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A szerkesztéspolitikai valtozasok kvantitativ kimutatdsa a szamitasi modszerek fejlodésével a médiakuta-
tas fosodranak eszkoztaraba emelkedett. Kutatasunk az Index tartalmainak valtozasat vizsgalja a 2020-as
tulajdonosvaltast kovetéen, gépi tanulasi modszerekkel. Proxy-alapt megkozelitést alkalmaztunk: harom,
a szoveg killonbo6zo6 sajatossagaira érzékeny modellt tanitottunk be a HVG és az Origo 2019-es, illetve 2021-es
belfoldi cikkein, majd a betanitott modellekkel az Index azonos idészakboél szarmazé cikkeit soroltattuk be
HVG-szert, illetve Origo-szerii csoportokba. Az eredmények arra utalnak, hogy az Index bizonyos nyelvi-
szovegszintii mintazatokban kozelebb keriilt az Origo referenciakorpuszahoz. Az interpretalhatésagi elem-
zés azonositotta az eltolodas stilisztikai és tematikus markereit is.

Kulcsszavak: gépi tanulds, sajtonyelv, természetesnyelv-feldolgozas, tulajdonosvaltas

An analysis of the language used
on Index following the 2020
change in ownership. based on
machine learning methods

The quantitative analysis of changes in editorial policy has become a mainstream tool in media research,
owing to advances in computational methods. This paper examines changes in the content of Index follow-
ing the 2020 change in ownership, based on machine learning methods. It employs a proxy-based approach:
first, the researchers trained three models, each sensitive to different textual characteristics, on HVG’s and
Origo’s domestic news articles from 2019 and 2021, respectively; then, they used the trained models to clas-
sify Index’s articles from the same time periods into HVG-like and Origo-like groups. The findings suggest
that, in terms of certain linguistic and text-level patterns, Index shares more similarities with the Origo ref-
erence corpus. The interpretability analysis also identifies the stylistic and thematic markers of this shift.

Keywords: change in ownership, machine learning, natural language processing, press language
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1. Bevezetés

A magyar médiapiac a 2010-et koveté masfél évtizedben jelentds dtalakuldson ment keresztiil. A kordbban fiig-
getlennek tekintett hirportalok tulajdonosi hitterének atrendezédése, az allami hirdetési bevételek politikai-
lag motivalt elosztasa, a szerkeszt&ségi fiiggetlenség fokozatos sztikiilése, majd a nyugat-eurdpaias, fiiggetlen,
piaci és az oroszos dllami médiarendszer egymads mellett élése alkotjak azt a kontextust, amelyben az Index
2020-as tulajdonosvéltdsa bekovetkezett (a sziikiilé nyilvdnossdg evoltci6jarol ldsd Bajomi-Lazdr 2013, 2021,
Bajomi-Lazar & Horvath 2023/2025, Polydk & Urbdn 2024). A tulajdonosvaltast a f6szerkeszt6 menesztése és
a szerkesztéség mintegy nyolcvan tagjanak felmonddsa kovette. Az esemény a magyar sajtészabadsag szem-
pontjabdl emblematikus esetté valt, és széles korti nemzetkozi figyelmet kapott (Bognar 2021). Kutatasunk
kozponti kérdésfeltevése az, hogy ez a tulajdonosi dtrendez6dés eredményezett-e a portal nyelvi-stilisztikai jel-
lemzdiben is kimutathaté valtozast.

Vizsgélatunk a portal 2019-es és 2021-es cikkeire épiil, de nem kozvetleniil hasonlitottuk azokat 6ssze egymadssal,
hanem egy koztes, proxy-alapti 1épést alkalmaztunk. El6szor klasszifikaciés modelleket tanitottunk be két kiilonb6z6
hirportél, a HVG és az Origo cikkein, majd ezeket a modelleket hasznéltuk az Index cikkeinek elemzésére. Ez a meg-
kozelités politikai szovegek kvantitativ elemzése soran ismert gyakorlat, amikor is ismert tulajdonsagu szovegeket
haszndlnak referenciaként ismeretlen sz6vegek besorolasiahoz (Laver et al. 2003, Grimmer & Stewart 2013). El6nye,
hogy nemcsak azt mutatja meg, van-e kiilonbség a két idészak kozott, hanem azt is, hogy a kiillonbség milyen irdnyu.

Elemzéstink médiatudomadnyi alapjat Robert Entman (1993) keretezéselmélete adja. Esetiinkben kiillondsen rele-
véns, hogy az egyes szavak és kifejezések hasznalati gyakorisdga mar 6nmagdban is hordozhat keretezési minta-
zatokat. Az, ha a szerkeszt6ség kovetkezetesen bizonyos kifejezéseket, illetve bizonyos témakat vagy eseményeket
részesit elényben, gépi tanuldsi moédszerekkel statisztikailag mérheté és modellezhetd. A napirend-kijelolési
(agenda-setting) elmélet (McCombs & Shaw 1972) pedig magyardzatot nyujthat arra, hogy a kiillonb6z6 portalok
eltéré szbdeloszlasa miért tekinthetd szerkesztéségi dontések kovetkezményének, és nem pusztan nyelvi varidcionak.

A keretezés és a tematizdlds mechanizmusa 6nmagédban azonban nem ad valaszt arra a kérdésre, hogy miért
varhato szerkeszt3ségi stilusvaltas egy médium tulajdonosvaltasat koveten. A magyar médiarendszer az elmult
masfél évtizedben szamos strukturalis atalakuldson ment keresztiil, amelyek novelték a médiarendszerben is
megnyilvanulé politikai polarizaciét (Bajomi-Lazar 2013, Bognar 2021).

Médszertanunk Justin Grimmer és Brendon M. Stewart (2013) ,,sz6veg mint adat” megkozelitéséhez kotheté:
a nagy szoveges korpuszok gépi elemzése lehet6vé teszi olyan tarsadalomtudomanyi kérdések vizsgalatat, ame-
lyek manuadlis elemzéssel nem lennének megvalaszolhaték. Ugyanakkor tudni kell, hogy minden szévegmodell
valamilyen, a szoveg természetével kapcsolatos egyszerUsité feltételezésen alapul — ezért is hasznéltunk harom
kilonbo6z6 szovegreprezenticidt kutatdsunkban.

2. Az Index és a két referenciamédium, a HVG és az Origo

A vizsgalat fékuszaban levé Index és a két referenciamédium, a HVG és az Origo volt a kiindulé adatforras.
Az Index tulajdonosi korének maér az alapitastdl fogva vegyes hattere volt, de akkor lett politikdhoz igazan
kothetd, amikor 2006-ban Spéder Zoltdn megvasarolta a portalt. 2017-ben Simicska Lajos lett a portal tulaj-
donosa, majd a 2018-as parlamenti valasztdsokat kovetéen a portdl gazdasagi hattere ismét atalakult, amit az
Index szerkeszt&sége a ,fiiggetlenségi barométer” létrehozasaval is jelzett.! A fordulépont 2020 marciusaban
érkezett el. Vaszily Miklds, aki a kormanykozeli médiarendszer kiépitésében meghatdrozé szerepet jatszott,
megszerezte az Indamedia Zrt. 6tvenszazalékos tulajdonrészét (Polyak 2020), mire a szerkesztGség a ,veszély-
ben” kategériat jelentd szintre dllitotta a fiiggetlenségi barométert. 2020 jiliusaban menesztették a fészerkeszt

1 Index.hu Bows out: “We Really Believed in Our Newspaper and Our Mission”. Kafkadesk, 30 July 2020, https://kafkadesk-
dotorg.wordpress.com/2020/07/30/index-hu-bows-out-we-really-believed-in-our-newspaper-and-our-mission/.
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Dull Szabolcsot, majd a szerkeszt6ség mintegy nyolcvan tagja felmondott,* erre a portdl irdnt mért olvaséi bi-
zalom is hét szdzalékpontot esett a Reuters Institute Digital News Report 2021-es felmérése szerint (Bognar
2021). A Telex 2023-as oknyomozé elemzése szerint az Index 2020-at kovetéen ugyan megérizte piacvezetd
szerepét, miikddésében azonban jol érzékelhetd stratégiai valtozds tortént.®> A portdl a latogatottsag fenntar-
tdsa érdekében egyre inkdbb a bulvarjelleg(i tartalmakra tdmaszkodott, a latogatottsdgi mutaték maximaliza-
lasa tulajdonosi elvaras is volt, mivel a portdl igy maradhatott politikailag is hasznos.

A Heti Vildggazdasig (HVQ) szerkesztési elveit tekintve az alapitastol kezdve a brit The Economist tartalmat
vette mintaul, és mind példanyszam, mind olvasottsag tekintetében Magyarorszag vezet$ gazdasagi és politikai
hetilapjava valt (Csapo-Sweet & Kaposi 1999). 2003-ban a Westdeutsche Allgemeine Zeitung médiacsoport
tobbségi, hetvenot szazalékos részesedést szerzett a kiadéban. A német tulajdonlds 2014-ig tartott, ezutan
részben szerkesztGségi tulajdonosi modell alakult ki, ami megerdsitette a lap autonémigjat. A Reporters Without
Borders sajtészabadsdg-indexe és a Human Rights Watch jelentése egyarant megerdsiti, hogy a HVG a fiiggetlen
magyar sajté fennmaradt képviseldi kozé tartozott.

Az Origét 1998-ban a Magyar Telekom alapitotta. A fordulépont 2014-ben kovetkezett be, amikor Saling Gergd
f6szerkesztét felmentették, ezutdn az allami hirdetések szama is érzékelhetéen nétt a portalon.* A Magyar Telekom
2015 végén értékesitette az Origét a New Wave Media Kft.-nek, majd 2018-ban a portdl a KESM A-konglomera-
tum részévé valt.> Az Eurotopics (2026) jellemzése szerint az Origo kormanykozeli hirportal. A vizsgalatunkban
szerepl$ 2019-es Origo-cikkek méar a KESMA-korszak szerkesztési normait titkrozik.

3. Médianyelvezet vizsgalata gépi tanulassal

Erdemes kitérni arra, hogy a gépi tanulds révén azonositott jellemzé lexikai mintdzatok miként kapcsolédnak a
kommunikdcié és a politikai kommunikdcié alapveté elméleteihez, vagyis mire lehet kovetkeztetni médiumok
nyelvi eltérései alapjan. Entman (1993) alapgondolata szerint a keretezés a sz6vegben konkrét szdvalasztdsok,
ismétlodé kifejezések és érvelési stratégidk révén valosul meg, amelyek egy hir témdjanak bizonyos aspektusait
emelik ki. Entman a keretezést Gigy hatdrozza meg, mint bizonyos aspektusok kivalasztasat, hangstlyozasat és
kiemelését. Szamos tanulmény hangstlyozza, hogy a lexikai mintdzatok (mint példaul a kulcsszavak és a kol-
lokéciok) eltérése leképezheti a médiumok id8beli valtozdsat vagy a kiillonboz6 médiumok kozotti eltéréseket
(Gerken & van der Meer 2019, Ding et al. 2023, Mykkénen et al. 2024).

Maxwell E. McCombs és Donald Shaw (1972) napirend-meghatdrozasi elmélete szerint a média a kiemelt témak
(elsé szint) és az azokat keretez6 jellemzék (masodik szint) fokuszba helyezésével alakitja a kozvélemény figyelmét.
Ezzel kapcsolatban Markus Mykkdnen és munkatérsai (2024) megmutattik, hogy az automatizalt szévegelemzé mod-
szerek képesek felismerni a kiemelt jelenségek — vagyis a témaeloszlasok és a keretezé lexikon — id6beli véltozésait.

A politikai rendszerek és a médiatartalom kapcsolatdval Hallin és Mancini (2004) foglalkozott. Szerintiik a pola-
rizalt pluralista rendszerekben (példaul Gorogorszdgban, Spanyolorszigban) a partpolitikai hovatartozas elsGsor-
ban a kiemelt témadk alakitdsdban és a forrashasznélatban mutatkozik meg: a hirmiisorok témait gyakran inkabb
politikai logika, mint tisztdn Gjsagiréi hirérték-megitélés formalja, és az Gjsagirdk a tematizalast és az értelme-
zést is jelentds részben a politikai szereplokre hagyjak. Ez eltér a liberalis modelltél (példdul Eszak-Amerikatol,

2 Foldes, Andras: “Don’t be Silenced” — Hungary’s Biggest Independent News Site Collapses. cz.boell.org, 13 August 2020,
https://cz.boell.org/en/2020/08/13/dont-be-silenced-hungarys-biggest-independent-news-site-collapses.

3 Fabidn Tamads: Sorétes puska mar volt, preciziés propagandafegyver kellett — bemutatjuk a NER-be olvasztott Index
receptjét. Telex.hu, 2023. november 13., https://telex.hu/komplex/2023/11/13/index-ner-propaganda-media-vaszily-mik-
los-fidesz-fekete-szaloky-zoltan-meszaros-lorinc.

4 D. Kovacs Ildiké: Megszélalt a telefon, haptdkban a Telekom — az Origo széthulldsanak torténete. Atlatszo.hu, 2015. marci-
us 7., https://atlatszo.hu/kozpenz/2015/03/06/megszolalt-a-telefon-haptakban-a-telekom-az-origo-szethullasanak-tortenete/.

5 Nemzetstratégiai jelent6séglivé mindsitette a kormany a fideszes médiabirodalmat. Index.hu, 2018. december 5., https://
index.hu/gazdasag/2018/12/05/nemzetstrategiai_jelentoseguve_minositette_a_kormany_a_fideszes_mediabirodalmat/.
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Nagy-Britanniatol), ahol a partkotédések az altaluk vizsgalt iddszak alatt fokozatosan meggyengiiltek (Hallin &
Mancini 2004). Hallin és Mancini modelljének a gépi tanuldson alapul6 elemzésekkel valé kombindlasa azt jelenti,
hogy ugyanazok a lexikai mintdzatok a médiarendszer modelljétdl fiiggGen eltéré kiemeltségi és keretezési jeleket
kédolhatnak. Bar a magyar médiarendszer 2010 és 2026 kozotti idészakaban Hallin és Mancini egyik modelljének
sem feleltethetd meg kozvetleniil, arra szamithatunk, hogy polarizalt politikai rendszerekben erdsebb 6sszhang
jelenik meg a politikai orientéci6 és a lexikai markerek kozott (Balaban et al. 2016).

