Kondor Martin

MAGYAR NYELVU ALHIREK FELISMERESE
MELY NEURALIS HALOZATTAL

Témavezetd: Dr. Jaskd Szilard

Miszaki Informatikai Kar, Alkalmazott Informatikai Tanszék

Pannon Egyetem
Intézményi Tudomanyos Diakkori Konferencia
2023




ABSZTRAKT

Absztrakt

Készitette: Kondor Martin,

Mérndkinformatikus BSc,

Miiszaki Informatikai Kar,
Alkalmazott Informatikai Tanszék

Témavezetd: Dr. Jasko Szilard

A k6z0sségi média és az okoseszk6zok terjedésével az emberek naprol napra egyre tébb informéaciéhoz
juthatnak hozza. Nem csak az informacio terjedése, de a terjedésének sebessége is drasztikusan megnétt az utobbi
évtizedekben, ez a felhasznaloknak kdszonhetd, akik megosztasaikkal és tovabbitasaikkal olyanokhoz is eljuttatjak
az éppen adott hireket, akik nem is ismerik az informéacid forrasat. Ennek mellékhatasa az, hogy nemcsak a valds
hirek, hanem a direkt figyelemfelkeltési és félrevezetési céllal megirt hirek (alhirek) is gyorsabban terjednek. A
mesterséges intelligencia segithet a felhasznaldknak abban, hogy ezeket az un. alhireket kdénnyebben
felismerhessék és akar teljesen meg is sziintethessék az ezeknek valo kitettségiket.

A nemzetkdzi irodalomban sok tudomanyos publikacié [1] foglalkozik az angol nyelvii alhirek
felismerésével a mesterséges intelligencia segitségével, ezek tobbnyire dontési fakkal és kiilonbozé struktaraju
neuralis halozatokkal mitkodnek, elég magas ~90%-0s beazonositasi pontossaggal, tébbnyire 10 000 mondat feletti
mintaszammal dolgoznak.

A magyar nyelvii alhirek automatikus beazonositasara is van a magyar szakirodalomban példa [2], ahol
egy olyan gépi tanulasi modellt alkalmaznak, ami 80%-os eredményeséggel képes megfeleld csoportba sorolni az
al- és valddi- hireket. Dontési fakat hasznalnak benne és a tanul6 halmaz 6sszesen 80 hirbél (1720 mondatbol) all.
Ezen kivil sziikséges megemliteni, hogy a hazai tanulmany a direkt szérakoztatasra megirt alhirek felismerését
hajtja végre.

A munkdmban bemutatott mddszer a nemzetk6zi irodalomhoz [4] hasonléan mély neurdlis haldkat
hasznél, és felhasznalja az éppen elérheté legfrissebb magyar szovegfeldolgozasi technikakat a lehetd
legmagasabb pontossag elérése érdekében, ezen fellil csak a hirek cimei alapjan prébal meg osztalyozni. Az
adatgyiijtés érdekében készitettem egy kérddivet, aminek segitségével barki jelenthet alhireket. A kutatas soran a
magam altal és a fent emlitett kérd6iv segitségével gylijtott hireket hasznaltam fel, melyekbdl egy 1500 al-, 1500
val6s- hircimekbdl 4116 adatbazist épitettem ki, ezeket a hireket kézzel és automatikus modon is sziirom. A tanulasi
folyamat eredményessége érdekében kiilonb6zd szovegfeldolgozasi technikakat probalok ki az adatok neurélis
hal6zatra valo felkészitéséhez.

A témaban mar volt magyar nyelvii alhirek azonositisat magiba foglalé tanulmany [5], &m az én
moddszerem egy kiilonboz6 struktiraji mély neuralis haldzatot hasznal, a sajat magam ¢€s a kérdoiv altal gytjtott
hircimek alapjan dolgozik, egyedi szovegfeldolgozasi mddszereket hasznal és a lehetd legpontosabb azonositasra

koncentral.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, neuralis hal6zatok, mély tanulas, alhir, hir, magyar nyelvi feldolgozas.
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BEVEZETES

1. Bevezetés

Az utdbbi években a k6zosségi média és az Internet népszeriiségének koszonhetden az alhirek
terjedése egyre nyomasztobb probléméva valt. Probléma, mert az Internetet bongészd
személyek dontéseit és véleményeit befolyasolhatjak az olvasott informéacidk. Ez a probléma
nem korlatozodik egy orszagra vagy nyelvre, hanem globalis kérdés. Magyarorszagon sem mas
a helyzet, az Interneten egyre tébb hamis hir terjed. Forrasukat tekintve legtébbszor az alhirek
olyan weboldalakr6l szarmaznak, ahol az oldal iizemeltetéi a nagyobb forgalom elérése
érdekében terjesztik oket. Az alhireket a tartalmuk alapjan csoportosithatjuk az alébbi
kategoriakba:

e Altudomanyos tartalmu

e Osszeeskiivés-elméletet taglald

e Kattintasvadasz célzatu

e Kitalalt hirt k6z16
Van, hogy a felsorolt kategdriak kozul egy alhirre tébb kategoria is igaz, és van, hogy egy hir
olyan tartalommal rendelkezik, ami alhirekre jellemz6, de valds informéciok is taldlhatoak
benne. Altalaban az alhirekre jellemz6 barmilyen tartalom jelenléte egy hirben azt eredményezi,
hogy alhirként kategorizaljuk az adott hirt.

Az alhirek jelenlegi formajukban az Interneten keresztiil nagyon gyorsan kepesek
terjedni, azonban mar az ékori Romaban is jelen voltak [73]. Az egyik els6 alhir terjesztésként
feljegyzett esemény példaul az volt, amikor Augustus csdszar egy a romai lakossagot
félreinformald kampanyt szervezett, melynek célja Marcus Antonius hirnevének alaasasa volt,
ahhoz, hogy az alhirek a lehet6 legtobb emberhez eljuthassanak, a csadszar pénzérmékre iratott
rovid és megalazo allitasokat Marcus Antoniusrol [18].

Az alhirek megkiilonboztetése a valds hirektdél nem egy ujkeletli probalkozas, mar az
elsé nagyobb tdmegeknek szant hirk6zl6k megjelenése ota vannak, akik arra torekednek, hogy
megallitsdk a hamis hirek terjedését. Magyarorszagon a leggyakoribb modszer az alhirek
felismerésére a hirt olvaso személy tudasan és a kritikus gondolkodasi képességen alapul. Ilyen
alhirekre alkalmazhato felismerési modszerek, példaul [ifla.org]:

e Forrasmérlegelés
e Tulzo6 cimsorokrdl valo felismerés
e Szerzo ellenérzése

e Szakért6k megkérdezése
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Tekintve azt, hogy az emberek tobbségét nem oktatjak az alhirek felismerésérdl, érdemesnek
tartottam az alhirek automatikus felismerésének témakorét. Ha lenne egy ilyen automatikus
felismerd, ami barmilyen szoftverbe beépithet6 lenne, akkor az nagyban eldsegitené az alhirek
elrejtését az emberek el6l, vagy éppen az ilyen hireket k6zl6 forrdsok felismerésében is
segithetne.

A mély tanulads, és azon belul is a mély neurdlis halézatok manapsdg egyre
népszeriibbek a tudomany teriiletén, mert a legtobb feladatban pontosabbak mas gépi tanulasi
algoritmusoknal. Epp ezért Ggy gondoltam, hogy a dolgozatomban a mély tanulés segitségével
betanitok egy mély neuralis halozatot, a magyar nyelvii alhirek felismerésére. Tanitasi
modszernek a felugyelt tanulast valasztottam, ezért szilkségem volt arra, hogy kiépitsek egy
adatbazist, ami tartalmaz magyarul irt hireket, és alhireket egyarant.

Dolgozatom arra koncentral, hogy hogyan jutottam el egy relativ pontos (97%-0s
pontossagu) felismerési képességgel rendelkezé mély neuralis halozati modell kifejlesztéséhez.
A dolgozat végén szot ejtek arrdl is, hogy hogyan lehetne ezt a modellt hasznalni arra, hogy

akar a mindennapi élettinket is alhirmentessé tehesse.
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2. Mély tanulas alapjai

Mély tanulas

Felligyelttanulas Gépi tanulés (ML)
Nem feliigyelt tanulas

Tartalomkinyerés
Osztalyozas
Gépi forditas Természetes nyelvfeldolgozas
(NLP)

Kérdés-valasz

Szoveggeneralas

(A1)
Szakért6i rendszerek

Képfelismerés /
_—— Latas

Gépi latérendszer A~

Mesterséges Intelligencia }

Beszédbdl szoveg Beszéd
eszé

Szovegbdl beszéd

Tervezés

Robotika

2.1. abra: A mély tanulas elhelyezkedése a mesterséges intelligencia témakdérében. [leet.hu]

Ebben a fejezetben réviden ismertetem a mély tanulas és a neurdlis haldzatok alapjait, kozel
sem torekedve a teljességre, hiszen ez a témakdr hatalmas, és kiilén konyveket lehetne réla irni.
A fejezet célja csupan az, hogy alapismeretet adjon a kutatassal kapcsolatos témakdrokbe. A
dolgozat végén talalhat6 az ajanlott irodalom szekci6 (13. fejezet), amely alatt megtalalhat6ak

a témakar szélesebb ismereteit bemutato kényvek [20].

2.1. Matematikai alapok

Ha a lentrdl felfele halad6 megkozelitéssel kozelitiink a téma felé, akkor azt lathatjuk, hogy a
mély tanulds és az alapjait ad0 neuralis halozatok miikodésének megértése érdekében
elengedhetetlenek egyes matematikai ismeretek. Ezek tobbnyire lineéris algebrai fogalmak,

amelyeket az alabbiakban réviden ismertetek [6].

2.1.1. Skalar

Az egyik legegyszerlibb fogalom a linedaris algebraban a skalar, hiszen skalar alatt 4ltaldban egy
szamszeri értéket értiink. Olyan dolgokat fejeziink ki vele, amelyeknek nem lehet irdnya.

Gondolhatunk itt fizikai példakra, példaul: hdmérséklet, magassag, suly stb.
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2.1.2. Vektor

Bizonyos adatok szamszeriisitéséhez sziikséges egy iranyt is megadnunk. Ez a vektor, egy
irannyal rendelkez6 matematikai fogalom. Tulajdonképpen egy vektor egy csoport skalér,
amely egy kozos irannyal rendelkezik. Itt is célszerii fizikai példakra gondolnunk, mint a
sebesség, az erd, az elmozdulas stb. Ezek mind olyan események amikor sziikségiink van egy

értékre €s egy irdnyra.

10

2.2. &bra: bal oldalon az elmozdulasvektor (labnyomokkal), jobb oldalon a rugalmas testen alakvaltozast okoz6
er6 vektora

A vektorokat altalaban kisbetiivel irjuk le egy nyillal a név felett, a konnyt

megkiilonboztethetdség érdekében. Lentebb lathaté egy n elemii, @ névvel ellatott vektor

X1
i= l’”‘ 2.1)
xn

Ahol a vektor elemei az x-el jel6lt elemek, és dsszesen n skalar talalhato benne.

matematikai leirasa.

2.1.3. Matrix

A matrixok, hasonloképpen a vektorokhoz, az el6z6 strukturan alapulnak. Tulajdonképpen, ha
vesziink tobb vektort és csoportositjuk ket az elemeik szama alapjan, akkor egy matrixot
kapunk. A matrixokat altalaban vastagon szedett nagy betiikkel kiilonboztetjiik meg. Vegyink

példanak harom egyforma méretii vektort.

aq b €1
> az| » _ [bz| »_ | 2.2
a= ,b = ,C = (2.2)
as b, C3
ez b, Ca

Ha ezeket a vektorokat Ggymond egymas mellé helyezzik, akkor egy tablazatnyi szamot

kapunk.
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aq by €1
_laz by ¢

A= as b, Cs (2.3)
s b, Ca

Ezt a struktirat nevezzik matrixnak.

2.2. Alapvet6 fogalmak

Az aldbbiakban roviden ismertetem azokat a fogalmakat [7, 8], amiket fontosnak tartok

megismerni a kutatas melyebb megértese érdekében. A kutatds soran egy mesterseges

intelligencia modellt hasznaltam, azon belll is egy olyan gépi tanulasi mddszert, amit

leggyakrabban mély tanuldsnak neveznek. A 2.1. &bran lathatdé sorrendben mutatom be a

fogalmakat (jobbrol balra).

2.2.1. Mesterseges intelligencia fogalma

A mesterséges intelligencia (réviden: MI) fogalma és még az intelligencia fogalma is

onmagaban egy sok vitat taplalo kérdeskor lehet. Tébbféle megkdzelitése lehetséges a fogalom

meghatarozasanak, igy 6sszesen négy fogalmat ismertetek az alabbiakban [7]:

a)

b)

d)

Egy tanulmanyi teriilet a szamitastechnika terliletén. A mesterséges intelligencia
olyan szamitdgépek fejlesztésével foglalkozik, amelyek képesek részt venni olyan
emberszerli gondolkoddsi folyamatokban, mint a tanulds, az érvelés és az
onkorrekcio.

Az az elképzelés, hogy a gépek tovabbfejleszthetok, hogy felvegyenek bizonyos
képességeket, amelyeket altalaban az emberi intelligenciabdl valonak gondolunk,
mint peldaul a tanulés, az alkalmazkodés, az 6nkorrekcid stb.

Az emberi intelligencia kiterjesztése a szamitogépek hasznalataval, ahogyan a
multban a fizikai er6kiterjesztése mechanikus eszk6zok hasznalataval tortént.

Sziik értelemben a szamitogépek hatékonyabb hasznalatanak technikainak

tanulmanyozésa a tovabbfejlesztett programozasi technikék révén.

Mivel a dolgozatban ismertetett kutatas egy emberi tulajdonsaggal (az alhirek felismerése) és

azzal foglalkozik, hogy hogyan lehet rAvenni egy gépet, hogy eltanulja ezt a tulajdonsagot, ezért

jelen helyzetben a b) fogalmat tekintem a legpontosabbnak.
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2.2.2. Gépi tanulas fogalma

A geépi tanulas fogalmara a legelterjedtebb fogalom Tom Mitchell-t61 [8] szarmazik, ami

magyarul igy hangzik:

e Olyan szamitdgépes programot neveziink gépi tanulasi programnak, ami tapasztalatbol
(E) tanul, amit egy bizonyos feladat (T) végzésével szerez, aminek végzését egy
bizonyos teljesitménymérték (P) méri és ha teljesitményét (P) a feladat (T) veégzése soran

megszerzett tapasztalattal (E) javitja.

Alapjaban véve gyakorlatias szemmel elmondhatjuk, hogy egy gépi tanulasi programhoz két

dologra van sziikséglink:

e Egy gép tanulo algoritmusra
e Egy adathalmazra
Az altalam kivalasztott gépi tanulasi modell a mély tanulas lett, aminek fogalmat az alabb

ismertetem.

2.2.3. Mély tanulas fogalma

A mély tanulas jelenleg rengeteg teriileten a legsikeresebb gépi tanulasi médszernek bizonyult,
olyannyira, hogy bizonyos teriileteken jobban teljesit, mint az ugyan azt a feladatot elvégzo

emberek [9, 10]. A mély tanulas fogalma:

e A mély tanulas olyan algoritmusok 6sszessége a gépi tanulasban, amelyek tébb szinten
probéalnak tanulni, az absztrakcié kiilonbozé szintjei szerint. Altalaban mesterséges
neurdlis halozatokat hasznal. Ezekben a tanult statisztikai modellekben a szintek a
fogalmak elkiilontilt szintjeinek felelnek meg, ahol a magasabb szinti fogalmakat
alacsonyabb szintli fogalmakbodl hatarozzak meg, és ugyanazok az alacsonyabb szintii

fogalmak segithetnek sok magasabb szintli fogalom meghatarozasaban [11].

Gyakorlatiasan kifejezve: a mély tanulas olyan gépi tanulasi algoritmus, ami neuralis
halézatokkal miikodik, de azon beliil is mély neuralis haldzatokkal, azaz olyan matematikai
struktarakkal, amik kapcsolati lancba fiizott matrixokbol allnak. Ezeket tanitjuk egy algoritmus
segitségével, de végeredményben elmondhatjuk, hogy a kiilonb6z6 rétegek/szintek/matrix

elemek kiilonbozo absztrakcios szinteknek felelnek meg.
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3. Szakirodalmi attekintés

A dolgozatban bemutatott munka megkezdése elott szakirodalmi attekintést végeztem, hogy
megbizonyosodhassak réla, hogy a tervezett munkanak van-e tudomanyos értéke. Ebben a
fejezetben bemutatom a fontosabb szakirodalmi irasokat, amik a dolgozatomhoz kothetdek és
azok hatasat a kutatasomra. Minden alfejezet egy ilyen szakirodalmi irasrol szol, ezekben az

alfejezetekben az aktudlisan vizsgalt kutatasra csak ugy hivatkozom, mint ,,a kutatas”.

3.1. Vincze Veronika — Kacsa vagy nem kacsa? Magyar nyelvi
alhirek automatikus azonositasa

Hasonldképen a dolgozatomhoz, a Kacsa vagy nem kacsa? Magyar nyelvii alhirek automatikus
azonositasa cimii kutatas is a magyar alhirek felismerésével foglalkozott.

Az ,alhirek” cimszd alatt a kutatds a szdrakoztatasi célbdl megirt hireket érti, ez
kilénbozik a kutatdsom alatt értett alhir definicidval [13]. A kutatasban emlitésre kerdil, hogy
az angol nyelven irt alhireket tobbnyire szintaktikai vagy nyelvi jellemz6k alapjan lehet a
legkdnnyebben megkulénbdztetni, igy ezeket a modszereket alkalmazza a magyar nyelven is.
A kutatés céljara egy 80 hirbdl all6 adathalmazt gytijtttek dssze, amiben a valos hireket tobb
orszagos és megyei hirportalrol, mig az alhireket az el6bb emlitett weboldalak aprilis elsejei

cikkeibdl, és egy parodizalo hirportal hireibdl gytijtotték ossze.

3.1. tAblazat
Szbvegek Pontossag
Hirek 78,6%
Alhirek 81,6%
Osszesen 80,1%

A begyljtott adatok elemzése utan az alhirek felismerésére egy dontési fa modellt
valasztottak, amely 80%-0s pontossaggal volt képes beazonositani a hireket (azaz 80 mintabol
64-et helyesen osztalyozott), ez merében eltér mind a kutatisom alatt hasznalt modelltél, mind
az elért pontossagtol. A tesztek eredményei megtekinthetéek a 3.1. tAblazatban.

Osszességében a kutatas célja azonos a dolgozatomban szerepld kutataséval (alhirek
felismerése mesterseges intelligenciaval), de ink&bb egy vaz lehet a kutatdsom szaméra, mint
kiindul6 pont. Hiszen mind az alhir fogalmi eltérése, mind az adatok forrasai és a kivalasztott

mesterséges intelligencia modell is eltér az altalam valasztottaktol.




SZAKIRODALMI ATTEKINTES

3.2. Veszelszki Agnes - Az alhirek extra- és intralingvalis jellemzéi

Fontos alapot adott munk&mhoz kiindulasi pontként az alhirek pontos definicidja: ,,A
megnevezes olyan hircikkekre vonatkozik, amelyeknek nincs tényszeri alapjuk, azaz hamisak,
de hirként jelenitik meg 6ket.” [13]. Ezért a témaban remek 6sszefoglalot adott Az alhirek extra-
és intralingvalis jellemzdi cimi Kutatas.

