishwar & Zafar, 2021;
Shrivastava & Sharma, 2021) azt is kimutattdk, hogy ez a sz6bedgyazasi mddszer hatékonyan
mUikodik kiilonb6z6 RNN modellekkel, koztlik LSTM-el is, van ahol majdnem 100%-os
pontossagot ér el a modell (Abualigah és mtsai, 2024), de van tébb 80% korili eredmény is
(Kishwar & Zafar, 2021; Shrivastava & Sharma, 2021). Ezek az eredmények fligghetnek a
hasznalt adatbazison, szoveg el6feldolgozasi lépéseken, illetve, az is lehet befolydsold
tényez6, hogy statikus, vagy dinamikus a GloVe, vagyis, hogy tanithaté-e vagy sem (Firoozi és
mtsai, 2022). Firoozi és kutatétdrsai (2022) tanulmanyaban azt vizsgaltak, hogy a finomhangolt
modern szébedgyazdasi technikdak befolyasolhatjdk-e a mélytanulds pontossagat, aminek
eredményéll az jott ki, hogy nemhogy csak javit a modell pontossagan, de segit novelni a

modellek szamitasi hatékonysdagat a tanitdsi id6 szempontjabdl.

Ezekbdl az okokbdl kifolydlag dontottem amellett, hogy dinamikus GloVe szébeagyazast
hasznalom, hogy a modellem a lehet6 legpontosabb eredményt érje el. A kovetkez6kben a
szovegklasszifikacidra térek ki, és arra, hogy hogyan lehetséges elkiiloniteni az alhireket az

igaziaktadl.

" word similarity datasets: olyan szépdrokat tartalmazo teszthalmazok, amelyekhez emberi értékelés
tarsul a szavak jelentésbeli hasonlosaga alapjan. Ezeket hasznaljak a szovektorok minéségének objektiv
mérésére.



Szovegklasszifikacio

A szovegklasszifikacid a természetes nyelvfeldolgozds egyik alapvet6 feladata, amely sordn
egy osztalyozod algoritmus el6re meghatarozott osztdlyokba sorolja a szovegeket (Hu és mtsai.,
2020). Az osztalyozasi folyamat egyik legfontosabb Iépése a kordbban emlitett el6feldolgozas
és annak kiilonboz6 lépései (Pimpalkar és mtsai.,, 2021). Ez azért fontos, mert hatékony
el6feldolgozds noveli a modell pontossagat és segiti az osztalyozd tanulasi folyamatat, mint
ahogy korabbi kutatdsok bizonyitottdk (Pimpalkar és mtsai., 2021). A szbvegklasszifikacid
széles korben alkalmazott mddszer, amely szdmos terileten, példdul webes keresésben,
szentimentanalizisben és dokumentumok rendszerezésében is hasznalatos (Hu és mtsai.,
2020). Felhasznalasi teriiletein is latni, hogy tobb csoportokba is lehet sorolni a vizsgalt
szovegeket, viszont az alhirek felismerésének esetében az egyik legelterjedtebb megkozelités
az, hogy osztalyozast binaris kategdriakra bontjdk, ahol a modellek azt tanuljak meg, hogy egy

adott szoveg valddi vagy hamis hirt tartalmaz-e (Oshikawa és mtsai., 2018).
Alhirek szovegklasszifikaciés megkozelitése

Az alhirekhez kapcsolddd dezinformacidnak tobb tipusaval taldlkozhatunk az életben,
illetve az interneten, kozosségi médidkon. Tobb kutatdsban is kifejtik ezeket a tipusokat,
milyen kapcsolata van az dlhirekkel, illetve azokra milyen kilonb6z6 NLP moddszerek és
kutatdsi megkozelitések vannak (Oshikawa és mtsai., 2018; Su és mtsai., 2020). Az egyik ilyen
hasonlé, az alhirekkel szinte egybeépiilt probléma (Mridha és mtsai.,, 2021) a pletyka,
szObeszéd (rumor) felismerése. Jelenleg az NLP teriletén nincs konzisztens definicidja a
szbbeszédek detektdlasanak (Oshikawa és mtsai., 2018), viszont a ketté kozti, alhir és
szbbeszéd kozti kilonbséget le lehet irni Ugy, hogy mig az alhirek szandékosan krealtak, a
pletykdk csak meg nem erdsitett informacidk kérdéses forrdsokbdl, ami a megtévesztés célja
nélkul terjed (Mridha és mtsai., 2021; Su és mtsai., 2020). Egy masik kapcsolédé teriilet az
allaspont meghatarozasa (stance detection). Az dllaspont felismerés moddszere annak
el6rejelzése, hogy egy szbveg tamogatja vagy ellenez kilénb6z§ allitasokat, konzisztencia
alapjan, nem igazsagtartalmat tekintve. Ez a mddszer kilonbozik az alhirek detektaldsatol, de
lehet ennek alfeladata, abban a tekintetben, hogy segithet a dokumentumokbél szarmazé
megfelel6 bizonyitékok azonositasdhoz és a téves informacidk elemzéséhez sziikséges

hitelességi jellemzdk kinyeréséhez (Hu és mtsai., 2020; Oshikawa és mtsai., 2018).
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Az alhirek behatdrolasanak sincsen pontosan meghatarozott definicidja NLP terlletén,
viszont tobb kutatdsban is prébaltak mar lehatdrolni (de Oliveira és mtsai., 2021; Mridha és
mtsai., 2021; Su és mtsai., 2020; Traylor és mtsai., 2019). De Oliveira és munkatarsai
tanulmanyaban (2021) azt irjdk, hogy kezdetben az dlhir kifejezés olyan hamis vagy
szenzacidhajhdsz informacidkra utalt, amelyeket relevans hirekként terjesztettek, de mara
mar 6sszemosodott a kozosségi médian is terjedé hamis hirekkel. Masik tanulmanyokban
(Mridha és mtsai., 2021; Traylor és mtsai., 2019) ugy jellemzik az alhireket, mint olyan hirek,
amelyek szandékosan krealt dezinformacidkat vagy hamis allitdsokat tartalmaz, azzal a céllal,
hogy a fogyasztokat megtévessze és mindezalatt abban a szinben van feltlintetve, mint egy
legitim hir. Célja lehet ezeknek az alhireknek, kordbbi megtortént példakra alapozva, hogy a
félrevezetés dltal hatassal legyen a kozvéleményre és kozvélekedésre, formadlni tudja a
regionalis és nemzeti parbeszédet, kart okozzon vallalatoknak és egyéneknek, illetve
befolyasolni tudja a valasztasokat, mint allitélagosan a 2016 Egyesult allamokbelit (Traylor és

mtsai., 2019).

Ezekbdl kifolyolag érzékelheté annak fontossaga, hogy képesek legylink detektdlni az
alhireket. Egyik ilyen modszere a tényellenérzés (Su és mtsai., 2020; Traylor és mtsai., 2019),
viszont ez tulsagosan iddigényes, vagy nehéz automatizalni. Eppen, ahogy Traylor (2019) is
kiemeli az automatizalas és annak gyorsasaganak szempontjabdl érdemes a természetes

nyelvfeldolgozdsi megkozelitése.

A nyelvi megkozelités azért lehetséges, mert szamos kutatds bizonyitotta milyen eltérések
szerepelnek igaz és dlhirek kdzt, mind cimben, mind szovegben (de Oliveira és mtsai., 2021;
Horne & Adali, 2017; Rashkin és mtsai., 2017; Traylor és mtsai., 2019). Horne és Adali (2017)
kutatasukban kifejtik, hogy a cimek kozt, szignifikans kiilonbség van, ami erésebb, mint a
fészovegben. Alhireknél a cimek hosszabbak, tébb a nagybet(i, kevesebb funkcidszavak és
egyszerlibb szavakat haszndlnak (Horne & Adali, 2017). Az alhirek egyik erGsebb nyelvi
kiilonbsége, hasonldan a cimekhez, a hosszhoz is kapcsolhatd, viszont ebben a kdrnyezetben
a hosszasag mutatja egy cikk igazsagértékét, vagyis az alhirek révidebbek tartalmilag (Horne
& Adali, 2017). Emellett, kordbbi kutatdsok alapjan az dlhirek sz6haszndalatanak jellemzéi kozé
tartozik, hogy ismétl6dé nyelvezetet hasznal (Horne & Adali, 2017), olyan szavakkal, amik
adott témaban kevésbé relevansak (de Oliveira és mtsai., 2021), illetve tdbb tarsas

vonatkozasu, negativ érzelm( és cselekvést leird szavakat hasznal a sirlbben el6forduld
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névmasok, panaszok és tagadd allitasok mellett (de Oliveira és mtsai., 2021; Horne & Adali,
2017; Rashkin és mtsai., 2017). Tovabba nagyobb szdamban megtaldlhatdéak olyan kifejezések
és szavak amig a felnagyitdsban, tulzdsban segithetnek, mint a fokozott melléknevek és
modosité hatdrozdszavak (Rashkin és mtsai., 2017). Ezzel szemben kevesebbszer szerepelnek
fénevek, a hihet6 hirekhez képest, amelyekre az jellemz8, még hogy gyakrabban hasznalnak
hatdrozottabb kifejezéseket és kevésbé jellemz6 rdjuk a bizonytalansagot kifejezé
szbhasznalat, ami arra utal, hogy egyértelm(ibben, magabiztosabban irjak le az eseményeket

(Rashkin és mtsai., 2017).

Az emlitett nyelvi kiilonbségekbdl lathatd, hogy a klasszifikdciohoz megfeleléen el tudnak
kiilonilni a kategdriak. Ez azért fontos, mert a klasszifikdcid pontossaga a besorolds
részletességétdl fligg, és attdl, hogy mennyire kiilonil el a két vizsgalt csoport (Dogra és mtsai.,
2022). Abbdl az okbdl kifolydlag irom, hogy két csoport, mert mint korabban is emlitettem, a
kutatdsomban a binaris besoroldsi rendszert (alhir vagy igazi) alkalmazom, ami az egyik
legelterjedtebb az alhirekkel foglalkozo klasszifikacids kutatdsok kozt (Dogra és mtsai., 2022;
Oshikawa és mtsai.,, 2018; Su és mtsai.,, 2020). Viszont, ez a mddszer nem mindig a
leghatékonyabb, mert egy hir lehet részben igaz és részben hamis is. Ennek megoldasara hozza
példanak Su és munkatarsai (2020) a LIAR adatbazist, ami rovid politikai allitasokbdl all, amiket
olyan cimkékkel lattak el, hogy ‘pants on fire’ (teljesen hamis), false, barely-true, half-true,
mostly-true és true (Wang, 2017). Ezeknek a klasszifikacidés adatoknak mindegyik esetben a
legnagyobb kihivasa a helyes és pontos cimkézés, ahol is minden cikket vagy allitast el kell [atni

a megfelels leirdssal, ami nagyon idGigényes és nehéz feladat.

llyen klasszifikacios feladatok megolddsahoz tobbfajta megkozelités is van, mint a gépi-,
vagy mélytanuldsi moddszerek. llyen egyik legnépszerlibb mélytanuldasi moddszer a
szakdolgozatomban hasznalt rekurrens neuralis haldzat, és annak tovabbfejlesztései, mint az

LSTM és GRU.

Rekurrens Neuralis Haloézatdok

Az RNN, egy specidlis neurdlis hdldézat, ami az egyik legoptimalisabb megoldas szévegek
feldolgozasara, mert direkt a szekvencidlis adatok vizsgalatara lett Iétrehozva (Prasad és mtsai,
2023). Emiatt szamos terileten alkalmazzdk, mint a nyelvi modellezésben, forditdsokban, kép-

és hangfelismerésben (Poluru & Syed, 2023; Prasad és mtsai, 2023). Az RNN f6 jellemzGije,
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amely megkiilonbozteti mas neuralis haldzatoktdl, példaul a feedforward neural network-tdl
(FNN), az adatok szekvencidlis feldolgozasa. A rejtett allapot (hidden state) nem csupan a
kordbbi bemenetek informacidinak meglrzésére szolgdl, hanem az idGbeli 6sszefliggéseket is
kddolja (Shah és mtsai, 2022). A halézat sajatossaga, hogy minden idépillanatban ugyanazokat
a rétegsulyokat és rétegstrukturat haszndlja, vagyis a rétegek visszatérGen ugyanazok
maradnak. Ez a rekurrens, vagyis visszacsatolt miikodési elv teszi lehetévé, hogy a haldzat
figyelembe vegye a korabbi allapotokat az Uj eredmények kiszamitasanal. Egy ilyen alapmodell
felépitése harom rétegbdl all. A folyamat elsé |épése a bemeneti vektor (x), amely a halézatba
érkez6 adatokat reprezentdlja. Ezt koveti a rejtett allapotot leird vektor (h), amely a halézat
memoridjat és a kordbbi allapotokbdl szarmazd informacidkat hordozza. Végil a kimeneti
vektor (o) adja a feldolgozds aktudlis eredményét. Ez a kimenet, szbveggeneralasi feladatok
esetén, a kovetkezd id6lépés bemeneteként is szolgalhat (Mridha és mtsai, 2021). Ez a

folyamat az elsé dbrdn lathato.

1. Abra: Rekurens neurdlis hdlézat (RNN) vizualizdcidja: Osszenyomott és kifejtett forma
O
fw tw fw fw
(O =) - - -
tu

fu tu fu

OEONN®)

Forrds: https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent _neural network,
Letéltve: 2025.03.19

Ez alapjan matematikai felirdsat a rejtett allapotnak, a kovetkez6képpen lehet felirni:

(Noguer i Alonso, 2024):
1. h’t = f(Vht—l + Uxt + b)

Ahol is, h mutatja a rejtett allapotot, t az id6 |épést, V és U a sulymatrixot, b pedig a biast.
A f egy nemlinearitdst biztositd aktivacids fliggvény, ami azért sziikséges, mert enélkiil, az RNN
csak egy linearis rendszer lenne, amely nem tudna Osszetett kapcsolatokat modellezni
(Mienye és mtsai, 2024). A f helyére szokds tanh, ReLU vagy Sigmoid fliggvényt hasznalni,

amik kiilonb6z6 eredényeket hozhatnak.
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A kimenet kiszamitasanak egyenlete (Noguer i Alonso, 2024):
2. 0 =g(Why +¢)

Ebben az esetben, a h; az aktudlis id6lépés kimenete, VV hasonldan a kimenti sulymatrix, ¢
a kimeneti bias, mig g az aktivacios fluggvény (példaul sigmoid binaris klasszifikaciénal)
(Noguer i Alonso, 2024). A két képlet alapjan alapjan jol lathato, hogy az el6z6 idGlépés rejtett
allapota (h;_;) befolydsolja az aktudlis allapotot (h;), ezdltal hozzdjarulva az RNN

memoriahatasahoz és lehet6vé téve a szekvencialis mintazatok modellezését.

A modell tanitdsa soran a sulyok (U, W,V) és a bias értékek kezdetben véletlenszerlen
vannak inicializdlva, vagy el6re meghatarozott értékeket kapnak. Ezek az értékek
gradiensalapu tanuldsi mdédszerek segitségével frissilnek, jellemzéen a Backpropagation
Through Time (BPTT) algoritmus alkalmazasdaval (Pascanu, Mikolov és Bengio, 2013). ABPTT a
klasszikus visszaterjesztéses algoritmus idébeli kiterjesztése, amely az id6lépések mentén

szamitja ki a veszteségfliggvény gradienseit az egyes sulyokra vonatkozdan (Werbos, 1990;).