A szakirodalom elismeri, hogy a ,sz6veg mint adat” médszerek kiforrotta valtak, de validdlasra szorulnak
(Gerken & van der Meer 2019, Antoniak et al. 2023). Justin Grimmer és Brendon M. Stewart (2013) is a meg-
kozelités korlatait hangstlyozza. Szerintiik az automatikus szovegelemzé eszk6zok haszndlata esetén alaposan
meg kell fontolni, hogy a modell valéjaban mit mér, beleértve a szavak sorrendjét figyelembe nem vevé ,,sz6zsak”-
modellek korlétait (errél részletesebben lasd a 4.2.1. és a 4.2.2. fejezetet). Ezért hasznaltunk vizsgalatunkban
harom fiiggetlen, eltérd szovegreprezenticidra épiilé modellt és tettiink eréfeszitéseket a modellek interpre-
talasara is, vagyis arra, hogy megallapitsuk, milyen szévegjellemz6k alapjan soroltak HVG- vagy Origo-szer(
csoportba egy-egy cikket a modellek.

A médianyelvezet kvantitativ vizsgalata a szamitdsi médszerek fejlédésével mara a médiakutatas f6sodranak
eszkoztaridba emelkedett. Néhdny konkrét példat emlitiink. Martin Potthast és tarsai (2018) példaul sikeresen
kulonitették el a szélsGségesen partos hireket stilusuk alapjan a f6sodortél. Ramy Baly és tarsai (2020) a cik-
keket nyelvezetiik alapjan soroltdk be baloldali, centrista vagy jobboldali politikai irdnyultsig szerint, és arra
figyelmeztetnek, hogy a modellek alapértelmezetten a médium stilusat és tematikus fokuszat tanuljak meg, és
nem a politikai irdnyultsagat. Kutatasunkban a torzitds elkeriilésére a Baly és tarsai altal alkalmazott egyik
technikat kovetjiik mi is: az Index-cikkek nem részei a tanulé adatoknak, vagyis a tanulé modellek kizardlag
a HVG és az Origo mintdzatait ismerik. Fontos hangstlyozni, hogy azt vizsgaljuk, az Index szévegei a vizsgalt
modellek szerint nyelvi jellemz6k, azaz bizonyos stildris és tartalmi (tematikus) jegyek mentén kozelebb keriil-
nek-e az Origo referenciakorpuszdhoz (az Origo-szeriibbé valas ezt jelenti), vagyis a modell 6nmagiban nem
bizonyit szerkesztéspolitikai atalakulast.

Lisa Fan és tarsai (2019) vezették be az ,informdciés torzitds” fogalmat: a ,lexikai torzitdssal” ellentétben, ahol
példdul érzelmileg toltott jelzbk jelezhetik az elfogultsdgot, az informdcids torzitas gyakran csak tobb forras 6sz-
szevetésével valik érzékelhetévé, mivel az egyes elemek 6nmagukban tényszertiek. Szempontunkbdl ez a megkii-
16nboztetés azért lényeges, mert az informacios torzitas detektaldsa kontextualis modelleket igényel (ez indokolta
a BiLSTM-modell bevonasat kutatdsunkba, a modell bemutatésat ldsd a 4.2 fejezetben).

A Wall Street Journal (WS]) 2007-es tulajdonosvaltasat vizsgalta Allison M. Archer és Joshua Clinton (2018).
Eredményiik szerint ismert lapokkal 6sszevetésben a lap véleményrovatainak politikai tartalménak ardnya valto-
zatlan maradt, de a WS]J cimlapjan a politikai targya cikkek ardnya és hangsulya megnétt a tobbi laphoz képest.

A magyar nyelvi szakirodalomban Buda Jakab és Németh Renata (2024) tanulmanya hasonlit mddszertanilag
kutatdsunkhoz. A szerz6k a magyar Orszaggytilésben 1998 és 2018 kozott elhangzott Fidesz- és MSZP-beszéde-
ket tanitottak gépi tanuldénak, és az id6ben el6re haladva egyre nagyobb pontossagot, azaz a politikai polarizacié
er6sodését detektdltak. Ugyanakkor kiemelik, hogy a modell interpreticidja is elengedhetetlen az értelmezés
szempontjabol — ezért toreksziink mi is osztalyoz6 modelljeink interpretacidjara.

4., Médszertan

4.1. Adatbazis

A hiarom médium cikkeinek 6sszegyijtéséhez a SentiOne nevi, webalapti médiafigyel6 és szévegelemz6 plat-
formot hasznaltuk. A SentiOne altal a GDPR-el6irasoknak megfeleléen 6sszegyijtott adathalmazt a portalok
belfoldi hireket tartalmazé rovataira korlatoztuk (HVG, Origo: Itthon, Index: Belfold), mivel azt feltételeztiik,
hogy a szerkesztési eltérések a belfoldi tartalmakban a legmarkénsabbak. Az adatbazis 65 088 cikkbdl all, az
éves és a portalonkénti megoszlast az 1. tablazat foglalja 6ssze.
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1. tdbldzat
A letoltott cikkek megoszldsa portdl és év szerint

2019 2021 Osszesen
HVG 9969 7617 17586
Origo 10898 10765 21663
Index 8693 17 146 25839
Osszesen 29560 35528 65088

A nyers szovegek egy tobblépéses szovegtisztitasi és el6készitési folyamaton estek at (a részletekrdl lasd cik-
kiinknek a Médiakutat6 honlapjin szerepld online mellékletét), ennek sordn kisbet(sitettiink, eltavolitottuk a
jelentés nélkiili és tul gyakori kifejezéseket, szétovesitettiink, és 1étrehoztuk a TE-IDF sulyt, amely meghata-
rozza egy kifejezés fontossagat egy dokumentumban.®

A visszacsatolt neurdlis halok esetében a tul gyakori kifejezések eltdvolitdsa mar nem kézenfekvs, mert ezek a
szavak fontos mondatszerkezeti és grammatikai 0sszefiiggéseket hordozhatnak, amelyek a szekvencialis modell
szdmdra informativak lehetnek (Chai 2023). Ezek alapjan a BiLSTM-modell szdmaéra kiilon korpuszt készitet-
tiink, amelybdl kizdrélag a portalnevekre expliciten utalé kifejezéseket sziirtiik ki.

4.2. Az alkalmazott modellek

A robusztussdg érdekében harom modellt alkalmaztunk, ezek a sz6veg mds jellemzGire érzékenyek (a hangolast és
a betanitdst részletesen lasd az online mellékletben). A kutatasi kérdés megvélaszoldsdhoz a 2019-es és a 2021-es id6-
szakra kiilon modelleket illesztettiink. Az elemzési dizajn kialakitasakor mérlegeltiik egy 6sszevont modell lehet8sé-
gét is. Végiil a két kiilon modell mellett dontottiink, mivel ez lehet6vé teszi a zavaré tényezdk — elsésorban a két id6-
szak kozotti tematikus kiilonbségek — jobb kontrollalasat, és tisztabban megvalaszolja f6 kutatasi kérdésiinket, vagyis
azt, hogy a tulajdonosi dtrendez8dés eredményezett-e a portél nyelvi-stilisztikai jellemzdiben is kimutathaté valtozast.
Egy 0sszevont modell esetén a potencidlis zavaré tényezok kezelése (a tematikus eltéréseken tul egyéb, nem ismert
hatasok is) nehezebben lenne kontrolldlhat6. Robusztussagvizsgalatként kiegészité modellillesztést is végeztiink:
a szovegekbdl a HuSpacy csomag hu_core_news_lg modelljének (Orosz et al. 2023) segitségével eltavolitottuk a tulaj-
donneveket és egyéb névelemeket, ezeket tipusukat jel6lé cimkékre cserélve. A hiperparaméter-keresés terét és a ta-
nitasi bedllitdsokat (14sd az online mellékletben) nem maédositottuk, hogy a kiilonbség kizarolag a bemenetre legyen
visszavezethetd. A tulajdonnév nélkiili elemzés azért ad robusztussigellendrzést, mert a tulajdonnevek (a politikus-
nevek, a partnevek, az intézménynevek stb.) nagyrészt a témat, nem a stilust kddoljak. Ha a modell megtanulja, hogy
bizonyos nevek (példaul a politikusoké) gyakrabban fordulnak el az egyik portal szovegeiben, akkor ezek alapjan is
tud kiilonbséget tenni. Alabb roviden ismertetjiik az alkalmazott modelleket (részletesebben ldsd az online mellékletet).

6 A TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) egy silyozasi médszer, amellyel azt mérhetjiitk meg, hogy
egy sz6 mennyire jellemzé egy adott dokumentumra egy nagyobb dokumentumgytjteményen belil. Két részbdl, két logi-
kabdl &ll: a TF (Term Frequency vagyis szégyakorisag) egyszertien megszamolja, hanyszor fordul el6 egy adott sz6 egy adott
dokumentumban. Minél gyakrabban szerepel a sz abban a sz6vegben, anndl nagyobb a TF-értéke. Ez 6nmagéaban viszont
félrevezetd lehet, mert példaul a nével6k minden sz6vegben gyakoriak, mégsem hordoznak informacidt. Ezért szitkséges
az IDF (Inverse Document Frequency, vagyis inverz dokumentumgyakorisig), amely azt méri, hogy egy sz6 mennyire gya-
kori a teljes korpuszban. Ha egy sz6 szinte minden dokumentumban eléfordul, az IDF-értéke alacsony lesz — mert nem
segit megkiilonboztetni a dokumentumokat egymastol. Ha viszont egy szé csak kevés dokumentumban jelenik meg, ak-
kor az IDF-értéke magas lesz, mert az a sz6 valdszinileg tartalmilag megkiilonboztetd. Kutatasunkban tehdt nem azonos
sullyal szerepelt minden sz6: magas TF-IDF sulyt azok a szavak kaptak, amelyek gyakoriak egy adott dokumentumban,
de ritkdk a teljes korpuszban — tehat valdsziniileg tartalmilag relevéns kifejezések az adott szovegre nézve. Ez ad alapot a
szovegek vektoros reprezentacidjanak, amelyet aztan gépi tanuldsi modellek bemeneteként haszndlunk.
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4.2.1. Logisztikus regresszio

A logisztikus regresszi6 klasszikus osztalyozo, vagyis segitségével kategdridkba tudunk osztilyozni megfigye-
léseket. Jelen kutatdsban a cikkekhez tartozo6 szavakra TE-IDF stilyozéast alkalmaztunk (lasd a TE-IDF suly
definicidjat kordbban). A modell kétértékii osztalyozd, hiszen a HVG-hez vagy az Origéhoz valé hasonlésdgot
kell a modellnek eldontenie az Index cikkeinek vonatkozasiban. Ez a megkozelités szézsakmodellt alkalmaz,
vagyis a cikkeket szavakra bontja, tehat nem érzékeny a szésorrendre és a szintaxisra. A logisztikus regresszié
eredménye az adott cikkre vonatkozé Origéhoz tartozasi esély, amelyet a cikket alkoté kifejezések TF-IDF értéké-
béljésol meg. Ugyanakkor a modell azt feltételezi, hogy ezek a tényezdk linedrisan hatnak az esély logaritmusara,
ami er8s megszoritds. Rugalmasabb modellek, mint a XGBoost vagy a neurdalis haldk gyakran jobb eredményt
adnak (Fernandez-Delgado et al. 2014), ezért vontuk be ezeket is a kutatdsunkba.

4.2.2. XGBoost

Az eXtreme Gradient Boosting (XGBoost, Chen & Guestrin 2016) modell CART-fak (Classification and Regression
Trees) egylittesére épiil. Egyetlen fa a gyakorlatban rendszerint nem elég erés, ezért az XGBoost esetén a végsé pre-
dikcié tobb fa kimenetének osszegeként all el6.” Az XGBoost esetében is TF-IDF széreprezentaciot alkalmaztunk.

4.2.3. A BiLSTM-modell

Alogisztikus regresszi6 és az XGBoost is szdzsakmodellre épiil, azaz a szoveget szavak sorrend nélkiili halmaza-
ként kezeli. A neurdlis hdl6zatok megjelenésével valt lehetévé a szekvencidlis mintdk tanuldsa (LeCun et al.
1989), de az igazi attorést a visszacsatoldsos (rekurrens) architekturak hoztik, amelyek képesek explicit médon
kezelni az idébeli fiiggéségeket (Elman 1990).

Ugyanakkor egy hirportal cikkének stilusa, retorikai eszkozei, témafelvetései a cikk egészén ativelnek, ezért
a modellnek a széveg kordbbi részeire is emlékeznie kell, amikor a késébbi szakaszokat dolgozza fel. Erre al-
kalmas a Long Short-Term Memory (LSTM) architektira (Hochreiter & Schmidhuber 1997). Az egyirdnya
LSTM korlatja, hogy a sz6vegben jobbra 4116 szavak nem befolydsoljék a bal oldali poziciék reprezentacidjat.
A kétirdnyu LSTM (BiLSTM, Schuster & Paliwal 1997) ezt a hidnyossagot orvosolja.

4.2.4. Ertelmezés

Az LSTM fontos héatrdnya a nehéz értelmezhet8ség, a black-box jelleg, vagyis az, hogy a modell a cikkeket be-
sorolja valamelyik osztdlyba, de a dontésének pontos oka nehezen vagy egyéltaldn nem értelmezheté az ember

7 Az XGBoost egy gépi tanuldsi médszer, amely sok egyszert dontési fat épit egymads utdn Ggy, hogy mindegyik 4j fa az
el6z6ek hibait prébalja javitani. A gradient arra utal, hogy a hibajavitds egy matematikai optimalizalasi eljarassal (gradiens-
modszerrel) torténik, amely hatékonyan minimalizélja a modell tévedéseit. A dontési fa lényegében olyan, mint egy kérdés-
sorozat, amely eldgazasokban dont. Minden eldgazasi pont egy egyszer(i igen/nem kérdés egy adott jellemzdre, és a fa
végén (a ,levelein”) van a végsé dontés vagy becslés. Minden egyes elagazasndl Ggy vélasztja ki az algoritmus a szétva-
laszt6 feltételt, hogy a létrejové csoportok (és végill a levelek) minél ,tisztabbak” legyenek, vagyis egy levélben lehetdleg
csak egyetlen osztaly elemei legyenek. Ez a klasszikus regresszios elemzésnél joval rugalmasabb megoldés, nem feltéte-
lez linearis kapcsolatokat, nincsenek eloszlasfeltételei, és konnyen értelmezheté. A modell a CART (Classification and
Regression Trees) algoritmusra épiil, amely automatikusan megkeresi, hogy melyik kérdés (vagyis melyik valtozé, milyen
kiiszobértékkel) osztja legjobban szét az adatokat aszerint, hogy azok hasonlitsanak egymasra a célvaltozo szempontjé-
boél. Ez ismétlédik 1épésrol 1épésre, amig a fa ,kész” nem lesz. Egyetlen dontési fa gyakran tul egyszert vagy tulilleszkedik
(vagyis tul specifikusan tanulja meg a tanuléadatokat, és rosszul generalizal 4j adatokra). Ha viszont sok fat kombindlunk
— ahol mindegyik mdsra fokuszdl, és az el6z6 fak hibdit korrigdlja —, a modell 6sszessége sokkal pontosabb és stabilabb
lesz, mint barmelyik fa 6nmagdaban.
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szdmdra. A feketedoboz-jelleg a szdzsdkalapt logisztikus regresszi6 esetén nem jelentkezik (Ribeiro et al. 2016),
ugyanakkor a figyelemmechanizmus (Bahdanau et al. 2015) lehet6vé teszi, hogy megtudjuk, mely szavak jarultak
hozz4 leginkdbb a dontéshez. Mi a LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations, Ribeiro et al. 2016)
modszert alkalmaztuk.® XGBoost esetén a feketedoboz-jelleg kevésbé jelentkezik, bar a dontési mechanizmus
itt is nehezen kovethetd — itt a SHAP értékre (Lundberg & Lee 2017) fogunk az értelmezés soran timaszkodni.