A cikk megemlit tobb fontos informaciot is az alhirekr6l. A bevezetGben mar
emlitettem, hogy az alhirek tobbnyire a kozdsseégi oldalak, és az Internetelérés egyre
széleskoriibb terjedésének segitségével nyernek, egyre nagyobb teret a mindennapokban. Ezen
feliil a kutatas megemliti, hogy kiilonb6z6 modokon lehet kategorizalni az alhireket:

e Terjedésuk szandékossaga szerint

e Terjesztésiik modja szerint
A kutatasom szempontjabol a terjedés szandékossaga nem jelent fontos szempontot. Ezért
inkabb a terjedési mad lehet fontos, azon belil is az 1. ,,Eredeti hiroldalakat utanzo, a markajuk
hitelességét kiaknazo, hamis oldalak” és a 2. ,,Alhiroldalak”. A kutatéas végén talalhato egy lista,
ugynevezett ,feketelista”, amely 126 kiilonb6z6 alhir forrast tartalmaz, a kutatasom soran
ezekrdl a weboldalakrol tortént az adatgytijtés.

Osszeségében elmondhatd, hogy a kutatas fontos alapot ad a dolgozatomhoz. Az
emlitett definicibk megalapozzak a kutatasomat, a feketelista pedig remek kiindulé pontot ad

az alhirek gytjtéséhez.

3.3. Thota A., Tilak P., Ahluwalia S., Lohia N. - Fake News
Detection: A Deep Learning Approach

Természetesen utana jartam annak, hogy a témaban mar végeztek-e kutatast az emlitett fogalom
alapjan vett alhirek azonositasat illetden. A fejezetcimben emlitett kutatas [19] mély neurlis
héalozatokat hasznal ezen cél érdekében, ami ugyancsak megfeleltethetd a kutatasomnak, 4m az
eltérés az, hogy az angol nyelvel valé munka teljesen méas algoritmusokat igényel, mint a
magyar nyelvvel vald feladat. Megemlitend6 még, hogy az én kutatasomt6l eltéréen nemcsak
a hirek cimeit, hanem a hir szdvegét is felhasznaltak a beazonositashoz.

Ennek ellenére a kutatasban emlitett mély tanulasi modellek egy kiindul6 pontot adtak
a sajat modelljeim strukturajanak megtervezéséhez. llletve, a kutatés segitett megéllapitani,
hogy miként kell az angol nyelvi adatokat értelmezhetdvé tenni egy mély neurdlis halozatnak,

ezzel rdvezetve engem a magyar nyelvi feldolgozasra ugyan ezen célbol.
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Az angol nyelven megirt hireket tobbféle maodszerrel is feldolgoztdk a tovabbi
munkakhoz. Mondat szinten minden mondat kozi- és végi- irasjel el lett tavolitva, amik nem is
lettek helyettesitve semmivel. Szavak szintjén minden stopszo (stopword) el lett tavolitva és
csak a szoOtdrzseket hagytdk meg. Az utdbbi modszert nevezziik szétdvezeésnek (stemming)
[24]. A feldolgozasi folyamatra lathatdak peldak a 3.1. és 3.2. abran.

Amikor hajléktalan embereknek adsz pénztp

valaha is elgondolkozol azon p hogy mire

hasznaljak azt fel Ma egy hajléktalan

embernek fogok harmincezer forintnyi pénzt Mondat kézi- és végi-
adni [j és meg fogom kérdezni [ hogy mire irasjelek eltavolitasa
fogja ezt az 6sszeget elkﬁltenEl

Amikor hajléktalan embereknek adsz pénzt
valaha is elgondolkozol azon hogy mire
hasznaljadk azt fel Ma egy hajléktalan
embernek fogok harmincezer forintnyi pénzt
adni és meg fogom kérdezni hogy mire fogja
ezt az §sszeget elkdlteni

3.1. dbra: A mondat szintli feldolgozas szemléltetése példa mondattal

%jléktalan embereknek adsz pénzt
valaha elgondolkozol |azon| |hogy| [mire|
hasznaljak egy| hajléktalan

embernek fogok harmincezer forintnyi pénzt Stopszavak eltavolitasa
[mir

adni [és]meg| fogom kérdezni fogja
eztlaz

Osszeget elkdlteni

hajléktalan embereknek adsz pénzt valaha
elgondolkozol hasznaljak hajléktalan
embernek fogok harmincezer forintnyi pénzt
adni fogom kérdezni fogja dsszeget elkdlteni

3.2. dbra: Példa a szavak szintjén torténd feldolgozasra, a 3.1 dbran lathaté szoveget tovabb hasznélva
Ezt az alap szovegfeldolgozast hasznaltak kiilonb6zé adatfeldolgozd  technikak
hatékonysaganak mérésére gy, hogy Kivalasztottak egy mesterséges intelligencia modellt és
annak pontossagat mérték egy technikaval parositva.
Ami a kutatasban felhasznalt modelleket illeti, harom féle mély neuralis hal6zati modell
tipust hasznaltak fel:
e Teljesen kapcsolt rétegekkel ellatott (DNN: Dense Neural Network)

e Konvoldcios rétegekkel ellatott (CNN: Convolution Neural Network)
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e Visszacsatolt rétegekkel ellatott (RNN: Recurrent Neural Network)
Ezeken halozatokon tesztelték az alabbi hiperparamétereket (zaréjelben az a paraméter, amit
optimalisnak itélt meg a kutatas):

e Aktivacios fuggvények: softmax, relu, tanh (softmax)

o Koteg méret (batch size): 32 és 256 kdzott (64)

e Lemorzsolddasi rata (dropout rate): 0 és 1 kdzott (0,1)

e Tanuld ciklusok szama (epoch): 50 és 200 kozott (50)

e L2 bintetés (L2 penalty): 0,1 vagy 0,01 vagy 0,001 vagy 0,0001 (0,0001)

Osszességében megallapithatd, hogy ez a kutatas egy alapot adott egy a magyar nyelvre

optimalizalt szévegfeldolgozasi technika megallapitasahoz, és az alap mély neuralis hal6zatok
megtervezéséhez, amikbdl kiindulva és némi valtoztatasokat eszkzolve eljutottam a kutatdsom

eredményét adé mély neuralis haldzati struktdrahoz.

3.4. Godbole V., Dahl G. E., Gilmer J., Shallue C. J., Nado Z. - Deep
Learning Tuning Playbook

A cimben emlitett kutatas [72] a mély tanulasi modellek finomitasarol, és a hozza kapcsolodo
folyamatokrol szol. A kutatas célja az volt, hogy egy amolyan gylijteménye legyen a mély
tanulasi modellek finomitasahoz hasznalt technikéaknak.

A fejlesztési folyamat sikerességének érdekében fontosnak tartottam, hogy
megismerjem a mély tanulasi modellek finomitasanak legfontosabb aspektusait eés bevalt
technikait. A kutatdsom soran, a modell fejlesztésérdl szolo fejezetben felhasznaltam az ebbdl
a kutatasbol tanultakat, hogy a dolgozatom modellje a lehet6 legjobb eredményeket érje el az

alhirek felismerése terén. llyen felhasznalt technika példaul:

e A kezdeti modell strukturajanak megallapitasa: Egy az angol nyelvre irt
alhirfelismeré mély neuralis halozat struktiraja (3.3 fejezet) alapjan indulok Ki
e A kezdeti hiperparaméterek megallapitasa: Figyelembe véve az adathalmaz
tartalmat, a tanitashoz hasznélt hircimek szdmat, a modell méretét és tipusat is
e A modell modositasanak madszerei: Segitett megérteni, hogy a kiilonbdz6

paraméterek madositasa milyen hatassal van a modell teljesitményére

Osszeségében véve a kutatas segitett a modell fejlesztésének minden Iépésében. Tobbek
kozott segitett megérteni, hogy milyen modositdsokat érdemes eszk6zO6lném, a modell

teljesitményének javitasa érdekében.
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4. Felhasznalt technologiak

Ebben a fejezetben réviden bemutatom a kutatds soran felhasznalt szoftver és hardver
technoldgidkat. Torekedtem az ingyenesen elérhetd, esetleg nyilt forraskodu eszkozok
hasznalatara, ezzel megkdnnyitve azt, hogy a késébbiekben masok is részt vehessenek a kutatas

tovabb fejlesztésében.

4.1. Szoftvereszkdzok

A legf6bb felhasznalt szoftvereszkbz maga a Python [14] programozasi nyelv volt, a kutatas
sorén ezzel a nyelvel irtam meg magat a mély neurdlis hal6zatot és az adatok begytijtésére,
illetve sziirésére alkalmas programokat. A nyelv 3.8.13-as szamu verzidjat hasznaltam.
Valasztasom azért esett erre a nyelvre, mert a Python programozasi nyelven érhet6 el a legtobb
olyan APl konyvtar, amely a gépi tanulasi algoritmusok tanitdsat és hasznalatat mind
egyszeriibbé teszik, ezzel kevésbé kellett a kutatas soran a kodra koncentralnom, mint inkabb
arra, hogy mit varok el a program miikodésétol.

A programokhoz legjobban kapcsolodo szoftver, amelyet hasznalatba vettem, az a Git
(2.31.1) [15] verzidkezeld rendszer volt. A kutatds soran kifejlesztett szoftvereket egy
repository-ban (kddtarban) taroltam, amelyet a GitHub [16] nevii oldalon keresztil
hasznélhattam. A szoftvereken fellll az adatbazist is online taroltam [84].

A kutatas néhany részéhez tartozo fajlok és forrasfajlok elérhet6ek a Hugging Face [17]
nevil ingyenesen hasznalhatdo kodtaroldé oldalon. Erre az oldalra is a Git verzidkezeld
segitségével toltottem fel a programkddokat. A dolgozat soran készitett és betanitott mély
neurdlis haldzati modellt, kozvetlenil az oldalon keresztiil kiprobalhatova is tettem, a Hugging
Face eszkozeinek segitségével. igy a kutatas végleges modelljét, illetve a szévegfeldolgozas
modszerét barki kiprobalhatja a bongész6jébol [82 vagy 76]. Ezzel a kutatast és eredmeényeit

kozérthetobbé teszem.

11
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Egy hircim magyarul:

Fértelmes |ények masznak eld az olvadé gleccser mélyérél - VIDEO

Szovegfeldolgozas:

Szamszertisités:

A kapott hircim a modell szerint 99.99%, hogy alhir.

4.1. abra: Képerny6kép a Hugging Face oldalan kiprobalhaté modellrél [82 vagy 76]

A fejlesztés sordn a Visual Studio Code (VS Code) névre hallgatd, ingyenes, nyilt
forraskodu kodszerkesz6t hasznaltam. Rendkiviil sokoldalu, de mégsem olyan erdforras
igényes, mint a legtobb IDE program. Minden programkodot és az azokhoz tartoz6 adatbazis
fajlokat ebben szerkesztettem. Ezen feliil igénybe vettem a kodszerkeszt6 altal beallithato
szintaxis jelolo, verzidkezel6t kezeld és Python hibakeres6 kiegészitoket. A Google Colab és a

Hugging Face oldalon torténd fejlesztések soran pedig Jupyter Notebook jegyzetfiizeteket

hasznaltam a bongészon keresztiil (példa egy megnyitott jegyzetfiizetrél a 4.2. abran).

& colab.research.google.com/drive/1Z8-A2b-HriKNhmni2I8VFRVEPS

- N P
.(' A tdk_best.ipynb
F4jl Szerkesztés Nézet Beszirds Futtatokdmyezet Eszkozok SUgé Mind

= e Ox  +Kd +

- 0s 6ms/step -
- 0s 7ms/step -
- 05 6ms/step -

- @s 6ms/step -

» @ sample_data
R alhirek tat

- 0s 6ms/step -
- 0s 6as/step -
- 0s 6ms/step -

- s 7ms/step -

, round(model. count_pa
print(
print(

RAM igény: 47.63 MB
Pontossdg (a tanité halmazon): 53.34 %
Pontosség (a teszt halmazon): 61.47 %

a dinoszauruszok korabol szarmazo meg elo halat talaltak a tudosok!!!

dinoszaurusz korabol szarmaz el hal talalt tudos

print( k , len(list(t

- 0s 6ms/step -

1
1
1
1
]
B hirektxt ==] - @s bms/step -
1
1
1
1

loss: O.
loss: 0.

loss: 0.

L

loss: 0.

loss: 0.

L

loss: 0.

- accuracy: 0.

- accuracy: 0.

- accuracy: 0.

- accuracy: 9.52

- accur

- accuracy: 0.53

)
I

QO tdk_best.ipynb - Colaboratory

- accuracy: 0.

- val_loss: @.

- val_loss: 0.69

- accuracy: @.

~ accuracy: O.

- val_loss: @.

- val_loss: @.

- accuracy: 0.

- val_loss: @.

history.epoch[-1]], 2),

nizer.word_index.keys())))

Omp  Végrehajtva ekkor: 1523

4.2. abra: Egy bongész6bdl megnyitott Jupyter Notebook jegyzetfiizet a Google Colab oldalan

A kutatds szdméra fenntartott adatbézis tarolasa tulajdonképpen egyszerii szoveg
formatumd (. TXT) fajlokkal torténik. Ezeket a fajlokat a VS Code kodszerkesztével nyitom

meg, legfoképpen az altalam megirt programokkal szerkesztem oket, de a sziirési folyamat

soran kozvetleniil is irom, olvasom oket.

- val accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:
- val_accuracy:

- val accuracy:

0.4931
0.4912
0.4853
0.4833
0.4853
9.4833
0.4833
0.4833
9.4833

0.4833

PN - - W I

)
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Az sajatkez(i adatgytjtési folyamat soran a Safari webbongész6t hasznaltam, &m a
scraper programok a szabad forrasu Firefox bongészével dolgoztak. A dolgozatban lathato

abrakat pedig a diagrams.net [71] oldalon készitettem.

4.2. Szoftverkonyvtarak

A Python programozasi nyelvre rengeteg szabad licenszii szoftverkonyvtar van, amelyek kozil
sok a mesterséges intelligencia témakorében hasznosithatd a leginkabb, ezek kozil a
konyvtarak kozul az egyik legtobbszor hasznalt a Tensorflow [21] 2.9.2-es és az arra épiilé
Keras [22] 2.9.0-as verzidja, amelyet a neuralis hal6zatok létrehozasara és tanitasara
hasznaltam a kutatas soran. Egyéb a gépi tanulassal kapcsolatos segédfiiggvények hasznélatara
a Sklearn vagy Scikit_Learn [23] 1.1.2-es verziojat hasznaltam.

A természetes nyelvi feldolgozasra haszndltam az igencsak nagy népszeriiségnek
orvend6 NLTK konyvtar 3.7-es verzidjat, illetve a Hugging Face altal fejlesztett Transformers
4.22.2-6t. A Transformers kdnyvtaron keresztul jutottam hozza a huBERT [4] modellhez, amit
a kutatdsom soran néhany tesztelt neuralis haldzat esetében fel is hasznaltam.

Az adatgytjtéshez legtobbszor altalam megirt un. scraper programokat hasznaltam,
melyek a weboldalak kliens oldali HTML/CSS/JavaScript kddjaban keresik a sziikséges
adatokat, ezen programok segitségével gylijtottem be a hirek/alhirek nagy szazalékat. Ezekhez
a programokhoz a Selenium 3.141.0-as verzioju konyvtarat hasznaltam.

Egyeb a diagrammok vagy fuggvények abrazoléaséra, illetve a szoftverfejlesztési munka
clésegitésére hasznaltam a Numpy 1.23.1, Matplotlib 3.6.0 és a TQDM 4.57.0-as verzioju

kdnyvtarakat.

4.3. Hardvereszkdzok

A kutatas soran a kod megirasara, az adatgyijtésre és a modellek kiprobalasara mind a sajat
laptopomat, egy Apple MacBook Air-t (2021) hasznaltam. Ezen kivil felhasznaltam a Hugging
Face és a Google Colab altal nyujtott, eléfizetéssel elérhetd felhStarhelyeket és felhdn keresztiil
elérheté szamitogépeket. A Hugging Face a mar betanitott modell bemutataséhoz volt
sziikséges (4.1. 4dbra), mig a Google Colab a nagy memoria igényli tanitasi folyamathoz volt

hasznalva. A kutatas soran elérhetd er6forrasaimat részletesen ismerteti a 4.1. tablazat.
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4.1. tdblazat
Eréforrasneve | RAM mérete | GPU RAM mérete
Apple MacBook Air 8 GB 8 GB
Google Colab 83,5 GB 40 GB
Hugging Face 16 GB -

A neurdlis haldzatok szamitasi folyamataihoz a sajat gépemen a CPU-t hasznaltam, mig
a Google Colab rendszerében a neurdlis hal6zatokra optimalizalt TPU-t [36] és a CPU-nél

nagyobb teljesitményii GPU-t [37] vettem hasznalatba.
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5. Adatgyijtés és feldolgozas

Ebben a fejezetben bemutatom milyen médon jutottam hozza a felhasznalt adatokhoz, azokbdl
hogyan és milyen adatbazist épitettem, illetve, hogy hogyan sziirtem és késébb hogyan

dolgoztam fel az adatokat a mély neuralis halozat altal ,.érthetd” adatokka.

5.1. Adatok gyiijtése

Ebben a szakaszban részletezem, hogy milyen technikakat hasznaltam az adatok begytjtésére.
El6szor 1s 1étrehoztam két fajlt, egy fajlt az alhirek és egy fajlt a hirek tarolasara, mind a két fajl
egyszerii szoveg formatumu, ahol az adatokat az uj sor karakter (\n) valasztja el.

Adatok alatt a hirek cimeit értem, ezeket egyszerli szoveg formajaban szerzem be
kiilonboz6 weboldalakrol, amelyek Gjségirassal és hirek kiadasaval foglalkoznak. A forras
weboldalak nyilvantartasara 6sszeallitottam két listat, az egyik listban az altalaban
megbizhatonak nevezheté weboldalak cimeit helyeztem el, a masikban pedig az ugynevezett
feketelistdban [13] talalhaté webcimek foglalnak helyet. A megbizhaté weboldalak listaja
tulajdonképpen olyan hiroldalakbdl allt, amik nem talalhatéak meg a feketelistaban, de rajta
vannak az ,,Internetes kozoénségmérési adatok (2022 1. negyedév)” [80] cimii kutatas, ,,A tiz
legtobb interakciot elérd oldal” listdjan. Célom volt, hogy a szoveg formaban fellelhetd
hircimeket a kett6 koziil az egyik fajlba gyiijtsem, amiben minden hircimet egy kil6n sorba
helyezek el, az egyszerli és egyértelmii elkiilonités érdekében. Természetesen odafigyeltem
arra, hogy minden hircim csak egyszer szerepeljen az adatbazisban, és hogy csak egy
kategoridban legyen fellelheto.

Az adatbazis tehat binérisan osztalyozott adatokat tarol. A tovéabbiakban azokra a
hirekre, amik nem alhirek, ,,valds hir” vagy egyszertien ,,hir” néven hivatkozok.