A veszteségfiiggvény a modell dltal generalt el6rejelzés (V) és a valddi cimke (y;) kozotti
eltérést méri. Bindris osztdlyozasi problémdk esetén az egyik leggyakrabban alkalmazott

veszteségfliggvény a binaris keresztentrépia (Das és mtsai, 2020):

3, L==3" ilog®) + (1 —y)log(1 -]

A gradiens alapu optimalizalds soran a haldzat sulyai az aldbbi médon frissiilnek (Du és

mtsai, 2019):

aL(O(k - 1))

a, W® k) =w®k —1) 1w

ahol n a tanulasi rata.

Az RNN egyik f6 korlatja ebben a tanuldsi folyamatban mutatkozik meg: hosszu szekvencidk
esetén a gradiens elt(inhet vagy robbanhat. Amennyiben ez az érték tul alacsony, a sulyok
minimalisat, nulldhoz kozeli értékkel valtoznak, vagy tul nagyot. Az el6bbi esetben az
ugynevezett eltiiné gradiens probléma lép fel, amely megakadalyozza, hogy a modell
hatékonyan tanuljon hosszutdvu osszefliggéseket. Ennek oka, hogy a tavoli idépillanatokbdl
szarmazo gradiens Osszetev6k fokozatosan elhalvdnyulnak, igy nem jutnak el a kordbbi

rétegekhez, ezdltal a hosszabb tavu informacidk elvesznek a tanulasi folyamat soran. Féleg a
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hosszabb szekvencidlis adatoknal jelentkezik ez, épp ezért fontos volt erre megoldasokat
keresni. Erre megoldasként fejlettebb RNN architekturakat hoztak Iétre, mint az LSTM és a
GRU haldézati modellek. Ezek ugynevezett kapukat hasznalnak, amelyek szabalyozzak, hogy az
informdcié milyen mértékben maradjon meg a hosszabb tavd tanulds soran. A kapuk
mikodésének alapja az additivitds elve, amely lehet6vé teszi, hogy a gradiens értékei
stabilabbak maradjanak, igy az eltlin6 és felrobband gradiens problémak hatdsa csdkkenjen.
Ennek eredményeként az LSTM (Gers és mtsai, 2000; Hochreiter & Schmidhuber, 1997) és
GRU (Cho és mtsai, 2014) modellek hatékonyabban képesek hosszutavu Osszefliggéseket

megtanulni és jobb teljesitményt nyujtani.

Bajaj (2017) kutatdsaban, mind harom haldézati modellt hasznalta alhirek klasszifikacidjara
mas moddszerek mellett, ahol bar precizitas terén jé teljesitményt nydjtott az alap RNN, a masik
két modell megmutatta, miért is érdemes 6ket valasztani, magasabb eredmény érdekében.
Tovabb3a, a két fejlesztett modelltél eltekintve, az alap RNN tulteljesitette a Feedforward
Networkot és a logisztikus regressziét is, ezzel mutatva, hogy remek teljesitményt tud
nyujtani.

Saleh és munkatdrsai (2021) négy kilénb6z6 adatbazisra megnézve alkalmaztak a szimpla
RNN és LSTM modelleket alhirek klasszifikaciéjahoz. Két-két modellt alkalmaztak, egyet egy
réteggel és egyet kett6vel. Az LSTM mind a négy esetben jobb eredményeket adott, és amig
az eredménye javult a két rétegl esetében. a szimpla RNN-nél ez romlott. Az 1. tabldzatban,
ahol a kapott eredményeket szemléltetem, ebbdl a kutatasbdl csak a két népszer(ibb adatbazis
(FakeNewsNet, ISOT) értékeit illesztem be a két réteges eredményekkel. A kapott
eredményekbdl az lathatd, hogy az adatbazis megvalasztdsa milyen eltéré eredményeket tud

hozni.

Malhotra és Mahur (2022) egy masik kutatasban coviddal kapcsolatos dlhirek
klasszifikacioban alkalmazta a harom eddigiekben is emlitett modellt. Kilonb6z6
el6feldolgozasi |épéseken végighaladva, egy 10000 adatot tartalmazé adatbdazison végezte el
az elemzést. A kapott eredmények itt azt mutatjdk, hogy a harom modell kézt minimalis

kildnbség van, mindegyik esetében 92% koriliek a vizsgalt mutatok.

A bemutatott kutatasok eredményei egyértelm(ien rdvilagitanak arra, hogy a szimpla RNN

bizonyos esetekben versenyképes teljesitményt tud nydjtani, az LSTM és GRU, altalaban jobb
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eredményeket érnek el. A kovetkez6kben ezen két fejlettebb architektira mikodését,

mutatndm be jobban, sajatos el6nyeikkel és hatranyaikkal tovadbbi szakirodalmak segitségével.

1. Tablazat: RNNS, LSTM és GRU eredmények dsszehasonlitdsa

Adatbazis Modell Pontossdg  Precizitas Recall

91% 56% 70%
Bajaj (2017) 89% 79% 84%
93% 72% 81%
RNN 79,84% 80,23% 79,84% | 74,91%
Saleh és FakeNewsNet
LSTM 86,43% 85,9% 86,43% | 85,95%
munkatarsai,
RNN 79,84% 80,23% 74,91% | 79,84%
2021 ISOT
LSTM 99,78% 99,78% 99,78% | 99,78%
Malhotra és RNN 92,38% 92,35% 92,14% | 92,14%
COVID-19
Mahur GRU 92,9% 92,95% 92,9% 92,9%
Fake News
(2022) LSTM 92,89% 92,92% 92,9% 92,89%
LSTM

A Long Short Term Memory alapjait tekintve egy régi modszer, Hochreiter és Schmidhuber
1997-ben publikdlta az elsé tanulmanyt réla. Az alap RNN hibdira tébb |épésben talaltak
megoldast. Egyik ilyen a Constant Error Carousel (CEC) mechanizmus, vagyis a memory cell
bevezetése, ami a modell szamara lehet6vé tette, hogy az informaciét hosszu ideig tarolja a
celladllapot révén, ezzel megakadalyozva a gradiens elt(inését vagy tul nagyra novését. Ezzel
pahuzamban bemutattdk a kapu egységeket (gated units), amelyek hatékonyabbd tették a
hosszutavu fliggbségek kezelését. Viszont, ez a modell még csak bemeneti (input) és kimeneti
(output) kapuval rendelkezett, amit kés6bb egészitettek ki az elfelejtési (forget) kapuval (Gers
és mtsai, 2000). Erre azért volt sziikség, mert az alap LSTM modell belsé celldi, a folyamatos
adatok feldolgozasaval, korlatlanul névekedhetnek. A forget kapu, ezt a problémat ugy oldja
meg, hogy adaptivan tanul elfelejteni, vagyis célzottan torli vagy csak csdkkenti az olyan
memboria cella értékét amelyek mar nem relevansak (Gers és mtsai, 2000). Ezaltal a modell

onadlldan szabdlyozza a sajat memoria frissitését kiilsé mechanizmus nélkil.
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igy a harom kapu, amelyek a 2. dbrdn a szigma (o) aktivacids fiiggvénnyel szerepelnek, az
aldbbi mdédon szabdlyozzak az informaciédramldst az LSTM celldn belll. El6szor is a felejté
kapu (f;) meghatdrozza, hogy a kordbbi celladllapotbdl (Ci-1) mennyi informacidt kell
megdrizni vagy elfelejteni, majd a bemeneti kapu (i;) kontrollalja, hogy az aktudlis bemenetbdl
(xt) és az el6z6 rejtett allapotbdl (h,_;) mennyi Uj informacid keriljon a celladllapothoz (C;).
Az Uj informaciét el6szér egy lgynevezett jeldlt celladllapot (C;) generdlja, amelyet egy
hiperbolikus tangens (tanh) aktivacids fliggvény hoz létre, majd ezt a bemeneti kapu
szabdlyozza, hogy milyen mértékben épliljon be a cellaallapotba. Végiil pedig a kimeneti kapu
(o) szabalyozza, hogy a frissitett celladllapotbdl (C;) milyen informacid keriiljon a kovetkezd
id6lépés rejtett allapotaba (h;), amelyet a hiperbolikus tangens (tanh) aktivacidval

transzformalva tovabbit a kovetkez6 réteg vagy id6lépés szdmara.

2. Abra: LSTM belsé architekturdja: Kapuk és dllapotfrissitések

Forrds: Mateus és mtsai, 2021

A kapuk és celladllapotok pontos kiszamitasat a kovetkezé egyenletek irjak le (Jozefowicz és

mtsai, 2015; Mateus és mtsai, 2021):

5. fi = o(Upxe + Vehey + by)

6. ir = 0(Uixy + Vihe_q + b))

7. ot = a(Uyxy +Vhe_1 + by)

8. C, = tanh(Ugx + V.he_q + b.)
9. Ce = 0(fe X Comq + i X Cp)

10. h = o; X tanh(C;)
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Amelyekben o a szigmoid aktivacids figgvényt, tanh a hiperbolikus tangens aktivacios

fliggvényt, X az elemenkénti szorzast, V, U, b a tanulhato sulyokat és biasokat jelolik.

Konkrét példaban az alhirek esetében, egy széndl ez a kovetkez6képp mikodik. Legyen a
bemenet (x:) az ,elképesztd” (incredible), ami egy vektorként lép be a modellbe egy
szbbedgyazds réteg révén, én esetemben a GloVe altal. Ez egyszer az elfelejtési kapun (f;)
megy keresztiil, ami meghatarozza, hogy az el6z6 kontextusbdl mennyi informdacié maradjon
meg. Példaul, ha a sz el6zményében objektiv tartalom allt (pl. ,,tanulmany kimutatta”), de az
elképeszté” szenzacidhajhasz jelleget sugall, a hdldézat csokkentheti az el6z6 informacio
jelent6ségét. Ezt kovetben a bemeneti kapu (i;) dont arrdl, hogy az Uj informdcié milyen
mértékben frissitse a hosszutavi memdriat, celladllapotot (C;). Ebben az esetben, ha LSTM
felismeri, hogy az érzelmi toltetld kifejezések indikatorai lehetnek az dlhireknek, az
elképeszt6” sz6 erGsebb sulyt kap, és nagyobb hatassal lesz a memoriafrissitésre. Legvéglil,
a kimeneti kapu (o;) szabalyozza, hogy az ,elképeszt6” sz6 mennyire befolydsolja a kovetkezd
id6lépést. Ha a sz6 hozzdjarulhat az alhirek felismeréséhez, az LSTM felerGsiti a hatdsat a
kovetkez6 szdra, példaul ,felfedezés”, amely igy mar egy modositott kontextusban keriil
feldolgozasra. Ezzel a mechanizmussal az LSTM képes felismerni és sulyozni azokat a
kulcsszavakat, amelyek jellemzéek lehetnek az alhirek nyelvezetére, ezdltal segitve a

pontosabb klasszifikaciot.

Az igy felépiil6 modell biztositja, hogy az LSTM hosszu szekvencialis adatokat is képes
legyen megtanulni, amit tébb RNN-hez hasonld teriileten végzett kutatds be is bizonyitott,
mint a szovegfelismerésben, kép leirds generdlasban és a természetes nyelvfeldolgozasban.
Alnabhan és Branco attekintésében (2024), alhirek detektdldsaval foglalkozé cikkeket
mutatott be, ahol a tanulmany kiadasaig, az ilyen tudomanyos publikaciok 72%-a, vagyis 106
darab alkalmazta az LSTM-et, vagy annak kétoldali fajtajat (Bi-LSTM), egyediil vagy mas modell
mellett. A sima LSTM eredményei 80% koril mozogtak. Tovabbi kutatasi eredményeket a GRU

modell bemutatasat kovetGen irok le, mikozben 6sszehasonlitom a két modellt.
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GRU

A kapuzott rekurziv egység, vagyis GRU (Gated Recurrent Unit) egy Ujabb neuralis haldzati
architektuira, ami az eltliné gradiens problémajat, ugy oldja meg, hogy egyszer(siti az LSTM
alap koncepcidjat (Cho és mtsai, 2014). Cho és munkatarsai (2014) publikaltak az elsé
tanulmanyt réla 2014-ben. Megegyezik abban az LSTM-el, hogy ahhoz hasonléan a GRU kapus
mechanizmust hasznal, amely megoldja az eltlin6 gradiens problémadjat, viszont ez
alacsonyabb komplexitasu és kevesebb paramétert hasznal (Nosouhian és mtsai, 2021). A
harom kapu helyett kettd szerepel, a frissit6 (update) és az visszaallité (reset) kapu (Cho és
mtsai, 2014). Ezt ugy érték el, hogy a kordbbi elfelejtési, és bemeneti kaput kombinaltadk a
frissitével, mikdzben egybevontak a cella (LSTM memdridjat) és a rejtett allapotot (Mienye és

mtsai, 2024).

3. Abra: GRU belsé architektirdja: Kapuk és dllapotfrissitések

Forrds: Mateus és mtsai, 2021

A masodik dbrdhoz hasonldan, a harmadik dbran, vagyis a GRU felépitésében t id6lépésben,
is a szigma (o) aktivacidés fuggvényekkel jeldlt blokkok reprezentaljak a kapukat. A két kapu
segitségével szabdlyozza az informdcid aramlasat az id6lépések kozott. Egy adott szd
példajaval a kovetkez6képp lehet levezetni, mit is csindl pontosan egy GRU modell. Legyen a
,hihetetlen” sz6 ebben a példdban. Elsé |épésben egy szdbeagyazasi rétegen keresztiil
vektorizalddik (x;), amely tartalmazza annak szemantikai és kontextualis informacioit. Majd a
modell a visszadllité kaput (r;) alkalmazva meghatdrozza, hogy az el6z6 rejtett allapotbdl
(h¢—1) mennyi informaciét vegyen figyelembe, az aktudlis bemenetet (x;), ,hihetetlen”-t

figyelembe véve. Ha R: értéke alacsony, a halézat inkdbb az aktualis bemenetre koncentral,

19



mig magas érték esetén a kordbbi kontextus erésebben befolyasolja az uj allapotot. Ezt
kovetSen, a modell kiszamolja a jelolt rejtett allapotot (h;), amely a ,hihetetlen” sz6
kontextusbeli szerepét tiikrozi. A frissitési kapu (z;) hatdrozza meg, hogy az Uj vagy a kordbbi
informdcié dominaljon. Ha a , hihetetlen” egy feltételezett alhir kulcsszava, ez a kapu nagyobb
sulyt ad neki, ha viszont semleges kornyezetben jelenik meg, kevésbé befolyasolja a kovetkezé
id6lépést. Legvégil az Uj rejtett allapot (h;) a frissitési kapu altal szabalyozottan 6tvozi a
multbeli és az aktudlis informdciét, amelyet a modell tovabbvisz a kdvetkez6 szavak

feldolgozasahoz.

A GRU rejtett allapotainak és kapuinak pontos kiszamitasa a kovetkez6 egyenletekkel irhatd

le (Jozefowicz és mtsai 2015; Mateus és mtsai, 2021):

11. . = o(U,x¢ + Voheoq + by)

12. 2, = a(Uyx; + V,he_y + b))

13. he = tanh(Upx, + Vi (1 X he_q) + bp)
14. he = (1 —2) X he_y + 2, X by

A jelolések megegyeznek az LSTM jeldléseivel.