4.2.5. A modellparaméterek hangolasa és konfiguralasa

Az adatokat tanito és teszthalmazokra osztottuk 80/20 aranyban, rétegzéssel, amely biztositja, hogy a HVG/Origo

osztalyok ardnya a tanité és a teszthalmazban is meg6rz6djon. El6szor egy (kezdeti, alapértelmezett hiperpara-
méterekkel illesztett) alapmodellt vettiink, amely kiindulépontként szolgalt a késébbi hiperparaméter-hangoldshoz

(vagyis a kézzel bedllithaté paramétereket szisztematikusan varidldsdhoz, hogy megtaldljuk azt a kombinacidt,
amellyel a modell a legjobban teljesit). A hiperparaméter-hangolas utdn a legjobb paraméterekkel felépitett vég-
leges modell kiértékelése kovetkezett.

5. Eredmények
5.1. Besorolasi pontossag

A modellek betanitdasanak és teljesitményének pontos jellemz6i az online mellékletben talalhatdk, itt csak a leg-
fontosabb eredményeket emeljiik ki. A harom modelltipus, a logisztikus regresszié, az XGBoost és a BiLSTM
egybehangzdan azt mutatta, hogy 2019-ben a HVG-cikkek besoroldsi pontossaga elmarad az Origo-cikkekétdl,
vagyis a HVG stilisztikailag/tartalmilag heterogénebb. A 2021-es modellben ez az aszimmetria feler6sodni lat-
szik, azaz 2021-re az Origo nyelvileg egységesebb képet mutat. Ugyanakkor ez konnyen adédhat a kiegyensu-
lyozatlan mintadsszetételbdl is, hiszen 2019-ben 10 szazalékkal tobb az Origo-cikk, 2021-ben pedig mar majd-
nem 30 szazalékkal. A HVG és az Origo szovegei mindkét vizsgalt évben magas pontossaggal elkiilonithetéek,
mikozben a 2021-es korpuszon tanitott modellek minden modell esetében jobb teljesitményt értek el, mint a
2019-es korpuszon tanitottak, vagyis a tavolsig nétt a két portdl kozott.

5.2. A modellek altal megtalalt nyelvi sajatossagok

5.2.1. Logisztikus regresszio

A 2019-es eredmények alapjan a modell tobb olyan kulcsszot azonosit, amelyek jol elkiilonitik a két hirforrast
(lasd az 1. dbrat); itt az adott kifejezéshez tartozo érték nagysiga a valtozo relativ fontossigukat jelzi. A HVG
esetében gyakoribbak a ,,szerinte” és a ,k6z61” tipusu kifejezések, mig az Origo inkédbb a , kiemel”, az ,elmond” és

8 A LIME lokélis médszer, ezért az eredmények egyedi cikkekre vonatkoznak, és nem altalanosithaték. A ,lokdlis médszer”
kifejezés arra utal, hogy az nem az egész modell globalis miikodését probélja megmagyardzni, hanem csak egyetlen konkrét
elbrejelzést. Ugyanis egy komplex modell (mint az LSTM) globdalisan rendkiviil bonyolult, amit egészében szinte lehetetlen
egyszeriien, emberi nyelven leirni. A LIME ehelyett kivalaszt példdul egy adott cikket, amelyet a modell ,,Origo-szertinek”
mindsitett, majd ennek a pontnak a kozvetlen kozelében apré perturbaciokkal Gj, mesterséges adatpontokat generdl. Megné-
zi, hogy a bonyolult modell miként reagal ezekre a kozeli, médositott bemenetekre. Erre a lokalis adathalmazra egy egysze-
rd, interpretalhaté modellt illeszt, amely j6l kozeliti a komplex modell viselkedését — de csakis ebben a sziik kornyezetben.
A LIME tehat nem éllitja, hogy az éltala tallt sz6 mindig fontos az Origo-stilus felismerésében, csak azt mondja meg, hogy
ennél a konkrét cikknél mely szavak befolyasoltdk leginkdbb a modell dontését.
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a ,kifejt” igéket hasznalja. Emellett lexikai szinten is megjelennek eltérések (példaul: ,ittas” vagy ,részeg”). A po-
litikai kontextusu kifejezések szintén meghatdrozdak mindkét portal esetében. A ,fideszes” vagy az ,ellenzék”
a HVG-hez, a ,baloldali”, a ,szocialista” és a ,,Soros” kifejezés az Origo-hoz 4ll kozelebb. Tematikus kiillonbsé-
gek is megfigyelhet6k: az Origo esetében a ,mentds” és a ,tlizoltd”, a HVG-nél a ,rendSrség” jelenléte erdsiti az
adott kategoériaba tartozast. A 2021-es eredményeket tekintve (lasd a 2. dbrat) a kulcsszavak jo része valtozatlan.

1. dbra
A top 20 jellemzd a HVG és az Origo esetében — a 2019-es modell
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2. dbra
A top 20 jellemzdé a HVG és az Origo esetében — a 2021-es modell
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5.2.2. XGBoost

A HVG-osztalyhoz tartozé jellemzék kozott (lasd a 3. és a 4. abrat) tobb stabil, mindkét évben megjelend kifejezés
azonosithaté. Kiemelkedd szerepet jatszanak az olyan bigramok (vagyis olyan két sz6bdl all6 kifejezések), mint a

stovabbi részlet” vagy az ,azonnali vélemény”. Ezek mindkét évben vald jelenléte arra enged kévetkeztetni, hogy a HVG
esetében a stilisztikai mintdzatok id6ben viszonylag dlland6ak. Ugyanakkor bizonyos eltérések is megfigyelhet6ek:
a2021-es modellben példaul az ,elhunyt” kifejezés kiemelked§ jelent3ségiivé valik, ami osszefiigghet a pandémiéval.

3. dbra
Top 20 HVG-jelzé jellemzd — 2019

elér tovabbi I
eredeti [
szabad [

tovabbirészlet T
estefok [y
perc perc I
jon I
irasbeli kérdés [
jarasi igyeszség [
azonnali vélemeény [
informacié rendelkezik =
gydri polgarmester [
tesz
nagykévetség [
gulyas miniszter [
helyzet [
fideszes I
sértett [
mutat
szamhaz

0.0 0.1 0.2 03 04 05 06 [1 g
Atlagos |SHAP érték|

4. dbra
Top 20 HVG-jelzd jellemzd — 2021
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Az Origo-osztilyhoz tartoz6 jellemzék esetében nagyobb eltérések figyelhet6ek meg a két vizsgalt év kozott
(lasd az 5. és a 6. dbrat). A 2019-es modellben olyan kifejezések domindlnak, mint a ,ment6s”, a ,megyeszék-
hely” vagy a ,gazdalkodés”, amelyek inkdbb konkrét eseményekhez k6t6d6 tematikus tartalmakra utalnak. Ezzel
szemben a 2021-es eredményekben az olyan tipusu jellemz8k keriilnek el6térbe, mint a ,forint talalatos” vagy
az ,eljuttatott”, ami eltéré tematikus hangstlyokra, valtozékonyabb tartalmi fékuszra utalhat.

S. dbra
Top 20 Origo-jelzd jellemzd — 2019
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Top 20 Origo-jelzd jellemzd — 2021
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5.2.3. BiLSTM

A BiLSTM értelmezésére a LIME-moédszert alkalmaztuk. A 7. dbran bemutatott példdban a modell egy Origo-
cikket nagy magabiztossaggal (szdzszdzalékos valdszintiséggel) helyesen sorolt az Origo kategoridba; a dontést
olyan szavak befolyasoltdk, mint az ,akar”, a ,telefon”, a ,férfi”, az ,elad” és a ,julius”. Ezek a kifejezések arra utal-
nak, hogy a nyelvi eltérések nemcsak stilisztikai, hanem tartalmi eltéréseket is jeleznek. A negativ irdnyba, tehat
az Origo6tol elhatdrol6dé irdnyba mutaté szavak (mint példdul az ,ez”, a ,meg” és az ,ugyészség”) kisebb stly-
lyal jelennek meg, ami tovabb erdsiti a dontés egyértelmiiségét. Az online melléklet két tovabbi példat is mutat.

7. dbra
LIME-elemzés — helyes Origo-besorolds (P(Origo) = 1,000)
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6. Az Index-cikkek osztalyozasanak eredményei

Az Index cikkeinek vizsgalatara is a fent bemutatott modelleket hasznaltuk. Részletesebb eredményeket az online
melléklet kozol.

6.1. Logisztikus regresszié

A 2. téblazat 6sszefoglalja a két logisztikus regresszios modell dltal az Index cikkeire adott besoroldsok megoszlasat.

2. tdbldzat
Az Index-cikkek osztdlyozdsi eredményei — logisztikus regresszio (n = 23 618)

Metrika 2019-es npdell, 2021-es modell,

2019-es cikkek 2021-es cikkek
Origo-szeri besorolas 26,29% 40,72%
HVG-szeri besorolas 73,71% 59,28%
P(Origo) itlag 0,317 0,419
P(Origo) medidn 0,223 0,375
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Az osztilyozasi eredmények alapjan megfigyelhet, hogy az Origo-szer cikkek ardnya 26,29 szdzalékrél 40,72
szdzalékra nétt. A becsilt P(Origo) valdszintliség dtlaga és medidnja szintén egyértelmii névekedést mutatott.
Vagyis az Index 2021-es cikkeit a modell szdmottev6en nagyobb ardnyban sorolta az Origo-szer( kategdridba.’

6.2. XGBoost

A 3. tablazat foglalja 6ssze a két XGBoost modell ltal adott besoroldsok megoszlasat. Az XGBoost esetében is

megfigyelhet6 az Origo-szer(i besorolasok szamanak névekedése. Az Origo-szerti cikkek aranya 25,67 szazalék-
rél 34,85 szazalékra nétt, a P(Origo) valészintiségek atlaga és medidnja is novekedést mutatott, bar a logisztikus

regresszidnal joval kisebb mértékiit. A hipotézisvizsgalat is eltolédast mutatott (-0,32-r6l -0,15-re csokkent a d,
de mindkét évre szignifikans a két médium eltérése).

3. tdbldzat
Az Index-cikkek osztdlyozdsi eredményei — XGBoost (n = 23 618)

Metrika 2019-es modell, 2021-es modell,
2019-es cikkek 2021-es cikkek
Origo-szeri besorolas 25,67% 34,85%
HVG-szeri besorolas 74,33% 65,15%
P(Origo) 4tlag 0,326 0,365
P(Origo) mediian 0,280 0,286

6.3. BILSTM

A 4. tablazat ismerteti a két BILSTM-modell besoroldsainak megoszlasat. Az Origo-szer(inek klasszifikélt cikkek
ardnya 22,24 szdzalékrol 30,40 szdzalékra nétt, az dtlagos és medidn P(Origo) értéke is nétt, az XGBoost-nél
nagyobb mértékben. Az eltolddds irdnya tehdt egyértelmd. A szignifikanciateszt itt is szignifikans mindkét
évre, de csokkend hatdsnagysdggal.l?

4. tdbldzat
Az Index-cikkek osztdlyozdsi eredményei — BiLSTM (n =23 791)

Metrika 22(())1199-_2 Eﬁi‘;ﬂ’ 2021-es modell, 2021-es cikkek
Origo-szeri besorolas 22,24% 30,40%
HVG-szeri besorolas 77,76% 69,60%
P(Origo) atlag 0,268 0,343
P(Origo) mediian 0,151 0,243

9 Statisztikai hipotézisteszttel is ellendriztiik ezt az elmozduldst, Mann-Whitney U-tesztet alkalmazva. Mivel a nagy
mintaméret mellett a p-érték 6nmagéban félrevezetd lehet, ezért Cohen-féle d-hatdsméretet is szamoltunk (Sullivan &
Feinn 2012). A teszt szignifikdns eltérést mutatott mindkét évre a két médium P(Origo) értékeinek atlaga kozott, de a ha-
tasméret d = -0,36-rdl -0,21-re csokkent, vagyis az Index kozelebb keriilt az Origéhoz.

10 A Cohen-féle d -0,30-r6l -0,19-re cs6kkent.
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7. Robusztussag-ellenorzés

Modelljeinknek a tulajdonnevek torlésével kapott, tematikailag ,semlegesitett” szovegeken tapasztalt besoro-
lsi teljesitménye minimédlisan tért el a fent ismertetett teljesitménymutatdktdl, az Index-cikkek besoroldsanal
ezek a modellek erésebb kiillonbséget mutatnak a két év kozott (1asd az 5. tiblazatot, tovabbi részletekért pedig

az online mellékletet). Vagyis eredményeink megerésitik, hogy a mért killonbségek jelentds részben stilisztikai
jellegliek, nem pedig a témavalasztasbél fakadnak.

S. tabldzat
Tulajdonnevek eltdvolitdsa utdn illesztett modellek eredményei

Modell Ev Ol:::gsg;izlzzu P(Origo) itlag P(Origo) median | Hatdsnagysag (d)
2019 16,9% 0,2438 0,1496 -0,36
LogReg
2021 33,6% 0,3699 0,3034 -0,26
2019 13,4% 0,2287 0,1552 -0,33
XGBoost
2021 29,7% 0,3279 0,2371 -0,18
2019 19,0% 0,2358 0,1193 -0,27
BiLSTM
2021 28,9% 0,3463 0,2856 -0,19

8. Limitaciok

Elemzésiinknek mddszertani korlatja a téma és a retorikai stilus kozotti szétvalasztas nehézsége. Amennyiben
az Origo és a HVG jellemzden eltérd tématartomdnyokat fed le a belf6ld rovatban, a modellek részben temati-
kus jegyeket tanulhattak meg retorikai markerek helyett.