Bar ebben a részben még csak az adatok gytijtése a feladat, itt is sziikséges egy amolyan
elésziirést bevezetni, melynek soran odafigyeltem arra, hogy minden hircim megfeleljen az
alabbi kritériumoknak:

1. Tartalmazzon legalabb harom szot

2. Magyar nyelven irddjon

3. Egyértelmiien meg lehessen hatarozni, hogy alhir vagy hir
A felsorolt feltételekbdl az els6t egy egyszerii algoritmus is képes ellendrizni. A masodik
felvételt is egyszerlibb ellendrizni a weboldal eldzetes atvizsgéalasaval. Azonban a harmadik

feltétel az, amikor mar kiilon sziirésre lenne sziikkségem. Ezt a sziirést ugy oldottam meg, hogy
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ha egy hircim forrasa egy olyan weboldal, ami a megbizhat6 oldalak listajaban szerepel, akkor

hirként csoportositom, ellenkez6 esetben az alhirek sorat gyarapitja.

5.1.1. Sajatkezii gyiijtés

Sajatkezl gyljtésnek nevezem, amikor én egy bongész6 hasznalataval az Interneten fellelhetd
kiilonboz6 hirportalokat bongészem, és ha egy adott hircimet latok, akkor azt lemasolom az
adatokat gytijt6 fajlok egyikébe. Ehhez a feladathoz a gépemen elére telepitett Safari bongészot
hasznaltam. Koriilbeliil 50 hirt és 50 alhirt gyijtottem ezzel a technikaval.

5.1.2. Automatizalt gyiijtés

Itt az altalam irt programok hasznalataval vald gytijtésre gondolok. Ez az a technika, amikkel
az adatok korilbelul 95%-at (3205 hircim) gyiijtéttem be kiilonb6z6é forrasokbol. Erre a
feladatra scraper programokat [49] hasznaltam, amiket természetesen én magam irtam meg. A
programok a Firefox webbongész6t hasznaltak tavvezerlés modban, és az elére meghatarozott
webcimek listajabol szedték a forras webcimeket. Igy a programok szempontjabél egyszerii
volt a kategorizalas, am mivel az egész folyamat automatikus volt, ezert a begytijtott cimeket
szlikséges volt uto ellendrizni, hogy a megfeleld kategdridba kertiltek-e.

Itt még fontos azt is hozzatennem, hogy nem volt elég egy scraper program megirasa,
hiszen minden weboldal HTML kddja més, igy tulajdonképpen a listdkban fellelheté minden
webcimhez (50 darab) az adott weboldal szerkezetéhez szabott programot kellett irnom.
Hiszen egyes weboldalakon lehet, hogy a hircimek a H2-es HTML elemekben talalhatoak,
mas weboldalakon lehet, hogy egyszerli P elemek, és csak egy bizonyos CSS osztéllyal

vannak elkildnitve a tobbi elemt6l.

Se 24.hu - Friss hirek - hiteles tart: X a5

B O 8 httpsy/24.hu

5.1. &bra: A Firefox webbongészd tavvezérlés modban megnyitva a 24.hu oldalén [24.hu]
Mindezekhez olyan Python programokat irtam, amik a Selenium kényvtar hasznélataval
tavvezérlés modban nyitjak meg a Firefox webbongész6t. A folyamat soran a program megnyit
egy adott webcimet, ez utan pedig az altalam meghatarozott szabalyok alapjan elkezdi keresni
a hircimeket az éppen megnyitott weboldal HTML kddjaban. Ha el6szor toltottem le hircimeket
az adott weboldalrol, akkor elsé dolgom volt megnyitni az oldalt egy killén bongészo6 ablakban

és az ,,0ldal forrasanak megtekintése” modban meg kellett keresnem, hogy a hircimeket hogyan

16



ADATGYUJTES ES FELDOLGOZAS

kiilonboztethetem meg a tobbi HTML elemtdl, ez tobbnyire az elemek CSS osztilyaival
megvalosithatonak bizonyult.

5.1.3. Kérdéives gyiijtés

Ez az a gyiijtési folyamat melynek soran egy Google Urlapok-on megjelené és publikalt kérdéiv
segitségével gyiijtottem be néhany hircimet. Az tirlap a Magyar alhir felismerés — Alhir jelents

tirlap [77] cimet viseli és a kovetkezd szoveget tartalmazza:

Kedves Kito6lta,

Kondor Martin vagyok, a Pannon Egyetem Mérndékinformatikus
hallgatéja. Az alabbi kérd6iv egy kutatdsért jott létre, melynek
célja egy olyan M.I. fejlesztése, ami automatikusan és megbizhatéan
képes beazonositani magyar nyelvii dlhireket.

Kérem segitségét abban, hogy ha On egy &lhirrel taldlkozik az
Interneten, akkor ezen az iirlapon adja meg a hir cimét, illetve
webcimét, ezzel eldsegitve a kutatdsomat! A kérddivet tobbszor is
hasznalhatja udjabb és Gjabb alhirek jelentésére.

Definiciém szerint: Az alhirek hirként bemutatott hamis vagy
félrevezeté informaciodk.

K6szonom, hogy kitdltésével segiti a munkamat!

Mindossze két bemeneti szovegmez6t helyeztem el az tlrlapon, az egyik cimkéje ,,Az alhir
cime:”, a masik cimkéje pedig ,,Az alhirre mutaté webcim:”. A bemeneti mez6k mellé irtam
egy példat kitalalt alhirre ,,ATVERTEK AZ EMBERISEGET! A PIROS SZIN VALOJABAN
KEK!”, és webcimre is ,,http://example.com”.

Az trlapot 2022. szeptember 28.-an publikdltam és a kutatas irasanak idOpontjaig
0sszesen 20 alhirt sikertilt vele begytjteni. Ezeket a hircimeket természetesen ugyan gy sziirni
kell, hogy helyes kategoriaban legyenek, de alapvet6en ezzel az tirlappal csak egy kevés alhir

gyljtését tliztem ki célul.

5.1.4. Osszefoglalas

Az 5.1. tablazatban szemléltetem, hogy a kiilonb6z6 adatgyiijtési modszerekkel pontosan hany

hircimet sikeriilt 6sszegytlijteném a kutatds soran.
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5.1. tablazat

Gyltjtési modszer | Begyitijtott hircimek szama | Begyiijtott alhircimek szama

Kérddéives 0 20
Automatizalt 1631 1574
Sajatkezii 50 50
Osszesen 1681 1644

5.2. Adatok sziirése

Ebben az alfejezetben bemutatom, hogy hogyan és milyen technikakkal sziirtem az adatokat.
Sziirés alatt a felesleges, de mar begytijtott adatok torlését értem. A sziirésre azért van sziikség,
mert lehetséges, hogy az adathalmazba belekeriilnek olyan hircimek, amik esetleg helytelentil
forméazottak lehetnek vagy olyan nyelvtani hibakkal rendelkeznek, amely miatt nem tekintem
Oket értelmezhetének. Ezen feliil fontos tény, hogy az adatok szlirése a tanulasi fazis

megkezdése elott javitja a gépi tanulasi modellek tanuldsi hatékonyséagat [12].

5.2.1. Szoftveres sziirés

Mivel az alhirek a valos hirektdl szokészletben mutatjak a legnagyobb eltérést [2] igy a sziirés
akkor a leghatasosabb szoftveresen, ha a szavak alapjan sziir. A sziirési folyamatra egy
algoritmust irtam, amely bemenetként egy szdveg formatumu mondatot (hircimet) fogad,
amir6l elddnti, hogy eldobandé (VISSZATERES 1) vagy felhasznalhaté (VISSZATERES ).

Pszeudokoddal leirva a kdvetkezdképpen mitkodik:

5.1. algoritmus

1 FUGGVENY ELDOBANDO(MONDAT)

2 L := SZAVAK_SZAMA(MONDAT)

3 HA L <= 3 AKKOR

4 VISSZATERES 1

5 ELAGAZAS VEGE

6 A := (STOPSZAVAK_SZAMA(MONDAT) / LEN)
7 HA A >= 0.5 AKKOR

8 VISSZATERES 1

9 ELAGAZAS VEGE
10 VISSZATERES ©
11  FUGGVENY VEGE

A kddban lathato két fuggveny is, ami magyarazatra szorulhat:
e SZAVAK_SZAMA: a bemeneti mondatban megszamolja a szavak szamat és ezt adja
visszatéresi értékként.
e STOPSZAVAK_SZAMA: visszatérési ertéekként adja, hogy a bemeneti mondatban hany

stopszo (stopword) talalhato.
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29

Stopszo alatt a leggyakrabban haszndlt 200 sz6t értjiik a magyar nyelvben (példaul: ,,a”, ,,az”,
,€s”, ,,vagy” stb.), ez egy listanyi sz, ami az NLTK programkdnyvtér segitségével kénnyen
elérheto.

Az algoritmus tehat (gy van tervezve, hogy a révid mondatokat (a kevesebb mint harom
sz0 hosszlakat), és azokat a mondatokat, ahol a stopszavak tobb mint felét kiteszik az 6sszes

szonak, kiszliri. Ezzel a mddszerrel ellendériztem mind a két halmaz teljes tartalmat.

5.2.2. Kézi szirés

Kézi sziirés alatt azt a folyamatot értem, amikor a mar meglévé adathalmazban a hircimeket
egyesével atolvasom ¢és ha nem megfeleldonek talalom, akkor kitérlom a mondatot az
adatbazisbol.

A legegyszeriibb eset ebben a fazisban, hogy ha egy hircim nem magyarul volt irva,
akkor azt azonnal toréltem az adatbazisbol. Méaskilonben a legfébb szempontom a lehetd
legpontosabban megéllapitani, hogy egy hircim valoban a megfelel6 kategoriaban van-e. Ehhez
szukséges volt felhasznalnom az alhirek definicidjat [13], és ha egy hircim nem felelt meg az
alabb felsoroltak egyikének, akkor toroltem:

e kattintadsvadasz: [50] figyelemfelkelté vagy ritkan hasznalt szavak jelenléte a cimben

(példaul: vilagrend, mikrochip, elgondolkodtatd, mutatjuk, vided stb.).

e (Osszeesklvés-elmélet: dsszeeskiivés elméletek [51] emlitése a cimben.
e Altudomanyos: altudomanyos témak [52] emlitése a cimben.
Ezzel amodszerrel néztem at a teljes alhir halmazt. A valos hirek forrasaira valo tekintettel nem

talaltam szlikségesnek, hogy azokat is ilyen alaposan kelljen atellenériznem.

5.2.3. Szakértoi sziirés

Ahhoz, hogy megbizonyosodhassak rola, hogy az alhirnek osztalyozott adatok val6ban hamis
hirek-e, konzulensem segitségével felkértink kiilonboz6 szervezeteket és szakértket, hogy
atnézzék és hitelesitsek az alhirek adathalmazat. A dolgozat készitése soran a hitelesités még

folyamatban volt.

5.3. Adathalmaz elemzés

Miel6tt elkezdtem a feldolgozast sziikségesnek itéltem, hogy a mar sziirt adathalmazt egy par
szempontbol elemezzem és megvizsgaljam. Ezzel megbizonyosodva rola, hogy az adathalmaz

készen all a feldolgozéasra, illetve, hogy a két hirkategéria tényleg megkiilonboztethet6-e
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egymastol. Ebben a fejezetben bemutatom az elemzés eredményeit. Az 5.2. abran lathatd, hogy

a szurés utan is tobb hir, mint alhir talalhato az adathalmazban.

Szlrés elbtt Sz(irés utan

Hirek | 50.6% . Alhirek x| 52.1% ' Alhirek

5.2. bra: Az adathalmaz két osztalyanak eloszlasa szazalékosan

A szotérképek! (5.3. és 5.4. abra) segitenek megallapitani, a kiilonbdzd szavak

gyakorisagait. Ugy miikodik, hogy a szavak le vannak irva egy ,,térképre” és minél gyakoribb

egy adott szd, annal nagyobb betimérettel van lerajzolva. Az alabb taladlhatéak a készitett

szotérképek.
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5.3. abra: A hirek sz6térképe

Az 5.3. dbran lathato hirek szotérképe szerint lathatjuk, hogy a kozéleti témak (példaul: Il

Erzsébet halélhire), illetve a magyar nyelvben mindennapos szavak (példaul: éve, magyar, miatt

stb.) a leggyakoribbak a hirek adathalmazaban.

1 A politikahoz kothetd szavakat a szotérképekrdl eltavolitottam.
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5.4. abra: Az éalhirek szétérképe
Az 5.4. dbran lathaté alhirek adathalmazarol késziilt szotérkép szerint, a leggyakoribb szavak
az alhirek esetében inkabb figyelemfelkeltek (példaul: vilag, video, jon, foéldonkivuli stb.).
Szétérképeken kiviil egy egyszerlibb gyakorisag szamolast is végeztem, ami az 5.5.
abran lathato.
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5.5. dbra; Az adathalmazokban talalhaté 10 leggyakoribb sz6 (mind a két kategoria egyben)
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Az 5.2 tablazatban egyéb statisztikak talalhatoak az adathalmaztol.

5.2. tablazat
Leggyakoribb
\ Adathalmaz | Leghosszabb Mondatok atlag | Leggyakoribb mondat végi
mérete mondat hossza sz6 irasjel (a pont
kivételével)
161 betti / 68 bett /
Hirek | 1634 hircim magyar ?
24 526 10 s26
i 168 betti / 80 betli /
Alhirek | 1501 hircim video !
31sz6 12 sz6

Erdekesség, hogy a felmérés szerint az alhirek atlagban hosszabbak a hireknél, és hogy a

rrrrr

talalhato a kérddeket.

5.3. tablazat
e | Ofono | g | Ofidon
: 826 , 880
! 536 - 342
- 441 . 85
? 437 ? 73
109 ! 27

Ahogy lathato az 5.3. tablazatbdl is, az irdsjelek hasznalatdban nagy kilénbségek vannak a

hirek és alhirek kdzott.

5.4. Adatfeldolgozés

A neuralis haldzatok nem képesek szovegekkel dolgozni, ezért szilkség van egy modszerre,
amivel a hircimeket szamszeriivé alakitom. Mivel abbdl a feltételezésbdl indulok ki, hogy az
alhireket meg lehet kiilonboztetni a hirekt6l a szohasznalatuk vagy a hasznalt irdsjelek alapjan,
igy a hircimeket szavakra bontas (az irasjeleket kilon szavaknak veszem) utan alakitom
szamszer(i adatokka. A mondatokat tehat szavakra bontom, és a szavakat szamokka alakitom,
igy egy mondatbol 1étrejon egy vektor, ahol egy adott i pozicioban 1év6 szam, mindig megfelel

a mondatban talalhato i. szoval. Erre a szamszersitésre egy példa lathato az 5.6. abran.
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| Megvan a James Webb Orteleszkap elst exobolygdja |

M |James ‘ | Webb | uneleszkop elso ‘ exobalygma

|18252| ‘10[}?5| | 3792 ‘ ‘31?51 ‘ T331 ; ;

5.6. abra: Szemlélteti, hogy szavakra bontas utdn, minden sz6hoz egy szdmot egy rendeliink (adatfeldolgozas)

Ezt a folyamatot nevezem adatfeldolgozasnak (tokenization), melynek soran minden hircimbdél
egy pozitiv egész szamokbdl all6 vektor lesz, ahol minden szam a hircimben elhelyezett szonak
felel meg.

Mivel a vektorra alakitas soran egy mondat minden szava egy szamhoz kell, hogy
rendel6don, igy elsOsorban a széveg formai tulajdonsagainak (ékezetek, kisbetii/nagybetii)
megvaltoztatasaval kellett foglalkoznom, ezt nevezem szdvegfeldolgozasnak. Hiszen, ha
minden sz6 egy szam, akkor mondjuk a ,,Felszolit”, ,.felszélit” és ,,felszolit” szavak kiilonboz6

szamokhoz rendelédnek, mikdzben nem minden esetben jelentenek mast.

5.4.1. Adatfeldolgozasi folyamat

Ebben a fejezetben rdviden ismertetem, hogy milyen |épéseket alkalmaztam, a teljes

adathalmaz feldolgozésa érdekében.

5.4.1.1. Elsé 1épés: Szovegfeldolgozas

Els6 1épésként alkalmazok egy szévegfeldolgozdsi moddszert, amit az 5.4.2. fejezetben
részletesebben is ismertetek. Erre azért van sziikség, hogy a szdvegfeldolgozott adathalmazbol
legyen elballitva a szokincstablazat (egy olyan tablazat, ami minden sz6hoz egy egyedi szdmot
rendel, 5.4.1.2 fejezet, 5.8. &bra). Ha nem igy lenne, és el6szor hoznam Iétre a
szokincstablazatot, akkor megeshetne az a lehetség, hogy egy szo atalakul a szovegfeldolgozas
miatt, és kés6bb nem lesz megtaldlhatd a szokincstablazatban. Példaul, lehetséges lenne az,
hogy az ,,AUTO” sz6 szerepel az adathalmazban, és tegyiik fel, hogy a szovegfeldolgozas
mindent kisbettisre allit, ez esetben a szokincstablazatban az eredeti sz6 szerepelne, de az
adatfeldolgoz6 algoritmus miatt az adathalmazban csak az ,,autd” sz6 lenne megtalalhatd, amit
aztan a szoftver nem taldlna meg a szokincstablazatban. Kiilonbozé szovegfeldolgozasi

modszerek eredményeit mutatja az 5.7. abra.
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Bemeneti széveg Kimenet
Adatfeldolgozas
Toébbmilliés tdmeg gydilt 6ssze Buenos Airesben ! P> {1,2132,3597,204,1,1,4}
Adatfeldolgozas
tobbmilliés tdmeg gydilt dssze buenos airesben ! » {1,756,3512,200,1,1,4}
Adatfeldolgozas
tébbmilliés témeg gyilt 6ssze buenos airesben » {1,756,3512,200,1,1}
Adatfeldolgozas
tobbmillios tomeg gyult ossze buenos airesben P> {1,764,3507,201,1,1}

5.7. dbra: Az alapnak vett ,,T6bbmillids tomeg gylilt 6ssze Buenos Airesben!” mondatra alkalmaztam tobbfajta
szovegfeldolgozasi médszert, aminknek az eredményei lathatdak a bal oldalon, az abran lathatd, hogy nem
mindegy, hogy egy adott széveget milyen médon dolgozok fel, hiszen teljesen mas szdmok johetnek Ki
kimenetként az adatfeldolgozo algoritmusbél (amik az abran a jobb oldalon vannak szemléltetve)

5.4.1.2. Méasodik lépés: Szokincstablazat

Minden sz6hoz egy egyedi szd&mot kell rendelni, hogy a neuralis halézat kilonbséget tudjon
koztik tenni. Ehhez szlikség van egy Ugynevezett szokincstablazatra, ami tulajdonképpen egy
JSON objektum, ahol a kulcs maga a sz0, €s az érték egy a szohoz rendelt szam. A tablazat
létrehozasara az Keras programkonyvtar Tokenizer osztalyat hasznaltam. Egy kisebb

szokincstablazatra lathatd példa az 5.8. abran.