Felépitésében és folyamatdban észreveheté a hasonldésdag a két modell kozt, viszont
szembetlinsé a GRU egyszer(isége a LSTM-hez képest. Kordbbi kutatasok bizonyitottak (Mienye
és mtsai, 2024; Mridha és mtsai, 2021; Nosouhian és mtsai, 2021) hogy nemcsak egyszeribb
felépitésd, hanem hatékonyabb is az id6beli 6sszefliggések modellezésében, mivel egyszer(ibb
szerkezete révén konnyebben implementalhaté és gyorsabban konvergal, igy képzése
kevesebb id6t igényel. Emellett a GRU egy Ujabb algoritmus, amely teljesitményben
Osszevethet6 az LSTM-mel, de szamitasi szempontbdl hatékonyabb, ezaltal kiiléndsen el6nyds
lehet olyan alkalmazdsokban, ahol az eréforraskorlatok kritikus szerepet jatszanak (Nosouhian
és mtsai, 2021). Ennek ellenére Nosouhian és kutatétarsai azt is kiemelik, hogy bar megvan a
maga elénye a GRU-nak, a két modell kozti valasztas bizonyos feladatok és adathalmaz
valasztastdl fligghetnek, mivel lehetnek olyan feladatok, amelyek jobban teljesitenek az LSTM

hozzdadott komplexitasaval és mechanizmusaval.
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Neuralis halézatok valoszinliségi kimenete

A rekurens neuralis halézatok (RNN-ek), mint a bemutatott LSTM és GRU architekturak,
kimeneti rétegének kialakitdsa és interpretdcidja kulcsfontossagu, a kiilonb6zé feladatok,
mint a binaris (sigmoid) és multiklasszifikacids (softmax), feladatok szamdra. A bindris
osztalyozasi feladatokban, ahol a célvaltozé y € {1,0}, a modell kimenete gyakran
valdszinlségként értelmezhet6, ami azt fejezi ki, hogy az adott bemenethez tartozé kimenet
milyen eséllyel tartozik az 1-es osztalyba, azaz (Goodfellow és mtsai, 2016, p. 184; Murphy és

mtsai, 2012, p. 5):
15. y=P(y =1|x)

A tanulds célja ilyenkor egy olyan fliggvény kozelitése, amely megbizhaté el6rejelzést tud
adni ismeretlen, kordbban nem latott bemenetek esetén is (Murphy, p. 3). Ezt a fliggvényt az
f(x) = f(x) forméaban, a tanulasi folyamat sordn a bemeneti—kimeneti parokra alapozva
kozelitjiik. A bindris klasszifikacié soran a kimeneti valdszinliségi érték elGallitasa altaldban két
|épésbdl All. ElGszor a haldzat egy linearis transzformacio segitségével kiszamitja a bemenetbdl

szarmaztatott jellemzG6k sulyozott 6sszegét:
16. z=wlh+b

ahol h a bemeneti reprezentdacio (pl. egy rejtett réteg aktivacidja), w a sulyvektor, mig b a
bias. Ezt kbvetGen egy sigmoid aktivacios fliggvény segitségével a linearis kimenetet [0, 1]

intervallumba ,préseljik” (Goodfellow és mtsai, 2016, p. 183):

1
1+e~%

17. o(z) =

Ez a sigmoid (mas néven logisztikus vagy logit) fliggvény a teljes valds szdmhalmazt leképezi
a zart [0, 1] intervallumra, igy a kimenet valdszinliségként értelmezheté. Az ilyen ,,S” alaku
fliggvényeket szokas ,squashing function”-nek is nevezni, mivel 0sszenyomjak az
értéktartomanyt egy adott skdldra. A szdrmaztatott valdszinliségi érték alapjan dontési
szabalyt is ki lehet alakitani, példdul 0.5-0s kiiszObérték alkalmazasaval (Murphy és mtsai,

2012, p. 21):

A 1,ha P(y = 1|x) > 0,5
18. yx) =fx) = {0 ki(i%](‘jnbeln)
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is fontos szerepet jatszik. A log-likelihood optimalizdlasa sordn a kimeneti valdszin(iség
logaritmusat hasznadljuk fel. Mivel a logaritmus csak pozitiv szamokra értelmezett, sziikséges,
hogy a modell kimenete valéban a (0,1) intervallumba essen. Ez a kdvetelmény is indokolja a
sigmoid flggvény hasznalatadt, mivel az garantalja ezt a tartomanyt (Goodfellow és mtsai,
2016., p. 197). Ezenkiviil, a sigmoid figgvény nemcsak kimeneti rétegként hasznalhaté, hanem
rejtett rétegként is, viszont ebben az esetben a gradiensek szaturacidja miatt ritkdbban
alkalmazzak. A rekurens neuralis halézatokban (pl. LSTM, GRU) azonban gyakori a sigmoid és
a hozza kapcsoldodo aktivacios fliggvények (mint a tanh) haszndlata, mivel ezek képesek
megfelel6 médon modellezni az id6beli dinamikat és nem-linearitast (Goodfellow és mtsai,

2016, p. 195).

Osszességében az RNN-alapi modellek valdszinlségi kimenete lehetévé teszi, hogy a
modell ne csak merev dontéseket hozzon, hanem megbizhaté becsléseket is adjon az
osztalyba sorolas bizonyossagarél — ez kiilondsen fontos olyan terlileteken, mint az alhirek

osztdlyozasa, ahol az eredmények megbizhatdsaga kiemelten fontos lehet.
Korabbi eredmények

A korabbi szakirodalmakban az alhirek detektaldsdban els6sorban az LSTM modellt
alkalmaztak, tekintettel annak korabbi bevezetésére és bevalt teljesitményére a
szekvenciaalapu feladatokban. Az utdbbi években viszont a GRU egyre szélesebb kori
elterjedésével szamos tanulmany kimutatta, hogy bizonyos esetekben hatékonyabb lehet,
gyakran jobb eredményeket produkdlva a klasszifikdcios teljesitmény és szamitasi
hatékonysag szempontjabdl. Az alabbi tabldzatban olyan kutatdsokbdl mutatok be

eredményeket, amelyek mind alhirek klasszifikacidjaval foglalkoztak kiilénb6z6 modellekkel.

Toor és munkatdrsai (2025) tobb adatbazison is végzett el alhirekkel foglalkozd
klasszifikaciot. Ebben a kutatdsban tobb el6feldolgozasi lépést is alkalmaztak, amiket a
kordbbiakban bemutattam, ilyen volt a stopszavak eltdvolitasa, tokenizacié, stemming és a
kdzpontozas kivétele a korpuszbdl. A szavakat, a GloVe és az TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) segitségével is vektorizaltak, de mivel én csak a GloVe-ot alkalmazom,
igy csak az ezzel elért eredményt mutatom be. A két hasznalt korpusz, amin az el6feldolgozast

végrehajtottak, az a Politifact és a Buzzfeed korpusza volt. Az igy kapott eredményeken, amit
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a 2. tablazat szemléltet, az lathatd, hogy mindkét esetben a kiértékelési szempontokat
tekintve, a GRU jobb teljesitményt nyujtott, mintegy 10%-al. Az LSTM modell atlagban 76%-ot
ért el, mig a masik 87%-ot. Amennyiben csak ezt az egy kutatast vizsgalnank, egyértelm(inek
tlinne, hogy melyik modellt érdemesebb haszndlni a jobb eredmény érdekében, viszont mas

publikaciék nem mutatnak ilyen jelentés kiilonbséget a modellek kozt.

A korabbi kutatassal szemben, korabban is emlitett Bajaj (2017) altal elért eredményeiben
az lathatd, hogy kiértékelési szempontoktdl fliggéen van, hogy az LSTM jobb a GRU-nal.
Kutatdsban az el6feldolgozasi 1épésekrél nem irnak, lehet nem is volt a szovegeken alakitva,
egyedil a GloVe embedding van kiemelve, mint hasznalt mdédszer, amit a lefuttatas soran nem
frissitettek. Az igy kapott eredmény azt mutatja, hogy precizitds szempontjdbdl LSTM jobb
eredményt ért el a 93%-al, szemben a 89%-el. Viszont a GRU itt is jobban teljesitett recall és

f1 érték szempontjabdl, el6bbi 79% és 72% utdbbi pedig 84% és 81%.

Rachmawati és Darmawan kutatdsukban (2024) szintén az dlhirek detektdlasaval
foglalkoztak, azonban vizsgalatukat nem angol, hanem indonéz nyelv( cikkeken végezték.
Tanulmanyukban részletesen bemutattdk az alkalmazott el6feldolgozasi |épéseket, amelyek
kozé tartozott a tokenizdcid, a kisbetlsités, a stop szavak eltavolitasa és a lemmatizacio.
Emellett kiilonos figyelmet forditottak az altaluk hasznalt modellek pontos architekturajanak
ismertetésére, részletezve azok rétegszerkezetét. Az altaluk alkalmazott LSTM és GRU
modellek egyardnt négy rétegbdl épliltek fel: a bemeneti réteget egy bedgyazasi (embedding)
réteg kovette, ezt kvetéen a megfelel6 rekurrens neuralis haldzati réteg (LSTM vagy GRU),
végil pedig egy teljesen 6sszekapcsolt (dense) kimeneti réteg zarta a strukturat. A kisérleti
eredmények azt mutattdk, hogy a két modell teljesitménye szinte teljes mértékben

megegyezett, minddssze 1%-o0s eltérés volt tapasztalhatd az értékelési metrikak tekintetében.

A bemutatott kutatdsok sordaban az utolsé vizsgdlat a COVID-19-cel kapcsolatos alhirek
osztalyozasara fokuszalt. A tanulmany részletesen ismertette az alkalmazott el6feldolgozasi
[épéseket és a modellek rétegszerkezetét. Az el6feldolgozasi fazis sordn a szerz6k
eltavolitottdk a szovegbdl az URL-eket, a specidlis szimbdlumokat és az irasjeleket, tovabba az
emojikat és a szamokat szoveges megfelelGjlikké alakitottak. A stop szavak eltavolitdsa is része
volt a folyamatnak, azonban a kutatds nem részletezte, hogy pontosan milyen stop szélistat
alkalmaztak. A szévegek egységesitése lemmatizacidval zarult. A tanulmany bemutatta az

LSTM és GRU modellek architektirajat. Az LSTM modell egy beagyazasi rétegbdl, két egymasra
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épitett LSTM rétegbdl, egy 25%-os dropout rétegbhdl és harom dense rétegbhdl (128, 16, 1
neuron) allt. A GRU modell hasonlé felépitési volt, azonban harom GRU réteget, egy tovabbi
dropout réteget, valamint eltér6 méret(i dense rétegeket (200, 8, 1 neuron) tartalmazott. A
kisérletek eredményei szerint a két modell teljesitménye gyakorlatilag megegyezett: az LSTM
92,38%-0s, mig a GRU 92,89%-0s pontossagot ért el, a tobbi értékelési mutatd (precizitas,

visszahivas, F1-score) pedig szintén minimalis eltérést mutatott.

A bemutatott kutatasok eredményeit a 2. tdbldzat 0sszegzi, lehetévé téve a kiilonbozé

megkozelitések és modellek teljesitményének kdzvetlen 6sszehasonlitasat.

2. Tablazat: LSTM és GRU teljesitmények dlhirek klasszifikdciéjaban

Forras Adatbazis Modell | Pontossag Precizitas Recall

Toor és mtsai. 76,23% 75,43% 75,38%
Politifact
2025 GRU 88,39% 87,54% ‘ 88,65%
Toor és mtsai. LSTM 77,36% 76,34% ‘ 76,14%
Buzzfeed
2025 GRU 87,21% 86,27% 86,67%
Rachmawati & LSTM 89% 89% 86% 88%
Indonéz
Darmawan,
hircikkek GRU 90% 90% 87% 88%
2024
Malhotra & COVID-19 LSTM 92,38% 92,95% 92,9% 92,9%
Mahur, 2022 Fake News GRU 92,89% 92,92% 92,9% | 92,89%
2 Kaggle LSTM 93% 72% 81%
Bajaj, 2017
dataset GRU 89% 79% 84%

A kapott eredményekbdl az lathatd, hogy tobbségben a GRU modell ad pontosabb
klasszifikaciot, viszont ez mind a hasznalt adatbazisoktdl, az el6feldolgozasi 1épésektdl és a
modell architekturdjatél is fligg. Ezen és a korabban szereplé el6feldolgozasi Iépések

irodalmainak eredményei alapjan alkalmazom a legjobbaknak bizonyult médszereket.
Modellek korlatjai

Viszont, nem mondhaté el a kilonb6z6 modellek teljesitményérél, hogy tokéletesek

lennének. A legtobb kutatas, mint a bemutattak is, csak azon az adatbazison tesztelték sajat
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modellik, amin be lettek tanitva, és altalaban nagy kihivast jelent szamukra, hogy fliggetlen
korpuszra is altaldnosithatdak legyenek az eredmények. Tobben is megfogalmazzak, hogy az
alhir detektalas, mint kutatdsi terllet és az LSTM, GRU szamara ez jelenti a legnagyobb
kihivast, vagyis hogy a tanitd modellen valé tulilleszkedés elkeriilése és az altalanosithatésag
elérése mas ismeretlen korpuszokra (Mridha és mtsai, 2021; Alnabhan & Branco, 2024;
Mienye és mtsai, 2024; Toor és munkatarsai, 2025). A tulilleszkedés ellen alkalmaztak (Bajaj,
2017; Camelia és mtsai, 2024; Malhotra & Mahur, 2022; Tahat és munkatarsai, 2024; Zamir és
mtsai, 2024) és javasolnak véletlenszer(i kapcsolatkihagyasos (dropout) regularizaciot
(Srivastava és munkatarsai, 2014) és L2 regularizatorokat (Lewkowycz & Gur-Ari, 2020; Mienye

és mtsai, 2024) a modellekben.

Srivastava és munkatadrsai kifejtik (2014), hogy a dropout regularizacié hatékony mddszer a
tulilleszkedés csokkentésére mély neuralis hadldzatokban. Leirtakban szerepel, hogy a médszer
lényege az, hogy a tanitds soran véletlenszerlen eltdvolit bizonyos neuronokat és azok
kapcsolatait, igy minden egyes tanitasi iteraciéban egy ,megritkitott” halézatot hoz létre.
Ezaltal a haldézat nem tud tulzottan alkalmazkodni az egyes bemenetekhez, csdkkentve a
tulilleszkedés kockazatat és javitva az altalanositd képességet. Viszont a bemutatott modellek
(Bajaj, 2017; Camelia és mtsai, 2024; Malhotra & Mahur, 2022; Tahat és mtsai, 2024; Zamir és
mtsai, 2024), amik alkalmazzdk ezt a moddszert, sem egy fliggetlen korpuszon voltak

alkalmazva, hanem a tanitén.

L2 regularizacié a tulilleszkedés ellen pedig ugy véd, hogy biinteti a tul nagy sulyokat a
halézatban. A veszteségfliggvényhez egy extra blintet6 tényez6t ad hozzda, amely korlatozza a
sulyok nagysdagat, ezaltal csokkentve a modell komplexitasat. Ennek eredményeként a haldzat
simabb dontési hatart alakit ki, kevésbé érzékeny a bemenetek apré valtozasaira, és jobban

teljesit ismeretlen adatokon (Lewkowycz & Gur-Ari, 2020; Liu és mtsai, 2019).