A mélytanuldsi modellek feketedoboz-jellege tovabbi korldtot jelent. Bar a logisztikus regresszi6 és az XGBoost
globdlisan is interpretdlhaté egytitthatékat adott, a BILSTM altal megtanult globdlis dontési logika kozvetleniil
nem hozzéférhet6. Ebbdl kovetkez6en a modell predikciéi ugyan mutatjak az eltolddas tényét és iranyat, de az
okokat csak kozvetett médon lehet feltarni.

A székincs id6beli véaltozasa szintén egy potencidlisan torzité tényezd. A BiLSTM-modell mogott allo, elére
betanitott fastText-bedgyazasok egy dltaldinos magyar nyelvi korpuszbodl szdrmaznak, 2017 a tanit6 adat vége,
igy nem tartalmazzdk azokat az Gjonnan keletkez6 szavakat vagy jelentésvaltozasokat, amelyek a 2019 és 2021
kozotti idészakban jelentek meg a politikai és kozéleti diskurzusban (ilyen példaul a jarvanyiigyi szdékincs).
A bedgyazdsi matrixban nem szerepl$ szavak zajt vihetnek a predikciéba.

Végiil a cikkhossz variancigjit is meg kell emliteni. A BiLSTM esetében a hosszabb szévegek csonkoldsaval
jar6 informacidveszteséget és az anndl rovidebb szévegek feltoltésével jaro zajt nehéz elkertilni. A TF-IDF-alapu
modellek esetében a dokumentumhossz kozvetlen hatasa kisebb.

9. Osszegzés

A héarom kiilonb6zé komplexitasu, fiiggetlen modell sikeresen ragadta meg az Index-cikkek stilisztikai valto-
zasanak kiillonboz6 szintjeit, és azonos iranyba mutat6, konzisztens eredményeket hozott. A 2021-es adatokon
tanitott modell jobban szétvalasztotta a HVG-t és az Origét, vagyis 2021-re a HVG és az Origo stilusa jobban
elkiilonithetévé valt, fiiggetleniil az alkalmazott modellarchitektiaratol. Mind a hirom modell konzisztensen
azt mutatta, hogy az Index nyelvi (azaz stilaris és tartalmi) mintazatokban kozelebb keriilt az Origo referencia-
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korpuszdhoz a 2019-rél 2021-re torténd dtmenet sordn. Ugyanakkor a 2021-es cikkek tobbsége tovdbbra sem
keriil domindnsan az Origo-tartomdnyba, vagyis inkdbb részleges és fokozatos elmozdulds, és nem atlépés
tortént. A hatdsméretek is kis hatdst mutatnak, ennek ellenére az eredmények nem elhanyagolhatéak, hiszen
csupan egyetlen év valtozasat vizsgaltuk.

Eredményeink a magyar médianyilvanossag szélesebb atrendezédésének kontextusdban is értelmezhetok.
Az Index esetében megfigyelt, fokozatos stilisztikai-tartalmi kozeledés az Origéhoz egy korabban témegolva-
sottsagy, a kozvélemény szélesebb rétegeit elérd portdlnak a kormanyzathoz kotheté médiakoérnyezet nyelvi-
tartalmi mintdzataihoz torténé fokozatos homogenizalédasara utal. Ez a fajta kozeledés kiilonosen relevans
azoknak a mechanizmusoknak a fényében, amelyeket a médiatulajdonlés és az allami hirdetési piac politikai
felhasznaldsardl sz6l6 szakirodalom ir le (Batorfy & Urban 2020), és amelyek a médiapiac szerkezetén keresztiil
kozvetve is befolyasolhatjak a hirfogyasztok szdmadra elérhet6 témak és keretezések sokszintiségét. A valasztoi
tdjékozottsdg szempontjabol ennek kiilonos sulyt ad, hogy a médiapluralizmus és a korményzati elszamoltat-
hatdsag szorosan Osszefiigg: minél inkdbb egy irdnyba tolédnak el a kordbban egymastol megkiilonboztethet
hirforrasok nyelvi-tematikus mintdzatai, annal kevésbé valészinti, hogy az dllampolgérok — kiilonosen azok,
akik kordbban éppen az Index viszonylagos semlegességét részesitették elényben — egymassal verseng6 kere-
tezéseknek legyenek kitéve.

Fontos ugyanakkor hangsilyozni, hogy megkozelitésiink nyelvi hasonlésdgot mér, és nem tartalmi torzi-
tast, politikai irdnyultsgot vagy szerkesztéségi szandékot. Igy az itt bemutatott eredmények azt jelzik, hogy a
nyilvdnossdg szerkezetében zajlé dtalakulds nyoma a szovegek szintjén is kimutathatd, és ez indokoltta teszi a
kérdés tovabbi, kozvetleniil a médiafogyasztasra és a politikai ismeretszerzésre fokuszald kvalitativ vizsgalatat.

Mesterséges intelligencia haszndlata

A tanulmdny elkészitése sordn a szerzok a Claude, a ChatGPT és a NotebookLM szolgdltatdsait vették igénybe a prog-
ramkod megirdsa, a kiinduld irodalmazds, a hivatkozdsjegyzék formdzdsa és a széveg roviditése érdekében. E szol-
gdltatdsok igénybevétele utdn a szerzok feliilvizsgdltdak a szoveget és teljes felelGsséget vallalnak a cikk tartalmdeért.
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1. Szovegtisztitas és -elokészités
Normalizalas

A kisbettisités csokkenti a székincs méretét, mivel enélkiil az ,,Alma” és az ,alma” két kiillonboz6 szétartagként
szerepelne a modellben, jollehet szemantikailag ekvivalensek (Jurafsky & Martin 2026).

A webscraping soran a korpuszba HTML-elemek, specidlis irasjelek és karakterek, mint példaul hashtagek,
szdzalékjelek, pénznemjel6ldk, keriilhetnek bele. Ezek a sz6veg szemantikai tartalmahoz nem jarulnak hozz4,
csupan zajt képviselnek, ezért eltavolitdsuk dltaldban javitja a modellek teljesitményét (Petridis 2024).

Az emotikonok kiillonb6z6 érzelmeket, szarkazmust, nyomatékot vagy kontextust segitenek kifejezni az ird-
sos kommunikéciéban. Szentimentelemzésnél és kozosségimédia-elemzésnél megtartasuk dltaldban ajanlott,
viszont online hirportélok esetében eltdvolitasuk inkdbb indokolt (Michel & Neubig 2018).

A szamok kezelése nem fekete-fehér kérdés. Az egyedi, nagyon ritka numerikus értékek (telefonszamok, azo-
nositok, drak) erésen novelik a vektortér dimenzionalitdsat anélkiil, hogy érdemi szemantikai tartalmat hor-
dozndnak. Ugyanakkor bizonyos kontextusban a szamok informativak lehetnek, példdul egy orvosi kutatdsban
lényeges kiilonbség, hogy a paciensek 5%-anal vagy 50%-anal tapasztaltak javulast. Lehetséges koztes megoldas
a szamok helyettesitése egy egységes NUM-tokennel, amely meg6rzi a numerikus tartalom tényét, mikozben
csOkkenti az egyedi értékek szdmét (Thawani et al. 2021).

A kovetkez6 normalizacios 1épéseket hajtottuk végre. E16szor kisbetisitettiik a szovegeket. Utdna eltavoli-
tottunk minden URL-t és email cimet. Ezt kovetéen minden specidlis karaktert, szdmot, irdsjelet, emotikont
szokozre cseréltiink, egyediil a magyar abécé bettii hagytunk benne, mivel hirportalok szovegkornyezetében
ezek a karakterek megkiilonbozteté ereje alacsony. A cikkek cimeit és tartalmat 6sszevontuk egy mezébe. Ezt
az indokolja, hogy a cim a szerkesztéi stilus egyik legstiritettebb hordozéja, amelynek kihagydsa az elemzési
egység fontos részét érintené. Végiil minden rekordhoz egyedi azonositét (id) rendeltiink.
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Tokenizalas

A tokenizdlds az a szovegfeldolgozasi 1épés, amelynek sordn a dokumentumot tokenek sorozatdra bontjuk. Ez a

folyamat a sz6vegbdnydészati és természetes nyelvfeldolgozasi feladatok dontd tobbségének alapvet eleme. Tikk

(2007) meghatarozdsa szerint a token egy karaktersorozat konkrét dokumentumbeli el6forduldsa, mig tipus-

nak nevezi az azonos karaktersorozatot tartalmazé tokenek osztélyat. A tipusok Osszessége alkotja a szétarat.
Az alabbi példa szemlélteti a tokenizalas folyamatat:

Eredeti mondat: , A kormany bejelentette az 6j intézkedéseket.”
Tokenek: [,a", ,kormany”, ,bejelentette”, ,az”, ,Gj”, ,intézkedéseket”, ,,.”]

Stopszdsziirés

A természetes nyelvben nagy gyakorisaggal el6forduld, de tartalmi informdciét nem hordozé, megkiilonbozte-
t6 képességgel nem rendelkezd szavakat stopszavaknak nevezziik. A magyar nyelvben ilyenek példaul ,a”, ,,és”
vagy ,hogy”. Mivel ezek szinte minden dokumentumban megjelennek, eltdvolitdsukkal lényegesen csokkent-
het6 a sz6-dokumentum matrix nemzérus bejegyzéseinek szama, ami kedvezé hatdssal van mind a tdrolasi
igényre, mind a modell szdmitdsi hatékonysagara (Tikk 2007).

Osztalyozasi feladatokndl ajanlott a stopszavak eltdvolitdsa, mivel segiti a modellt abban, hogy a megkiilon-
boztetd tokenekre 6sszpontositson (Orebi & Naser 2025). Ezért a bag-of-words modellek (logisztikus regresszid,
XGBoost) szdmadra készitett korpuszon a spaCy csomag magyar stopszolistdjat alkalmaztuk, amelyet kiegészi-
tettiink a hirportélok szakzsargonjahoz tartozé szavakkal (pl. hir, tudoésit, cikk), valamint azokkal a szdalakok-
kal, amelyek explicit médon tartalmazzdk az egyes portdlok nevét (pl. hvg, hvgnek, hvgben).

Lemmatizalas

A lemmatizaldst a természetes nyelvfeldolgozdsban morfoldgiailag gazdag nyelvek esetében kiilonosen elényos.
A stemmingtdl valé 6 kiilonbség abban ragadhaté meg, hogy amig a stemming csupén a sz6végi toldalékokat
tavolitja el heurisztikusan (és nem feltétleniil eredményez értelmes szdalakot), addig a lemmatizalds minden
esetben a sz6 szétarban rogzitett alapalakjat adja vissza (Jurafsky & Martin 2000).

Mindkét eljarast alkalmazzak a vektortér-modell felépitése sordn azzal a céllal, hogy az egyes szavak kiilon-
b6z6 morfolédgiai véltozatait kozos formara hozzak, lehet6vé téve egységes reprezentacidjukat. A gyakorlatban
ez egyedi szotirelemszam csokkenésével jar, ami mérsékli a vektortér dimenzionalitdsit. Angol nyelv esetén ez
a csokkenés 40-70%-os is lehet, mig a magyarban egyes megfigyelések szerint akdr 90%-os mértéket is elérhet
(Tikk 2007). Jelen kutatdsban mindkét korpuszon lemmatizélast végeztem el a spaCy csomag, hu_core_news_lg
modellje segitségével, hogy a vektortér dimenzidinak redukdaldsdval csokkentsem a modellek szamitési igényét
(Honnibal & Montani 2017).

A fent bemutatott el6készitési lépések végrehajtdsa utdn a cikkek az aldbbi médon néznek ki a BOW korpusz
esetében:

{

Hid”: 59,
»portal” ,hvg”,
syear” ,2021”,

stext™ ,per nyer jakab péter fejér megyei hirlap helyreigazitis megfizetés kotelez birésag...”

}
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A TF-IDF-sulyozas

A TF-IDF-sulyozés két komponens szorzatdbdl tevédik ossze. A kifejezésgyakorisigbdl (term frequency, TF) és
az inverz dokumentumgyakorisagbol (inverse document frequency, IDF) (Salton & Buckley, 1988).

A kifejezésgyakorisag azt adja meg, hanyszor fordul el6 az adott ¢ kifejezés a d dokumentumban. Az alapfeltevés
az, hogy minél tobbszor szerepel egy sz6 egy dokumentumban, annél valészintibb, hogy a dokumentum relevans
az adott szempontbdl. Ez a megkozelités a bag-of-words modellek alapja. Itt a szavak sorrendje nem szamit, kiza-
rolag el6fordulasuk gyakorisaga. A TF-érték 6nmagaban azonban nem elegendd, mivel minden szét egyforman
fontosnak kezel, holott bizonyos, az egész gy(ijteményben elterjedt szavak (példaul egy autéipari korpuszban az

»autd” sz6) nem segitenek a dokumentumok egymastdl valé megkiilonboztetésében (Salton & Buckley, 1988).

Ezt a problémat orvosolja az inverz dokumentumgyakorisag (idf.). Ennek célja a gylijteményszinten til gya-
kori és ezért kevés megkiilonboztet erével bird szavak silydnak csokkentése. Kiszamitdsa a dokumentumgya-
korisagon (df) alapul, amely azt mutatja meg, hany dokumentumban szerepel az adott kifejezés:

idfy =1 N

idf, = log ar,
ahol N a gy(lijtemény 6sszes dokumentuménak szdma. A ritka kifejezések igy magas, az elterjedt szavak alacsony
IDF-értéket kapnak. Yang és Pedersen (1997) empirikusan igazoltik, hogy a dokumentumszint(i df-statisztika
jobb megkiilonboztetd erével rendelkezik, mint a kifejezés Osszesitett korpuszbeli el6forduldsi szama.

A TF-IDF-suly a két érték szorzata:

tf —idfea = tfra X idf;
A stly akkor a legmagasabb, ha a kifejezés sokszor fordul el6 az adott dokumentumban (magas ¢f), mikézben
a gyljtemény egészében csak kevés dokumentumban jelenik meg (magas idf). A legalacsonyabb értéket azok a
szavak kapjak, amelyek szinte minden dokumentumban jelen vannak. Ezek szemantikailag kozel allnak a ko-
rabban térgyalt stopszavakhoz (Tikk 2007).

A TF-IDF sulyozés segitségével minden dokumentum egy vektorként dbrazolhat6, amelynek dimenziéit a szétar
elemei, koordindtdit pedig a hozzdjuk tartozé stilyok alkotjak. Ez a reprezentacié alapozza meg a vektortér-modellt
amelynek keretében egy g lekérdezéshez tartoz6é dokumentumpontszam a lekérdezésben szerepld szavak dokumen-
tumbeli TF-IDF-stlyainak 6sszegeként szamithato:

Score(q,d) = Z tf — idf, 4
teq
A két Bag of Words modellnek TF-IDF reprezentacié késziilt unigram és bigram szinten.