{
"<NULL>": 1,

Irall: 2’
"az": 3,
Ir!ll: 4’

"tomeg": 756,
"gydlt": 3512,
"&ssze": 200,

}

5.8. abra: Példa egy szokincstablazatra, ha egy sz6t nem talalunk a tablazatban, akkor a <NULL> sz szamat
fogja kapni, a ,,...” a JSON objektum végén jeldli, hogy a tdblazat még méas szavakat is tartalmaz az abran
lathat6ak mellett

Kés6bb, az ebben a 1épésben 1étrehozott szokincstablazat segitsegével alakitok at minden szét

egy szamma (példa az 5.9. abran).
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Tébbmillios tdmeg gylilt 6ssze Buenos Airesben!

Szévegfeldolgozas

v

tébbmilliés tdmeg gy(ilt éssze buenos airesben !

l Szavakra bontas

tobbmillios tomeg gydilt Ossze buencs airesben |
Adatfeldolgozas
Y Y Y Y Y \J \J
1 756 3512 200 1 1 4

5.9. dbra: Mint lathat6 a ,,t6bbmillios”, ,,buenos” és az ,,airesben” szavak nem voltak benne a
szokincstablazatban, igy a <NULL> értékét kaptak, ami 1

5.4.1.3. Harmadik lépés: Szamszeriisités

Az adatfeldolgozas utolsé 1épése, melynek soran minden hircimet a szovegfeldolgozas utan, a
szokincstablazat segitsegével vektorokkd alakitok. Mivel a 1étrejott vektorok kiilonb6zo
hosszusaguak, ezért ebben a Iépésben kiegészitek minden vektort, egy elére meghatarozott
hosszra. A kiegészitéshez hasznalt szdm a szdkincstablazatban talalhat6 ,,<NULL>" szénak
felel meg (5.8. abra). Ha egy vektor hosszabb, mint a meghatarozott hossz K € N, akkor a
vektor méretét K-ra allitom, térélve a meghatarozott hosszon tul es6é szamokat (amik el6z6leg

szavak voltak) a vektorbol.

5.4.1.4. Osszefoglalas

Az adatfeldolgozas célja csupan az, hogy a mély neuralis hal6zatok szamara értehet6vé tegye
a mondatokat, azaz szamszer(sitse. Az alabb (5.4.2. fejezetben) ismertetett szévegfeldolgozo
modszereknek arra kell térekednitik, hogy minél kisebb legyen a szdkincstablazat és keriilje a
redundanciat, kulénben rengeteg felesleges sz6 keletkezik, amiket a neurdlis haldzat bar
masképpen értelmez (pl.: ,,Kéz” vagy ,.kéz”) de valdjaban ugyan azt jelentik, tehat lehetne
ugyan az a hozzajuk rendelt szam. Egy jol megvalasztott szévegfeldolgozo algoritmus szemben
a semmilyen feldolgozassal, csokkentené a memdriahasznalatot és a neuralis halézatnak is

kevesebb szot kellene megtanulnia.
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5.4.2. Szbvegfeldolgozas

Ebben a fejezetben ismertetem a kifejlesztett szovegfeldolgozasi algoritmust, amit adatelemzési
fejezetben ismertetett informaciok alapjan fejlesztek. Ezen kivil ismertetem a megfontoland6
valtoztatasokat, és a modositasok hatasat a szokincstablazatra.

Szdvegfeldolgozasnak azt a folyamatot értem, melynek soran az adathalmazban
talalhato hircimeket modositom, egy elére meghatarozott algoritmus alapjan. Erre azért van
szikkség, mert az el6z6 fejezetben bemutattam, hogy a szovegfeldolgozastol fligg a
szokincstablazat mérete, illetve az is, hogy a modell milyen szavak alapjan tanulja meg a
kilonbségeket az alhirek és hirek kdzott.

Az alapnak vett algoritmus [19] (folyamatabra az 5.10. &bran) szétovezéssel [24],
stopszavak eltavolitdsaval, minden beti kisbetiire allitasaval, és az irasjelek eltavolitasaval
dolgozza fel a hircimeket. Ebben a fejezetben bemutatom, hogy ezen az alapnak vett
szovegfeldolgozdsi modszeren milyen modositasokat eszk6zoltem és mi lett a végsd
szovegfeldolgoz6 mddszere a kutatasomnak. A kiilonb6z6 modositasokat mind ellen6rzom az
altal, hogy milyen hatassal vannak a felismerési pontossagra. A pontossag mérésére keészitettem
egy alap mély neurdlis hal6zatot, amit aztdn az adott feldolgozasi mddszerrel feldolgozott
adatokkal tanitok, és teszteket végzek a felismerési pontossaga megallapitasara. Mivel a mély
neuralis hal6zaton nem eszkdz6l6k valtoztatast, csak a feldolgozasi mddszeren, igy lathato lesz,

hogy mely modszer jobb a hircimek feldolgozasara a felismerési pontossag tekintetében.
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A ?gimszaunuszm
KORA SFARMAZO MEG
START ELC HALAT TALALTAK A
l TUDOSOK!Ir
"a dinoszauruszok korabol
Kisbetlissé alakitas === = = B szérmazd még &6 halat
talaltak a tuddsokIll®

) v

"a dinoszauruszok korabdl
irasjelek eltavolitaisa = = = = = P szérmazd még &i6 halat
talaltak a tudésok”

) v

"dinoszauruszok korabal
Stopszavak eltavolitisa = = = = = »  szAmazd 815 halat talaltak
tudésok”

) v

_____ }_ "dinoszaurusz kor szarmazd
&ld hal talalt tudés”

y y

"dinoszaurusz kor szarmazd
VEGE &lé hal taldlt tudés”

Szotdvezés

5.10. abra: Folyamatabra az alapnak vett algoritmus miikodésér6l, mellette pedig egy példa hircim feldolgozasa
lathato 1épésrol 1épésre

5.4.2.1. Teszt kdrnyezet ismertetése

Ebben a fejezetben ismertetem, hogy milyen tesztkdrnyezetet allitottam fel az adatfeldolgozo
algoritmuson végzett kiillonbozé valtoztatasok ellendrzésére. A fejlesztés sikeressegenek
vizsgalatdhoz egy teljesen kapcsolt rétegekkel ellatott neuralis hal6zatot vettem, aminek
strukturajat az 5.11. abran szemléltetem.

Ez a neurélis haldzat nem a végleges struktira, csak referenciapontként van hasznalva
a fejezet erejéig. Az elsé réteg a bemenetet reprezentalja, ahol megmondja, hogy a mar
feldolgozott szovegbdl késziilt vektor maximum 25 szam hosszi lehet. A masodik egy
beagyazasi (embedding) [44] réteg. A kozépsé egy globalis atlag 6sszevono (global average
pooling) [27] réteg. Ezek utan egy teljesen kapcsolt réteg kdvetkezik, aminek a kimenetein
lemorzsolddéast (dropout) [45] alkalmaztam. VVégll az utolsé réteg, ami csupén egy kimenettel
rendelkezik. A halozat kimeneti rétege minden bemeneti hircimhez rendel egy y € [0; 1] valos
szamot, amit Ugy lehet értelmezni, mint egy valdsziniliségi értéket. A kimenet tehat annak a
valosziniisége, hogy a bemenetként kapott hircim, egy alhir (a modell tudasa alapjan).

Az adathalmaz véletlenszeri megkavardsa utan, 20% adatot félreraktam tesztelésre €s
80% adatot a tanitasi fazisra [28]. Ezutan a tanité halmazon elvégzem az adatfeldolgozo

modszert, és az ebbdl 1étrejovo adathalmazt hasznalom a tanitdsra. A tanitashoz az Adam [25]
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optimalizaciés modszert alkalmaztam, 0,001-es tanitasi rataval. Hibafliggvénynek pedig a
Binaris Keresztentropiat [26] hasznaltam (hiszen két osztalyt kell azonositani: alhir, hir). A
tanitds sorén a tanitd halmazt 64-es méretii kotegekre bontottam (minibatch) [30]. A tanito
adathalmaz 20%-at validacids halmaznak [31] hasznéltam fel. A teljes tanitd ciklusok szamat
pedig lekorlatoztam 30-ra. Természetesen a tesztelés soran megbizonyosodtam réla egy mag
szammal (random seed), hogy a véletlenszeriien generalt szamok a neuralis halozat matrixaiban
minden teszt soran ugyan azok legyenek, igy a véletlenszerliség nem modositja a mérési

eredményeket.

Jelmagyarazat
Teljgsen Kapcsolt rétag

Miveletet végzd réteg

beagyazasi
N x 25 x 50 Be#gyazas| réteg
teljesen kapesolt
l N x 32 Bemeneat / Kimenat
— D _}
= Sigmoid
c
/ L_J kimenet
Nx1
bemenet L
Nx25 lemorzsolddas
Nx 32
globélis atlag dsszevand
N x 50

5.11. dbra; Az abran lathato a referenciaként hasznalt teljesen kapcsolt rétegekkel ellatott neurdlis hal6zat
struktlraja, a réteg reprezentacidjan lathat6 az aktivacios fuggvény neve, vonallal odakdtve pedig a réteg tipusa
és a kimenetének dimenzii?

5.4.2.2. Elozetes mérések

M¢ég miel6tt az alap modszeren modositasokat hajtottam volna végre. Végeztem egy eldzetes
mérést arrol, hogy milyen pontossaggal mitkddik az alap modszer a tesztkornyezetben. Az
eredményeket és a kovetkezOkben hasznalt mérési szempontokat az 5.4. tablazaton

szemléltetem.

2 Ezt az abra stilust fogom hasznalni mostant6l a modellek reprezentalasara, ezen az abran a rétegek kiilonb6z6
szin( téglatestekként szerepelnek, hogy a rétegek tipusai ranézésre megkiillonboztethetéek legyenek. A rétegek
pontos nevét/tipusat egy hozzajuk csatolt vonal jelzi. A rétegek neve alatt tal&lhat6, hogy a réteg altal kimenetként
adott matrix milyen méretli (példaul: a bemeneti N X 25 méretii matrixot ad bemenetként a beagyazasi rétegnek),
ahol N a bemenetek szama (bemenetként kapott hircimek). Az utolso réteg (kimenet) fektetve van az atlathatosag
kedvéért.

28



ADATGYUJTES ES FELDOLGOZAS

5.4. tAblazat
Szempont Eredmény
Szokincstablazat mérete (szavak) 7859
Szdkincstablazat mérete (karakterek) 56 259
Sziikséges tanito ciklusok szama 14
Pontossag (tanitd halmazon) ~99,61%
Pontossag (teszt halmazon) ~79,51%

A sziikséges tanito ciklusok szama azért lehet eltéré modositasonként, mert a neuralis haldzatot
egy Ugynevezett korai leallas (early stopping) [32] modszerrel tanitottam, ami annyit tesz, hogy
ha a pontossag a validaciés halmazon nem nd mar egy bizonyos szamu tanitasi ciklus 6ta (10-
re volt beallitva), akkor leall a tanitasi fazis.

Mostantol, ha a szoveg kilén nem ter ki r& a dolgozatban, akkor a pontossagot mindig

a teszthalmaz maodszerrel mérem le, amit a 7.1. fejezet részletesen ismertet.

5.4.2.3. Mddositas: Ekezetes betiik cseréje

Mivel az alapnak vett modszer angol nyelvre fejlesztett, igy elészor azt probaltam ki, hogy
milyen hatasa van az adatfeldolgozasnak, ha nincsenek ékezetek az adathalmazban. Tehat az
¢kezetes karaktereket helyettesitettem az ékezet nélkiili megfelel6jiikkel (példaul: ,,6”-bol lett

07, ,,a7-bol lett ,,a” stb.). Az eredményeket az 5.5. tdblazat szemlélteti.

5.5. tablazat
. Kilonbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
Székincstablazat mérete (szavak) 7829 -30
Szokincstablazat mérete (karakterek) 56 646 +387
Sziikséges tanito ciklusok szdma 18 +4
Pontossag (tanit6 halmazon) ~99,51% -0,1%
Pontossag (teszt halmazon) ~85,75% +6,24%

Pozitiv valtozas az, hogy a szokincstablazat merete a szavakat tekintve csokkent, igy
kevesebb szot kell megtanulnia a modellnek, ami latszik is a pontossagot nézve, hiszen a 6%-
ot javult a teszthalmazon. Csokkent a pontossag a tanitd halmazon, &m ez is pozitiv valtozas,
hiszen igy latjuk, hogy a modell az alap mddszerhez képest kevésbé hajlamos a tulillesztésre
(overfitting) [33]. Negativum csak az lehet, hogy tovabb tartott a tanulas négy ciklussal, illetve,

hogy a szokincstablazat haromszaznyolcvanhét karakterrel tobb memorianyi helyet foglal el.

5.4.2.4. Modositas: Ekezetek és szotovezés nélkiil

Tovabb prébalva vinni az ékezetek nélkili verzio sikerességét leteszteltem, hogy mennyire

teljesit jol egy olyan mddszer, ahol az ékezetek elvétele altal a szavak szdma bar csokken (az
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5.5. tablazatbol kiindulva), de a szotovezés kihagyasa miatt mégis ndnie kell a szokincstablazat

meéretének. Az eredmeények az 5.6. tablazaton lathatoak.

5.6. tAblazat
. Kilonbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
Szdkincstablazat mérete (szavak) 10 439 +2580
Szdkincstablazat mérete (karakterek) 86 978 +30 719
Sziikséges tanito ciklusok szama 15 +1
Pontossag (tanité halmazon) ~99,90% +0,29%
Pontossag (teszt halmazon) ~78,62% -0,89%

Ez a mddszer nem bizonyult jonak a kutatads szempontjabdl, hiszen a pontossdga még
az alap mddszerhez képest is csokkent, illetve, a sz6tdvezés kihagyasa miatt joval tobb egyedi
sz0 kerllt a szokincstablazatba. Azért lett pontatlanabb, mert a tesztelt modell tul sok egyedi
szOt latott a tanuléhalmaz méretéhez képest, igy nem tudta megtanulni, hogy milyen szavakat

hasznalnak jellemzden alhirekben vagy hirekben.

5.4.2.5. Mddositas: Stopszavakkal és ékezetek nélkul

A stopszavak eltavolitasa rengeteg szot eltavolit a szokincstablazatbol, ami egy pozitivum, de
ettdl fiiggetleniil lehetséges, hogy az alhireket és hireket a stopsz6 haszndlati mintazatuk is
megkulonbozteti, igy érdemesnek tartottam megprobalni ezt a modszert. Az eredmények

lathatdak az 5.7. tablazatban.

5.7. tablazat
. Kilonbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
Szdkincstablazat mérete (szavak) 7899 +40
Szokincstablazat mérete (karakterek) 57 065 +806
Sziikséges tanito ciklusok szdma 20 +6
Pontossag (tanit6 halmazon) ~99,95% +0,34%
Pontossag (teszt halmazon) ~84,86% +5,35%

A szokincstablazat mérete nétt, am nem annyira, hogy az megzavarja a tanulasi
folyamatot. Ez meglatszik a pontossagban is, hiszen az eredmények azt mutatjak, hogy ez a

maodszer javitja a pontossagot az alap modszerhez képest.

5.4.2.6. Mbdositas: Kisbetiikre valtas és szotovezés nélkiil

Latva, hogy az éalhirek tobbsége nagybetlis szavakat hasznal, érdemesnek tartottam
megprobalni azt, hogy nem éallitom kisbetlire a szavakat, hanem hagyom, hogy a teljes

természetességiikkel legyenek feldolgozva. A szotdvezést pedig azért kapcsoltam ki, mert Ugy
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talaltam, hogy latsz6lag tul sok tartalom vész el altala egy mondatbél. Az eredményeket az 5.8.

tablazat szemlélteti.

5.8. tablazat
, Kilonbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
Szokincstablazat mérete (szavak) 11 728 +3869
Szdkincstablazat mérete (karakterek) 96 404 +40 145
Sziikséges tanito ciklusok szdma 18 +4
Pontossag (tanité halmazon) ~100,0% +0,39%
Pontossag (teszt halmazon) ~92,44% +12,93%

Az eredmények pozitivnak tlinhetnek, hiszen a pontossag 12%-kal javult, am a tanitd
halmazon mutatott tokéletes beazonositasi képesség jelzi a tulillesztés jelenlétét. Ezen felil meg
kell emliteni azt is, hogy attdl, hogy a tanitd halmazban talalhaté alhirek nagy része csupa
nagybetlivel van irva, még nem altalanosithatunk arra, hogy minden alhir nagybetiivel lesz irva,
amit a modell bemenetként fog kapni (ha egy alhirt kisbetiivel irnak, akkor a haldzatot az
megtéveszti és valds hirnek fogja tekinteni, mert megtanulta, hogy az alhirek nagybetiivel
irodnak). fgy az eredmények bar kecsegtetdek de nem rendelkeznek valés értékkel a kutatas
céljat tekintve. Ezen okokbdl, a szovegek kisbetiisre allitasa a szovegfeldolgozasi folyamat

része maradt, a kutatas végs6 modelljének tanitasa soran.

5.4.2.7. Modositas: Irasjelekkel és ékezetek nélkil

Az ékezetek eltavolitasat megtartva, Ggy gondoltam, hogy az el6z6 adatelemzési adatokbol
kiindulva (5.2. tblazat) érdemes lehet az irasjeleket is benne hagyni az adatfeldolgozéas soran.
Ezt ugy valositottam meg, hogy minden mondat kozi- és veégi- irasjelet szokdzokkel
Kiegészitettem (példaul a ,,?”-bdl lett ,, ? ), ha ezt nem végezném el, akkor egy szd6 ami
Osszekapcsolodik egy irasjellel, példaul ,,alma!” az irasjellel egyiitt egy kilon szoként jelenne
meg a szokincstablazatban, am ebben az esetben az ,,alma!” sz6bdl, ,,alma! ,, lesz ami két kilon
szonak lesz értelmezve. Errdl az adatfeldolgozasi modszerrdl késziilt mérés eredményei az 5.9.

tablazatban lathatéak.
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5.9. tAblazat
. Kilénbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
Szdkincstablazat mérete (szavak) 7832 -27
Székincstablazat mérete (karakterek) 56 837 +578
Szilkséges tanitd ciklusok szama 24 +10
Pontossag (tanité halmazon) ~99,85% +0,24%
Pontossag (teszt halmazon) ~83,33% +3,82%

Az ékezetek tovabbra is csokkentik az egyedi szavak szamat, igy a szokincstablazat
mérete alig valtozott. A pontossagot tekintve viszont ez a modszer sem tudott pontosabb lenni,

mint a sima ékezetek nélkuli adatfeldolgozasi mddszer.

5.4.2.8. Mddositas: Kulonbségek kiemelése

Az adatelemzésrél szolo fejezetben lathatdé volt, hogy az irasjelek hasznalataban, és
szokészletben nagy kulonbségek vannak a hirek és alhirek kdzott. Ezért az utolsd6 modositasban
arra torekedtem, hogy a szovegfeldolgozasi mddszer az emlitett killonbségek megtartasara
koncentraljon. A jelenlegi szovegfeldolgozasi mdédszer minden 1épését elemeztem ebbdl a
szempontbol.