Nagy kihivast jelent még tovabba megfelel6 adatbazisok elérése és |étrehozdsa (Alnabhan
& Branco, 2024; Deepak & Chitturi, 2020). Ez azért van, mert nagyon idG és eréforras igényes
egy alapos, részletes leirdssal rendelkez6 nagy korpusz kialakitasa pontos cimkékkel al és igaz

hirek szempontjabdl.

A kovetkez6kben a kutatds soran hasznalt korpuszt ismertetem és az azon végrehajtott

alakitasokat, majd bemutatom a moddszertant, beleértve az alkalmazott el6feldolgozasi
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lépéseket és a modellarchitektirdkat rétegszintl részletezéssel. Végil az elért eredmények

kerilnek bemutatasra és értékelésre.

Adatbazisok

Az alhirek detektdldsara iranyuld kutatasok egyik meghatdrozd kihivdsa az alkalmazott
adathalmazok mindsége és elérhet&sége. Kordbbi kutatasokban leirjak (Mridha és mtsai,
2021; Cetiner, 2024), hogy a neuralis halé alapu modellek teljesitménye nagymértékben fligg
attél, hogy milyen adatokat hasznalnak a tanitas és értékelés soran. A manudlisan cimkézett
hamis hireket tartalmazo adatbazisok korlatozott hozzaférhetGsége jelentds akadalyt jelent a
terlileten végzett kutatasok szamdra, ami nemcsak az eredmények dltaldnosithatdsagat
neheziti meg, hanem a modellek valddi hatékonysaganak objektiv értékelését is (Deepak &
Chitturi, 2020). Emellett az adathalmazok potencialis torzitdsa is komoly problémat jelent,
hiszen, ha az adatok nem megfelel6en reprezentdljak az altaldnosan el6forduld hireket, akkor
a modellek hajlamosak lesznek az adott torzitdsok megerGsitésére, és nem biztositanak
megbizhatd detektdlasi, klasszifikacios teljesitményt (Alnabhan & Branco, 2024). Ennek
ellenére csak kevés tanulmany fordit kiemelt figyelmet az adathalmazok min&ségének
biztositasara, ami hozzdajarul ahhoz, hogy a hamis hirek felismerésére fejlesztett modellek
gyakran alulteljesitenek (Mridha és mtsai, 2021). Ezekre a problémakra figyelve, én négy

klénb6z6 korpusszal dolgoztam, kettd amit a tanitas sordn hasznaltam és kett6t a tesztelésre.

Tanitoé korpusz

A tanitdshoz hasznalt 'ISOT Fake News Dataset? és a ’Misinformation & Fake News text
dataset® két publikus korpusz ami a kaggle oldaldn szabadon elérthetd. Azért valasztottam és
vontam egybe ezt a két nagy adatbazist ehhez a |1épéshez, mert bizonyos szempontdk szerint
jol kiegészitik egymast, melyet a késGbbiekben kifejtek. Tovdbba, réluk taldltam a legjobb
leirast, ami bemutatja honnan vannak a megfigyelések és hogy mi alapjan van besorolva valds

vagy hamis hirnek.

2 https://www.kaggle.com/datasets/clmentbisaillon/fake-and-real-news-dataset
3 https://www.kaggle.com/datasets/stevenpeutz/misinformation-fake-news-text-dataset-79k
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ISOT Fake News Dataset

Ez a korpusz két kilon fajlbél adddik dssze, a ‘True’ és 'Fake’, melyekben a cikkek cime,

tartalma, témaja és datuma figyelheté meg.

Az els6ben csak valds hirek szerepelnek, melyek mind a Reuters oldalardl szarmaznak.
Eppen ezért, nem csak ezt az egy korpuszt haszndlom tanitasra és egészitem ki, mivel lehet,
hogy a modell csak a Reuters stilusat vagy rajuk egyedi jellemz6t tanulna be. Osszesen 21 ezer
cikket tartalmaz, melyek vilagi és politikai hirekkel foglalkoznak. A fjl cikkhossz-eloszlasa a

kovetkez6 statisztikai jellemzGkkel irhato le:

e  Minimalis hossz: 1 sz6

e Maximalis hossz: 29 781 sz6
e Atlagos hossz: 2 383,28 526
e Medidn hossz: 2 222 sz6

e Szoréas: 1684,84 sz6

Az adatok alapjan a cikkhosszok jelent6s szorast mutatnak, amely arra utal, hogy az

adatbazis tartalmaz mind rovid, mind rendkivil hosszu cikkeket.

A szbeloszlast vizsgalva stopszavak nélkil, az lathatd, hogy f6leg az amerikai politikai hirek
dominalnak, ami azért van mert a 2016-17 éveiben gyljtotték az adatokat, ami az amerikai

valasztassal esett egy id6be.

A szégyakorisag elemzése soran még kiemelendd, hogy a 15 leggyakoribb szé kdz6tt szerepel
a "reuters" és "washington". Ennek oka az, hogy szinte minden cikk a "reuters" megjel6léssel
vagy az adott varos nevével kezddédik és ellenkez6leg a masik sz6 a masodik. Kordbbi
kutatasok, amelyek ezt az adatbazist vizsgaltak (Camelia és mtsai, 2024; Pimpalkar és mtsai,
2021;), nem hangsulyozzak ennek a jelenségnek a jelentGségét. Pedig ez |ényeges szempont,
mivel a korpusz alapjan minden valddi hir tartalmazza ezeket az elemeket, mig az alhirek, mint
kés6bb megfigyelhets, egyike sem. Ennek kovetkezményeként fennall annak a veszélye, hogy
a tanitott modell tulzottan nagy jelent&séget tulajdonit ezeknek a szavaknak, és ez torzithatja
a klasszifikacio eredményét. Ezért az el6feldolgozas soran kilonds figyelmet kell ennek

szentelni.

27



4. Abra: ISOT adatbazis igaz hireinek széeloszlasa stopszavak nélkiil

100000 ~

80000 -

60000

El6fordulas

40000 4

20000 ~

Szavak

Az alhireket tartalmazdé fajl hat kilonb6z6 témat tartalmaz: kormanyzati, kozel-keleti,
amerikai, bal oldali, politikai, és altaldnos hirek. Osszesen 23 ezer cikk tevédik kildnb6z6é
forrasokbdl 6ssze. Ezek a forrdsok megbizhatatlan oldalakrél szarmaznak, melyeket a Politifact
nevl tényellen6rz6 amerikai szervezet sorolt be annak. Az alhirek statisztikai mutatdi a

kovetkezok:

e  Minimalis hossz: 1 sz6

e  Maximalis hossz: 51 794 szé
e Atlagos hossz: 2 547,40 sz6
e Medidn hossz: 2 166 sz6

e SzOrds: 2 532,88 sz6
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Az alhirek esetében a cikkhosszok atlaga (2 547,40 sz0) kissé magasabb, mint a valddi hirek
esetében (2 383,28 sz0), azonban a median érték kisebb (2 166 vs. 2 222 sz0). Ez arra utal,
hogy bar az alhircikkek kozott el6fordulnak hosszabb tartalmak, a cikkek tobbsége valamivel
rovidebb, mint a valddi hireké. A szoras lényegesen nagyobb az dlhirek esetében (2 532,88 sz6
vs. 1 684,84 sz8), ami a hosszusag tekintetében nagyobb valtozékonysagot jelez. Ez kiilonosen

a maximalis hosszértékeknél figyelhet6 meg.

5. Abra: ISOT adatbdzis dlhireinek széeloszldsa stopszavak nélkiil

70000 A

El6fordulas

A szavak gyakorisdganadl, ugyanugy az amerikai valasztasra utalé szavakat lehet leginkabb
észrevenni. Kiemelendé még az alhireknél, hogy bizonyos kifejezések tobbségben csak itt
jelennek meg, mint a ‘reuters’ a valds hireknél. Ezek a szavak ebben a korpuszban a
kovetkezdk: 'featured image', 'photo by', 'getty images*. Megjelenésiik az alhirekben azzal
magyardazhatd, hogy a cikk scrapel-és soran a képek forradsa is megmaradt, amelyek gyakran

stock fotdkhoz vezettek vissza.

Misinformation & Fake News

A masodik korpusz ami kombinalva lesz az ISOT-al, az Misinformation & Fake News text
dataset. Ez egy atfogd adathalmaz, 6sszesen 79 000 cikket tartalmaz félrevezetd, alhir vagy

propagandatartalomként kategorizalt forrdsokbdl. Az adathalmaz kordbbihoz hasonldéan két

4 Nagy képi konyvtarral rendelkezd stock fotd oldal: https://www.gettyimages.com/
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fajlra oszlik, a valddi hirek, 35 ezer, és a félrevezetd, alhir tartalmu cikkek, 43 ezer. Az adatbazis
Osszeadllitasa soran minden egyéb metaadatot eltdvolitottak, igy az egyes cikkek kizardlag a
szovegtartalmukat tartalmazzak.

A valddi hirek kilonb6z6 megbizhatdként ismert forrdsokbdl szarmaznak, mint The New
York Times, The Washington Post illetve a Reuters. Utébbi miatt atfedés lesz az ISOT
korpusszal, melyre az egybevonasnal figyelni kell.

6. Abra: Misinformation & Fake News adatbdzis igaz hireinek széeloszldsa stopszavak nélkiil
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A 15 leggyakoribb szénal, hasonléan az amerikai 2016 valasztasi hirek dominanciaja vehet6

észre a Trump, Clinton és goverment szavak gyakorisdga miatt.
A cikkek statisztikai jellemz6i a kévetkez6k:

e Sorok szama: 34 975

e  Minimalis hossz: 3 sz6

e  Maximalis hossz: 85 948 sz6
e Atlagos hossz: 3 221,17 sz6
e Medidn hossz: 2 394 sz6

e Szobrds: 3337,73 sz6

A valddi hirekbdl allo korpusz statisztikai elemzése alapjan megallapithatd, hogy a szovegek

jelentGs eltéréseket mutatnak hosszusag tekintetében. A maximalis hossz (85 948 szd) kiugrd
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értékként kezelhet6, amely arra utal, hogy az adathalmaz tartalmazhat rendkivil hosszu
elemzéseket vagy tobb részbdl allé cikkeket. Az atlagos hossz (3 221,17 sz6) és a median hossz
(2 394 sz0) kozotti kulonbség arra utal, hogy az eloszlds aszimmetrikus, és a hosszabb szovegek

felfelé torzithatjak az atlagértéket.

Az dlhirek és félretdjékoztatast tartalmazd hirek hasonléan tobb forrasbdl keriltek
Osszeadllitasra. Mig az ISOT-nal az alhirek kozt bal oldali hirek szerepeltek, itt szélséjobboldali
amerikai weboldalakrdl (pl. Redflag Newsdesk, Breitbart, Truth Broadcast Network) szarmazé
hirek jelennek meg. llletve még egy korabban publikalt adathalmaz, amelyet Ahmed, Traore
és Saad (2017) dolgoztak fel és ismertettek az ISDDC 2017 konferencidn, amelyben ismét a
Politifact altal azonositott dlhirek szerepelnek. Végil, az adathalmaz tartalmazza még az
EUvsDisinfo projekt altal azonositott dezinformdacids és propagandatartalmakat is. Ez a projekt
2015 ota figyeli és ellen6rzi azokat az alhireket, amelyek a Kreml-barat médidbdl szarmaznak
és az Eurdpai Unid terlletén terjednek. Az igy 6sszeadddott 43 ezer cikk 15 leggyakrabb szavai

a 7. dbrdn lathaté.
Az alhirek statisztikai az alabbiak:

e Sorok szama: 43 642

e  Minimalis hossz: 1 sz6

e Maximalis hossz: 142 961 sz6
e Atlagos hossz: 2 637,24 sz6

e Median hossz: 1949 sz6

e Szdras: 3 880,36 sz6
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7. Abra: Misinformation & Fake News adatbdzis dlhireinek széeloszldsa stopszavak nélkiil
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Az alhirek és félretdjékoztatd tartalmak altaldban rovidebbek, mint a valddi hirek. Az
atlagos hossz (2 637,24 sz6) alacsonyabb, mint a valddi hirek esetében (3 221,17 szd), és a
medidn érték is kisebb (1949 vs. 2 394 sz4). Ez arra utal, hogy az alhirek altaldban tomorebbek,
és kevesebb terjedelemben kozvetitik az informacidkat. Kiemelendé még az, hogy a
Misinformation & Fake News dataset olyan eurdpai hireket is tartalmaz, amelyek révén az
adatbazis nemzetkozibbé valik, ezaltal csokkentve az angolszdsz médidra korldtozdédé
torzitdsokat. Mindezek az intézkedések hozzajarulnak a modell bias-csokkentéséhez és
altalanosithatdsaganak noveléséhez, amely kulcsfontossagu a félretajékoztatas széles kord

felismerésében.

Kombinalt tanité korpusz

Az ISOT és a Misinformation & Fake News text dataset egylittes haszndlata azért fontos a
kutatas soran, mivel igy egy kiegyensulyozottabb és dltalanosithatébb korpusz all
rendelkezésre a modell betanitasdhoz. Az ISOT adatbazis valddi hirei kizarélag a Reuters
hirligynokségtdl szarmaznak, ami 6nmagaban korlatozhatja a modell teljesitményét, hiszen a
nyelvi sajatossagok és a cikkstruktira homogén mintazatokat eredményezhetnek. Ennek
ellensulyozasara a Misinformation & Fake News datasetben megtalalhatd valddi hirek is
beépitésre keriiltek, amelyek olyan forrasokbdl szarmaznak, mint a The New York Times és a

The Washington Post, ezaltal novelve a hirforrasok diverzitasat. Emellett, az adathalmazok
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egyesitésének tovabbi el6nye, hogy az alhirek politikai spektruma szélesebb skalan mozog.
Mig az ISOT adatbdzis elsésorban baloldali alhireket tartalmaz, addig a Misinformation & Fake
News dataset jobboldali amerikai és eurdpai dezinformacids tartalmakat is magaban foglal. Ez
biztositja, hogy a modell ne csupan egy adott politikai narrativat tiikr6z6 alhirmintazatokat
tanuljon meg, hanem képes legyen szélesebb koérben azonositani a félretajékoztatas

kiulonboz6 formait.

A két adatbazis egylttes alkalmazadsa nemcsak az alhirek tartalmi valtozatossagat noveli,
hanem jelentGsen kibGviti az adathalmaz méretét is. A korpuszok egyesitésével 6sszesen 123
ezer cikk allt rendelkezésre, azonban ebbdl 30 ezer duplikalt tétel eltavolitasra kerilt, igy a
végs6 adathalmaz 55,7 ezer valddi hirt és 37,8 ezer alhirt tartalmaz. Ezdltal a modell
tanitdsdhoz egy jelent6s méretli, torzitasoktdl mentesebb és politikai szempontbdl
kiegyensulyozottabb adathalmaz jott létre. Ezt az egylittes korpuszt az el6feldolgozas nulladik
l[épéseként megtisztitottam, hogy eltdvolitottam minden lres és nem angol megfigyelést,
majd kiegyensulyoztam a valds-alhir aranyat, legvégil 80-20%-ba szétosztottam tanitd és teszt

adathalmazra.