2. Alkalmazott modellek
Logisztikus regresszio

A klasszifikdcio olyan statisztikai feladat, amelynek sordan megfigyeléseket sorolunk be elére meghatérozott osz-
talyokba vagy kategdridkba. A logisztikus regresszi6 is klasszifikicids problémékra hasznédlhat6, és kimenetét
valészintiségként értelmezhetjiik. A logisztikus regresszidt az “An Introduction to Statistical Learning” konyv
4.3-as fejezete alapjan mutatjuk be (James 2013).

A logisztikus regresszié binaris kimenetel( célvaltozéra épiil, ahol YE{0, 1}. A modell célja P(Y=1|X) felté-
teles valésziniiség becslése. Linedris regresszié esetén a becsiilt érték:

Y = BO + E1X1 + es + ﬁpo

Ez az 6sszefiiggés valésziniliségi becslésre nem alkalmazhaté, mivel az eredmény tetszélegesen kicsiny vagy
nagy értéket felvehet. A logisztikus regresszié ezt a problémat a szigmoid (logisztikus) fuggvény alkalmazasa-

val oldja meg:
p(X) = exp(Bo + B1X1 + .. + BpXp) /[1 + exp(Bo + B1X1 + ... + BpXp)]
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Ez a transzformdcio garantélja, hogy 0 < p(X) < 1 teljesiil minden lehetséges prediktorértékre. A modell linedris
formdban az esélyhdnyados (odds) természetes logaritmusét, azaz a logitet irja le:

log[p(X) / (1 = p(X))] = Bo + B1X1 + ... + BpXp

A logit modell értelmezése szerint a prediktorok linedrisan hatnak az odds logaritmusara. Ez a linearitds a logit-
térben értendd, az eredeti valoszinliségi skaldn a hatés sziikségszertien nemlinedris.

A logisztikus regresszié paramétereit maximadlis likelihood becsléssel hatarozhaté meg. Az eljaras olyan p-érté-
keket keres, amelyek maximalizaljak a megfigyelt adatok egyiittes valdszintiségét. A likelihood-fiiggvény maximuma
ltaldban iterativ numerikus médszerekkel (pl. Newton-Raphson-algoritmus) érhetd el.

A regresszi6s egylitthatok a logit-skélan értelmezenddk. Egy egységnyi novekedés X;j-ben fj egységgel valtoz-
tatja meg az odds logaritmusét. Az egyiitthat6 exponencidlisa az odds ratio (esélyhianyados):

OR = exp(B))

Példaul Bj=0,7 esetén exp(0,7)~2,01, ami azt jelenti, hogy az adott valtoz6 egységnyi névekedése kozel meg-
duplézza az esemény bekovetkezésének odds-at.
A becsiilt modell egy p valoszintiséget rendel minden megfigyeléshez. Az osztalyba soroldshoz egy kiiszobér-

téket (c) kell meghatérozni: )
hap>c—Y=1,

hap<c— Y=0.

Az alapértelmezett kiiszobérték c = 0,5, de ez a feladat természetétdl és a hibdk relativ koltségétol fiiggden sza-
badon megvdlaszthatd. Aszimmetrikus osztélyeloszlds vagy kiilonb6zé tipusd hibdk eltérd sulyozdsa esetén
alacsonyabb (pl. 0,3) vagy magasabb (pl. 0,7) kiisz6b alkalmazdsa is indokolt lehet.

A logisztikus regresszid erdsségei kozé tartozik az egyszer( interpretalhatdsag, a viszonylag alacsony szami-
tasi igény, valamint az, hogy kis mintdkon is kielégité teljesitményt tud nyujtani. Az egyiitthaték esélyhanya-
dos forméajaban kozvetlen tartalmi értelmezést tesznek lehet6vé.

Ugyanakkor a modell feltételezi, hogy a prediktorok linedrisan hatnak a logit-térben, ami komplex, nemlinearis
osszefiiggések esetén erés megszoritas. Ilyen helyzetekben a modell teljesitménye romlik, és kiterjedt jellemz6-
technikdra (feature engineering) lehet sziikség. Erésen nemlinedris adatstruktirak esetén rugalmasabb modellek,
mint a XGBoost vagy a neurdlis haldk, dltalaban jobb eredményt adnak (Ferndndez-Delgado, Cernadas, Barro &
Amorim 2014).

XGBoost

Az XGBoost egyik megkiilonboztetd tulajdonsdga, hogy a célfiiggvénye explicit regularizécios tagot tartalmaz.
A tanitési célfiggvény:
0bj(0) = Zil(yy¥) + 2k 2(f1)

ahol l(y;, i) a veszteségfiiggvény (pl. négyzetes hiba regresszidhoz, logisztikus veszteség osztilyozashoz), Q(fi)
pedig a regularizdcids tag, amely biinteti a til komplex fdkat. A regularizdcids tag explicit alakja:

Q) = yT + YAlw|®

ahol T a levelek szdma, w a levél-pontszdmok vektora, y a minimadlis haszoncsokkentés egy Gjabb osztds elvég-
zéséhez (ezzel szabdlyozva a fa novekedését), A pedig az L2 regularizicids egytitthaté. Ez a formadlis megkoze-
lités elésegiti a jobb dltalanositast és a tulillesztés mérséklését.

Minden egyes iteraciéban egyetlen 1j fat tanit be, mikozben a tobbi fat rogziti, azaz az XGBoost a modellt
additiv médon épiti fel. A t-edik iteraciéban a cél olyan f; megtaldlasa, amely minimalizalja:

Obj(t) — Zil(yi;yi(t_l) + ft(xi)) + -Q(ft)
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A szamitas hatékonysdgat masodrendd Taylor-kozelitéssel éri el: a veszteségfiiggvényt az aktudlis predikciéhoz
kozeliti, igy a célfiiggvény zart formdban optimalizdlhat6. Ez a megkozelités gyorsabb konvergenciét biztosit
az elsérendd, csak gradienst haszndlé, médszereknél.

A modell f6bb hiperparamétereit, amikre a modellem bemutatdsa sordn hivatkozni is fogok, ismertetem. Az eta
(tanuldsi rta) azt szabalyozza, hogy az egyes fdk milyen ardnyban jarulnak hozzé az 6sszmodellhez. Kisebb
értéke lassabb, de rendszerint jobban dltalanosité tanuldst eredményez. A max_depth paraméter a fak maxi-
madlis mélységét hatdrozza meg: nagyobb érték osszetettebb modellt jelent, de noveli a tulillesztés kockazatat.
Az n_estimators a tanitott fak szamat jeloli, amelyet jellemz8en keresztvalidacidval valasztédik meg. A subsample
és colsample_bytree paraméterek véletlen mintavételezést alkalmaznak a tanitéadatokon, illetve a jellemz8kon,
ami szintén a tulillesztés ellen hat.

BiLSTM

A val6s szitudcidkban gyakran el6fordulnak olyan adatstruktirak, amelyekben az elemek sorrendje jelentéssel
biré informdciét hordoz. Ezek a szekvencidlis adatok, mint példdul az irott vagy beszélt szovegek, az idésorok
vagy a hangjelek. Egy hirszoveg esetén példaul egy sz6 valddi értelme csak a kontextusabol értheté meg pon-
tosan. Ez azzal jar, hogy ha a szérenden véltoztatunk az a mondanivalé véltozdsdval is jarhat.

A logisztikus regresszio, az XGBoost és a tobbi bag-of-words alapt modell, ezzel az 6sszefiiggéssel nem szd-
mol. A sz6zsdk-modellek egy dokumentumot a szavak el6forduldsainak halmazaként kezelnek, figyelmen kiviil
hagyva az elemek sorrendjét és egymdshoz valé viszonyat (Jurafsky & Martin 2026). Ez hatékony és jol értel-
mezheté megkozelités, de elvesziti a szoveg szekvencidlis szerkezetéb6l ad6dé informacidt.

A neurdlis hilézatok megjelenésével lehet6vé valt a szekvencidlis mintdk automatizdlt tanuldsa. LeCun és
munkatérsai (1989) konvolaciés halézatokkal, kézirdsfelismerési feladaton, mutattédk meg, hogy hierarchikus
jegyeket lehet megtanulni nyers adatbol. A természetes nyelv feldolgozdsaban azonban az igazi attorést a visz-
szacsatoldsos (rekurrens) architektirak hoztdk, amelyek képesek explicit médon kezelni az id6beli fiigg6sége-
ket (Elman, 1990).

A rekurrens neuralis hdlézatok (RNN) alapegysége egy visszacsatolt feldolgozé egység, amely rejtett alla-
pottal (hidden state) rendelkezik. Ez a rejtett dllapot az el6z6 id6lépések informdcidit tarolja, és lehet6vé teszi,
hogy a halézat figyelembe vegye a korabbi bemeneteket az aktualis feldolgozas soran. A rejtett allapot minden
id6lépésben frissiil az aktudlis bemenet és az el6z6 allapot alapjan, igy a modell képes informaciét tovabbvin-
ni az idében.

Ellentétben az elérecsatolt neurdlis hdaldkkal, ahol minden teljesen sszekapcsolt réteg kiilon sulymatrixszal
rendelkezik, az RNN-ek az id6lépések kozott ugyanazt a sulymatrixot haszndljak. Ez a paramétermegosztas
hatékony4 teszi a modellt, és biztositja, hogy barmilyen hosszisdgu szekvencidra alkalmazhaté legyen. A rej-
tett allapot frissitési szabédlya a kovetkezd egyenlettel irhat6 le:

h, = tanh(W_h - heey + W_x - x¢ + b)

ahol x; az aktualis bemeneti vektor, hi.1 az el6z6 rejtett allapot, Wh és Wx a tanithat6 silymatrixok, b a bias-vek-
tor. A tanh aktivacids fiiggvény a kimenetet [-1, 1] tartomdnyba szoritja, ami a nullira szimmetrikus kimenet
révén stabilabb gradienst biztosit a tanulds sordn, mint példdul a szigmoid fiiggvény.

Az RNN kiteritése (unfolding) az ismétl6d6 struktira id6lépések mentén torténd kibontdsa: a szekvencia
minden id6lépése egy 6nallo rétegként jelenik meg, szemléltetve az informaciédramlast. Ez a kibontds teszi le-
het6vé az id6beli visszaterjesztést (Backpropagation Through Time, BPTT), amelynek sordn a hibajelzés visz-
szadramlik az id6lépéseken at, és ennek megfeleléen médosulnak a hélé silyai (Werbos, 1990).

Az RNN-ek azonban kritikus problémaval kiizdenek: a gradiens-elt{inés (vanishing gradient) és a gradiens-
robbands (exploding gradient) jelenségével. A BPTT eljards soran a gradiens értéke az id61épések mentén szorzé-
dik az aktivaciés fiiggvény derivaltjaval és a rekurrens stlymatrix sajatértékeivel. Ha ez az érték kovetkezetesen
kisebb 1-nél, a gradiens exponencidlisan csékken, ha pedig rendszeresen nagyobb 1-nél, numerikus instabilitast
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okoz. A gradiens-eltlinés probléméjat Hochreiter (1991) diplomamunkaja formadlisan azonositotta és elemezte,
ezentul Bengio és munkatérsai (1994) pedig tovdbbi elméleti keretet adtak a jelenségnek. Pascanu és munkatar-
sai (2013) empirikusan is demonstraltdk, hogy standard SGD-vel az alap-RNN jellemz8en nem képes 20 1épés-
nél hosszabb fliggéségek megtanuldsdra.

Egy hirportdl cikkének stilusa, retorikai eszkozei, témafelvetései a cikk egészén ativelnek, ezért a modellnek
a szoveg korabbi részeire is emlékeznie kell, amikor a késéi szakaszokat dolgozza fel.

Az alap RNN erre elvileg képes lenne, de a gradiens-eltlinés miatt a gyakorlatban nem tanul meg hosszatava
fuggsségeket. Hochreiter és Schmidhuber (1997) erre a problémara dolgoztdk ki a Long Short-Term Memory
(LSTM) architekturét. Ennek az alapgondolata az, hogy vezessiink be egy kiilon, explicit celladllapotot (cell state),
amelyet kapumechanizmusokkal, kontrolldlt médon frissitiink. Igy az LSTM képes sziikség esetén hossz tévon is
megdrizni az informacidt, és aktivan donteni arrél, mikor felejtsen, mikor tanuljon, és mikor adjon ki informdciét.

Az LSTM-cella két parhuzamos dllapotot tart fenn. Az elsé a cellaallapot (Ct), amely a hosszd tavii memoria
szerepét tolti be: ez az a vektor, amely a szekvencia egészén végigfut, és amelyre a kapuk szelektiven irnak és
olvasnak. A mésodik a rejtett allapot (h¢), a rovid tavd, feladatorientalt kimenet. Ez az ami atkeriil a kovetkezd
id6lépésbe, és ez az osztalyozo fej bemenete is (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

A celladllapot frissitését és a rejtett allapot képzését harom kapu (gate) szabdlyozza. Mindegyik kapu egy
szigmoid aktivdcids figgvényt alkalmaz, amelynek kimenete a [0, 1] intervallumba esik. A 0 az informdcié el-
nyomdsat, az 1 annak teljes tovibbengedését jelenti, mig a koztes értékek részleges ateresztést valositanak meg
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

A felejtési kapu azt donti el, hogy a celladllapot melyik részét kell megérizni és melyiket kell torolni. Bemenete
az el4z6 rejtett allapot és az aktudlis bemeneti vektor, a kimenete egy [0, 1]-es stlyvektor, amellyel a celladlla-
pot elemeit megszorozza. Fontos megjegyezni, hogy az eredeti LSTM architektira (Hochreiter & Schmidhuber,
1997) még nem tartalmazott felejtési kaput. Gers, Schmidhuber és Cummins (2000) vezette be, felismerve, hogy
explicit mechanizmus nélkiil az irrelevanssa valé informécidk felhalmozoédhatnak a celladllapotban.

A bemeneti kapu szabalyozza, hogy milyen 0j informadcié keriiljon be a celladllapotba. Két pirhuzamos sza-
mitas zajlik benne. Az elsé a tényleges kapu (i) amely meghatarozza, hogy melyik pozicidk frissiiljenek. A ma-
sodik a jelolt celladllapot (¢;), ami pedig meghatarozza, hogy milyen értékkel. A tanh fiiggvény a jelolt értékeket
[-1, 1] tartomanyba normalizalja.

A kimeneti kapu hatdrozza meg, hogy a frissitett celladllapot melyik dimenzidit kell a rejtett allapotba, és igy
a kovetkezd réteg vagy 1épés bemenettébe tovabbitani.