A Kkisbetlissé alakitast meg kellett hagynom az 5.4.2.6. modositasban taglaltak miatt. Az
irésjeleket meghagyom, de meghatarozom, hogy csak bizonyos irésjelek (amiknek a
hasznalatdban nagy eltérés volt a hirek és alhirek kdzott), maradhatnak egy mondatban, a tébbi

irésjelet pedig eltavolitom. A maradd irésjelek listaja (minden irésjel szokdzzel elvalasztva):
e, =127

A stopszavakat tovabbra is eltavolitom, viszont a sz6tdvezést elhagyom a folyamatbol. Az
ékezetes karaktereket sem cserélem ki az ékezetmentes karakterparjukra. Az igy kifejlesztett

maodszerrel mért eredmeények az 5.10. tdblazatban lathatéak.

5.10. tablazat

. Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
Szdkincstablazat mérete (szavak) 10 555 +2696
Szdkincstablazat mérete (karakterek) 88 541 +32 282
Sziikséges tanito ciklusok szama 17 +3
Pontossag (tanitd halmazon) ~99,95% +0,34%
Pontossag (teszt halmazon) ~86,24% +6,73%

Bar a szokincstablazat mérete nott, de a pontossag az eddigi legmagasabb még ezen az

egyszerli modellen is, igy ez a modszer bizonyul a legsikeresebbnek.
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5.4.3. Szovegfeldolgozasi modszer megéllapitasa

"BREAKING: KIHALT AZ
INFLUENZ AVIRUS, NEM
KELL MAR OLTAMI ELLENE!"

| }

"breaking: kihalt az

Kisbet(issé alakitas = = = = =¥ influenzavirus, nem kell mar
oltani ellena!"

v v

"breaking : kihalt az

iragjelek elkilonitése = = = = =¥ influenzavirus , nem kell mar
oltani ellena 1"

! \

" | I "breaking : kihalt
Stopszavak eltavolitasa j’rirnfluemzal'.-'in.ls , oltani ellena ! "

v V

"mreaking @ Kinalt
VEGE influenzavirus . oltani ellena 1"

START

5.12. abra: A szovegfeldolgoz6 mddszer bemutatasa, jobb oldalt egy példa hircimmel
Az el6z6 fejezetben leirt mérések és modositdsok utan megéllapithatd, hogy a kutatds
szempontjabol az eddigi ismeretek alapjan legjobb szévegfeldolgoz6 modszert az utolso
modositassal sikerult elérni, igy ezt valasztottam szdvegfeldolgozasi modszernek a késdbbi
fejlesztésekhez. Ennek a mddszernek a folyamatabraja lathato az 5.12. abran és a késziil6

forraskodrol egy képerny6fotd az 5.13. dbrén.

switch_accented(word: str) -> str:
re.sub(

re.sub(" [

word. replace

word.replace("é
word.replace("i", "i"

word

process_sentence(text: str) — str:
stopwords_hu,

text = re.sub(r strip())

wo rds [word - word in text.split(" ") if word]

wo rds [word for word in words if word not in stopwords_hul
[switch_accented(word) for word in words]
[stemmer.stem(word) for word in words]

* " join(words).strip()

5.13. &bra: Az adatfeldolgozas metddusai, még a fejlesztési folyamat soran, a fent lathatdé metodus kicseréli az
¢kezetes betiket, az alsé metddus pedig a teljes szovegfeldolgozasi folyamatot végrehajtja egy paraméterként
kapott mondaton (,,text” paraméter), mind a két metodus Regularis Kifejezések hasznalatat tartalmazza
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6. Modell fejlesztés és kiértékelés

Ebben a fejezetben bemutatom, hogy milyen mély neurélis hal6zati modellt fejlesztettem ki a
magyar nyelvii alhirek felismerésére, ezen kivil a fejezetben a modellfejlesztés és kiértékelési
folyamatot fogom részletesebben ismertetni. El6szor attekintem az alhirek felismerésére
hasznalhaté mély tanulasi modell tipusokat, beleértve a konvolucios, és visszacsatolt neuralis
haldzatokat. Ezutan részletesen ismertetem, hogy milyen modositasokat hajtottam végre, egy
alapnak vett modellen. Végiil elemzem az eredményeket, és bemutatom a kutatdsom végso
modellét.

A modellek tanitasahoz természetesen a felligyelt tanitas [69] modszerét valasztottam,
azaz a modell az adathalmazbdl vett példakbdl (alhirek), és ellenpéldakbol (hirek) tanulta meg
a két hirtipus kozotti kiilonbségeket, ami lehet6évé teszi, hogy a modell felismerje az alhireket.

A modelleket az el6z6 fejezetben is hasznélt teszthalmaz moddszerrel teszteltem,
melynek az a lényege, hogy a teljes adathalmaz 15%-at tesztelésre félrerakom, és a fentmarado
85%-ot hasznalom fel a modell tanitasara. A tesztelésre a kés6bbi 7. fejezetben részletesebben

is kitérek.

6.1. Modelltipusok attekintése

A modell feladata az, hogy egy mondatnyi szoveget (hircim) kap bemenetként, amit el6zdleg
egy adatfeldolgozd moddszerrel a modell szdmara érthetdvé tettem, és errél a mondatrol meg
kell allapitania, hogy mekkora valoszintiséggel alhir. Ez egy binaris osztalyozasi feladat, hiszen
két osztaly van, ahol az alhirek osztalya 1, a hirek osztalya a 0 szammal lett jelélve. A modell
kimenetére y-raigaz, hogy y € Rés y € [0; 1]. Ez alapjan a feladat alapjan kell valasztani egy
olyan modell tipust, ami lehet6vé teszi, hogy a modell szOvegeket osztalyozzon, ahol minddssze
két osztaly van. Ebben a fejezetben ismertetek néhany modelltipust, amik erre a feladatra

hasznalhat6ak.

6.1.1. Teljesen kapcsolt neurdlis haldzat

Egy olyan neuralis haldzati tipus, melyben egy réteg 6sszes neuronja, kapcsolodik a kovetkezo
réteg 0sszes neuronjaval. Legtobbszor az ebben talalhaté teljesen kapcsolt rétegeket mas tipusu
rétegek mellett hasznaljak. Minél tobb teljesen kapcsolt réteg van egymashoz kapcsolédva,

annal magasabb foku absztrakciot végez a halozat, azaz minden kovetkez6 réteg olyan mintékat
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ismer fel, amelyek Osszetettebbek, mint az el6z6 rétegben [56]. Emellett altalaban teljesen

kapcsolt réteg az utols6 egy neurélis haldzatban.

6.1.2. Visszacsatolt neuralis hal6zat

Olyan tipusu neuralis halozat/réteg, amelyet a szekvencialis adatokon valo tanulasra terveztek,
mint a mondatok (ahol szavakbol vagy karakterekbél allnak Gssze a szekvenciak), egy vided
képkockai, hangfelvétel, vagy az id6ben valtozé adatok. A jellegzetessége egy ilyen hal6zatnak
az, hogy egy belsé allapotot tart fenn a bemenetekhez, aminek segitségével az el6zd

bemeneteket is figyelembe veszi a jelenlegin val6 tanulaskor [60].

6.1.3. Konvolucios neuralis halozat

A konvoldcios neuralis haldzatokat/rétegeket a képek, és a tobb mint kétdimenzids adatokon
val0 tanulasra terveztek. A fébb karakterisztikdja egy ilyen haldzatnak/rétegnek az, hogy
sziiroket hasznalnak a bemeneti adatokon, annak érdekében, hogy kiilonb6zé mintazattokat
fedezzenek fel a bemenetben, aminek segitségével aztan be tudja azonositani azt. Az ilyen

sztir6k péeldaul a kepi adatokon képesek azonositani a textirakat vagy egy objektum széleit [55].

6.2. A modell fejlesztése

Ebben a fejezetben bemutatom a kiindulési pontnak hasznalt mély neurélis halozati modellt és
a nagyobb modositasokat, amiket eszkozoltem rajta. A 6.1. abran lathaté modell volt a
kiindulasi struktdra [19], a 6.1. tablazatban pedig lathatdéak a hasznalt hiperparaméterek. Az
alapnak vett modell strukturajat egy, az angol nyelven végrehajtott alhirfelismerésrél sz61o
kutatasbdl vettem [19]. Mint lathaté az 6sszes rétegen RelLU [34] aktivacios flggvényt
hasznaltam, kivéve az utolson, ami a binaris osztalyozasi feladat miatt a Sigmoid [35] kell, hogy
legyen. A modellt felugyelt tanitadssal tanitottam az el6bbi fejezetekben ismertetett
adathalmazon.

Minden mddositas utdn végzek egy mérést, hogy megbizonyosodjak arr6l, hogy a
modosités pozitiv hatassal volt a modell teljesitményére. Fontos megemliteni, hogy hasonl6an
az el6z6 fejezetekben végzett mérésekhez, most is egy statikusan Kivalasztott mag szdmot
hasznaltam (ami a negyvenkilenc volt), annak érdekében, hogy a véletlenszerlien generalt
szdmok mindig ugyan azok legyenek, igy a méréseket a véletlenszeriiségtol fiiggetlentil lehet

értékelni.
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Jelmagyarazat

bedgyazasi
N x 16 x 256 Teljesen kapcsolt riteg
; / Milvelatat véagzd rétag

Beagyazas! réteg
lemorzsolédas
Nx15x 128 Bemeanet / Kimanat

teljesen kapcsolt Konvoliciis réteg
N x 64

/

Sigmoid

/ ' ' kimenet
Nx1
bemenet L |
Nx18 simitas
N x 1920

konvoldcids
Nx15x 128

-

ned
niey

6.1. abra: Az alapnak vett mély neuralis hal6zat
Az el6z6 fejezetekben hasznalt modellhez képest, ez a halozat egy konvoldcids réteget
is tartalmaz a teljesen kapcsolt rétegek eldtt. Ez a tipust réteg jellemzben a gépi latas (computer

vision) [54] teruletén hasznalt, &am a szdvegek bekategorizalasaban is pontos eredményeket
lehet vele elérni [55].

6.1. tblazat

Hiperparaméter Erték
Aktivacios fuggveny ReLU
Kdteg méret 64
Lemorzsolodasi rata 20%
Maximum tanul6 ciklusok szdma 150
Optimalizaciés fuggvény Adam (0,001)
Hibafliggveny Binaris kereszt-entropia

6.2.1. Elozetes mérések

Még miel6tt valtoztattam volna az alapnak vett modellen, sziikségesnek tartottam, hogy
végezzek egy mérést, aminek segitségével meg lehet majd allapitani, hogy a mddositasok
pozitiv vagy negativ hatassal voltak a teszthalmazon mért pontossagra. Az alap modellrdl

késziilt mérést a 6.2. tablazat ismerteti.
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6.2. tblazat
Szempont | Eredmény
RAM igény 47 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~68,67%
Pontossag (teszt halmazon) ~57,79%

Az ¢elozo fejezetekben ismertetett teszt modell is jobb pontossagot ért el, mint ez a
kezdeti modell, ezért tartottam sziikségesnek, hogy modositasokat hajtsak végre rajta a

pontossag novelésének érdekében.

6.2.2. Lehetéségek a modell javitasara

Ahhoz, hogy a kutatdshoz hasznalt alap modell pontosabb legyen, kilénféle modositasi
lehetdségek alltak rendelkezésemre. Ebben az alfejezetben ismertetem a fontosabb

lehetdségeket.

6.2.2.1. Adatgyiijtés

A mély tanuldsi modell felismerési képességére a legnagyobb hatassal az adathalmazban
talalhatd adatok mennyisége €s mindsége van. Ha a modell gyengén teljesit, akar sok modositas
utan is, akkor a nem megfelelé az adathalmaz meérete, vagy a nem megfeleléen kategorizalt

adatok lehetnek a probléma forrasai.

6.2.2.2. Struktura varialas

A mély neurdlis haldzatok altaldban specialisan megvalasztott rétegekkel rendelkeznek,
amiknek mind van egy szerepiik a haldzatban, ezért egy modositasi lehetéség lehet az, ha vagy

a rétegek tipusain, vagy a haldzati strukturan valtoztatok.

6.2.2.3. Hiperparaméterek finomhangolésa

A hiperparaméterek atallitasa segithet a modell teljesitményének javitasaban. A dolgozatomban
hasznalt modellekhez kézzel, és automatizalva is végeztem a finomhangolast. Ehhez
felhasznaltam az Sklearn szoftverkonyvtarban talalhaté racskeresést (grid search) megvalosito

algoritmust.

6.2.3. A modell médositasa

Ebben a fejezetben ismertetem, hogy milyen modositasokat hajtottam végre az alapnak vett

modellen, annak érdekében, hogy ndveljem a teszthalmazon mérhet6 pontossagat.
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6.2.3.1. Mddositas: Osszevono réteg hozzaadasa

Alap konvencionak szdmit, hogy a konvolucios réteg utan dsszevono (pooling) réteg [38] kerdl
a neuralis halozati struktaraba. Méréseket végeztem annak érdekében, hogy meghatarozzam

milyen dsszevond réteg tipust hasznéljak fel a modellben. Az atlag- (average pooling) [39], a

.~z

mérési eredményeket a 6.3. tablazat ismerteti.

6.3. tblazat
Osszevond réteg | RAM igény Ponr'fosség (tanitd | Pontossag (teszt
almazon) halmazon)
Maximum 47 MB ~53,88% ~49,00%
Globalis Maximum 47 MB ~71,95% ~58,27%
Atlag 47 MB ~58,36% ~52,78%
Globalis Atlag 47 MB ~71,66% ~58,46%

Mint lathatd az eredményekbdl, a modell az Uj rétegek alkalmazésa utan pontosabb lett,
igy a struktdrat a 6.2. abran lathatdra valtoztattam, felhasznalva egy globalis atlag 6sszevono
réteget.

Jelmagyarazat
bedgyazasi
N x 16 x 256

_—

Tellesen kaposolt réteg

Mivelatet vagzd rétag

Bedgyazasl réteg
lemorzsolodas

Mx15x 128 Bemenet / Kimenet
teljesen kapcsolt Konvolicios réteg
N x 64
— oyl s _)
z 2 Sigmoid
[= c| 7
/ kimenet
Nx1
bemenet L1
Nx 16 \\
\ globalis atlag 6sszevond
Nx128
konvolicios
Nx15x128
6.2. dbra

6.2.3.2. Médositas: A modell mérete

A modell jelenleg 2 079 905 paraméterrel rendelkezik, ami a teljes adathalmaz méretét tekintve
nagynak szamit, igy a jobb konvergencia érdekeben [46] a rétegek kimeneteit kisebb méretiire

allitom (6sszesen 291 857 paraméterre). Ezen kivil még a lemorzsolodésért felelés réteget
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kettvel lejjebb helyeztem a sorban, hogy a teljesen kapcsolt rétegen torténjen a lemorzsolddas.
A merés eredménye a 6.4. tdblazatban lathato.

6.4. tblazat
. Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 6 MB -41 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~60,42% -8,25%
Pontossag (teszt halmazon) ~57,68% -0,11%

A tablazatbol lathatd, hogy a modell RAM igénye drasztikusan csokkent, ami egy
pozitiv valtozas az alaphoz képest, ez annak koszonhetd, hogy csokkentettem a rétegek méreteit
(paraméterek szama). Pozitiv valtozas az is, hogy a pontossag mind a két esetben csokkent,
hiszen a tanitd6 halmazon mért kisebb pontossag azt jelenti, hogy a lemorzsolodasért felelds
réteg a helyvaltoztatassal sokkal jobban kifejti hatasat, és ellen tart a talillesztés probléméajanak
[45]. Ez az allitas kiilondsen megerdsodik, ha azt nézziik, hogy a teszthalmazon mért pontossag

igen elenyész6 mértékben, de csokkent. Az (j struktura szemléltetve van a 6.3. abran.

beagyazasi Jelmagyarazat
Nx16x 128
/ Teljesan kapcsolt rétag

Miveletet vegzd réteg
globalis atlag sszevond
N x 64 Bedgyazasl rétag

Bemanat f Kimenat

lemorzsolédas Konvoldclos réteg
N x 32
— 1] o] .
g ] Sigmoid
= \\\
/ ' kimenet
Nx1

bemenet L

Nx16 teljesen kapcsolt
Nx 32

konvollicios
Mx 15 x 64

6.3. dbra
Erdekesség, hogy mivel az alhirek jellemz&en nagybetiikkel vannak irva (a begyiijtott
adatok alapjan), ezért, ha az adatfeldolgozés soran a kisbetiikre allitas részt kihagyom, akkor a
modell nagy mertékben pontosabban azonositja az alhireket és hireket. Az ilyen
adatfeldolgozéssal készitett méréseket a 6.5. tdblazat szemlélteti.
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6.5. tAblazat
. Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 6 MB -41 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~94,15% +25,48%
Pontossag (teszt halmazon) ~91,56% +33,77%

6.2.3.3. Mdédositas: Szokincstablazat modositasa

Az adatfeldolgozasrol szdl6 fejezetekben Kifejtett és hasznalt szamszertsitési technika egy
egyszerll szokincstablazat épitését hajtja végre, ami specialisan csak az adathalmazban talalhato
szokinccsel rendelkezik. A szakirodalmi attekintés utan azonban elmondhatd, hogy a
legmodernebb modellek [41] eldre elkészitett szokincstablazattal dolgoznak. Ezért kutatdsom
sorén felhasznaltam a huBERT [4, 29] szokincstablazatat, ami a Google altal készitett BERT-
hez [42] hasonldan lett strukturalva. Nagy szokinccsel rendelkezik, hiszen részben a magyar
Wikipédia [43] tartalmén tanitottdk. Valtoztatds még az is, hogy az Adam optimalizald
fuggveny tanuld ratajat 0,001-r61 0,0001-re allitottam, a bemenetek meéretét pedig
leszabalyoztam 64-re, tehat egy mondat maximum 64 sz6bol allhat, ha kevesebb szébdl all,
akkor maradék szavak helyeit nulldsokkal kitoltdom. A merési eredmények a huBERT

hasznalataval a 6.6. tdblazatban lathat6ak.

6.6. tablazat
, Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 61 MB +13 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~99,90% +31,23%
Pontossag (teszt halmazon) ~86,00% +28,21%

A modell RAM igénye megnoétt az eldzé méréshez képest, mert a maximalis szavak
szamat ndveltem, igy a halozat elso két rétege tobb paraméterrel rendelkezik. A pontossdg mind
a két esetben drasztikusan nétt, igy a tovabbiakban is a huBERT szoOkincstablazatat fogom

hasznalni.

6.2.3.4. Médositas: Transzfer tanulas

Az el6bbiekben bemutatott huBERT szdkincstablazathoz tartozik egy eldre tanitott modell.
Amikor egy neurdlis hal6zatba egy masik neurdlis halézatot helyeznek, ami mar elére volt
tanitva altalanos adatokon, akkor azt transzfer tanulasnak (transfer learning) [47] nevezik. En
egy olyan eldre tanitott modellt hasznaltam fel, ami a BERT egy magyar nyelvre fejlesztett

valtozata, ami a huBERT [48] névre hallgat. Ebben az alfejezetben bemutatom, hogy ennek az
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elére tanitott modellnek a segitségével miben valtozott a kutatas soran felhasznalt modell. A

modell 0j struktarajat a 6.4. dbra szemlélteti.

huBERT Jelmagyarazat

N x 44 x 768
/ Teljesen kapcsolt riteg
/// Mivelatet végzd réteg

huBERT

Bemenet / Kimenet

teljesen kapcsolt
N x 64
kimenet

| Nx1
loken /

ks —
% Sigmoid
figyelem maszk
bemenet lemorzsolodis

Nx2Zx63 Nx 64

oplambda
N x 768

6.4. abra: Lathatd, hogy a bemeneti réteg most mar minden bemenethez kap egy figyelem maszkot is
A magyarazatra szorulo réteg az ,,oplambda”, ez egy olyan réteg, ami a huBERT-t61
bemenetként kapott X € RV*44*768 matrixot X € R¥*78 méretiire alakitja egy dimenzio
redukcio algoritmus [65] segitségével. Ezen kivil az is valtozas, hogy bemenetként mar
nemcsak a huBERT szoOkincstablazatabol szarmazd szamokat kapja meg a modell, hanem
minden hircimhez tartozik egy figyelem maszk (attention mask) is, amit a huBERT adat-
eléfeldolgozoja ad kimenetként. A huBERT modellel készilt mérések eredményeit a 6.7.

tablazat ismerteti.