Fliggetlen adathalmazok

Ahhoz, hogy a modellem altaldnositd képességét tudjam tesztelni, egy olyan korpusz
probaltam osszeallitani, ami tartalmilag eltér a tanitd adatbazis szovegeitél. Sajnos korlatozott
szamban elérhetbek, olyan jél definialt, el6re klasszifikalt korpuszok, melyek nincsenek szinte
teljes atfedésben a kordbban mar haszndlt adatokkal, vagyis az amerikai politikaval. Részben
sikerilt taldlni ez alapjan két megfelel6 korpuszt, amelyeket kombinalok, el6szor is egy flilop-
szigeteki angol nyelv( hireket tartalmazo fajlt, ami igaz és alhirekbél tevédik 6ssze, illetve egy,

csak hamisokbdl allét, ami a BS_detector nev(i program sorolt be azoknak.

Fulop-szigeteki angol hirek

A fiilop-szigeteki angol hirek®> dsszegydjtésének mddjardl sajnos a GitHub oldaldn nincsen
pontos leiras, hogy milyen id6szakot olel fel, mi alapjan lettek besorolva igaz, vagy alhirnek.
Viszont manudlis atnézés alapjan azt lehet elmondani, hogy a 14 ezer igaz hir, tobbségben

Reuters altal irt Fllop-szigeteken torténtekrél szélnak, mig a 3 ezer alhir f6ként a 2016-0s

5 https://github.com/francheska-vicente/data102-fake-news

33


https://github.com/francheska-vicente/data102-fake-news

valasztas kortlményeirdl irodtak. A korpuszban a metaadatok nem szerepelnek, csak a cimke,
hogy milyen besoroldsu a hir, illetve a nyers szoveg. A részletesebb atnézése soran tobb nem
angol nyelvi cikket talaltam, erre a késébbi el6feldolgozasnal, figyelni kell, hogy megfelelGen
ki legyenek szlrve. Osszesen 17521 adat szerepel, melyek 15 leggyakoribb szava a

kovetkez6ek, miutdn a stop- és a nem angol szavakat kisz{rtem:

8. Abra: Fiilop-szigeteki angol hirek adatbdzis sz6eloszldsa stopszavak nélkiil

60000

50000 -

40000 A

as

Eléfordul

A leggyakrabb szavak kozt itt is megjelenik a Trump és par kilénb6z6 valasztasokra utald
jel, viszont csak kisebb mennyiségben. A korpusz részletesebb dtnézése soran tébb nem angol

nyelv( cikket talaltam, ezért a késGbbi el6feldolgozasnal, erre is figyelni kell.

BS Detector korpusz

Mivel az eloszldsa tulsagosan dél az igaz hirek fele, 82%-a az, ezért egy olyan publikusan
elérhetS adatbazissal egészitettem ki®, ami csak alhireket tartalmaz, 12999 darabot. Ez a
gylijtemény 244 kilonb6z6 weboldalrél szarmazé dlhireket tartalmaz. A weboldalak
kategorizédldsa, ahonnan a cikkek szdrmaznak a BS Detector’ jeldlései alapjan tortént, amely
egy olyan eszkdz, amely azonositja a félrevezet6 és manipuldlt hiroldalakat. Azok az oldalak,

melyek cikkjei ebben az adatbazisban szerepelnek a ,bs” (bullshit) cimkével voltak ellatva. A

8 https://www.kaggle.com/datasets/mrisdal/fake-news
7 https://github.com/selfagency/bs-detector
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szoveg mellett még kiilonb6z6 adatok vannak, mint a szerzé, a publikalas datuma, cim és még
tobb, de szdamomra ezek nem relevansak. A ddtum még azért lehet fontos, mert ebbdl deril

csak ki, hogy az adatok itt is 2016-ban lettek gyd(jtve, ami a szavak eloszlasan is latni.

A korpusz statisztikai jellemzG6i alapjan megfigyelhet6, hogy a cikkhosszok jelentds

eltéréseket mutatnak:

e  Minimalis hossz: 1 sz6

e Maximalis hossz: 142 961 sz6
e Atlagos hossz: 3 870,96 sz6

e Medidn hossz: 2 373 sz6

e Szbras:5661,38 sz6

9. Abra: FAKE adatbdzis széeloszldsa stopszavak nélkiil
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Kombinalt fiiggetlen korpusz

A két adatbazis kombinalasat kovetben, az el6feldolgozasi |épések elStt 6sszesen 30 520
cikk szerepelt a korpuszban. Az angol nyelv( Filop-szigeteki hirekkel torténd egyesités utan
eltavolitottam az atfedéseket a két fajl kozott, majd ugyanezt az ellen6rzést elvégeztem a két

tanito adatbazis 6sszevont fajlara. Az ismétlGdések kiszlirése és tisztitas utan a végs6 korpusz
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19 478 cikket tartalmaz, amelyek kozul 12 326 valddi hir, mig 7 152 alhir, amit szintén

kiegyensulyoztam az el6feldolgozas el6tt.

2025 marciusi korpusz

A modellek hasznosithatdsaga és altalanositdsa miatt, gy vélem, hogy nem elég, hogy csak
korabbi, tobb éves korpuszokkal vald teljesitmény ellenérzést végzek. Emiatt, manualisan
gylijtottem 20 igaz és 20 alhir cikkeket, mind 2025 marcius hdnapbdl, hogy a lehetd legfrissebb

cikkekkel is ellenérizni tudjam, igy a modellek id6beliségének ellen6rzését is el tudom végezni.

A valés hireket széles korben megbizhaté adatforrasnak jelolt oldalakrél gydjtottem, mint
a DeutcheWelle, APNews, és a korabbiakban is hasznalt Reuters. Ezek a cikkek lefednek
politikai hirek mellett, pénzigyi, kdzéleti és sport hireket is. Az alhireket a Politifact® altal
hamisnak itélt cikkei kozil vadlogattam ki. Ezek f6ként amerikai szélsGséges hirligynokségek
irdsai, illetve orosz hdborus propaganda, mint példdul, hogy ,Németorszdg afgan

bevéndorldkat toboroz zsoldosoknak Ukrajna szamara”®.

A kovetkezd fejezetben bemutatom a kutatads soran alkalmazott mddszertant, részletezve
mélytanulasi modellek szdmara. Ezt kovetéen ismertetem az LSTM és GRU modellek
felépitését és miikodését, amelyek segitségével a valddi és dalhirek kozotti osztdlyozast

végzem.

Modszertan

Ebben a fejezetben el6szor ismertetem az adat el6feldolgozas 6t eltérS folyamatat: az elsé
[épést részletesen, Iépésrél |épésre, majd bemutatom azokat az 1-1 mddositasokat, amelyeket
a kés6bbi fazisok sordn végrehajtok. Ezt kovetéen bemutatom a kutatds soran alkalmazott
mélytanuldsi modelleket, az LSTM és GRU architekturak felépitését és a modellparaméterek
megvalasztasat. Végezetil meghatarozom azokat az 6sszehasonlitasi szempontokat, amelyek

alapjan az alkalmazott modellek teljesitményét értékelem, részletezve ezek jelent6ségét és

8 https://www.politifact.com/
9 https://www.rt.com/news/614351-source-tells-rt-germany-afghan-migrants-ukraine/
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relevanciajat a kutatas szempontjabol. Az elemzés sordn hasznalt teljes kod elérhet6 a GitHub

oldalamon?©.

El6feldolgozasi alapok

Az el6feldolgozas soran, a korabbi fejezetekben ismertetett |épéseket hajtottam végre
minimalis kiegészitéssel. A szoveges korpusz el6feldolgozdsa soran a kdvetkezé Python
konyvtarak alkalmazdsa volt a legfontosabb: az NLTK'? (Natural Language Toolkit) (Bird és
mtsai, 2009) a szoétovezés, a szbéalapu tokenizacié és a morfoldgiai elemzés (POS tagging)
feladataiban; a spaCy!? (Montani & Honnibal, 2018) a stop-szavak kezelésére; valamint a
TensorFlow®® (Abadi és mtsai, 2016) a szekvenciahosszok egységesitésére (padding és
truncation) és a numerikus tokenizacidora majd késébb a modellek kialakitdsara. Mindegyik
el6feldolgozds soran, elGszor egyenld szdmra hoztam az igaz és alhirek szamat azaltal, hogy
véletlenszer(en eltavolitok a nagyobb csoportbdl, vagyis az igaz cikkekbél annyit, hogy szamuk
megegyezzen az alhir cikkekkel, majd kiszlirtem az Ures és nem angol cikkeket, tovabba
kisbetlissé alakitottam a teljes korpuszt. Ezt kdvetéen a regular expressions segitségével
atalakitottam a szdmokat numtoken-né, majd eltavolitottam a kilénb6z6 zajokat, mint a
datumok és telefonszamok, html és url-ek illetve a nem alfanumerikus elemek. Az
alfanumerikus elemekre sz(rés el6tt az angol nyelvi 6sszevonasokat, mint a példaul don’t és
az I’m kifejezéseket szétbontottam, do not és | am szavakra, illetve a cikkeket mondatokra
szegmentdltam, majd szavakként tokenizdltam, igy a cikkek mondatok listaja lett, melyeken
belll szavak listaja szerepel. Ezeket a |épéseket mindegyik el6felkészités soran elvégeztem,
illetve egy 0. mddszer esetében, ezenkivil egyéb alakitast nem végeztem, hogy igy biztositani
tudjak egy alapvetd viszonyitasi pontot a tobbi, komplexebb el6feldolgozasi eljaras
hatékonysaganak értékeléséhez. Tovabb folytatva az 1. mdédszer bemutatdsat, a
kovetkez6kben a spaCy stopszavak és a POS tag segitségével eltavolitottam a felesleges
szavakat, mig a szakirodalom szerint, alhirek széhasznalatara jellemz6 széfajokat:
névmasokat, hatarozdszavakat és fGneveket, a szévegben hagytam. Ezen feliil kivettem a
korpuszokbdl a szamokbdl és bet(ikbdl allé vegyes, a ketté vagy annal ritkabban el6forduld,

illetve a reuters és washington szavakat. Lemmatizalas volt a kovetkezé |épés, ami a POS tag

10 https://github.com/Konye07/Konye-MscCode
" https://www.nltk.org/

2 https://spacy.io/
3 https://www.tensorflow.org/
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segitségével ment végbe. Majd utolso |épésekben, lekértem az eddig kialakult korpusz
statisztikdit, és ez alapjan megadtam a maximadlis hosszt cikkekhez, ami alapjan ki lettek
parnazva vagy levagva. Majd végil a szavak numerikus tokenizdldson mentek kereszil és

vektorizalva lettek a GloVe segitségével.
Ezt a leirt folyamatot mdédositottam négy kiillonb6zé maédon.

2. Bent tartottam minden stopszét

3. Kivettem minden stopszot

4. Stemming lemmatizdlas helyett + legjobban teljesit6 stopszéd médszer
5

Szamok atalakitasa szoveggé (5 - five) + legjobban teljesitd stopszé modszer

igy végiil hat kiildnbdz6 eléfeldolgozason keresztiilment korpuszom lett, amelyen a

kovetkezében leirt modelleket tanitottam és teszteltem.

Modell architekturak

Az LSTM és GRU modelljeim, ugyanolyan paraméterekkel rendelkeznek, hogy az
Osszehasonlitas a lehet6 legpontosabb legyen, ezért a felépitést az LSTM strukturdjan

keresztll mutatom be. Tensorflow Keras'* csomag segitségével késziiltek.

El6sz6r a modell bemeneteként a tokenizdlt szoveg keriil feldolgozasra, amely az
el6feldolgozasi |épések eredményeként jott létre. Ezt koveti egy 300 dimenzids GloVe
szbbeagyazasi réteg, amely a szavakat s(rl vektortérbe dgyazza, megGrizve azok szemantikai
kapcsolatait. A szébedgyazasi réteg utan a bemenet egy harom rétegli rekurrens neuralis
halézaton halad végig. Az els6 LSTM-réteg 128 neuront tartalmaz, és visszaadja a teljes
szekvencia kimenetét, amelyet egy dropout réteg kovet. A masodik LSTM-réteg 64 neuronnal
mUikodik, szintén megtartva az id6lépésenkénti kimeneteket, és ezt is kilon dropout réteg
koveti. A harmadik LSTM-réteg mar csak 32 neuront tartalmaz, és csak a végsé rejtett allapotot
adja tovabb a kovetkezd rétegnek. Minden LSTM-rétegben belsé dropout mechanizmus is
alkalmazasra kerul (0,3 aranyban), amely az LSTM celldk bemeneti és visszacsatolasi
kapcsolataira vonatkozik. Ez a rétegen beliili és rétegek kozotti dropout kombinacid segiti a
halézat regularizacidjat, és jelentésen csokkenti a tulilleszkedés (overfitting) kockazatat

(Srivastava és mtsai, 2014). A kimeneti réteg egyetlen neuront tartalmazé, teljesen

14 https://www.tensorflow.org/guide/keras
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csatlakoztatott (dense) réteg, amely sigmoid aktivaciés fluggvényt alkalmaz a binaris

osztalyozasi feladat megoldasara, azaz az alhir felismerésére.

Osszességében tehat a modell egy el6zetesen betanitott szébedgyazasi réteggel indul,
amely lehet6vé teszi a szavak jelentésének megfelel§ vektortérbeli dbrazoldsat. Ezt kdveti egy
tobbrétegli rekurrens halézat (LSTM/GRU), amely képes felismerni a szoveg hosszu tavu
Osszefliggéseit, majd egy teljesen csatlakoztatott kimeneti réteg, amely binaris osztalyozast

végez az dlhirek detektaldsara.

A modell tanitdsa soran az Adam (Adaptive Moment Estimation) optimalizacios algoritmust
alkalmaztam, ami az irodalomban széles kdrben hasznalt alapértelmezett tanuldsi ratakkal
(Pimpalkar és mtsai, 2021; Airlangga, 2024; Cetiner, 2024 ; Bajaj, 2017; Tahat és mtsai, 2024;
Rachmawati & Darmawan, 2024). Szamos klasszifikacids kutatds igazolja, hogy az Adam az
egyik leghatékonyabb optimalizalasi mddszer az osztalyozasi feladatok esetén (Anjana és
mtsai, 2019; Hossain és mtsai, 2020). Hatékonysagat annak koszonheti, hogy 6tvozi a
momentum-alapu és az adaptiv tanuldsi ratat alkalmazé megkozelitések el6nyeit. Az
algoritmus a gradiens elsé és masodik momentumat is figyelembe veszi, igy gyorsabb és
stabilabb konvergenciat biztosit a hagyomanyos gradiens-alapu eljarasokhoz képest (Kingma

& Ba, 2014).

A veszteségfliggvényként bindris keresztentrdpiat (binary crossentropy) alkalmaztam,
amely a valddi cimkék és a modell dltal el6rejelzett valdszinlségek kozotti eltérést méri, és

kiilonosen alkalmas binaris kimenet(i osztalyozasi problémak esetén.

Az Adam optimalizadlé és a bindris keresztentropia veszteségfliggvény egylittesét a
szakirodalom rendszerint 6sszehangoltan alkalmazza, mivel szamos empirikus vizsgalat
igazolta, hogy ez a kombinacié stabil és hatékony tanuldst eredményez (Airlangga, 2024;
Rachmawati & Darmawan, 2024; Das és mtsai, 2020, Jose és mtsai, 2021). Ezt a bevett szakmai

gyakorlatot kovetve dontottem a fentiek alkalmazdsa mellett.