A kovetkezdkben az LSTM-cella miikodését ismertetjiik a ¢-edik id6lépésben. Hasznalt jelolések: x. az aktu-
alis bemenet, he.1 az el4z6 rejtett dllapot, Ci.1 az el6z6 celladllapot, o a logisztikus szigmoid, © az elemenkénti
(Hadamard-)szorzat.

1. A felejtési kapu az el6z6 rejtett allapot és az aktudlis bemenet alapjan meghatdrozza, mit felejtsen el a celladllapotbol:
fo=0W_f - [hey,x] + b_f)
2. A bemeneti kapu és a jelolt celladllapot meghatdrozza, milyen 4j értékek keriiljenek be:

it = O-(W_l N [ht_l,xt] + b_l)
¢ = tanh(W_c -+ [he-1,x] + b_c)

3. A celladllapot frissitése, a régi allapot kivant részének megérzése és az 1j értékek hozzaadasa:
Cc=ft © Cx + 1t O &
4. A kimeneti kapu meghatarozza, hogy a celladllapot mely részei jelenjenek meg a rejtett allapotban:

o = c(W_o - [h-1,x] + b_0)
ht = Ot @ tanh(Ct)
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Az alap-RNN multiplikativ frissitést alkalmaz (ami a gradiens-elt(inéshez vezet), ezzel szemben az LSTM cella-
allapota Osszeaddssal frissiil, igy a gradiens viszonylag véltozatlanul képes dramlani az id6lépéseken keresztiil
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Az LSTM legfontosabb eréssége a hosszu tavu osszefiiggések kezelésének képessége, amelyet a hagyomdnyos
RNN-ek nem tudnak megbizhatéan ellatni. A kapumechanizmus flexibilis, vagyis a hal6zat maga tanulja meg,
mikor és mit felejtsen, illetve tartson meg, ami feladatspecifikus adaptalodast tesz lehet6vé. Greff és munkatarsai
(2017) egy nagyléptékii 6sszehasonlité tanulméanyban nyolc LSTM-varidnst vizsgaltak hdrom kiilonb6z6 feladaton
(beszédfelismerés, kézirdsfelismerés, polifon zenei modellezés), és megallapitottik, hogy a felejtési kapu és a kimeneti
aktivacids fiiggvény a legkritikusabb elemek, ezek elhagydsa jellemzden a legnagyobb teljesitménycsokkenéssel jar.

Ugyanakkor az LSTM rendelkezik gyengeségekkel. A kapumechanizmusok szamos tovabbi paramétert vezet-
nek be a hagyomdnyos RNN-hez képest, ami noveli a szamitasi és memdriaigényt, és kis adathalmazon tiltanu-
las (overfitting) veszélyét hordozza. Emellett a belsé reprezentaci6 nehezen értelmezhetd (black-box jelleg), ami
akdr a bag-of-words alapti modellek egyszert és dtlathaté jellegéhez képest hatranyként jelentkezik (Ribeiro
etal. 2016). Az értelmezhet8ség novelésére tobb mddszer is rendelkezésre all. A figyelemmechanizmus (Bahdanau
et al. 2015) lehet6vé teszi, hogy a modell a szekvencia egyes pozici6éihoz stilyokat rendeljen, jelezve, mely szavak
jarultak hozza leginkabb a dontéshez. A LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations; Ribeiro et al.
2016) moédszert alkalmazzuk, amely lokalisan értelmezé linearis modelleket illeszt a fekete doboz koré, kozelité
magyardzatot adva az egyes predikciékhoz.

Az egyirdnyt LSTM egyik tovébbi korlatja, hogy az adott id6lépés rejtett dllapota csak a korabbi kontextust
tartalmazza, vagyis szovegben jobbra 4llé szavak nem befolydsoljék a bal oldali poziciok reprezenticidjat. Szo-
vegek esetén ez korlatozo tényezd, hiszen egy sz6 jelentését a téle jobbra all6 szavak is meghatarozhatjak.

A kétiranya LSTM (BiLSTM; Schuster & Paliwal, 1997) ezt a hidnyossdgot két parhuzamos LSTM-réteggel
orvosolja. Az egyik a szokdsos bal-jobb irdnyban dolgozza fel a szekvenciat, a mdsik jobbrél balra halad. Min-
den id6lépésben a két irdny rejtett dllapotat flizik 6ssze:

h_BiLSTM_t = [-> h_t; < h_t]

ahol —/_taz eléremutaté, —/_t a visszamutaté LSTM rejtett allapota a t-edik poziciéban. Az 6sszef(izott vektor
dimenzidja igy kétszerese az egyiranyu valtozatanak. Zhou és munkatdrsai (2016) szovegklasszifikacids kisérle-
tekben igazoltik, hogy a BiLSTM szisztematikusan feliilmdlja az egyiranya valtozatot, kiilonésen olyan felada-
tokon, ahol a mondat végi vagy dokumentum kozepi kontextus visszamendleg is értelmezi a korabbi szavakat.

3. Modellek paramétereinek hangolasa és konfiguraldsa

Az adatokat tanitd és teszt halmazokra osztottuk 80/20 aranyban, rétegzéssel, ami biztositja, hogy a HVG/
Origo osztalyok ardnya a tanité és teszthalmazban is megérz6djon. Emellett a random seed-et is rogzitettiik a
reprodukdlhatdsig érdekében. A modellek kialakitdsa egységes, haromlépéses eljaras mentén tortént. E16szor
egy alapmodell illesztése, ezt kovet6en hiperparaméter-hangolas, végiil a legjobb paraméterekkel felépitett vég-
leges modell kiértékelése. A folyamat célja annak vizsgélata volt, hogy a hangolds milyen mértékben javitja az
egyes modellek altaldnosité képességét.

Az elemzés teljes egésze Python nyelven késziilt, az Online Melléklet hivatkozasjegyzékében megtalalhaté a
kédok GitHub linkje. A kévetkezékben ismertetjiik a f6bb konyvtarakat amiket az elemzés soran hasznéaltunk.
A logisztikus regressziés modell, a jellemz&k kinyerése, a kiértékelést segité metrikdk szamitdsa, valamint a
hiperparaméter-optimalizdlds mind a scikit-learn konyvtdrral valésult meg (Pedregosa et al. 2011). A gradiens-
boosting alapt modellhez az XGBoost csomagot hasznéltuk (Chen & Guestrin 2016), mig a BILSTM architek-
tara készitése a TensorFlow/Keras csomaggal tortént (Abadi et al. 2015). A BiILSTM modellek értelmezhetd-
ségét a LIME (Ribeiro et al. 2016), az XGBoost modellekét pedig a SHAP (Lundberg & Lee 2017) konyvtarak
segitették. Az adatokkal valé dolgozéshoz a pandas és a NumPy (Harris et al. 2020), a vizualizaciéhoz a matp-
lotlib (Hunter 2007) és a seaborn (Waskom 2021) konyvtarakat hasznéltuk.
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4. Logisztikus regresszios modell tanitasa
Tanitasi konfiguracié és folyamat

Az elsé 1épésben egy alapmodellt illesztettiink alapértelmezett paraméterekkel. A szévegeket TE-IDF reprezentaciova
alakitottuk, ahol a jellemz6k szdméat 5000-ben maximalizaltuk (max_features = 5000). L2 regularizéciét alkalmaz-
tunk (C = 1,0), az optimalizélast az lbfgs algoritmussal végezve. A konvergencia biztositdsa érdekében az iterdciok
maximalis szamét 100-r6l 1000-re noveltiik. Az alapmodellt mind a 2019-es, mind a 2021-es korpuszra illesztettiik.

A mdsodik 1épésben GridSearchCV (Pedregosa et al. 2011) segitségével végeztiik el a hiperparaméterek han-
golasét a teszt adatokon, 6tszoros keresztvalidacié mellett, AUC-ROC optimalizélasi célfiiggvénnyel. A keresési
tér a regularizacié erésségére (C € {0,001; 0,01; 0,1; 1,0; 5,0; 10,0; 100,0}) és a jellemzGk szdmdra (max_features €
{3000; 4000; 5000; 6000; 7000}) terjedt ki. Ez 6sszesen 35 paraméterkombindcidt jelentett, amelyeket 5-sz6ros
cross validation hasznélataval értékeltiink ki. Igy 175 modell illesztése tortént, amelyhez a GridSearchCV egy to-
vébbi Gjratanitdst is hozzdadott a teljes tanitéhalmazon.

A nagyon alacsony C-értékek esetén a regularizdcio tul er6snek bizonyult, aminek kévetkeztében a koeffici-
ensek gyakorlatilag nulldva véltak, és ez numerikus figyelmeztetéseket eredményezett, ugyanakkor a modell
futdsat nem akaddalyozta.

A harmadik l1épésben a legjobb paraméterekkel Gjraillesztettiik a modellt (mind két esetben C =5 és max_fea-
tures = 7000), majd dsszehasonlitottuk az alapmodellel a teszt adatokon mért eredmények alapjan. A hangolt mo-
dell mindkét év esetében javuldst mutatott. 2019-ben a tesztpontossag 82,74%-rol 83,84%-ra, az AUC-ROC érték
0,9102-r61 0,9207-re nétt. 2021-ben hasonlé tendencia volt megfigyelhetd, ahol a pontossag 85,80%-r6l 87,26%-ra,
az AUC-ROC pedig 0,9354-r81 0,9453-ra emelkedett.

A tanitdsi és tesztpontossag kozotti kiillonbség mindkét évben meghaladta a 7 szdzalékpontot, ami mérsékelt
tulillesztésre utal. Ugyanakkor a teszteredmények javuldsa alapjan a hiperparaméter-hangolas dsszességében
pozitivan befolydsolta a modell altalanosité képességét. Megfigyelhet$ tovabbd, hogy a 2021-es adatokon ta-
nitott modellek jobb teljesitményt értek el, ami arra utalhat, hogy a két hirforras kozotti kiilonbségek ebben
az idészakban konnyebben tanulhaték. Az alacsony szérasértékek (2019: +0,0068; 2021: £0,0035) megerdsitik,
hogy a modellek stabil teljesitménnyel birnak, és nem mutatnak erételjes variabilitdst az adatfelosztdsok ko-
z0tt. Ez robusztus ltaldnositasi képességre utal.

1. tdbldzat
Az alapmodell és a hangolt modell teljesitménymutatoi (2019 és 2021)

Metrika 2019 tanitas 2019 teszt 2021 tanitas 2021 teszt
Pontossag 92,67% 83,84% 94,90% 87,26%
AUC-ROC 0,9792 0,9207 0,9885 0,9453

CV pontossag (atlag + std) - 83,22% + 0,68% - 86,58% + 0,35%

Konfazids matrix

A konfuziés métrixok alapjan a 2019-es modellben a HVG-cikkek recall-értéke (81,7%) elmarad az Origo-cikke-
kétél (85,9%), ami arra utal, hogy a modell hajlamosabb volt a HVG-cikkeket tévesen Origo-ként besorolni. Ez
utalhat arra, hogy a HVG stilisztikailag heterogénebb, ezzel megneheziti a modell szdmara az egyértelmd don-
tési hatarvonal kialakitasat a TF-IDF-térben.

A 2021-es modellben ez az aszimmetria feler6sodni latszik. Amig a HVG recall 1ényegében valtozatlan maradt
(81,6%), az Origo recall jelentGsen, 91,6%-ra emelkedett. Az Origo-cikkek HVG-ként val6 téves besorolasanak szama
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kozel felére csokkent (298-rdl 167-re), ugyanigy a HVG-cikkek Origo-ként tévesztések is mérséklédtek (360-rol
277-re), bar kisebb ardnyban. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy 2021-re elsGsorban az Origo stilisztikai profilja
valt markdnsabba és a modell szdmdra konnyebben azonosithatéva. Emellett a két portal kozotti nyelvi kii-
l6nbségek is néttek.

la. dbra 1b. dbra
Konfiizids mdtrix — 2019-es hangolt modell Konfuiziés mdtrix — 2021-es hangolt modell
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Jellemzofontossagi elemzés

A logisztikus regresszié egyik f6 elénye az interpretdlhatésag, mivel a prediktorok hatdsa kozvetleniil értel-
mezhetd a regresszios egyiitthaték alapjan. Az eldjel az osztdlyhoz valé hozzajarulas iranyat, az abszolut érték
pedig a valtozo relativ fontossagat jelzi.

A 2019-es eredmények alapjan (1dsd a cikkben az 1. dbrat) a modell t6bb olyan kulcsszét azonosit, amelyek
jol elkiilonitik a két hirforrast. Markans kiilonbség figyelhet6 meg a hivatkozasi és retorikai igék haszndlata-
ban. A HVG esetében gyakoribbak a ,szerinte” és ,koz0l” tipusu kifejezések, mig az Origo inkabb a ,kiemel”,
»elmond” és ,kifejt” igéket hasznalja. Emellett lexikai szinten is megjelennek eltérések (pl. ,ittas” vs. ,részeg”),
amelyek szintén hozzajarulnak a klasszifikdciéhoz.

A politikai kontextust kifejezések szintén meghatdrozdak mind a két portdl esetében. A ,fideszes” vagy ,ellen-
zék” a HVG-hez, a ,baloldali”, ,szocialista” és ,,Soros” az Origo-hoz 4ll kozelebb. Tematikus kiilonbségek is meg-
figyelhet6ék, amig példaul az Origo esetében a ,mentds” és ,tlizoltd”, addig a HVG-nél a ,rendérség” jelenléte
erésiti az adott kategéridba tartozést.

A 2021-es eredményeknél (ldsd a cikkben a 2. brét) a retorikai és politikai kiilonbségek tovébbra is fennma-
radnak, ezzel nagymértékben megerésitve a 2019-es mintdzatokat.

A becsiilt valészintiségek eloszlasa

A becsiilt valészintiségek eloszlasanak vizsgalataval megallapithaté, hogy a 2019-es modell esetében a két osztaly
valdszintségi eloszlasa jol elkiiloniil. Ennél a modellnél a HVG-cikkek tobbsége alacsony, mig az Origo-cikkek ma-
gas P(Origo) értékeket kapnak, ugyanakkor a 0,4-0,6 kozotti tartomanyban megfigyelhetd egy mérsékelt atfedés,
ami bizonytalansagot jelez. A 2021-es modellnél az eloszldsok szétvalasa még hangsulyosabba valik, kiilonésen
az Origo-cikkek esetében, ahol a valdszintiségek erésen a 0,9-1,0 tartoményba koncentralédnak. Ezzel parhuzamo-
san a HVG-eloszlas tovabbra is az alacsony tartomanyban marad, bar a kozéps6 intervallumban enyhe atfedés itt
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is jelen van. A dontési hatér (0,5) kornyezetében mindkét évben viszonylag kevés megfigyelés taldlhat6, ami stabil
klasszifikiciés dontésekre utal. Osszességében az mondhaté, hogy a 2021-es modell nagyobb bizonyossaggal kii-
16niti el a két osztalyt, 6sszhangban magas AUC-ROC értékekkel.