6.7. tblazat
) Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 2533 MB +2532 MB
Pontossag (tanitd halmazon) ~99,90% +31,23%
Pontossag (teszt halmazon) ~95,33% +37,54%

Mint lathatd, ez az eddigi legpontosabb modell, bar a RAM kritériumnak nem felel meg
amit a korabbi fejezetekben felallitottam, hiszen t6bb mint két és fél gigabajtnyi memoriat
igényel. A transzfer tanulasbol készitett modellt a pontossaga miatt megtartom, és késbb
Osszevetem egy masik modellel, ami csak a kutatas alatt készitett adathalmazon volt tanitva. A

tovabbiakban a 6.2.3.3. modositas sorén elkészitett modellel dolgozom tovabb.
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6.2.3.5. Mddositas: Tobb réteg hozzaadasa

Ha tobb réteg lenne a modellben, akkor bar a paraméterek szdma megndne, ami 6.2.3.2.
modositas ellen dolgozna, de az absztrakci6 foka néne [56], ami ndvelheti a modell felismerési
képessegét. Harom a kimeneteik szamaban fokozatosan csokkené konvolicids réteget
helyeztem el egymas utan. Mindegyik konvollcios réteg utan elhelyeztem egy maximum
0sszevono- és egy 30%-0s lemorzsolodasi- réteget. Ezek utan a rétegek utan egy simité (flatten)
[57] reteg helyezkedik el, ami a konvolucids rétegek haromdimenziés matrix kimeneteit,
,lesimitja” két dimenziosakkd. Az egy teljesen kapcsolt réteget a kimeneti réteg eldtt, harom
teljesen kapcsolt rétegre bontottam szét, mindegyik ugyan akkora kimenetet ad. A 6.8. tablazat

szemlélteti a modositas utani mérés eredményeit.

6.8. tablazat
. Kuilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 188 MB +141 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~99,75% +31,08%
Pontossag (teszt halmazon) ~87,78% +29,99%

Mint lathato, a modell pontossaga nétt, de a talillesztés mértéke szinte valtozatlan, igy
ez a modositas pozitiv hatassal volt a halozatra. Az Uj halozati struktdrat a 6.5. dbra szemlélteti.

bedgyazasi
N x 64 x 256

max. dsszevond
Nx32x128

e
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\ max. 6sszevond
N x 16 x 64
| / konvoliciés
Nx64x128
lemorzsolédas
Nx32x128
6.5. abra

Jelmagyarazat
Teljesen kapcsolt réteg
Miveletet végzd réteg
Bedagyazasl rateg
Bamenat / Kimenet

Konvoliclos réteg

teljesen kapcsolt

Nx 32
kimenet
}x 1
s} e =
“'E Sigmoid

lemorzsolddas
N x 32
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6.2.3.6. Mddositas: Aktivacios fliggvények modositasa

Az haldokl6 ReLU (dying ReLU) [58] probléméjanak elkerlése érdekében a jelenleg ReLU
aktivacios fuggvényeket hasznalo rétegeknél, atallitottam az aktivacios fuggvényt LeakyRel U-

ra[59], a = 0,3 értékkel. A 6.9. tdblazat szemlélteti a mérések eredményét.

6.9. tblazat
. Kilonbség az
Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 189 MB +142 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~100,00% +31,33%
Pontossag (teszt halmazon) ~83,11% +25,32%

A modell pontatlanabb ezzel az aktivacios fuggvénnyel, a talillesztés pedig tovabbra is

magasfoku a kezdeti allapothoz képest. Ezért az aktivalo fliggvényeket visszaallitom ReLU-ra.

6.2.3.7. Mddosités: Visszacsatolt réteg hozzaadasa

A természetes szdvegekkel dolgozd neuralis haldzatok nagy része visszacsatolt rétegeket
(recurrent layer) [60] hasznal. Ezekbdl is az LSTM (long-short term memory) [61] rétegek
azok, amik hosszU- és rovid- tdvi memoriaval rendelkeznek, ami egy neuralis halozat esetén
hasznos lehet, ha mondatonként dolgozik (példaul: versnek szant szdveg generalasnal
emlékeznie kell a halozatnak az el6z6 sorra, hogy attol eltérd legyen a kdvetkez6 generalt sor
[62]). A kutatdsomhoz leginkébb hasznélhat6 visszacsatolt réteg a GRU [63], ami az LSTM-
hez hasonldéan miikddik, azonban kevesebb memoriat hasznal, és gyorsabb az olyan révidebb
szovegeken, mint a hircimek [64]. Tehat a simit6 réteg elé helyeztem egy GRU réteget, hogy
igy is leteszteljem a modell pontossagat. Ezen Kkivil ezzel a modositassal csokkentetettem a
rétegek méreteit, az e€l6z6 modositas soran felmeriil6 talillesztés csokkentése érdekében. A
maodositott modellel készitett mérések eredményeit a 6.10. tablazat szemlélteti.

6.10. tablazat

. Kilonbség az

Szempont Eredmény alaphoz képest
RAM igény 188 MB +141 MB
Pontossag (tanité halmazon) ~99,8% +31,13%
Pontossag (teszt halmazon) ~86,89% +29,10%

Mivel a mérések azt mutatjak, hogy a modell pontatlanabb a 6.2.3.5. mddositas soran
megallapitott modellnél. Igy ezt a modositast is visszavonom, és tovabb folytatom a

finomitasokat a 6.5. abran lathaté modellel.
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6.3. A modell finomitasa

Ahogy a 6.2.2. fejezetben is emlitettem, a pontossag javitasara megoldas lehet egy nagyobb
adathalmaz. Mivel a jelenlegi adathalmaz kb. 3000 hircimmel rendelkezik, igy célul tliztem ki,
hogy gytjtsek még 5000 hirt és 5000 alhirt, nem beleszamitva az ¢16z6 adathalmaz méretét.
Ebben a fejezetben bemutatom, hogy hogyan gyiijtéttem, szlirtem, majd tanitottam a modellt
ezekkel az 0j adatokkal, hogy egy pontosabb modellt kaphassak eredmeényiil.

Fontos megjegyezni, hogy a modellt mar betanitottam és lementettem az ebben a
fejezetben bemutatott folyamatok elétt. Igy a finomitashoz valo adatgytijtés utan, csak az (]

adatokon tanitottam tovabb a modellt.

6.3.1. Adatgyiijtés

A Kkitizott 10 000 begytijtendd hircim tobbszorose a jelenlegi adathalmaz méretének, ezért a
gyijtéshez Kkizérolag az 5.1.2. fejezetben bemutatott automatizalt gyijtési modszert
alkalmaztam. Az alap szlirési algoritmust itt is hasznaltam, €s a hircimek kategorizalasa ugyan
ugy a listanyi webcimek alapjan tortént. Természetesen arr6l mar a gytjtési folyamat soran
meghbizonyosodtam, hogy az (j adathalmaz ne tartalmazzon olyan hircimeket, amik szerepelnek
a régi adathalmazban. Erre a halmazra a tovabbiakban, mint ,,az uj adathalmaz”, az el6zéekben

hasznalt adathalmazra pedig mint ,,a régi adathalmaz” fogok hivatkozni.

6.3.2. Adatsziireés

Mivel az adatokat automatizalva gytijtottem be, igy sziikségesnek tartottam, hogy megszlirjem
az Uj adathalmazt, arra figyelve, hogy a hircimek a megfeleld kategoriakban vannak-e. Erre a
feladatra viszont alkalmatlan a kézi sziirés, hiszen tul sok id6t venne el 10 000 hircim végig

olvasésa és értelmezése, ezért egy 1j szlirési modszert fejlesztettem ki erre a feladatra.

6.3.2.1. Modellel sziirés

Az adatok szliréséhez felhasznaltam az eldzdleg tanitott modellt (6.5. abra), és az adatokon

végrehajtottam a kovetkez6 algoritmust:
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6.1. algoritmus

FUGGVENY MODELLEL_SZURES(HIRCIM, KATEGORIA)
ALHIR_VALOSZINUSEGE := MODELL_SZERINT(HIRCIM)
HA ALHIR_VALOSZINUSEGE >= 0,6 ES KATEGORIA = 1 AKKOR
VISSZATERES MENTES_ALHIRKENT(HIRCIM)
ELAGAZAS VEGE
HA ALHIR_VALOSZINUSEGE <= 0,4 ES KATEGORIA = © AKKOR
VISSZATERES MENTES_HIRKENT(HIRCIM)
ELAGAZAS VEGE
VISSZATERES MONDAT_TORLESE(HIRCIM)
10  ELJARAS VEGE

WOoONOATUVTLEA, WNER

A begylijtés soran mar megtortént a bekategorizalasa a hircimeknek, ezért a fliggvény mésodik
paraméterkent kapja a KATEGORIA paramétert, ami tartalmazza a hircim eredeti kategoriajat (ha
KATEGORIA = 1 akkor alhir, de ha KATEGORIA = @ akkor hir a HIRCIM alap kategorija). Az
algoritmus eldszor azt csinalja, hogy megallapitja a modellel az adott hircimhez k6thetd alhir
valosziniiségét. Tehat a modell bemenetként kapja a hircimet (MoDELL_SZERINT fliggveny), és a
Kimenetet lementem az ALHIR_VALOSZINUSEGE nev(i valtozoba. Ezutan szortiroz a
kovetkezOképpen:

e Ha az adott hircim a modell szerint 60% vagy a feletti bizonyossaggal alhir és a
kategoriaja alhir, akkor alhirként mentem a hircimet (MENTES_ALHIRKENT).

e Ha az adott hircim a modell szerint 40% vagy az alatti bizonyossaggal alhir és a
kategoriaja hir, akkor hirként mentem a hircimet (MENTES_HIRKENT).

e Haegyik kategdriaba sem szortiroztam eddig az adott hircimet (azaz, ha 0,4 < y < 0,6
ahol y az alhir valosziniisége a modell szerint), akkor torlom azt az adatbézisbol
(MONDAT_TORLESE).

Az ezzel a modszerrel megszirt Uj adathalmaz kevesebb mint 10 000 hircimbél allt, igy tovabbi
automatizalt gytjtés és modellel sziirés volt sziikséges ahhoz, hogy az Gjonnan beszerzett
adathalmaz 5000 hirb6l és 5000 alhirbol alljon.

Annak érdekében, hogy megbizonyosodhassak arrél, hogy a modell ténylegesen csak a
szlikségtelen hircimeket sziirte ki, a kiszlirt hireket és alhireket egyarant ellendriztem a 5.2.2.
fejezetben bemutatott kézi sziirés segitségével. A 0,4 és 0,6 hatarvonalakat tigy allapitottam
meg, hogy tébbféle hatarvonallal is kisérleteztem (0,05 mértékkel), és ezeket talaltam a modell
pontossagat és megbizhatosagat (varianciateszt alapjan, 7.3.2. fejezet) figyelembe véve az

optimalisnak.
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6.3.2.2. Sziirés kiértékelése

A modellel valo szlirés lehetévé tette, hogy az Uj adathalmazbol csak az olyan hircimeket
tartsam meg, amelyekben a jelenlegi betanitott modell biztos a kategorizalas terén (ha 0,4 <
y < 0,6 esetet bizonytalannak veszem), igy ezeket a hircimeket nem szlirtem tovabb mas
maodszerrel. A sziirés utani adathalmazrél néhany alap adatot ismertet a 6.11. tablazat.

6.11. tablazat

\ Adathalmaz Leghosszabb Mondatok atlag Leggyakoribb
meérete mondat hossza mondat végi iréasjel
Hirek | 4979 hircim | 155 betii/ 23 sz6 56 betli / 8 20 ?
Alhirek | 4997 hircim | 281 betii/ 41 sz6 81 betii / 12 sz6 !

6.3.3. A modell tovabb tanitasa

Miutan felallitottam az () adathalmazt, a meglévd és mar a régi adathalmazon tanitott modellt
tovabb tanitottam ezen az 0j halmazon. Ugyan Gigy ment a tanitas, mint az el6z6 fejezetekben
is. Az egyetlen kilonbség az, hogy az uj adathalmazt, ami 9 976 hircimbél all, nem 85-15
aranyban, hanem 80-20 aranyban osztottam fel tanito- és tesztel6- halamazokra. Tehat a
tanuldhalmaz 7 979, a tesztel6halmaz pedig 1 997 hircimbdél allt. A tovabb tanitds soran nem
hasznaltam fel a régebbi adathalmazt, amin a modell el6z6leg tanult, hiszen akkor az
eredmények csupan a tulillesztés miatt lennének pontosabbak, mint eddig. A tanulasi folyamat

utani merések eredményei a 6.12. tablazatban vannak ismertetve.

6.12. tablazat

Szempont Eredmény
Pontossag a tanitd halmazon ~99,77%
Pontossag a teszt halmazon ~97,23%

Mint lathaté a modell pontosséaga drasztikusan nétt, a tulillesztés mértéke pedig az el6z6

modositasok soran mértekhez képest nem tdl magas.

6.4. A modell megallapitasa

Ebben a fejezetben minden fontosabb paraméterét ismertetem a kutatds soran kifejlesztett
legjobb modellnek. Ezzel lehetévé teszem, hogy az eredményeket megismételhesse barki, aki

hozzafér a dolgozatomhoz. A modell végleges strukturajat a 6.6. abra szemlélteti.
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Jelmagyarazat

Tellesen kaposcit réteg
bedgyazasi

N x 64 x 256 Miiveletat végzs réteg

. Beagyazasl réteg
max. Hsszevond

// Nx32x128 Bamanat / Kimenat

konvollcios ;Imiég: Konvollcios rétag
Nx32x64 lemorzsolodas X
N x 16 x 64
teljesen kapcsolt
" N x 32
max. dsszevond
- 7 Nx8x32
kimenet
}x |
E— 2 I I 3| 2| D
£ = e AN sgmoa | >
= < c c| |=| |e
L | \ lemorzsolédas  lemorzsolédas
/ konvolacies Mx8x32 N x 32
Nx 16 x 32
bemenet
N x 64
\ max. §sszevond
N x 16 x 64
| / konveldciés
M x 64 x 128

lemorzsolodas
Nx32x128

6.6. dbra
Az egész programra az 88-as szam volt magnak beallitva. Az optimalizacios fuggvény
maradt a mar emlitett Adam algoritmus 0,0001-es tanitasi rataval, ehhez hibafliggvénynek
binris kereszt entropia volt hasznélva. A tanitasi ciklusok sz&ma maximalizalva volt 150-re, a
koteg méret 64-re, és validacios adathalmaz mérete 20%-ra és véletlenszert kivalasztasra volt

beallitva (az el6bb is emlitett mag szammal).
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init_model = 1 tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Embedding(input_dim=total_words+1l, output_dim=256, input_length=maxlen),

tf.keras.layers.ConvlD(128, kernel_size=2, padding="same", activation=' "),
tf.keras.layers.MaxPoolinglD(),
tf.keras.layers.Dropout(®@.3, seed=SEED),

tf.keras.layers.ConvlD(64, kernel_size=2, padding="same", activation="relu"),
tf.keras.layers.MaxPoolingl1D({),
tf.keras.layers.Dropout(@.3, seed=SEED),

tf.keras.layers.ConvlD(32, kernel_size=2, padding="same", activation="relu"),

tf.keras.layers.MaxPoolinglD(),
tf.keras.layers.Dropout(®.3, seed=SEED),

tf.keras. layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(32, activation=
tf.keras. layers.Dense(32, activatio
tf.keras.layers.Dense(32, activation=
tf.keras.layers.Dropout(®.5, seed=SEED),

tf.keras. layers.Dense(1l, activation="sigmoid"

6.7. dbra: A modell inicializalaséhoz irt forraskdd, a kép még a fejlesztési folyamat soran készilt

A teszthalmaz 15%-at, a tanitd halmaz pedig 85%-at vette el a teljes halmaznak, majd
pedig a finomitasi folyamat sordn 80-20 aranyban voltak felosztva az Ujonnan beszerzett
adatok. Az adatfeldolgozasi technika az 5.4. fejezetben volt ismertetve. A tanitas soran a korai
leallas modszerét alkalmaztam, tiz tanito ciklusnyi tiirelmi idével.

6.13. tablazat

Kategoria Pontossag
Hir 96,92%
Alhir 97,54%

Hasonldan a 3.1. tblazathoz, a 6.13. tablazat is ismerteti a pontossagot a teszthalmazon,
kategoriankkeént.

model.compile(
metrics=["accuracy"],
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1e-04),
loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy()

)

early_stop = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(

l_accuracy',

patience=10,
verbose=False,

restore_best_weights=Tru
)

history = model.fit(
X_train, y_train,
epochs=1580,
validation_split=0.2,
batch_size=64,
callbacks=[early_stopl,
verbose=True

6.8. abra: A modell tanitasahoz irt forraskod, ezen lathaté a hibafliggvény, az optimalizal6 és a korai leallas is
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A modellel készitett mérések eredménye megtekintheté a 6.14. tablazatban, a dolgozathoz

véglegesnek vett pontossagi mérések pirossal vastagon kiemelve lathatoak rajta.

6.14. tablazat

Szempont Eredmény

RAM igény 188 MB
Pontossag a régi tanitbhalmazon, finomitas elott 99,75%
Pontossag a régi teszthalmazon, finomitas elétt 87,78%
Pontosség az (j tanitbhalmazon, finomitas utan 99,77%
Pontossag az (j teszthalmazon, finomitas utan 97,23%
Sziikséges tanito ciklusok szama 13

Sziikséges tanitd ciklusok szdma a finomitashoz 13

A 6.15. tablazat pedig szemlélteti a transzfer tanulassal készitett modell mérési eredményeit.

6.15. tablazat

Szempont Eredmény
RAM igény 2533 MB
Pontossag (a régi tanitbhalmazon) 99,90%
Pontossag (a régi teszthalmazon) 95,33%
Sziikséges tanitd ciklusok szama 12

A tanitési folyamat szemléltetése érdekében, készitettem és megtekinthetdvé tettem egy

jegyzetfiizetet [83]°.

3 Eltéréseket tartalmazhat a dolgozatban szerepl6 adatoktol (mint az adathalmaz mérete, tanitéciklusok szama stb.),
ennek oka az, hogy a jegyzetfiizet a legfrissebb eredményeket tartalmazza, igy ezt a dolgozat leadasa utan is
folyamatosan frissitem.
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7. Modellek tesztelése

Ebben a fejezetben bemutatom, hogy milyen médon teszteltem a kutatas soran a modelleket,
illetve, hogy a legjobb modell milyen eredményeket ért el ezeken a teszteken. Ahogy a dolgozat
adatelemzés részénél is, igy ebben a fejezetben is a finomitasi folyamat elbtt gytjtott

adatbazison végeztem a teszteket.