A tanitas soran 64-es batch size-ot alkalmaztam kordbbi alhirekkel foglalkozo kutatdasokhoz
hasonldan (Pimpalkar és mtsai, 2021; Deepak & Chitturi, 2020; Tahat és mtsai, 2024). Tovabba
a modelltanitas sordn a tanuldsi folyamatot 10 epizédra maximalizdltam, amely tapasztalataim
alapjan elegenddének bizonyult ahhoz, hogy a hélézat hatékonyan megtanulja az adatokban

rejlé mintazatokat, ugyanakkor elkeriilje a tulilleszkedést. A megfelel6 epizddszam
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megvalasztasa érdekében el6zetes kisérletként egy 100 epizddos tanitast is lefuttattam mind
az LSTM, mind a GRU modell esetében. Ezek az eredmények egyértelmlen azt mutattak, hogy
a validacids veszteség mar viszonylag koran, néhany epizéd utdn, novekedni kezd, ami arra
tanitds esetén viszont hajlamosak a tultanulasra. Ezért a végleges modellképzés soran a
validdcids veszteség alakuldsat folyamatosan nyomon kévettem, és a tultanulas elkerilése
érdekében early stopping technikat alkalmaztam, ami lehet6vé tette, hogy a tanuldsi folyamat
automatikusan lealljon, amikor a modell mar nem mutat tovabbi javulast a validacids

adatokon, igy biztositva az altaldnositasi képesség maximalizalasat.

Mindezt, vagyis modell tanitasat és értékelését, Google Colab kdrnyezetben végeztem, ahol
azingyenesen elérheté GPU-eréforrasokat hasznaltam a szamitasi teljesitmény optimalizalasa
érdekében. A Colab lehet6séget biztosit a NVIDIA Tesla K80, T4 vagy P100 GPU-k
igénybevételére, amelyek jelentésen felgyorsitjdk a mély tanuldsi modellek, kiilondésen az

RNN-alapu architekturak tanitasat.

Osszehasonlitasi metrikak

A modellek teljesitményének kiértékelését és 0sszehasonlitasat a korabbi tablazatokban
bemutatott kiértékelési szempontok alapjan végzem. Mindegyik modellt 6t alkalommal
futtatom le, majd a kiilonb6z6 metrikak (pontossdg, precizitds, recall, F1-score) atlagat és
szérasat mutatom be. Ez a megkozelités azért indokolt, mert a mély tanuldsi modellek a
tanulasi folyamat sztochasztikus természete miatt jelentss teljesitményingadozas figyelhet6
meg. Az egyszeri értékelés igy nem adna megbizhatd képet a modell altalanosithatdsagarol.
Az atlagos teljesitmény a modell varhato viselkedését, mig a széras annak robusztussagat

jellemzi, ezaltal a tobbszori futtatas statisztikailag megalapozottabb képet nyuijt.

Tovabba, abbdl az okbdl kifolydlag haszndlok tobb mérészamot, mert a klasszifikacios
feladatok esetén az 6nmagdban vett pontossdg nem mindig tikrozi pontosan a modell
teljesitményét, kiilonodsen kiegyensulyozatlan adathalmazok esetén. Ennek megfeleléen az
értékelés soran bemutatom a pontossdg, precizitds, recall és F1-score értékeit, melyeket a
hasonlé célu alhirelemzésekben is hangsulyosan alkalmaznak (Cetiner, 2024; Mridha és mtsai,
2021). Kiegészitésként a konfluzids matrix és a félreklasszifikalt példak tartalmi jellemzéi is

ismertetésre kerilnek, amellett hogy hisztogram segitségével bemutatom a modellek egyes
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cikkeinek klasszifikaciora vonatkozé valdszin(iségi eloszlasat. A konfuzids matrixok esetében is
az atlagot és a szérast, a hisztogramok esetében pedig az 5 futas aggregalt eredményeit fogom

majd bemutatni.

Az els6 ilyen értékelési szempont a pontossag (accuracy), amely szazalékos formaban
mutatja meg, hogy a modell az 6sszes predikcidhoz viszonyitva milyen ardnyban hozott helyes
dontést. Kiszamolasanak maddja:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

ahol TP a helyesen azonositott pozitiv esetek (true positives), TN a helyesen azonositott
negativ esetek (true negatives), FP a tévesen pozitivként azonositott esetek (false positives),

és FN a tévesen negativként azonositott esetek (false negatives).

A precizitas (precision) azt méri, hogy a modell altal pozitivnak jelzett esetek koziil
valéjaban hany volt ténylegesen pozitiv.

TP

p .. -
recision TP + FP

A recall, vagy szenzitivitas azt jelzi, hogy a ténylegesen pozitiv esetek mekkora részét
sikerilt helyesen azonositani:

TP

Recall = TP+—F1V

Az Fl-mutatd (Fl-score) a precizitds és a recall harmonikus atlaga, amely kilénosen
hasznos kiegyensulyozatlan osztalyeloszlasu adathalmazok esetén. Az Fl-score figyelembe
veszi mind a hamis pozitiv, mind a hamis negativ eseteket, ezaltal kiegyensulyozottabb

értékelést nyujt a modell teljesitményérdl:

Precison X Recall
F1=2

Precison + Recall

Az Fl-score kiilonosen elterjedt metrika az alhirek detekciéjdhoz hasonld feladatokban
(Mridha és mtsai, 2021), ahol az osztalyok kozotti egyensulyhiany gyakori, és mindkét tipusu

hiba (FP és FN) fontos tényezé.
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Legvégil az eredmények konfuzids matrixai részletes képet adnak arrél, hogyan teljesit a
modell az egyes osztalyok szintjén. A matrix minden sora a tényleges osztdlyokat, mig az
oszlopok a modell altal becsilt osztalyokat jeldlik. Ezaltal jol lathatova valik, hogy mely
osztalyokat tévesztette Ossze a modell, illetve mely osztalyok esetén érte el a legjobb

teljesitményt.

Eredmények

Az elért eredményeket a teszthalmazok sorrendjét kovetve mutatom be. Els6ként a tanité
adathalmazbdl levélasztott tesztkészletre vonatkozé eredményeket ismertetem, ezt kovetGen
a kombinalt, figgetlen teszthalmaz, végil pedig a manudlisan 6sszeallitott, 2025 marciusdban
gy(ljtott teszthalmaz elemzése kovetkezik. A részletes eredmények rendre a 3., 4. és 5.
tablazatban taldlhaték, ahol az egyes modellkonfigurdcidk otszori futtatdsa sordn kapott
atlagos teljesitménymutatdk keriiltek feltlintetésre, melyek mellett zaréjelben az adott
eredmények szérasai lathatdak. Tovabba a tdblazatokban a legjobb eredmények zo6ld szinnel
és félkovér betdlstilussal kertltek kiemelésre, mig a leggyengébb teljesitményeket piros szin
jeloli, elGsegitve ezzel az eredmények kozotti gyors vizuadlis eligazodast a kdnnyebb

osszehasonlitas érdekében.

Eredmények a tanitobodl levalasztott teszthalmazon

Els6 eredményként a tanitdé adathalmazbdl levalasztott teszthalmaz eredményeit mutatom
be, a 3. tablazat segitségével. A tanulasi folyamatok jellemzGinek szemléltetésére a 9. dbrdn,
a késébbiekben részletesebben bemutatott legrosszabb (LSTM) és legjobb (GRU) modelleken
keresztll mutatom be a tanuldsi és validacios veszteség, valamint pontossag epizédonkénti
alakuldsat. Mint korabban bemutattam, a modellek tanitdasat egységes beallitasok mellett
végeztem, vagyis a maximalis epizédszamot 10-ben hataroztam meg, és 3 epizdédos early
stopping (korai leallitds) mechanizmust alkalmaztam. A gérbék minden esetben 6t kilonallé
futds atlagat jelenitik meg, mikdzben az arnyékolt terlilet a szérast mutatja, jelezve az egyes

tanitasi préobalkozasok kozti variabilitast.

A 9. dbra fels6 részén a leggyengébben teljesité LSTM modell eredményei lathatdk. Bar a
tanuladsi veszteség folyamatosan csokkent, a validacidés veszteség jelent6s ingadozast

mutatott, és nem alakult ki stabil konvergencia. Hasonld instabilitas figyelhet6é meg a
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pontossagi gorbén is: a tanuldsi pontossag javult, de a validacios értékek hulldmzoak
maradtak, ami tulilleszkedésre utal. A modell tehat nem tudott megbizhatdan daltalanositani,
és az early stopping az 6todik epizdd kornyékén aktivaldodott. Ezzel szemben az alsé dbrakon
lathaté GRU modell egyenletesebb és robusztusabb tanuldast mutatott. A veszteséggorbék
szorosan kovették egymadst, a szoras minimalis volt, és a pontossagi mutatdk is stabil
emelkedést jeleztek. A GRU modell mar néhdny epizéd utan elérte legjobb teljesitményét, a

korai ledllitas pedig id6ben és hatékonyan Iépett életbe.

9. Abra: Tanuldsi és validdcids veszteséq és pontossdg, legrosszabb LSTM feliil, legjobb GRU alul
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Mindezek alapjan, a GRU architektira gyorsabb és megbizhatébb konvergenciat biztositott,

mig az LSTM hajlamosabb volt a tultanuldsra. Mivel a kés6bbiekben bemutatott
teszthalmazokon is hasonld mintdzatok jelentkeztek, a modellek koran elérték az optimalis
teljesitményt, és a tanulds rovid idén belil lezarult, a tovabbiakban az ilyen jellegl abrak

bemutatasat mell6z6m, és csupan szdveges hivatkozadsokat alkalmazok.

Ezt kbvetben, az el6feldolgozasi mddszerek dsszehasonlité elemzése soran megfigyelhet6

a 3. tdbldzat mutatdi alapjan, hogy azon el6feldolgozasi modszerek kozil, amelyek a
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stopszavak kezelésében kilonboztek, a legjobb klasszifikacids teljesitményt azok a valtozatok
nyujtottdk, amelyben valamennyi stopszé megtartasra kerilt a korpuszban. Ezek koziil is a
nulladik, csak normalizalasnak alavetett korpusz modell eredményei teljesitettek legjobban. A
legalacsonyabb eredmények az dsszes stopszo eltavolitasaval jard el6feldolgozasi beallitas
esetén jelentkeztek. Ennek megfelel6en a negyedik és o6todik el6feldolgozasi mddszer
esetében, mindhdrom teszthalmazon, a stopszavak megtartasa mellett végzem a tovabbi
kisérleteket. Ez alapjan, az is megadllapithatd, hogy az a mddositds, amelyben a lemmatizalast
stemminggel helyettesitettem, mindkét modell esetében kedvezébb eredményeket hozott.
Ugyanakkor a numerikus kifejezések szoveges megfelel6kkel valéd helyettesitése nem

befolyasolta érdemben a klasszifikacids teljesitményt.

3. Tablazat: Tanitobdl levdlasztott teszt adatbdzis eredményei

El6feldolgozas

Pontossag

Precizitas

F1-score

0. Normdlds LST™M 95,99% (0,6%) 96% (0,8%) 95,96% (0,5%) | 95,99% (0,6%)
(Minden stop maradt) GRU 97,11% (0,1%) | 97,4% (0,6%) 96,8% (0,8%) 97,1% (0,2%)
1.Alhir stopszavak LST™M 95,66% (0,4%) | 95,71% (0,2%) | 95.59% (1%) | 95.65% (0,5%)

maradtak GRU 96.70% (0,1%) | 96.66% (0,4%) | 96.75% (0,1%) | 96.7% (0,1%)
2.Minden stopsz6 LSTM 96,43% (0,5%) | 96,83% (0,5%) 96% (0,7%) 96,41% (0,5%)
maradt cikkekben GRU 96,98 (0,1%) | 97,32% (0,2%) | 96,62% (0,1%) | 96,97% (0,1%)
3.Semmi stopszo LSTM 95,25% (0,5%) | 95,59% (0,8%) | 94,88% (0,7%) | 95,23% (0,5%)

nem maradt GRU 96,43% (0,3%) | 95,6% (0,6%) | 97,33% (0,4%) | 96,46% (0,3%)

N LSTM 96,7% (0,2%) | 96,47% (0,5%) | 96,96% (0,9%) | 96,71% (0,2%)
(Minden stop maradt) GRU 97,08% (0,1%) | 97,16% (0,2%) 97% (0,5%) 97,08% (0,2%)
5 S LST™M 96,41% (0,1%) | 96,62% (0,1%) | 96,18% (0,4%) | 96,4% (0,2%)
(Minden stop maradt) GRU 96,96% (0,2%) | 97,1% (0,3%) 96,8% (0,4%) | 96,95% (0,2%)

Az LSTM és GRU tipusu rekurrens neuralis haldk teljesitményének 6sszehasonlitdsa soran
megallapithatd, hogy bar mindkét modell kdzel azonos, atlagban 96% kordli értékeket ért el
fél szazalékpont vagy kisebb szérassal, valamennyi kiértékelési metrikdban, az alkalmazott 6t
el6feldolgozdsi modszer mindegyikében a GRU architektira kovetkezetesen felilmiulta az
LSTM teljesitményét. A leggyengébben szerepl6 modell, ami minden szempontban a
legrosszabb eredmény nyujtotta, az LSTM azon valtozata, ahol a korpuszbdl el lett tavolitva

minden stopszé. Ugyanakkor fontos kiemelni, hogy ez a ,,legrosszabb” eredmény is 95% koriili
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teljesitményt mutatott mind pontossagban, precizitdasban, recall-ban és F1-score-ban, amely
tovabbra is er6s modellre utal. A legjobb modell a GRU haldzat volt, amely a csak normalas
alapu, 0. el6feldolgozassal elGkészitett korpuszon 96,8%-os recall és 97,1%-os Fl-score
értékeket ért el minimalis szérassal. A legjobb és a leggyengébb eredmény koz6tt csupan 1,5
szazalékpont koriili eltérések mutatkozott, ami a két modell 3ltaldnos teljesitményében
jelentéktelen kilonbséget jelez. Ez a kis mérték eltérés a 10. dbrdn az 6tfutdsos, atlagolt és

zardjelben szérdst mutatd konfluzidés matrix alapjan is csupdn korlatozottan érzékelhet6.

10. Abra: Konfiiziés Mdtrixok Levdlasztott teszt korpusz, Legrosszabb LSTM bal és Legjobb GRU jobb oldalt
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A cikkekhez tartozé valdszinliségi eloszlasok, azt mutatjak, a korabbi két példandl maradva,
hogy a modellek a cikkek besorolast nagy magabiztossaggal soroljak a megfelel6 osztdlyba. Ezt
az eloszlast jol szemlélteti a 11. dbrdn szerepl6 hisztogramok. A legjobb és legrosszabb
eredmények kozti kilonbség minimalisan lathaté csak, abban, hogy a felsé dbraban jobban

I"

l[athato a, hogy azokat a hirek melyeket rosszul sorol be, nagy ,,magabiztosaggal” teszi.