2b. dbra
Valdsziniiség-eloszlds — 2021-es modell

2a. dbra
Valdsziniiség-eloszlds — 2019-es modell
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5. Az XGBoost modell tanitasa
Tanitasi konfiguracié és folyamat

Az XGBoost-modell esetében szintén TF-IDF reprezentdcidt alkalmaztunk, 5000 jellemzével (max_fea-
tures = 5000). A tanito és teszthalmaz aranyat 80-20%-ban rogzitettiik (test_size = 0,2, random_state = 67).

A hiperparaméter-hangolast GridSearchCV segitségével végeztiik, 6tszoros keresztvalidaciéval. A keresési
tér a kovetkez6 paramétereket tartalmazta: max_depth € {4, 6, 8}, learning_rate € {0,05; 0,1}, n_estimators €
{200; 300; 500}, colsample_bytree € {0,3; 0,5}, valamint subsample € {0,7; 1,0}. Ez 6sszesen 72 paraméterkom-
bindcidt eredményezett, amelyek 5 validacids hajtason keriiltek értékelésre, igy 360 modellillesztés tortént.

A hangolas mindkét év esetében azonos optimalis paramétereket eredményezett (max_depth =8, learning_
rate = 0,1, n_estimators = 500, colsample_bytree = 0,5, subsample = 1,0), ami arra utal, hogy a két korpusz szer-
kezete hasonl6 komplexitasti dontési hatdrokat igényelt.

Az interpretalhat6sag érdekében SHAP-értékeket szamitottam a teszthalmaz egy 300 elemd véletlenszer( részhalma-
zan. A mintavétel célja a szamitasi koltségek csokkentése volt, mikozben a magyarazatok reprezentativitisa megmaradt.

A modellek teljesitményének 6sszehasonlitasa

A 2. tdbldzat a két korpuszon kapott hangolt modellek teszthalmaz-szinti teljesitménymutatoéit foglalja 9ssze
egymads mellett.

2. tablazat
A modellek teljesitményének osszehasonlitdsa (2019 és 2021)

Metrika 2019 tanitas 2019 teszt 2021 tanitas 2021 teszt
Pontossag 98,31% 86,50% 99,11% 88,76%
AUC-ROC 0,9986 0,9372 0,9997 0,9555

CV pontossag (atlag + std)

85,29% * 0,32%

88,01% + 0,33%
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A 2019-es cikkeken tanitott és tesztelt modell 86,50%-0s pontossagot és 0,9372 AUC-ROC értéket ér el. A 2021-
es korpuszon tanitott XGBoost modell ennél magasabb teljesitményt mutat: a teszthalmaz pontossaga 88,76%,
az AUC-ROC értéke pedig 0,9555. A tanité és teszt eredmények kozotti kiillonbség kozepes mértékd talillesz-
tésre utalhat, ami dontési fa alapi boosting modellek esetében gyakori jelenség. Ugyanakkor a teszthalmazon
elért magas pontossag és AUC-értékek azt mutatjak, hogy a modell dltalanosithatésaga tovabbra is jo, és ezt a
CV alacsony szérasa is alatamasztja.

Mindkét esetben az Origo-osztaly visszahivasa magasabb, mint a HVG-osztalyé, ami arra utal, hogy az Origo-
szovegek lexikailag jellegzetesebb mintazatot mutatnak. Azt is megfigyelhetjiik, hogy a visszahivas értéke nétt,
ami arra utalhat, hogy a két hirportal nyelvezete kozétti kiilonbség is nétt.

Konfizios matrixok

A konftizi6és matrixok alapjan a 2019-es modellben a HVG-cikkek recall értéke (83,5%) elmarad az Origo cikkeké-
t61 (89,3%), ami arra utal, hogy a modell a HVG-cikkeket nagyobb aranyban sorolta tévesen az Origo-kategdridba.
Ez a logisztikus regressziénal megfigyelt mintdzattal egybecseng, ugyanakkor az XGBoost nemlinedris feature-
interakcidkat is képes megragadni, ami mindkét osztdlyban magasabb recall értéket eredményez.

A 2021-es modellben ez az aszimmetria tovabb er6s6dott. A HVG recall 83,5%-on stagnélt, mikozben az Origo
recall 92,7%-ra emelkedett. Azoknak a besoroldsoknak a szdma, amikor az Origo-t tévesen HVG-ként sorolta be,
225-r8] 144-re csokkent, ugyanigy a HVG téves besoroldsainak szima 325-r6l 248-ra esett vissza. A logisztikus
regressziéhoz hasonldan tehat az XGBoost eredményei is arra engednek utalni, hogy 2021-re elsdsorban az Origo
lexikalis profilja valt elkiillonithet6bbé a TF-IDF-térben.

3a. dbra 3b. dbra
Konfuziés mdtrix — 2019 Konfiizids mdtrix — 2021
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A becsiilt valészintiségek eloszlasa

A becsiilt P(Origo) valdszintségek eloszlasa jél elkiiloniti a két osztalyt. A HVG-cikkek tobbsége alacsony valdszini-
ségtartomanyban jelenik meg, mig az Origo-cikkek nagy része magas értékeknél koncentralédik. A 2021-es mo-
dell esetében az eloszlasok kozotti kiilonbség élesebb, ami 6sszhangban all a magasabb AUC-értékkel és a modell
jobb diszkriminativ teljesitményével. Emellett megfigyelhet8, hogy a kozépsd, 0,4-0,6 kozotti valészintségtarto-
maényban kevesebb predikcié jelenik meg, ami arra utal, hogy a 2021-es modell ritkdbban ad bizonytalan besorolast.
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4a. dbra 4b. dbra
Valosziniiség-eloszlds — 2019 Valoszintiség-eloszlds — 2021
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Jellemzok fontossaga — SHAP-elemzés

A modell interpretalhatésaganak érdekében mindkét korpuszon SHAP-elemzést végeztiink. A negativ SHAP-
értékek a HVG-osztdly irdnydba, mig a pozitiv értékek az Origo-osztaly irdnydba toljdk a predikciét. A logisztikus
regressziés modell jellemz6fontossagi értékeivel 6sszehasonlitva a SHAP-elemzés részletesebb képet ad a jellem-
z6k hatdsardl, mivel nemcsak az irdnyt, hanem az egyes predikcidk esetében jelentkez6 hatds er6sségét és variabi-
litasat is megmutatja (Lundberg 2017). Ez kiillondsen fontos nemlinedris modellek, példdul az XGBoost esetében.

A SHAP-elemzés abraja alapjan a HVG-osztalyhoz tartozé jellemz6k kozott tobb stabil, mindkét évben meg-
jelen kifejezés azonosithaté (lasd a cikkben a 3. dbrat). Kiemelkedd szerepet jatszanak olyan bigramok, mint a

»tovabbi részlet”, az ,azonnali vélemény” vagy az ,este fok”, amelyek els6sorban szerkesztési és formatumbeli
sajatossagokra utalnak. Ezek jelenléte arra enged kovetkeztetni, hogy a HVG esetében a stilisztikai és struktu-
ralis mintdzatok id6ben viszonylag allanddak.

A 2019-es és 2021-es eredmények kozott ugyanakkor bizonyos eltérések is megfigyelhet6ek (lasd a cikkben a
4. dbrat). A 2021-es modellben példaul az ,,elhuny” kifejezés kiemelkedd jelentéségtivé valik, ami osszefiigghet
a pandémia idGszaka alatti tematikus sajatossagaval.

Az Origo-osztalyhoz tartozé jellemzék esetében nagyobb eltérések figyelhet6ék meg a két vizsgélt év kozott (lasd
a cikkben az 5. és 6. abrat). A 2019-es modellben olyan kifejezések dominalnak, mint a ,,ment6s”, ,megyeszékhely”
vagy ,gazdalkodds”, amelyek inkdbb konkrét eseményekhez és helyszinekhez kot6d6 tematikus tartalmakra utalnak.

Ezzel szemben a 2021-es eredményekben mds tipusu jellemzék keriilnek el6térbe, példaul a , forint taldlatos” vagy
az ,eljuttatott”, amelyek eltérd tematikus hangsulyokra utalhatnak. Ez a kiilonbség arra enged kovetkeztetni, hogy
az Origo esetében a tartalmi fokusz id6ben valtozékonyabb lehet, vagy a vizsgalt korpuszok dsszetétele kiillonbozik.

6. BiLSTM
Tanitasi konfiguracié és folyamat

A BiLSTM modell esetében fix cikk-hosszt kell alkalmazni a cikkekre a hatékony tanitds érdekében: a maximalis
hossz a cikkek fels6 95. percentilise alapjan keriilt meghatarozasra, az ennél hosszabb szévegeket csonkoltuk, az
anndl rovidebbeket pedig jelentés nélkiili széveggel mesterségesen toltottiik fel. A BILSTM modell mogott alld, az
egyes kifejezésekhez tartozo szobedgyazasi reprezentacié nem az Gjsagcikkekbdl szarmazik, hanem egy altaldnos,
nagy magyar szévegkorpuszon hoztak létre a kifejezéseket reprezentdl¢ fastText-vektorokat (Grave et al. 2018).

A BiLSTM-modell esetében a hiperparaméter-keresés 12 kombindciét fedett le: Istm_units € {32, 64, 128},
dropout € {0,25; 0,50}, learning_rate € {0,001; 5x10-°}. Az optimalizdlds célfiiggvénye a validdcios veszteség
minimalizalasa volt.
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A hangolds eredményei alapjan mindkét évben az Ir = 0,001 és a dropout = 0,25 bizonyult optimadlisnak. Az LSTM
egységek szamdban viszont eltérés mutatkozott. A 2019-es modell esetében 128, miga 2021-esnél 64 egység adta a leg-
jobb teljesitményt. A dropout = 0,50 minden esetben teljesitményromlishoz vezetett, ami tilzott regulariziciéra utal.
Az alacsony tanulési rata (5x10-°) mellett a modellek nem konvergaltak megfelel6en a 20 epochos tanitési korlét alatt.

A tanitasi gorbék elemzése sordn a 2019-es modellnél enyhe tulillesztés volt megfigyelhetd. A tanitasi veszteség
az epochok végéig csokkent (~0,37), mig a validcids veszteség mdr a 13. epoch koriil tetézott (~0,43). Ennek ke-
zelésére két regularizdcios beavatkozast is kiprobéltunk (dropout névelése 0,40-re, illetve L2 regularizacié A = 10
értékkel), azonban ezek alulillesztéshez vezettek, ezért a végleges modell az eredeti konfigurdciot tartotta meg.

Az EarlyStopping paramétereit patience = 3 és min_delta = 0,001 értékekre allitottuk, hogy kisz{irjiik a vali-
ddciés veszteség kisebb oszcillacidit. A végleges modellek architektiraja egy elStanitott fastText bedgyazasi
rétegbdl (cc.hu.300, Grave et al. 2018), egy bidirekcidlis LSTM rétegbdl, dropout regularizaciébdl és egy szigmoid
aktivaciés Dense kimeneti rétegbdl all.

Az 5. és 6. abrak a tanitasi és validacids veszteség, illetve pontossag alakuldsat mutatjdk az 5 futtatds atlagdnak és
szérasanak fiiggvényében. A 2019-es modell esetében a tanitasi és validaciés gorbék viszonylag sziik sévban haladnak
egymas kozelében, ami mérsékelt tultanuldsra (overfitting) utal. A 20 epochos korlat hatékonyan megakadalyozta

a jelent8s divergenciat.
A 2021-es modell hosszabb tanitdsi id6vel (31 epoch a legjobb futtatdsndl) nagyobb kiillonbséget mutat a tani-
tasi és validacids gorbék kozott, ami a modell nagyobb kapacitds-kihasznédldsdra utal, ugyanakkor a validdcids
veszteség tovabbra is csokkend tendenciat mutat, igy a tdltanulds mértéke elfogadhat6 tartoméanyban maradt.

5. dbra
Tanuldsi gorbe — BiLSTM 2019 (5 futtatds dtl. + szér.)
Tanitasi @s validicios veszteség Tanitasi és validicios pontossag
(5 futtatas atlaga t szdrasa) (5 futtatas atlaga £ szorasa)
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Tanuldsi gorbe — BiLSTM 2021 (5 futtatds dtl. + szor.)
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Klasszifikacids teljesitmény

Angyalfty David—Németh Renata—Buda Jakab

A 3. téblazat sszefoglalja a BILSTM modell teljesitménymutaté6it mindkét korpuszon.

3. tabldzat
A BiLSTM modell teljesitménymutatiinak dsszehasonlitdsa a 2019-es és 2021-es korpuszon

Metrika 2019-es korpusz 2021-es korpusz

LSTM egységek 128 64
Legjobb epoch 20 31
Legjobb validécids veszteség 0,3993 0,3325
Tanitasi pontossag (best run) 0,8696 (86,96%) 0,9166 (91,66%)
Tanitasi AUC (best run) 0,9487 0,9743
Teszt pontossag (best run) 0,8164 (81,64%) 0,8587 (85,87%)
Teszt AUC (best run) 0,9008 0,9308

Teszt pontossag (atlag + sz6rds)

0,8087 + 0,0086

0,8455 + 0,0096

Teszt AUC (atlag + szdras)

0,8954 + 0,0061

0,9197 + 0,0075

A 2021-es korpuszon tanitott modell feliilmdlta minden vizsgalt mutatéban a 2019-es korpuszon tanitott modellt.
A 2019-es modell teszt pontossaga 81,64%, az AUC értéke 0,9008. Ezek az értékek a 2021-es modell esetében 85,87% és
0,9308 a legjobb futtatds alapjan. Az 6t futtatds atlagdt tekintve a pontossag 80,87% és 84,55%, az AUC 0,8954 és 0,9197.
A sz6rés mindkét évben alacsony maradt (o_acc < 0,01, o_AUC < 0,008), ami az eredmények reprodukélhatdsdgat jelzi.
A 2021-es korpusz magasabb teljesitménye 6sszhangban van a logisztikus regressziés és XGBoost modellek ha-
sonl6 eredményeivel. Ez valdszintsithetGen a két portal kozotti stilisztikai divergencia er6s6désére vezethet6 vissza.

Konfizidos matrixok elemzése

A 7. dbraparon a két modell konfdziés matrixait lathatjuk. A 2019-es modell esetében a HVG-cikkek recallja alacso-
nyabb (78,8%), mint az Origo-cikkeké (84,3%), ami arra utal, hogy a modell hajlamosabb volt a HVG-cikkeket tévesen
Origo-ként azonositani. Ez abbodl kovetkezhet, hogy a HVG stilisztikai mintdzatai kevesebb modell éltal megragad-
haté szekvencidlis mintdzatot tartalmaznak.