7.1. Teszthalmaz moédszer

A kutatdsom soran legtdbbszor ezt a médszert hasznaltam a modellek pontossdganak mérésére.
Els6 dolgom volt az adathalmazt soronként véletlenszeriien megkeverni, mert a soronkénti
megkeverés nem allitja at az adott hircimhez tartozé osztalyt (alhir vagy hir). Ezek utdn még a
feldolgozas el6tt két halmazra szedtem szét az egész adathalmazt. Az egyik halamaz volt a
tanitd-, a masik pedig a tesztel6- halmaz. A teljes adathalmazt a konvencidé szerint 80-20
aranyban osztjék el, ahol 80% a tanito- és 20% a tesztel6- halmaz. A kutatas sorén a teszthalmaz
a teljes adathalmaz 15%-at tette ki, igy a tanitdsra megmaradt 85%. Azért valasztottam a 15-85
szamokat eés nem a 20-80-at, mert a tanitd halamaz kicsinek szamit, a népszeriibb szovegeket
tartalmazd adathalmazok kozott [66] (kb. 2500 hircim), igy a tanitasra tébb elemet hagytam
meg mint 80%, ami kb. 2350 hircim lenne. Az adathalmazokat ezutan kiilon kell kezelni, és a
teszt halmazon a modell nem végezhet semmilyen miiveletet amig a tanitasi fazis aktiv [28].

Ennek a folyamatnak a szemléltetésere lathatd a 7.1. abran.

Hirek Alnirek

\

Véletlenszer( keverés

l

Adathalmaz

Teszt és tanitd halmaz
elklionitése

15%
85%

Tanitéhalmaz Tesztelohalmaz

7.1. &bra
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Miutan a tanitasi folyamat lefutott, a teszthalmazban talalhat6 hircimeken lefuttatom az
adatfeldolgozast, és a modellel megallapittatom minden hircimre az alhir valoszintiségét. Azon

hircimek esetében, ahol a valdszinliség 50%, vagy a felett van, alhirnek tekintem.

V4

alhir = 1), és a valddi kategoriajukat c; € {0;1} ahol i ={1,2,3,...,N —1,N} (ahol N a
teszthalmaz hircimeinek szama) és elvégzem a kovetkez6 algoritmust:

7.1. algoritmus

1 FUGGVENY PONTOSSAG(C, C_KALAP, N)
2 P :=0

3 CIKLUS I = @-TOL (N-1)-IG 1-EL
4 HA C[I] = C_KALAP[I] AKKOR
5 P:=P +1
6 ELAGAZAS VEGE

7 CIKLUS VEGE

8 VISSZATERES (100 * P / N)
9 FUGGVENY VEGE

Ami kiszamolja, és visszatérési eértékként adja a modell szazalékos pontossdgat a
teszthalmazon. A kutatas soran minden pontossagi érték kiszamitasahoz ezt az algoritmust

alkalmaztam.

7.2. K-szoros keresztvalidacios modszer

A tanitasi folyamat soran korai leallast alkalmaztam, ezért sziikség volt egy mértékre, amivel
kovethetem a modell pontossagat a tanitociklusok futasa kozben. Erre a K-szoros
keresztvalidciés- (K-fold cross-validation) [67] vagy egyszerlien a validiciés halmaz-
technikat valasztottam. A validacios halmazt a tanitbhalmazbol kell szarmaztatni gy, hogy egy
elére meghatarozott méretii halmazokra felbontja azt (a kutatas esetében K=5), és minden
tanitociklus kezdetekor kivalaszt egy részhalmazt és kinevezi azt validaciés halmaznak, a
fennmaradd részhalmazokat pedig tanité alhalmaznak. Ezek utan a modell a tanité alhalmazon
elvégzi a tanitasi folyamatot, és a tanit6 ciklus végén a valid4cios halmazon tesztet futtat le. A

folyamat vizualizalva lathat6 a 7.2. abran.
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Tanitohalmaz
Részhalmazokra bontas
1. Részhalmaz 2. Részhalmaz 3. Részhalmaz 4. Részhalmaz 5. Részhalmaz

=T ="

Tanitasi folyamat

3 Validaciés
1. Tanitéciklus i Tanit6 alhalmaz
- Validaciés
2. Tanitéciklus R Tanité alhalmaz
- Validaciés
3. Tanitéciklus ks Tanité alhaimaz
; Validaciés
4. Tanitéciklus |Tanitd alhalmaz akrias
-
-
-
7.2. dbra

Mint ahogy az abran is lathato, a validacids halmaz minden tanit6 ciklus soran valtozik,
és egy masik részhalmaz lesz kivalasztva erre a feladatra. Ha mar az ¢sszes részhalmaz volt
validacios halmaz a tanitas soran, akkor a sorrend el6lrél kezdédik. A validacios halmazon
Veégzett teszt pontossaga volt az a mérték, amely alapjan a korai leallas el tudta donteni, hogy

mikor kell félbeszakitani a tanitasi folyamatot.

7.3. Egyéb tesztek a tanitas utan

Ahhoz, hogy megbizonyosodhassak rola, hogy a modell valéban megfelelé pontossaggal
miikodik, tovabbi teszteket futtatam le vele. A teszteket bemutatom, és a legjobb modellen

végzett eredmenyeket ismertetem ebben a fejezetben.

7.3.1. Pontossag tablazatba foglalasa

irtam egy programot, ami készit egy Excel [68] programmal megnyithato tablazatot. A tablazat
a kovetkezO oszlopokat tartalmazza: hircim, kategoéria, alhir valoszintisége, kimenet. A teljes

adathalmazon futtatam a modell felismerésért felel6s kodot és az eredményeket ebbe a
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tablazatba mentettem el. A kimenet oszlopban valds szamok vannak, amiket a modell az adott

sorban talalhat6 hircimhez allapitott meg. A tablazatrol lathat6 egy képerny6foto a 7.3. abrén.

| HIRCIM KATEGORIA ALHIR VALOSZINUSEGE (%) KIMENET
Egy feledékeny effektes buktatta le a srkanyos kiralyt 0 0,89% 0.008866140618920326
Drei Zinnen: ahol az égbe meredd sziklakarmok a habort idézik 0 41,58% 0.4158378541469574
Miért jatszik spanyol focibajnoksagokban két afrikai csapat is? 0 0,60% 0.005957321729511023
Mi koze Sir David Attenborough-nak egy viktorianus kori gyilkossagi rejtélyhez? 0 12,79% 0.12787578999996185
Az ir szent, aki sorré vdltoztatta a flrddvizet 0 0,22% 0.0022077676840126514
A vonat, ami egy 19 | lakéépiileten zakatol at Kindban 0 0,52% 0.005247135646641254
Meégis hogy miikidik a szappan? 0 1,03% 0.010290371254086494
Ha baj van, &k kétszdzzal szillitjak a vért 0 4,33% 0.043311707675457
Le lehet |6ni egymas utdn egy csomd medvét, de ez nem hoz megoldast 0 0,67% 0.0066629196517169476
Granat végzett a jobb kezével, ezért ballal nyerte az olimpiakat 0 0,33% 0.0032690612133592367
»Ha van barkinek mas &tlete az elégedetlenség kifejezésére, szivesen meghallgatjuk” 0 1,22% 0.012173067778348923
Bayer Zsolt: Egy lator dllamért kellene megfagynunk? 0 2,32% 0.023152688518166542
Erzsébetvdrosi eléterjesztés: oktdbertdl a hét 6t napjdn éjfélkor bezdrhat minden vendégldtdhely 0 6,53% 0.06528597325086594
Szdllodak zérhatnak be, elbocsétasok johetnek 0 0,78% 0.007827027700841427
Holtan taldltak egy ndt Nogradban, megdlhették 0 0,33% 0.0032782736234366894
A Vodafone fontosabb, mint a pedagogusbér-emelés” 0 0,35% 0.0035448691342025995

7.3. &bra
7.3.2. Variancia teszt

Ezen kivil variancia tesztet végeztem, hogy megallapitsam a modell eredményeit mennyiben
befolyasolja a valtozas a bemenetekben. Kezdetnek vettem egy kitalalt hircimet ,,Megtalaltak
a kincset, amit kerestek”. Ezt alap esetben egyszerli hirként kéne, hogy vegye modell. Az

eredményt a 7.1. tablazat ismerteti.

7.1. tdblazat

Hircim Alhir valésziniisége | Feltételezett kategoria
Megtalaltak a kincset, amit kerestek 10,61% Hir

A modell helyesen osztalyozta a hircimet hirnek. A tovabbiakban a fenti tdblazatban lathatd

szempontok alapjan fogom vizsgalni a varianciat, valtozo példa hircimekkel.

7.3.2.1. Mondat végi irasjel varialasa

Ha a bemenetet mondat végi irasjeleit varialom, akkor valtozast tapasztalok a kimenetben is. A

mondat végi irasjelek varidlasaval végzett tesztek eredményei a 7.2. tdblazatban lathatdak.

7.2. tdblazat

Hircim Alhir valésziniisége | Feltételezett kategoria
Megtalaltak a kincset, amit kerestek! 58,80% Alhir
Megtalaltak a kincset, amit kerestek!! 90,96% Alhir
Megtalaltak a kincset, amit kerestek!!! 98,68% Alhir

Az eredmények alapjan a felkialtojel novelte a modell szamara az alhir valoszintisegét.

A kovetkezo, 7.3. tablazat ismerteti a kérddjellel végzett hasonlo tesztek eredményeit.
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7.3. tAblazat
Hircim Alhir valésziniisége Feltételezett kategdria
Megtalaltak a kincset, amit kerestek? 20,13% Hir
Megtalaltak a kincset, amit kerestek?? 63,92% Alhir
Megtalaltak a kincset, amit kerestek??? 93,66% Alhir

Ahogy az el6z0 két tablazat is mutatja, minél tobb mondat végi irdsjel van egy hircim
végén, a modell anndl biztosabb benne, hogy egy alhirt kapott bemenetként. A felkialtojel
esetén, meredek emelkedés lathato ahogy a felkialtojelek szama né (59%, 91%, 99%), ellenben

azzal az esettel amikor a mondat végi irasjel kérddjel, €s a valosziniiség lassabban né (20%,

64%, 94%).

7.3.2.2. SzO0készlet varialasa

Mivel a modell a szavak hasznalata alapjan donti el, hogy a hircim, amit kapott alhir-e. igy
érdemesnek tartottam ellenérizni, hogy vajon milyen szavakra, hogyan valtozik a valdszintiség.
Ennek a tesztnek az eredményeit szemlélteti a 7.4. tablazat.

7.4. tablazat
Hircim Alhir valésziniisége Feltételezett kategoria
Vihar kdzeleg Magyarorszagra 36,13% Hir
Nagy vihar kdzeleg Magyarorszagra 36,13% Hir

Hatalmas vihar kozeleg

. 63,20% Alnir
Magyarorszagra

Mint lathato, egy hirbdl ,,Vihar kdzeleg Magyarorszagra”, alhir lett a modell szerint, a
,»hatalmas” sz0 hasznalata utan. Ennek koze lehet ahhoz a tényhez, hogy az adatbazisban

talalhat6 alhirek gyakrabban hasznaltnak tulzé szavakat, mint a hirek.

7.3.2.3. Fogalmazas varialasa

Kiprobaltam, hogy a modell hogyan reagél egy hirre akkor, ha ugyan azt a hirt atfogalmazom
haromféleképpen, a hircim jelentése egyik esetben sem valtozik. Az eredményeket a 7.5.
tablazat ismerteti.
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7.5. tablazat
Hircim Alhir valésziniisége Feltételezett kategdria

Csolfkentek a nagyvarosi lakasarak 10,79% Hir
orszagszerte
A n,agyvarosokban csokkentek a 10.61% Hir
lakéasarak
A magyar nggyvarqsqkban Kicsit mar 10.33% Hir
csokkentek is a lak&sarak

Léathatd, hogy a modellt nem tévesztette meg a fogalmazas varialasa, mert kozel azonos

valoszintiséget josolt minden hircimre a tablazatban.

7.3.2.4. Sz6rakoztatéasi célzattal irt hirek

Vincze Veronika a Kacsa vagy nem kacsa? Magyar nyelvii alhirek automatikus azonositdsa [2]
cimii kutatasban, hasonldan a dolgozatomhoz az alhirek azonositasaval foglalkozik. Az emlitett
kutatasban az alhirhalmazt szérakoztatasi célbol megirt hirek tették ki, igy indokoltnak lattam
tesztelni, hogy a dolgozatomban fejlesztett modell, a szérakoztatasi célzattal irt hireket milyen

kategdriaba sorolja. A teszt eredményei ismertetve vannak a 7.6. tdblazatban.

7.6. tAblazat
Hircim Alhir valésziniisége Feltételezett kategdria
Zuckerberg megvette Magyarorszagot 35,14% Hir
H:almls rokkant kartyaval csalt el fiatal 11.43% Hir
noket
Bortonbiintetés fenyegeti a hatoslottd 11.35% Hir

nyertesét

Mint lathatd a tablazatbdl, a modell a szorakoztatasbdl megirt hireket legtobbszor

crer

7.3.3. Zavarmatrix

A zavarmatrix (confusion matrix) [70] egy olyan tablazat, amit gyakran hasznalnak a gépi
tanulasi modellek osztalyozasi teljesitményének ellendrzésére. Két ismétlodd kifejezést
lathatunk a 7.4. abran bemutatott zavarmatrixon, az egyik a ,,Hir”, a masik az ,,Alhir”. A
zavarmatrix egy négy részre osztott abra, aminek részeit a kovetkezokben ismertetem.

Az , Alhir-Alhir’, mas néven, igaz-pozitiv (bal felsé sarok) azoknak az elemeknek a

szamat tartalmazza, amik alhirek, és a modell is alhireknek allapitotta meg ¢ket. A jobb alsod
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sarokban talalhaté szamhoz tartozé ,Hir-Hir” (igaz-negativ) azt jelenti, hogy a modell ennyi
hirt allapitott meg hirnek, amik valéban azok voltak. A jobb felsé sarokban, az , Alhir-Hir”
(hamis-negativ) azoknak a hircimeknek a szamat tartalmazza, amik val6jaban alhirek, de a
modell szerint hirek. Végiil a bal also sarokban lathat6 ,,Hir-Alhir” (hamis-pozitiv) azoknak a

hircimeknek a szama, amik valdjaban hirek, de a modell szerint alhirek.

- 1400
Alhir 1422 - 1200
- 1000

- 800

- 600

Hir 1583 - 400

- 200

Hir

Alhir

Aktualis

Feltetelezett
7.4. dbra

Ahogy lathatjuk a tablazatbdl, a helytelen azonositasok (hamis-pozitiv és hamis-
negativ) az egész (a finomitas el6tti) adathalmaz 4,15%-at teszik ki. Ezekb6l néhany példa

hircim lathaté a 7.7. tablazatban.

7.7. tablazat

Hircim Hiba tipusa
ELTUNT EGY MAGYAR FALU PENZE, A
POLGARMESTER KULFOLDRE TAVOZHATOTT
<NEV> VENDEGLOJEBEN KISZAMLAZTAK 200
FORINTOS JEGKOCKAT IS
Egyre kevesbé érik meg a <STREAMING PLATFORM>-nak az
egyszerre ledaralhatd sorozatok
Masfél perc maradt, és 13 pont a hatrany? Nem probléma,
megnyerjuk!

hamis-negativ

hamis-negativ

hamis-pozitiv

hamis-pozitiv

Mint a tablazatbdl lathatd, a hamis-negativ (egy alhirt hirnek osztalyozott a modell)
hircimeknek néhany esetben nem is alhireknek kéne lennilk, igy gyakorlatilag a modell
osztalyozésa helyesebb volt, mint az én osztalyozasom, amit az adatszlirési folyamat soran
vegeztem. A hamis-pozitiv esetén pedig ugyancsak felléphet az adatsziiréskor félreosztalyozott
adat lehet6sége, de a fent lathat6 hircimek alapjan elmondhat6, hogy a szoéhasznalat és a mondat

Végi irasjelek zavartdk meg a modellt az osztalyozasban.
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7.4. Utotesztelés

Hogy megbizonyosodjak a modell pontossagardl, a teljes adathalmazon végeztem egy
keresztvalidacios tanitast és tesztelést. Fontos megemliteni, hogy a finomitési fazis soran
gyljtott adathalmazt is felhasznaltam ehhez a tesztelési modszerhez, tehat osszesen 13 111

Az utotesztelés folyamata hasonl6an zajlott a 7.2. fejezetben ismertetett modszerhez.
El6szor kivalasztasra keriilt egy az 6t alhalmaz kozil, ezt a kivalasztott alhalmazt
teszthalmaznak, a tébbi alhalmazt pedig tanitd halmaznak (tovabbiakban: tanitéhalmazok)
nevezem ki. Miutan ez a kivalasztas lefutott, létrehozok egy tanitatlan modellt a 6.4. fejezet
szerint mar megallapitott struktdraval és hiperparaméterekkel. Ezt a modellt aztan a
tanitohalmazokkal tanitom, ahol a tanitbhalmazokat egy halmazza fuzoém Gssze a tanités erejéig.
Ezek utan a kivalasztott teszthalmazon tesztelem a tanitott modellt. Ezt megcsinalom annyiszor,
ahany alhalmazom van, és minden 1épés sorédn egy olyan alhalmazt véalasztok ki teszthalmaznak,

ami még nem volt az. Az utdtesztelési folyamatot ismerteti a 7.5. abra.

Adathalmaz

Alhalmazokra bontas

1. Alhalmaz 2. Alhalmaz 3. Alhalmaz 4. Alhalmaz 5. Alhalmaz

e Lipésak N

Uj modell tanitasa, ahol
1. Teszthalmaz: 1. Alhalmaz
Tanitéhalmaz: 2.+3.+4.+5. Alhalmazok

Uj modell tanitasa, ahol
2. Teszthalmaz: 2. Alhalmaz
Tanitéhalmaz: 1.+3.+4.4+5. Alhalmazok

U] modell tanitasa, ahol
3. Teszthalmaz: 3. Alhalmaz
Tanitéhalmaz: 1.+2.+4.+5. Alhalmazok

Uj modell tanitésa, ahol
4, Teszthalmaz: 4. Alhalmaz
Tanitéhalmaz: 1.+2.+3.+5. Alhalmazok

Uj modell tanitasa, ahol
5. Teszthalmaz: 5. Alhalmaz
Tanitéhalmaz: 1.+2.+3.+4. Alhalmazok

7.5. dbra
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A tesztek eredményeit a 7.8. tablazat ismerteti.

7.8. tablazat
Teszthalmaznak kivalasztott , .
, Teszthalmazon mért pontossag
alhalmaz sorszama
1. ~95,49%
2. ~96,12%
3. ~96,00%
4, ~95,25%
5. ~95,49%

A modell atlag pontossaga az utdtesztelés soran mért adatok alapjan: ~95,67% [85]*.
Az ebben a tesztelésben hasznalt tanitasi mddszer a teljes adathalmazt felhasznalja, és
nincs finomitasi fazis, mint a 6.3. fejezetben, igy a dolgozat soran kifejlesztett modell valds

pontossagat, tovabbra is a 6.4. fejezetben megallapitottnak fogom tekinteni.