Osszességében az eredmények azt mutatjdk, hogy a modellek magas pontossaggal,
magabiztossaggal és osztalyozasi valdszinliséggel képesek a cikkeket a két kategdridba sorolni,
el6feldolgozasi mdodszerek kozti minimalis kilonbségekkel, mikézben a GRU szisztematikusan
felilmudlja az LSTM teljesitményét. Mindazonaltal, fontos megjegyezni, hogy ezek az
eredmények a tanitokorpuszbdl levalasztott 20%-os tesztkészleten alapulnak, igy els6sorban
azt tikrozik, mennyire hatékonyan tudtak a modellek tanulni az adott adathalmazbdl, az

altalanosithatosagi képességek a kovetkezd teszthalmazokon nyilvanul meg.
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11. Abra: Valészinliségi eloszlds, Levdlasztott teszt korpusz, legrosszabb LSTM feliil, legjobb GRU alul
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Eredmények a kombinalt fliggetlen adathalmazon

Kovetkez6ként a 4. tablazat segitségével a kiils6, kombinalt-fliiggetlen adathalmazon elért
eredményeket ismertetem. A validacids tanulasi és veszteség mutatdok a korabbiakban
bemutatott mddon alakultak. Még a részletes elemzést megel6z6en, a 3. és a 4. tablazatban
szerepl6 teljesitménymutatdkat 6sszevetve, az adatokbdl jél lathaté, hogy az eredmények
jelentds mértékben eltérnek a tanité adathalmazbdl levalasztott tesztkészleten tapasztalt
értékektdl. Ez az eltérés arra utalhat, hogy a modellek nagy mértékben tdmaszkodnak a tanité
adathalmaz statisztikai mintdzataira, és ezekhez jol adaptalédnak, azonban altaldnositasi
képességlik korlatozottabb, amikor korabban nem latott, heterogénebb vagy eltéré eloszlasu
adatokkal taldlkoznak. Ez kiilondsen a Recall és F1-score mutatdk drasztikus csokkenésében
mutatkozik meg, ahol az lathatd, hogy mig a tanitobdl levalasztott teszten ezek a mutatok 95—
97% koril mozognak, addig a kombinalt-fiiggetlen teszthalmazon tébb esetben akar 10-20

szazalékpontos csokkenéssel, 55—75% kozotti értékek figyelhet6k meg.
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4. Tablazat: Kombindlt fiiggetlen adatbdzis eredményei

El6feldolgozas Modell Pontossag Precizitas Recall Fl-score
0. Normalds LSTM 77,19% (4,7)% | 92,3% (2%) | 59,55% (10%) | 71,93% (7,4%)
LD 0 S LR GRU 79,73% (2%) | 95,99% (1,2%) | 62,24%(3,7) | 75,48% (3%)
1 Alhir stopszavak LSTM 74,51% (2,5%) | 93,02% (1,1%) | 52,99% (5,1%) | 67,41% (4%)
LS GRU 75,17% (2,9%) | 93,33% (1,1%) | 54,16% (5,9%) | 68,41% (5%)
Y aan— LSTM 80,66% (6,3%) | 91,06% (2%) | 67,78% (12%) | 77,31% (8,7%)
O G AT GRU 85,41% (4,3%) | 95,58% (1,1%) | 74,28% (9,3%) | 83,33% (5,9%)
Y —— LSTM 75,1% (1,8%) | 93,26% (1,8%) | 54,08% (5,8%) | 68,33% (5%)
LRl GRU 76,25% (1,2%) | 93,21% (2,2%) | 56,65% (1,6%) | 70,45% (1,6%)
4.Stemming LSTM 78,74% (3,7%) | 92,06% (2,5%) | 62,87% (6,9%) | 74,57% (5,2%)
A0 S LT GRU 81,56% (4,3%) | 95,25% (1,1%) | 66,37% (8,4%) | 78,02% (6,1%)
ER— LSTM 84,10% (4,2%) | 94,1% (1,4%) | 72,75%(8,7%) | 81,83% (5,8%)
LD S LT GRU 85,41% (4,9%) | 95,59% (1,5%) | 74,22% (9,8%) | 83,29% (6,5%)

Az itt elért adatok megerdsitik a kordbbi eredmények alapjan tett megdllapitasokat,
miszerint a stopszavakat megtartd el6feldolgozasi eljarasok rendszeresen jobb teljesitményt
nyujtanak, mint azok a médszerek, amelyekben a stopszavakat részben vagy teljes mértékben
eltavolitottam. A precizitds minden vizsgalt esetben meghaladta a 91%-ot, viszont a recall és
az Fl-score értékek sokkal pontosabb képet nydjtanak a modellekrél. Ezeknél a mutatdknal
joval nagyobb széras és jelent6sebb eltérések figyelhet6k meg az egyes el6feldolgozasi
stratégidk kozott. A szorasértékek kilondsen az utdbbi két metrikaknal emelkednek ki, ahol a
legtobb modellnél meghaladjak az 5,8 szazalékpontot, egyes esetekben, pedig elérik a 12
szazalékpontot. Ez a viszonylag nagy variancia arra utal, hogy a modellek teljesitménye
ezekben a dimenzidkban érzékenyebb a teszthalmaz véltozatossdgara és az el6feldolgozasi
beallitdsokra, tehat ezen metrikak alapjan mért teljesitmény kevésbé tekintheté stabilnak.
Mindazonaltal, a legeredményesebb el6feldolgozasi modszer mind az LSTM, mind a GRU
modell esetében az volt, amelyben a stopszavakat meghagytam a szévegkorpuszon beliil,
tovabba a szamokat szoveges megfelelGikkel helyettesitettem. Ez az 2. és 5. el6feldolgozasi
stratégia GRU modell esetén 85,41%-0s pontossagot, 95,59-95,58%-0s precizitast, valamint
83,33-83,29%-0s Fl-score-t eredményezett, amelyek mind a vizsgalt konfiguraciok legjobb

értékei kozé tartoznak. Ugyanez az el6feldolgozasok LSTM esetén is kiemelked6en
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teljesitettek, megerGsitve a két modszer altaldnosan pozitiv hatasat. Viszont, bar szinte
megegyeztek az eredmények, a legjobban teljesité neurdlis halézati modell a GRU volt, a 2
el6feldolgozas sordn. Azért emeltem ezt ki, mint legjobb modell, mert bar atlagok az
5.moszerrel szinte megegyeznek, viszont a szérds 1 szdzalékponttal alacsonyabb a recall és F1-
score tekintetében, igy ez az eredmény megbizhatébb. Kiemelend6 még, hogy a 0. médszer
esetében, ahol csak normalizalast végeztem, mig a korabbi teszthalmazon elért eredmények
a legjobbak lettek az 6sszehasonlitds sordn, ebben az esetben a stopszavakat tartalmazé

modszerek kozil, a leggyengébb eredményt érte el.

Mindemellett a modellek 6sszehasonlitdsan az lathaté, hogy a GRU modellek tovabbra is
konzisztensen jobban teljesitenek, 2-5% szazalékponttal recall és F1-score esetében, mint az
LSTM-ek. A legjobb eredményt a korabban emlitett GRU hdlézat nyujtotta az 2.
lemmatizalason és 5. szam-szoveggé elGfeldolgozasi mddszer esetén, mig a legrosszabb ismét
egy LSTM haldzat, az elsd, csak vdlogatott stopszavakat tartalmazé el6feldolgozasi technika

esetében.

A pontossag és precizitas értékeket, azért keriltek kiemelésre, mert mint a 12. dbrdn is
lathatd, a kombinalt-fliggetlen teszthalmaz esetében, a legjobb és legrosszabb modell
egyarant a cikkek nagyrészét az alhirek kozé sorolja. A t6bbi modell esetében is hasonld
tendencia figyelhet6 meg az alhireket tekintve. Ez a torz osztdlyozas azt jelenti, hogy a modell
inkabb az alhir kategdria iranydba hajlik, ami felhlzza a precizitds értékét. A precizitas
definicidja szerint ugyanis csak az szamit, hogy az pozitivnak (valddi hirnek) becsiilt elemekbdl
mennyi volt valdban az, de nem veszi figyelembe, hany valédi hir maradt rejtve a negativ
osztalyban. Ez a jelenség jol mutatja, hogy a precizitds 6nmagaban nem alkalmas a modell
altalanos teljesitményének teljes korl jellemzésére, kiilondsen olyan esetekben, amikor az
osztalyozé hajlamos a pozitiv osztaly alulprediktalasara. Eppen ezért a precizitds értelmezése
soran célszer( figyelembe venni mas mutatdkat is, mint a recall-t és az Fl-scoret, amelyek

kiegyensulyozottabb képet adnak az osztalyozasi teljesitményrdl.
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12. Abra: Konfiiziés Mdtrixok, Fliggetlen korpuszon, legrosszabb LSTM bal, legjobb GRU jobb oldalt
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A predikcids valészinliségek eloszldsa a 13. dbrdn ezt a jelenséget tovabb erdsiti. A bal oldali
hisztogramokon (alhirek osztalyozdsa LSTM és GRU esetében) lathaté, hogy az alhir példak
tobbségét a modellek rendkivil magabiztosan (0—0,1 kozo6tti valdszinliséggel) osztalyozzak,
szinte teljes bizonyossaggal. A valédi hirek esetében (jobb oldali abrak) j6l megfigyelhetd
egyfajta osztalyozasi torzitds: a helyesen osztdlyozott példak esetén a modell altal adott
valdszinUlségi értékek tobbsége kozel esik az 1-hez, vagyis a modell magabiztosan és helyesen
sorolja 6ket a valddi hirek kdzé. Ugyanakkor a hibasan osztdlyozott példak esetében markans
koncentracio figyelhet6 meg az alacsony, jellemzéen 0,0 és 0,4 kozé es6 valdszin(iségi
tartomanyban. Ez arra utal, hogy a modell nem csupan tévesen sorolja ezeket az eseteket az
alhirek kozé, hanem ezt nagy foku bizonyossdggal teszi. A fentiek alapjan tehat
megallapithatd, hogy a modell nemcsak hibazik, hanem esetenként nagy magabiztossaggal

kovet el klasszifikacids hibat, ami kiilondsen aggalyos lehet érzékeny alkalmazasi tertileteken.

A kordbban legjobb modell félrebesorolt cikkeinek sajat megvizsgdlasat kovetben, az
figyelhet6 meg, hogy a hamis negativnak, vagyis az alhirnek itélt igaz hirek, tematikusan
tobbnyire olyan teriileteket érintettek, amelyek koézéleti vagy geopolitikai feszliltséget
hordoznak, mint példdul politikai botranyok, migracio, terrorizmus, vagy nemzetkozi
konfliktusok. A leggyakoribb szavak kozott szerepelnek, ha a teljes teszthalmaz 30
leggyakoribb szavat eltavolitjuk, a kovetkezbek: word, philippine, national, case, report, police,
force, law, ukraine. A szavak alapjan lathaté az a tendencia, hogy a modell hajlamos volt
alhirként besorolni azokat az igaz hireket, amelyek kozéleti vagy geopolitikai fesziltséget
hordozé témdkat, mint példaul rendvédelemet, jogi ligyeket vagy nemzetkozi konfliktusokat,

érintettek. Az olyan gyakori szavak, mint law, police, national, erre utalnak. A philippine sz6
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13. Abra: Valdsziniségi eloszlds, Fiiggetlen korpuszon, legrosszabb LSTM feliil, legjobb GRU alul
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megjelenése pedig arra utal, hogy a modell nehezen kezelte a Fllop-szigeteki eseményekrél
sz06l6 hireket, amelyek gyakran kapcsolddtak politikai valsagokhoz vagy biztonsagi

intézkedésekhez.

Az igaznak sorolt alhirek, vagyis a hamis pozitiv cikkek esetében, jellemz6en olyan alhireket
tartalmaztak, amelyek formailag erésen hasonlitanak a hiteles hirekre. A korabbihoz hasonlé
maodon végzett szdgyakorisag alapjpan, itt, tobbek kodzt, a kovetkez6 szavak voltak gyakoriak:
trump, clinton, rpesident, new, donald government, american, hillary, israel, obama. A
szbgyakorisag alapjan az latszik, hogy ezek a cikkek gyakran amerikai bel- és kiilpolitikai
témakhoz kapcsolddtak, kilondsen ismert politikai szerepl6khoz, mint trump, clinton vagy
obama. Ezek az alhirek gyakran tartalmazhattak hamis allitasokat réluk, mikézben nyelvezetiik
és szerkezetlk, példaul az olyan szavak haszndlata, mint government, policy, american,
healthcare, er6sen hasonlitott a hiteles hirekre. A hivatalos hangnem és a tényszer(inek haté
kulcsszavak megtéveszthették a modellt, amely igy nehezen tudta elkiiloniteni ezeket a jol

megfogalmazott, de valdtlan tartalmakat az igaz hirektdl.
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Mindkét félrebesoroldsi esethez, téltéttem fel 15-15 példat a kdédok mellé!>, ahol a
valdszinlségek vagy 1-hez vagy 0-hoz nagyon kozel vannak, vagyis ahogy a modell ,nagy

magabiztossaggal” tévedett.

Osszegezve, a kombindlt fiiggetlen teszthalmazon végzett vizsgalatok rdvildgitottak a
modellek korlatozott altalanositasi képességére és a tanitdhalmazbdl szarmazé mintazatok
irdnti érzékenységére. Az eredmények megerGsitették, hogy a stopszavak megtartasa és a
szamok szoveges reprezentdcidja pozitiv hatassal volt a modellek teljesitményére, kiilondsen
a GRU haldzat esetében, ami a korabbi vizsgdlatokhoz hasonldan, minden el6feldolgozasi
modszerben kedvez6bb mutatdkkal rendelkezett az LSTM-hez képest. Emellett kiemelendd
volt a precizitds mutatd stabilan magas értéke, mikdzben a recall és F1-score nagy varianciaja
a modellek instabilitasara és érzékenységére utal. Problémaként meriilt fel az dlhirek irdnydba

torténd torz osztdlyozas, valamint a hamis pozitiv és negativ hibak tematikus sajatossagai.

2025 marciusi cikkek eredményei

Az 5. tdbldzatban bemutatott eredmények alapjan megdllapithatd, hogy a modell

teljesitménye jelent6sen elmarad a tanitokorpuszbdl levalasztott belsé teszthalmazon mért,
kordbban kiemelked6 eredményektél. Ez az eltérés varhaté volt, tekintettel arra, hogy a belsé
teszthalmaz szerkezetileg és nyelvileg is szorosabban kapcsolddik a tanitéadatokhoz, igy a
modell szdmdra konnyebben értelmezhetdé és feldolgozhaté mintdzatokat tartalmaz.
Azonban, érdekes modon az itt vizsgalt harmadik teszthalmaz, amely manuadlisan gydjtott,
2025 marciusaban megjelent cikkekbdl all, meglep6en hasonld teljesitményt eredményezett,
mint a korabban tesztelt, Kaggle- és GitHub-forrasbél szarmazd, kombindlt fliggetlen
adathalmaz, s6t, bizonyos metrikdk, mint a recall és az F1-score esetében enyhe javulas is

tapasztalhato a korabbi, szintén régebbi (2016 korili) cikkeket tartalmazé adatokhoz képest.

Ez a megfigyelés kiilénbsen figyelemre méltd abbdl a szempontbdl, hogy a tanulasi fazis soran
a modell szinte kizardlag 2016 koriili forrdsokbdl szarmazé szovegeken keresztiil tanulta meg
a klasszifikdcidhoz szilikséges nyelvi mintdzatokat, mig a jelenlegi teszthalmaz kozel egy
évtizeddel késébbi aktudlis szovegeket tartalmaz. Az, hogy a modell ilyen jelentds id6beli

eltérés mellett is képes volt értelmezhet6 és bizonyos mutatokban még javulo teljesitményt

5 https://github.com/Konye07/Konye-
MscCode/tree/main/preproc_and_models/02second_method/felrebesoroltak
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nyujtani, arra utal, hogy a tanult reprezentaciok bizonyos foku id6ébeli altalanosithatdsagot is
magukban hordoznak. Mindez azt jelzi, hogy a modell nem kizdrélag a tanitéadatokhoz
igazodva mukodik joél, hanem képes felismerni azokat az alapveté nyelvi és tartalmi

mintazatokat, amelyek a médiadiskurzus valtozasai ellenére is fennmaradnak.