7b. dbra
Konfiiziés mdtrix — BiLSTM (2021)

7a. dbra
Konfiiziés mdtrix — BiLSTM (2019)
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A 2021-es modellben esetében a HVG recall 83,8%-ra, az Origo recall 87,5%-ra emelkedett. Az Origo irdnyaba muta-
t6 téves besoroldsok szdma 418-rdl 245-re csokkent, mig az ellentétes irdnyu tévesztések szdma 333-rél 252-re mér-
séklédott. Ez tgyszintén azt sugallja, hogy a két portdl szekvencialis nyelvi jellemz6i 2021-re hatdrozottabba véltak.

Becsiilt valoszintiségi eloszlasok

A 8. dbrapar a modellek altal becsiilt P(Origo) valészintiségek stir(iségfiiggvényeit mutatja. Mindkét dbra bimo-
dalis eloszlast mutat. A HVG-cikkek tobbsége alacsony P(Origo) értékekre koncentrdlédik (cstics ~0,05-0,10),
mig az Origo-cikkek magas P(Origo) értékeknél stirtisédnek (cstcs ~0,85-0,95).

A két eloszlas atfedési teriilete kisebb a 2021-es modell dbréjan, ez a kisebb téves klasszifikdcids rataval 6ssz-
hangban van. A 2021-es modellben a HVG stiriiségcsicsa magasabbra né (3,5) és a két eloszlas élesebben elva-
lik. Ez a kalibraciés javulas 6sszhangban van az AUC-novekedéssel, és arra utal, hogy a 2021-es modell nem-
csak pontosabb dontéseket hoz, hanem konfidensebb is azokban.

8a. dbra 8b. dbra
P(Origo) eloszlds — BiLSTM (2019) P(Origo) eloszlds — BiLSTM (2021)

Baecsilt valészindség eloszlisa - Bidirectional LSTM (2019) Becsilt valészindsag eloszlisa - Bidirectional LSTM (2021)

LIME-alapu interpretalhatdsagi elemzés

Ahogy az az elméleti szekcidban emlitettiik, a neuralis halézatok, igy az LSTM modell is, a miikodésiikbdl ad6-
ddan korldtozottan értelmezhet6k, ezért a predikcidk mogotti dontési mechanizmus feltardsahoz kiegészit
modszerek alkalmazdsa sziikséges. Ennek érdekében a modellek lokdlis interpretacidjara a LIME moédszert al-
kalmaztunk, amely lehet6vé teszi, hogy egy-egy konkrét cikk esetében azonositsuk azokat a szavakat, amelyek
a modell dontéséhez leginkdbb hozzéjarultak.

Fontos hangsilyozni, hogy a LIME lokalis mddszer. Az eredmények egyedi megfigyelésekre vonatkoznak, és
nem altaldnosithatok kozvetlentl a teljes adathalmazra. Ennek megfelel6en az elemzés célja nem globdlis ko-
vetkeztetések levondsa, hanem a modell miikodésének szemléltetése és kvalitativ értelmezése.

Hérom példat mutatunk be, amelyeket a modell predikciés bizonytalansaga és a predikcié helyessége alap-
jan valasztottunk ki.

Az elsé példaban (lasd a cikkben a 7. dbrat) a modell egy Origo cikket nagy magabiztossaggal (P(Origo) = 1,000)
helyesen sorolt az Origo kategériaba. A LIME elemzés alapjan a dontést elsésorban olyan szavak befolyasoltak
pozitiv irdnyban, mint az ,akar”, ,telefon”, ,férfi”, ,elad” és ,jalius”.

Ezek a kifejezések jellemzben konkrét eseményekhez, cselekvésekhez és narrativ elemekhez kapcsolédnak, ami
arra utal, hogy a modell nem pusztan stilisztikai jegyeket, hanem tartalmi mintdzatokat is felhasznal a klasszifi-
kécié soran. A negativ irdnyba haté szavak (pl. ,ez”, ,meg”, ,ligyészség”) kisebb sullyal jelennek meg, ami tovabb
erdsiti a dontés egyértelmiségét.
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Ez az eset j6l szemlélteti, hogy a modell képes stabil és konzisztens mintdzatok felismerésére, ugyanakkor azt
is jelzi, hogy a dontés részben tematikus jegyeken alapul.

9. dbra
LIME-elemzés — téves Origo besorolds (P(Origo) = 0,998)
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A mésodik példdban a modell egy HVG cikket tévesen, rendkiviil nagy magabiztossdggal (P(Origo) = 0,998) so-
rolt az Origo kategéridba. A LIME elemzés alapjan a dontést erésen befolydsoltik olyan szavak, mint a ,férfi”,
Hit”, ,kutya” és ,allat”, amelyek gyakran bliniigyi vagy szenzaciot kelté eseményekhez kapcsolédnak.
Ezzel szemben a HVG iranydba hat6 szavak, ,szerda”, ,az”, ,hogy”, jéval kisebb sullyal szerepelnek, és nem
képesek ellenstilyozni a dominans narrativ elemek hatdsat.
Ez az eset arra utalhat, hogy a modell bizonyos témékhoz torzitottan az Origo kategdridt tarsitja. Ennek értelmé-
ben a klasszifikacié nem csak stilisztikai jegyeken alapul, hanem tematikus torzitds is megjelenik a miikodésében.

10. dbra
LIME-elemzés — bizonytalan besorolds (P(Origo) = 0,501)
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A harmadik példdban a modell egy Origo cikket kozel 0,5 valosziniiséggel sorolt az Origo kategoridba
(P(Origo) = 0,501), ami magas foku bizonytalansdgot jelez. Az dbrdn két, egymassal ellentétes irdanyba haté
szécsoport figyelhet6 meg.

A negativ, HVG irdnyt csoport olyan kifejezéseket tartalmaz, mint a ,,ptisp6k”, ,egyhdz”, ,bizottsag” és ,szerint”,
amelyek inkabb formalis, intézményi és semleges hangvételre utalnak. Ezzel szemben a pozitiv, Origo irdnya sza-
vak, mint a ,kozlemény”, ,sikeres”, ,beszdmold” , inkabb narrativ és értékeld jellegtiek.

A kétféle jegy egyidejli jelenléte arra utal, hogy a cikk nyelvezete nem illeszkedik egyértelmten egyik portdl
stilusahoz sem. Ez az eset jol példazza, hogy a két hirforras nyelvezete kozott bizonyos esetekben atfedések fi-
gyelhet6ek meg.

7. Az Index cikkek besorolasa
Logisztikus regresszi6 — a predikcios eloszlasok vizualis elemzése

A 11. ébra a becsiilt P(Origo) valdszintségek siirtiségeloszlasat mutatja, a két modellre kiilon-kiilon.

11. dbra
Index-cikkek P(Origo) eloszldsa — log-reg modell, évenkénti bontdsban

25 H Ev
- 2019-e5 modell = 2019-es cikkek (n=7 821)
20 Ml = 2021-0% cikkek (n=15,797)
== Dantési hatar (0.5)

Siriiség

0.5

P(Origo)

Az ébran azt figyelhetjiik meg, hogy a 2019-es cikkek esetében eloszldsa balra koncentréltabb és meredekebb,
mig a 2021-es cikkeké laposabb és jobbra tolddik. Emellett a magas valdsziniiségi tartomdnyban egy méasodlagos
kiemelkedés is megfigyelhets, ami arra utal, hogy a 2021-es Index-cikkek egy jol elkiilonitheté része kifejezetten
erds Origo-jellegli mintdzatot mutat. Ezek alapjan elmondhaté, hogy a 2021-es cikkek kézott nagyobb ardanyban
talalhatdk olyan sz6vegek, amelyeket a modell kozepes vagy magas valdszintiséggel Origo-szertinek mindsit.

XGBoost — a predikcids eloszlasok vizuilis elemzése

A 12. abra a becsiilt P(Origo) valészintségek stirtiségeloszlasat mutatja évenkénti bontasban, a két modellre
kiilon-kiilon.

A mind két év cikkei hasonl6 eredményt mutatnak a XGBoost esetében, mint a logisztikus regresszioénal. A 2019-
es cikkek eloszlasa koncentraltabb, mig a 2021-es cikkek eloszlasa jobbra tol6dik, és a magasabb valdszintiségi
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tartomdnyban egy enyhe kiemelkedés is megjelenik. Ebben az esetben is kijelenthetjiik, hogy a 2021-es cikkek egy
része a modell altal azonositott Origo-jellegli mintdzatokhoz kozelebb 4ll.

12. dbra
Index-cikkek P(Origo) eloszldsa — XGBoost modell, évenkénti bontdsban

Ev
1 2019-es modell - 2019-es cikkek (n=7,821)
2021 2021-es cikkek (n=15,797)
== Déntési hy
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BiLSTM - a predikcios eloszlasok vizualis elemzése

A 13. dbra a becsiilt P(Origo) valészintségek strtségeloszlasat mutatja évenkénti bontdsban, a két BiLSTM

modellre kiilon-kiilon.

13. dbra
Index-cikkek P(Origo) eloszldsa — BiLSTM modell, évenkénti bontdsban

2021

Sirlség

P(Origo)

A BiLSTM modellek dltal az Index Belfold rovat cikkeire adott P(Origo) értékek balra ferde eloszlast mutatnak.
Mindkét modellvaltozat esetében a mdédusz a 0-0,1 tartomanyba esik. Ez arra utal, hogy a cikkek tobbségét a
modell inkdbb a HVG szer kategéridba sorolja.
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Az dbran tovibba megfigyelhet6, hogy a 2021-es cikkek gorbéje a 0,2 feletti tartomanyban tartésan a 2019-
es folott helyezkedik el, azaz a valszinlségi tomeg eltoléddsa a BiLSTM modelnél is megjelenik, szintigy a
P(Origo) > 0,8 tartomanyban egy enyhe kiemelkedés.

8. Robusztussag-ellendrzés
8.1. A sziirési eljaras

A névelem-felismerés a spaCy hu_core_news_lg modelljével tortént, kozos eléfeldolgozasi lépésben. A felismert
tulajdonnevek tipus szerinti helyettesit6 tokent kaptak: ,neszemely”, ,nehely”, ,neszervezet” és ,neegyeb” A he-
lyettesités a token torlése helyett torténik, igy a mondathossz és a szerkezet nem torzul.

Példa egy cikk részleten:

»Pénteken hajnali hdromnegyed egykor jelentette egy polgardr, hogy fiistol egy elhagyatott
raktarépiilet Sopronban, a Gy6ri tton — irja az Orszigos Katasztréfavédelmi Féigazgatd-
sag (OKF) pénteki kozleményében.”

TE-IDF és NER-rel feldolgozott kimenet:

péntek hajnali haromnegyed egykor jelent nehely nehely neszervezet neszervezet pén-
teki kozlemény

A hiperparaméter-keresés terét és a tanitdsi bedllitdsokat nem moddositottuk, hogy a kiilonbség kizardlag a
bemenetre legyen visszavezethetd. A logisztikus regresszié és az XGBoost ugyanazt az optimumot valasztot-
ta, mint a sziiretlen korpuszon (logisztikus regresszié: C = 5, max_features = 7000; XGBoost: max_depth =8,
learning_rate = 0,1, n_estimators = 500, colsample_bytree = 0,5, subsample = 1,0). A BILSTM rdcskeresésében
mindkét évben az Ir = 0,001 és a dropout = 0,25 kombindcié bizonyult optimalisnak, az LSTM egységek szima
azonban mindkét évben 128 lett, szemben a kutatds 2021-es modelljének 64 egységével.

8.2. A modellek teljesitménye

A 4. téblazat a HVG—-Origo besorolas teljesitményét foglalja 6ssze a megsziirt korpuszon.

4. tdbldzat
A tulajdonnév-sziirt modellek pontossdga és AUC-ROC értékei

Metrika LogReg LogReg XGBoost XGBoost BiLSTM BiLSTM
2019 2021 2019 2021 2019 2021
Teszt pontossag 83,94% 86,84% 87,83% 89,46% 82,05% 82,65%
Tanitasi pontossag 93,07% 94,92% 98,53% 99,14% 86,92% 87,20%
Teszt AUC-ROC 0,9207 0,9390 0,9409 0,9581 0,8996 0,9092
Tanitasi AUC-ROC 0,9801 0,9890 0,9984 0,9996 0,9451 0,9505
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8.3. Az Index-cikkek osztalyozasanak eredményei

S. tdbldzat
Az Index-cikkek osztdlyozdsi eredményei a tulajdonnevektdl megsziirt korpuszon

2019-es 2021-es 2019-es 2021-es 2019-es 2021-es

Metrika LogReg LogReg XGBoost XGBoost BiLSTM BiLSTM

2019-es 2021-es 2019-es 2021-es 2019-es 2021-es

cikkeken cikkeken cikkeken cikkeken cikkeken cikkeken
Origo-szert besorolas 16,9% 33,6% 13,4% 29,7% 19,0% 28,9%
P(Origo) atlag 0,2438 0,3699 0,2287 0,3279 0,2358 0,3463
P(Origo) mediian 0,1496 0,3034 0,1552 0,2371 0,1193 0,2856

8.4. Hipotézisvizsgalat
6. tdbldzat

A Mann—-Whitney U-teszt és a Cohen-féle d eredményei a tulajdonnév-sziirt korpuszon

Modell Tan. év At;.oll’(90) At;,OI;(IO) A P d
LogReg 2019 0,2438 0,3356 +0,0918 3,85e-173 -0,36
LogReg 2021 0,2951 0,3699 +0,0748 3,07e-75 -0,26
XGBoost 2019 0,2287 0,3063 +0,0776 1,88e-158 -0,33
XGBoost 2021 0,2777 0,3279 +0,0502 4,79e-39 -0,18
BiLSTM 2019 0,2358 0,3091 +0,0733 5,74e-114 -0,27
BiLSTM 2021 0,2939 0,3463 +0,0524 8,16e-51 -0,19

8.5. Osszevetés
7. tdbldzat
A modellek teljesitménye az eredeti és tulajdonnevektdl sziirt korpuszon
Metrika LogReg LogReg XGBoost XGBoost BiLSTM BiLSTM
2019 2021 2019 2021 2019 2021
Eredeti teszt pontossag 83,84% 87,26% 86,50% 88,76% 81,64% 85,87%
Sziirt teszt pontossag 83,94% 86,84% 87,83% 89,46% 82,05% 82,65%
Eredeti AUC 0,9207 0,9453 0,9372 0,9555 0,9008 0,9308
Sziirt AUC 0,9207 0,9390 0,9409 0,9581 0,8996 0,9092
AUC-kiilonbség -0,0000 -0,0063 +0,0037 +0,0026 -0,0012 -0,0216
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