4 Eltéréseket tartalmazhat a dolgozatban szerepl6 adatoktol (mint az adathalmaz mérete, tanitéciklusok szama stb.),
ennek oka az, hogy a jegyzetfiizet a legfrissebb eredményeket tartalmazza, igy ezt a dolgozat leadasa utan is
folyamatosan frissitem.
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8. Alkalmazhatosag és tovabbi feladatok

Ebben a fejezetben szeretném ismertetni kutatdsom alkalmazhatdsagét, és a tovabbi feladatokat,

amik a kutatasban szereplé modell pontossagat vagy felhasznalhatosagat is novelhetik.

8.1. Alkalmazhatosag

Ebben az alfejezetben ismertetem, hogy a kutatas eredményei milyen egyéb kutatasokra, vagy
hasznalati formakra adnak alapot. Mivel a betanitott modell hattértarra van mentve, igy

barmilyen feladathoz felhasznalhatd, vagy akér tovabb is tanithatd a késdbbiekben.

8.1.1. Bongész6 bovitmény

Az alhirek manapsag az online térben érik el leginkabb az embereket. Ha lenne egy olyan
bongész6 bovitmény, ami a kutatasban kifejlesztett modellt hasznalja, akkor az képes lehetne
figyelmeztetni az Internetet bongész6 személyt az alhir jelenlétérdl, akar az alhir kiemelésével

vagy az alhir teljes eltlintetésével az éppen megnyitott weboldalrol.

Hirportal Hirportal

(F6 Alhircim )

. J

[1. Hircim ] 2 Hircim ] [1. Hircim }[2 Hircim ]
3. Hircim [ Alhircim 3. Hircim ‘

|5. Alhircim ][ 6. Hircim ] [ MB Hircim ]
7. Hircim | (8. Hircim | 7. Hircim | 8. Hireim |

8.1. dbra

A bovitmény miikodésére lathatd egy szemléltetés a 8.1. dbran. Mint ahogy az abra is mutatja
a bal oldalon, lehetséges egy olyan verzi6, ahol az alhirnek hitt hircimek csak kiemelve vannak
a weboldalon (pirossal keretezettek), viszont ahogy a jobb oldalon is latszik, akéar az alhirek

eltiintetése is lehet egy megoldas.

8.1.1.1. Megvalésitott bévitmény

A modell kifejlesztése és finomitdsa utan elkészitettem egy, az el6z6ekben leirt mitkodést
bévitményt. Ennek létrejéttéhez szlikséges volt egy szoftverrendszert fejlesztenem, amely egy

webszerverbdl és egy bongészd bévitmeénybdl all.
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A webszerver feladata az, hogy egy adott végponton képes legyen a POST lekéréssel

kapott bemeneti hircimekhez alhir valoszintiségét rendelni, ezt pedig valaszként visszakuldeni.

Ehhez sziikség volt arra, hogy a modell folyamatosan RAM-ban legyen a webszerveren, és

hogy a szerver csak akkor valaszoljon egy kérésre, ha az a megfelel6 hozzaférési kulcsot is

bemenetként adja a lekérésben. A megvaldsitasahoz a Python programozasi nyelvet és a Flask

[74] szoftver konyvtarat hasznaltam fel.

A bongész6 bovitménynek tobb fontosabb feladata is van, ezeket az aldbbi listaban

ismertetem:

Megtalalni, illetve elmenteni az 6sszes hircimet és azok HTML elemeit, amit az éppen
megnyitott weboldalon talal a bévitmény.

Az elmentett hircimeket el6sziirni, azaz a HTML elemekbdl a tiszta szoveget Kinyerni,
és ha a szoveg tul rovid (kevesebb mint 8 karakter) vagy tdl hosszd (tébb mint 1025
karakter), akkor azt a hircimet elveti.

Az el6sziirt hircimeket a megadott webszerver felé killdeni egy POST lekéréssel, ami
tartalmazza a hozzaférési kulcsot.

A webszerver valaszat feldolgozni, és a szerint torélni vagy megjeldlni az éppen
megnyitott weboldalon az alhireknek vélt hircimeket.

A felugré ablak felliletén keresztil a beallitasokat kezelni, és azok bedllitott ertékeit
lementeni, hogy a bongészé Ujra nyitdsa soran is ugyan azok az értékek legyenek

hasznalva.
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® Erzékenység
min . max

© Minnél magasabb az érzékenység annal tébb
alhirt taldlhat meg a sz(rd.

W Sziirés Mddja
O Torlés
Megijeldlés

@ A Torlés minden talalt dlhirt tordl a weboldalrél,
mig a Megjeldlés csak megjelli Gket

Alhir jelentés | Hibajelentés | Segitség

8.2. dbra: A bévitmény felugro ablaka a Google Chrome bongészében, természetesen a felhasznaldi feliilet
tervezését, és a logot is sajat magam terveztem és készitettem el

A 8.2. abra szemlélteti a bovitmény feliiletét, ahol lathatd, hogy a bévitményben lehetdség van
arra, hogy bedllithassuk az érzékenységet (kifejtve a 8.1.2. fejezetben), és a sziirés modjat, ami
lehet megjel6lés (8.3. abra) és torlés (8.4. abra).

™ ALHIR: Csuklds, fillzagas, iziiletek
[» ropogasa? |6l figyelj, ez az igazsag!

BIS2dd Franciska - 2023-03-12

Van néhany olyan jelzés, amelyet nem szabad figyelmen kival
hagynunk. A szervezetiink mindig jelez, ha valami nem (gy m{kéadik,
ahogy azt egy egészséges szervezettdl...

ALHIR: Napi horoszkép mércius 12. - Ma
sokak élete rosszabbra fordulhat, erre

+ vigyazz!

Judith - 2023-03-12

Ha ma van a sziiletésnapod: A jobb eredmény elérése érdekében az
elkovetkezé 12 honapban meg kell prébalnod sokkal pozitivabbnak
lenni, amikor hatalmi pozicioban Iévé...

Kiderult, mi okozhatta a brutélis
témegkarambolt az M1-es autépalyan -
VIDEO

L) dr rock - 2023-03-11

A legfrissebb adatok szerint egy tomeges baleset tortént az M1
autépalyan Herceghalom kézelében, amelyben 40-nél tobb jarmi
(tkdzétt egymassal. Az eset kdvetkeztében 36 ember...

8.3. abra: Mint lathatd, a megjeldlés bizonyos szinten figyelemfelkeltdbbé teszi az alhireket, ezért van lehetdség
torlésre allitani a bévitményt, ami egyébként az alapértelmezett beallitas [tudasfaja.com]

A pontosabb szemléltetés érdekeben, a képernydképek készitésekor egy a feketelistarol
szarmaz6 weboldal volt megnyitva, 2023.03.12-én. Mint lathato, a megjelélés egy ,,ALHIR”

feliratot helyez az adott hamisnak érzékelt hircim elé, és kiemeli azt piros arnyékkal. Ha a
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sziirési modszer torlésre van beallitva, akkor a bovitmény torli a hircimhez tartozo6 HTML

elemet.

BESEBD Franciska - 2023-03-12

Van néhany olyan jelzés, amelyet nem szabad figyelmen kivil
hagynunk. A szervezetiink mindig jelez, ha valami nem Ggy m{ikodik,
ahogy azt egy egészséges szervezettdl...

Judith - 2023-03-12

Ha ma van a sziletésnapod: A jobb eredmény elérése érdekében az
elkdvetkez6 12 hdnapban meg kell prébdinod sokkal pozitivabbnak
lenni, amikor hatalmi pozicidban I1évé...

Kiderult, mi okozhatta a brutalis
témegkarambolt az M1-es aut6palyan -
VIDEO

drrock - 2023.03-11

A legfrissebb adatok szerint egy témeges baleset tértént az M1
autdpalyan Herceghalom kozelében, amelyben 40-nél tébb jarmi
tkozott egymassal. Az eset kdvetkeztében 36 ember...

8.4. abra: A 8.3. abrén is lathaté weboldal [tudasfaja.com] megnyitva a térlés beéllitasa utan
Ha a bovitmény talal legalabb egy alhirt a megnyitott weboldalon, akkor a felhasznalot egy a
weboldal aljan, kozépen megjelend értesitéssel értesiti (8.5. bra). Ez az értesités tartalmazza

az oldalon talalt alhirek szdmat, és 10 masodperc utan lathatatlanna valik.

(i)

86 alhirt észleltiink ezen az odalon

8.5. dbra
A bévitményt letdlthetévé tettem [78 vagy 81], egy leirassal egyitt, ami tartalmazza, hogy

hogyan kell telepiteni a Chrome bongészoben valé hasznalathoz [79 vagy 75].

8.1.2. Turéshatar

A Kkutatas soran azt allapitottam meg, hogy a modell akkor tekint egy hircimet alhirnek, ha arra
tobb mint 50%-o0s valdsziniiségi értéket ad kimenetként. Ez az érték, mivel egy a modelltdl
fuggetlenul osztalyoz6 algoritmusba van beleirva, igy lehetséges az, hogy az Alhirek
érzékelésének hatarat megvaltoztassuk, azaz egy ugynevezett tiiréshatart allitunk be a modellel
mitkodd szoftveren.

Pé¢lda lehet erre a fentebb emlitett bongész6 bovitmény. Ha egy felhasznald gy talalja,

hogy a bévitmény til sok hircimet tavolit el az &ltala bongészett weboldalakrdl, akkor a

62



ALKALMAZHATOSAG ES TOVABBI FELADATOK

tliréshatart magasabbra is allithatja (példaul 60%-ra) amivel a bovitmény mar kevesebb hirt
torolne ki a bongészés soran. Matematikailag, ha 9 € [0; 1] valés sz&m a modell kimenete,
akkor a hircim alhirnek szdmit, ha y > w, ahol w egy nulla és egy kozotti valos szam, azaz a

taréshatar.

8.1.3. Automatikus ellenorzés

A modellt akar irt szoveg ellendrzésére is lehetne hasznalni. Ebben az esetben példaul, ha valaki
egy olyan oldalt Gzemeltet, ahol a felhasznalok szdveges tartalmakat oszthatnak meg
nyilvanosan, akkor, ha a kutatas soran elkészitett modell ellendrizné a szoveget a felt6ltése
el6tt, hogy a tartalma mekkora valoszintiséggel alhir, akkor akar ezzel a modell megeldzhetné
az alhirek nyilvanossagra hozasat azon az adott oldalon, ahol ellendrzésre hasznaltak. A modell
szovegek ellenérzésére hasznos lehet, példaul: kdzdsségi haldzatokon, blogmotor oldalakon,
online aruhazakban a termékértékeléseknél, csald lizenetek szliréséhez a telefonokon, €s még

sok maés esetben is.

8.1.3.1. Megvaldsitott kodtér

A Hugging Face oldalan, egy kodtér segitségével elérhetévé tettem a modellt kiprobalasra [82
vagy 76]. Ezen az oldalon egy szovegmezd segitségével barmilyen bemenetet adhatunk a

modellnek, és leellendrizhetjiik, hogy milyen alhir valosziniiséget rendel hozza.

8.2. Tovabbi feladatok

Ebben a fejezetben ismertetem, hogy milyen feladatok vannak még vissza, amik novelhetik a
dolgozatban bemutatott kutatés ertékét, mint példaul a modell bévitése, vagy az adatbazissal

vald munkak.

8.2.1. Tovabbi adatgyiijtés

Mint ahogy a modell finomitasardl sz6lo fejezetben, itt is megemlitem, hogy minél tébb
mindségi adat all a modell rendelkezésére, annal pontosabb. Ennél fogva egy tovabbi feladat
lehet az, hogy még tobb hircimet gylijtsek be a mar meglévd hircimek kozé. Miutan a gylijtési
folyamat lezarult és egy elére meghatarozott szamu hircim 0sszegylilt, azokat a mar emlitett
szlirési modszerekkel sziirni kell, hogy a modellt ne tévesszék meg az esetlegesen a
tanitbhalmazba keriil6 anomalidk. Ezen kiviil figyelni kell arra is, hogy mar az adathalmazban
1év6 hircimek csak egyszer szerepeljenek benne, tehat a troldsnak redundancia mentesnek kell

lennie.
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8.2.2. Hirszovegek felhasznalasa

Még egy kiegeszitése lehet a kutatasomnak az, ha a kifejlesztett modell a hircimeken kivil a
hirek szdvegeit is felhasznalja a tanulashoz. Ezéltal egy pontosabb eredmény sziilethet, hiszen
mint ahogy a tesztelésrdl szolo fejezetben bemutattam, a modellt a hircimben taldlhato
karakterek varialasa megtévesztheti, és valos hireket alhireknek tekinthet (hamis-pozitiv eset).
Am ha a teljes hirszdveg a modell rendelkezésére all, akkor lehetséges, hogy nem csak a sz6-
vagy irasjel- haszndlat, hanem a mondatok jelentése alapjan is képes lesz megkilénbdztetni az
alhireket a hirektol.

Ahhoz, hogy ez megvaldsuljon, egy Uj modellt kell betanitani az uj adatokon és az is
lehetséges, hogy mind a modell struktarajat, és mind az adatfeldolgozasi folyamatot is at kell

alakitani a megvaltozott bemenetek miatt.

8.2.3. Képek felhasznalasa

Ha a hirszOvegek integralasa az adathalmazba és a tanitasi folyamatba sikerrel zarulna, akkor
lehetdség lehetne arra is, hogy a hirekhez tartozo6 képeket is felhasznaljam a modell tanitaséhoz.
Mivel nem minden hirhez tartozik egy kép, ezért ezt Ugy lehetne a legkdnnyebben
megvalositani, ha egy kilon mély neurélis haldzatot fejlesztenék arra a célra, hogy allapitsa
meg képekrol, hogy az alhirhez vagy valos hirhez val6-e. Ezéltal, ha egy hirben szerepel egy
vagy tébb kép, akkor az egyik modell a széveg alapjan, egy masik modell pedig a kép alapjan
hatdrozza meg annak valoszinliségét, hogy az adott hir alhir vagy sem. Ennek a két modellnek

az eredményet aztan valamilyen ardnyszam szerint felhasznalhatndm arra, hogy meghatarozzéak

=77

és t € [0; 1] a szoveggel milkodéé, akkor mondhatjuk, hogy egy hir alhir, ha %ﬁ + %f = w,

ahol w tiréshatar mértéke.

8.2.4. 1d6tallésag

Az éppen aktudlis hirek és alhirek naprdl napra véltozhatnak, igy a modellt érdemes
folyamatosan tanitani az Gjonnan megjelend adatokon. Példaul, lehet arrdl szo, hogy egy a
modell adathalmazaban eddig még nem szerepld 0sszeeskiivés elmélet lesz elterjedt az alhirek
vilagaban, és ebben az esetben nem biztos, hogy errdl az 0j elméletrél sz016 hircimekben képes
felismerni a modell az alhirekre jellemzd tulajdonsagok alapjan azt, hogy az a hir egy alhir-e.

Igy a modell tovabb tanitasa az (ij adatokon sziikséges lehet.
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9. Osszefoglalas

Dolgozatom {6 célkitlizése az volt, hogy kifejlesszek egy mély neurélis hal6zatot, ami a magyar
nyelven irt alhirek beazonositasara specializalodott. A cél megval6sitasahoz tobb Iépés vezetett.
Els6é feladatom a mesterséges intelligencia, a gépi tanulds és a mély tanulas alapos
tanulmanyozasa volt, ehhez felhasznaltam az ajanlott irodalom fejezetben megjel6lt konyveket
is. Ezek utdn a szakirodalmi attekintés kovetkezett, melynek az volt a szerepe, hogy
megismerjem a kutatdsom fObb témakoreihez kapcsolodd legfontosabb kutatasokat, és
eredményeiket. Miutan meghataroztam, hogy kutatdsom létjogosultsdga megalapozott,
elkezdtem a felkésziilést, melynek soran elsd sorban adatokat kellett gylijtenem kiilonbozo
modszerekkel. Az adatokat sziirtem, és késébb a szakirodalmi attekintés fazisaban tanultak
alapjan kidolgoztam egy mddszert, amivel az adathalmazban talalhat6 magyar hircimeket, a
mély neuralis halozat szamara érthetd szamszerti adatokka alakitottam. Ezek utdn elkezdtem a
mély tanulasi modell fejlesztését, ezzel parhuzamosan pedig az azt kovetd fejezetben talalhatd
tesztelését is. A modell fejlesztése sordn végzett tesztekrdl és modositdsokrol beszamolot
készitettem, amit bemutattam a dolgozatom soran. Az utolso, teszteléssel kapcsolatos
fejezetben pedig athatobban bemutattam a modell tesztelésének kiilonb6z6 modszereit.

A teszthalmaz maodszerrel mérve, a finomitéasi folyamattal tanitott modell 97%-o0s
pontossagot ért el (6.4. fejezet), mig a keresztvalidacios utdteszteléssel (7.4. fejezet) 95% lett a
mért pontossag. Fontos megjegyezni, hogy a 95%-0s modellt a teljes adathalmazon tanitottam
és nem végeztem utdlagos tanitast egy masik adathalmazzal.

A kutatds alkalmazhatosaganak bemutatisa érdekében, létrehoztam egy bongészd
bévitményt (8.1.1.1. fejezet), ami valds id6ben sziiri a megtekintett webhelyrdl az alhireket,
ezzel megvaldsitva a bevezetében emlitett célkitlizést is. Ez a bovitmény letolthetd [78 vagy
81], és készitettem hozza egy telepitési Utmutatot is [79 vagy 75]. A bévitményen kiviil,
Iétrehoztam egy a Hugging Face oldalon elérhet6 kodteret (8.1.3.1. fejezet), aminek
segitségével kiprobalhatd, hogy egy bemeneti hircimre mekkora valésziniiséget allapit meg a
modell arra, hogy az egy alhir [82 vagy 76].

Az altalam megvalositott modellrdl a kutatds soran végzett tesztek és folyamatok

alapjan elmondhato, hogy a célkitiizest teljesiti, és az alhireket 97%-0s pontossaggal felismeri.
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10. Magyaritasjegyzék

10.1. tablazat: Az eredeti szavak és a dolgozatban hasznalt magyaritott megfelel6ik

Dolgozatban hasznalt magyaritasok

Eredeti szavak

pontosvesszovel tagolt

csv (comma separated values)

kodtar repository
teljesen kapcsolt dense
konvollcios convolutional

hosszU rovid-tava memoria

long short-term memory (LSTM)

konvolucids neuralis halézatok

convolutional neural network (CNN)

visszacsatolt

recurrent

stopszavak stopwords
szOtbvezés stemming
adatfeldolgozas tokenization
koteg méret batch size
Kiesési rata dropout rate
tanulé ciklusok szama epochs

korai leallas early stopping
talillesztés overfitting

atlag 6sszevond

average pooling

maximum 6sszevond

maximum pooling

k-szoros keresztvalidacio

k-fold cross-validation

simité

flatten

figyelem maszk

attention mask

zavarmatrix

confusion matrix

bedgyazasi embedding
0sszevono pooling
réteg layer
visszatérés return

transzfer tanulas

transfer learning
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