5. Tablazat: 2025 madrciusi adatbdzis eredményei

El6feldolgozas Modell Pontossag Precizitas Recall ‘ F1-score

0. Normdlds . LSTM | 93,2% (1,3%) | 99% (2,2%) | 88% (4,4%) 93,08% (1,6%)
(Minden stop maradt) GRU 92% (2,5%) 95,72% (2,4%) 89% (4%) 92,19% (2,6%)
1.Alhir stopszavak LST™M 89,5% (2%) 87,99% (5,2%) 92% (2,7%) 89,81% (1,6%)

maradtak GRU 86% (2,8%) 81,33% (4,4%) 94% (4,1%) 87,07% (2,2%)
2.Minden stopszo LST™M 84,5% (4,4%) | 85,44% (6,3%) 84% (9,6%) 84,27% (4,9%)
maradt cikkekben GRU 85,5% (5,4%) | 82,89% (5,4%) 90% (7%) 86,3% (4,1%)
3.Semmi stopsz6 LST™M 88% (2,7%) 92% (6,7%) 84% (6,5%) 87,48% (2,8%)

nem maradt GRU 86% (4,8%) 85,09% (7,2%) 88% (4,4%) 86,36% (4,5%)

A S i LST™M 85,5% (2,7%) 88,4% (3,4%) 82% (7,5%) 84,85% (3,4%)

stop maradt) GRU 83% (7,3%) 80,49% (5,9%) 87% (10%) 83,5% (7,5%)
5 St LST™M 88% (2,7%) 85,9% (2,9%) 91% (4,1%) 88,33% (2,7%)
(Minden stop maradt) GRU 87% (2%) 86,18% (5,9%) 89% (6,5%) 87,24% (1,9%)

Az el6feldolgozasi médszerek eredményeit 6sszehasonlitva, a legjobb eredményt a 0., vagyis
az a modszer nyujtotta, ahol a normalizalason kivill mast el6feldolgozas nem volt alkalmazva.
Ez a mddszer rendkivil magas értékeket ért el mindkét modell esetében mind a négy
kiértékelési metrikaban, de a precizitas és pontossag értékei emelkedtek ki leginkabb, ahol a
két modell eredményeinek atlaga 93,2% és 99% lett. Ez abbdl az okbdl kifolydlag lehet, mert
a tanulhatd GloVe alapu, 300 dimenzids szobedagyazas képes volt kihasznalni az eredeti
szbalakokban rejl6 morfolégiai és szemantikai informacidkat, amelyeket a lemmatizalas vagy
stemming soran elveszitett volna a modell. gy az eredeti szdalakok és stopszavak megtartasa
lehet6vé tette, hogy a modell finomabb nyelvi mintdzatokat is felismerjen és megtanuljon,
ezzel hatékonyabbd téve az altalanositast. Ezzel szemben a leggyengébben teljesito
eléfeldolgozasi eljaras a masodik és negyedik modszer lett, amelyekben a szovegek
lemmatizaldson, illetve stemmingelésen estek at, mikdzben a stopszavak is megtartasra

keriiltek. Ezen médszerek gyengébb teljesitménye valészinlsithet6en a korabban kifejtett
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okok miatt vannak. Egyrészt, a lemmatizalas és a stemming eljardsok az eredeti sz6alakokat
redukalt formajukra egyszerdsitik, amely folyamat sordn szdmos nyelvtani, szemantikai és
stilisztikai informacid elvész, amik jelentGs szerepet jatszhatnak a GloVe alapu sz6bedgyazasok
hatékony milkodésében, mivel a tanulhatéd vektorterek az eredeti nyelvi kontextus
megbrzésére és finom szemantikai kiilonbségek reprezentaldsdra épilnek. Mdsrészt, a
stopszavak megtartdsa a redukalt szdalakokkal egyitt zavard hatast is gyakorolhatott a
modellre. Ennek eredményeként a tanulasi folyamat soran a modell kevésbé relevans vagy
torzitott mintazatokat sajatithatott el, ami végsé soron a kiértékelési metrikdkban is

alacsonyabb pontszamokat eredményezett. Az igy kapott legjobb és legrosszabb modellek

A modellek esetében is megfordultak az itt kapott eredmények. A kapott eredmények alapjan
az LSTM modellek jobban teljesitenek szinte az 6sszes mutatéban, mindegyik el6feldolgozasi
metddusban a masodiktol eltekintve. Bar nagyobbak az elért szazalékok, de ezzel egyiitt a
szérasok is 1-2 szazalékponttal is nagyobbak, mint a GRU-nal. Erdekes eredmény még az, hogy
messze a leggyengébb modell GRU lett, a 4. el6feldolgozasi mddszer sordn. Az itt szerepl6,
stemming alapi GRU és a csak normalizdlt esetben lévé LSTM ot lefutdsu atlagolt
eredményeinek konflziés matrixai lathatdéak a 14. dbrdn, mint a legjobb és legrosszabb

modellek 6sszehasonlitasa.

14.Abra: Konfuziés Mdtrixok, 2025 mdrciusi korpuszon, legjobb LSTM bal, legrosszabb GRU jobb oldalt
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A konfuzids matrixok alapjan jol lathatd, hogy az LSTM modell, a korabbi fliggetlen teszthalmaz
eredményeihez hasonldan, az osztalyozas soran az ,alhir” kategéria irdnyaba torzit, vagyis a

hamis negativ esetek szdma magas. Ezzel szemben a GRU inkdbb, az igaz hirek iranyaba torzit.
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Az ugyanezen modell eredményeinek aggregalt valdszinlségi eloszlasain, a 15. dbrdn, az
figyelhet6 meg, hogy az az LSTM modell (fels6 sor) esetében az alhirként jelolt cikkek esetén
a helyes predikcidk tulnyomodrészt a 0-0,1 valdszin(iségi tartomdanyban koncentralédnak, ami
arra utal, hogy a modell nagy magabiztossaggal képes detektdlni az dlhireket. Ezzel szemben
a valddi hirek esetében szélesebb eloszlast mutatnak, mivel tobb cikk is taldlhatd a kdzepes
(0,2-0,8) valdszintségi tartomanyban. Emellett, az alsé sorban szereplé GRU modell esetében
szintén megfigyelhet6 a magabiztos, balra torzult eloszlds, viszont az dlhirek
klasszifikacidjaban is megjelennek a nagyobb bizonytalansdgot mutatd értékek. Mindez
alapjan, arra lehet kovetkeztetni, hogy az LSTM modell nemcsak pontosabb, hanem

kovetkezetesebben is osztdlyoz a 2025 madrciusi cikkek alhireinek esetében.

15. Abra: Valészin(iségi eloszlds, 2025 mdrciusi korpuszon, legjobb LSTM feliil, legrosszabb GRU alul
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A modellek esetében a félrebesorolt, hamis negativ, hamisnak sorolt igaz cikkek kozt, a
kordbbiakhoz hasonléan az 6tszori futtatds miatt, mindegyik cikk 6tszor szerepel a 15. dbrdn,
melyek koézil a félresoroltak, szinte mindig ugyanazokat tartalmaztak, csak mas valdszin(iségi
értékkel. Ezeknek a témai a sportot, haborut (Ukrajna, Jemen), illetve tudomanyt (sotét
energia, Urrakéta) olelték magukba. A hamis pozitiv, vagyis igaznak becsilt alhireket tobb

kisebb csoportra lehet bontani. llyen témak a kiilonb6z6 6sszeeskiivés elméletek, amelyekbe
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beletartoznak a politikai és tudomanyos hirek. Ezek amiatt tlinhetnek valds hireknek, mert a

tartalom valds elemekkel van keverve, és a szakmai, tudomanyos nyelvezetet utanozzak.

Osszegezve, az itt kapott eredményeket, a modellek teljesitménye meglepéen stabil maradt
az Ujabb, id6ben teljesen eltérd teszthalmazon, méghozzda a recall és Fl-score tekintetében
enyhe javulds is megfigyelhetd, a kombinalt fliggetlen teszthalmazhoz képest, ami az alacsony
mintaszamra utalhat, de a szdzalékos eredmények alapjan a tanult nyelvi reprezentdciok
képesek id6beli dltalanosithatdsagra. Az el6feldolgozasi technikdk 6sszehasonlitasa ebben az
esetben azt mutatta, hogy a legjobb eredményeket a minimalis beavatkozast alkalmazo (csak
normalizald, 0.) mddszer nyujtotta, ami a szobedgyazas révén lehetett ilyen magas, mivel a
GloVe alapu szévektorok hatékonyabbak eredeti szdalakokkal, mivel igy megdrizheték a
morfoldgiai és szemantikai finomsagok. Ezzel szemben a lemmatizaldst és stemminget
alkalmazd eljarasok gyengébb teljesitményt hoztak, vélhetéen az informacidveszteség és zajos

mintazatok miatt.

Modellszinten az LSTM architektira konzisztensen jobban szerepelt, bar nagyobb
szérasokkal. Erdekesség, hogy mind a legjobb, mind a legrosszabb modell LSTM volt, elébbi a
nyers, utdbbi a tulzottan redukalt bemeneten futott. A konflziés matrixok és valdszinliségi
eloszlasok alapjan az LSTM nemcsak pontosabb, hanem kovetkezetesebb is volt az alhirek

felismerésében, mig a GRU nagyobb bizonytalansagot mutatott.

Konkluzié

A szakdolgozatom célja az volt, hogy kilonb6z6 el6feldolgozasi eljarasok mellett
kiértékeljem és Osszehasonlitsam az LSTM és GRU tipusu rekurrens neuralis haldzatok
teljesitményét az alhirek klasszifikaciéjaban. Az elemzés kozéppontjaban az allt, hogy
meghatdrozhaté-e, melyik modell teljesit jobban az angol nyelvi{ hircikkeken, illetve milyen

hatdssal vannak az el6feldolgozasi Iépések a klasszifikacids teljesitményre.

Az eredmények alapjan egyértelmii folényrél nem lehet beszélni a két modell kozott. A
tanitobol levélasztott teszt- és a kombinalt fliggetlen korpuszon is a GRU konzisztensen jobb
teljesitményt mutatott, viszont a 2025 marciusi, id6ben késGbbi, frissebb cikkeket tartalmazd
harmadik teszthalmazon az LSTM bizonyult stabilabbnak, kiiléndsen a pontossag és F1-score

szempontjabdl. Ez arra utalhat, hogy az LSTM bizonyos jobb id6beli altalanositd-képességgel
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rendelkezik, viszont mivel ez az adatbazis csak 40 cikket tartalmazott, igy statisztikai
szempontbdl ez nem tekinthet6 elég reprezentativnak. A megbizhatdbb kovetkeztetésekhez
sziikséges lenne a 2025-6s korpusz bdvitése tobb ezer cikkre. Ebbél fakaddan, ki lehet
jelenteni, hogy a GRU neuralis hdldzat teljesitett jobban, vagyis amellett, hogy egyszer(bb és
kevesebb erd&forrast hasznadl fel, a kutatdsom aldtamasztja azokat a korabbi szakirodalmakat,

amik hasonlé eredményt értek el, vagyis teljesitményileg is elénydsebb az LSTM-el szemben.

A kilonboz6 eléfeldolgozasi technikdk Osszehasonlitdsa alapjan elmondhatd, hogy az
Osszes stopszé megtartasa hozta a legjobb eredményeket az elsé két teszthalmazon, mindkét
modell esetében. Hangsulyos, hogy még a 0. mddszer is, ahol a normalizalason (és GloVe
alkalmazasan) kiviil mds Iépésen nem esett at a korpusz, is jobb mutatdkkal rendelkezett. Ez
némileg meglepd, mivel a klasszikus NLP-gyakorlat a szakirodalmakat tekintve a stopword-6k
eltavolitasat preferdlja, mivel zajként hivatkoznak rdjuk. Az eredmények alapjan viszont ugy
tlinik, hogy a nyelvi mintazatok megérzése fontosabb lehet, mint azok egyszerUsitése,
kiilonosen neuralis halézatok esetén. Bar megprobaltam ,alhir stopszd” listat létrehozni a
nyelvi forrdsok alapjan, érdemesebb az Osszes sz6t megtartani. A ,stemming” tipusu
el6feldolgozdsok nem vezettek szignifikdns javulashoz, s6t néhol csokkentette a recall értéket,
igy ennek alkalmazasat érdemes koriltekintéen mérlegelni. A szdmok széveggé alakitdsa
viszont nagyban noévelte a modellek pontossagat a fliggetlen-kombinalt korpuszon, ami

aldtdmasztja azt az dllitast, hogy a szamok megfelel§ kezelése jelentGsen javithatja a

modellteljesitményt a hirek tekintetében.

Tovabba fontos kiemelni, hogy a tanulasi és kiértékelési folyamatot minddssze 6tszor
futtattam le, ami bar hasznos képet adott az atlagos teljesitményrél, nem szolgdltat elég
megbizhatd szorasbecslést. A jov6beli munkakban indokolt lenne a modelleket nagyobb
szamu (pl. 50-100) fluggetlen futtatasnak alavetni, hogy a teljesitménymutatok statisztikailag

megalapozottabb képet adjanak.

Mindemellett, a dolgozatban alkalmazott megkozelitések és modellek gyakorlati
alkalmazasi lehetGségei is kifejezetten relevansak. A klasszifikacids rendszer beépitheté lenne
webes platformok vagy kozdsségimédia-felligyel6 rendszerek backendjébe, ahol elsé
szlréként mikodhetne az alhirek azonositdasdban. Ugyanigy alkalmazhatd lenne ujsagiroi
munkat segité eszkdzként, amely cikkek automatikus el6értékelését végzi, valamint oktatdsi

vagy kutatasi célbdl, a tartalmak megbizhatdsaganak vizsgalatahoz. Végezetil fontosnak
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tartom kiemelni, hogy bar a kutatds angol nyelv(i adatbazisokon zajlott, nagy sziikség lenne
egy magyar nyelvd, dltaldnos hireken alapuld alhir korpusz létrehozasara, valamint az arra
éplls, szélesebb tematikaju dlhirdetektor fejlesztésére. Bar mar létezik a Magyar Tudomanyos
Akadémia 4ltal fejlesztett HuBERT-alapu alhirdetektor'®, annak fdékusza elsGsorban az
egészségligyi témaju alhirekre korlatozddik. A hazai médiatér sokszinlisége és a dezinformacid
tematikai valtozatossaga miatt azonban indokolt lenne egy olyan rendszer kialakitasa, amely
képes a kozéleti, geopolitikai vagy mas tarsadalmi témakban terjedd alhirek felismerésére is.
Egy ilyen eszk6z nemcsak technikai szempontbdl lenne jelentés, hanem érdemben
hozzdjarulhatna a nyilvdnos diskurzus tisztasagahoz és a dezinformdcid elleni hazai

fellépéshez.

18 https://www.alhirdetektor.hu/
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