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Tartalmi kivonat

A szerz6k tetszbleges demogrdfiai valtozé mentén vald kategorizdldsa gyakori klasszifikdcids
probléma napjainkban. A nem, életkor vagy akdr nyelvhaszndlat szerinti osztdlyozds a cégek
esetében segitheti a fogyasztok hatékonyabb megismerését. Példdul a gyanus felhaszndlok
kiszlirését is gyorsabbd és hatékonyabbd teheti az automatizdlt, nyelv alapu blintigyi profilozds.

Online szévegelemzések esetében is gyakran elhangzo kritika, hogy a szévegek irdirdl nincs
semmilyen hdttérinformdcionk. Ha nyelvhaszndlatuk alapjdn képesek lennénk nemet becstiilni,
értékes plusz tuddst szerezhetnénk. Ezért a sajdt kutatdsomhoz hasonld, online szévegekre
alapozott klasszifikdcids kutatdsok fontosak, a kapott eredmények o6nmagukban vett
hasznosithatdsdgdt nem szabad lebecsiilni.

A kézésségi média oldalakrol elérheté strukturdlatlian adatok elemzése azért is , kifizet6d6”,
mert tdrsadalmunk nagy része megtaldlhato ezeken a platformokon. Ezen kiviil kis eréfeszitéssel
hatalmas adatmennyiség dllhat rendelkezésiinkre, figyelembe véve példdul, hogy Facebook-rdl
akdr néhdny kattintdssal letéltheté a valaha feltéltott 6sszes adatunk.

Blogolds, chatelés, e-mail irds sordn a beszélt és irott kommunikdcio mellett megjelent , hibrid”
nyelvi varidciot alkalmazzuk. Jellemzéit tekintve a Facebook-on sziileté bejegyzések is el6bbiek
kézé sorolhatdak, ugyanis laza nyelvhaszndlat, kétetlen hangvétel, réviditések gyakori
haszndlata, és egyszertiség, ami ismertetbjegyeik kézt szerepel.

A nék és férfiak nyelvhaszndlata k6zotti kiilonbségekre épiilé kutatdsok egészen Robin Lakoff-ig
vezethetéek vissza. Ot kovetSen szdmos kutatds sziiletett a témdban, melyek kiilénféle
blogbejegyzésekbdl (Argamon et al., 2003; Schler et al., 2006; Zhang & Zhang 2010), tweet-ekbdl
(Fink et al., 2012; Markov et. al., 2017, Aragon & Ldépez, 2018) indultak ki. Facebook posztokra
alapozott vizsgdlatokkal, sokkal ritkabban, de szintén taldlkozhatunk (Rangel & Rosso, 2013; Sap
et al.,, 2014). Noha az eredmények néha kissé ellentmonddsosak, — példdul egyes kutatok szerint
a n6ék, mig mdsok szerint a férfiak haszndlnak tébb személyes névmdst — ugy tiinik abban mdr
mindenki egyetért, hogy van kiilénbség a két nem kézt nyelvhaszndlatuk terén.

Diplomamunkdm egyik célja 110 né és 37 férfi Facebook posztjainak felhaszndldsdval annak a
kérdésnek a megvdlaszoldsa volt, hogy az alkalmazott klasszifikdcios modellek kéziil melyik az,

amelyik a legsikersebben szét tudja vdlasztani a nemeket nyelvhaszndlatuk alapjdn. Ennek keretén



beliil négy feliigyelt gépi tanuldsi mddszert vizsgdltam: Logisztikus Regresszid, Support Vector
Machine, Random Forest és Naiv Bayes. A hiperparaméterek legjobb kombindcidjdnak
megtaldldsdt kévetéen hangoltam az egyes hiperparamétereket, majd a modellek teljesitményét
a teszthalmazon 6sszetett mutatdk segitségével (precision, recall, f1-score) értékeltem. Abbdl
kifolydlag, hogy kiegyensulyozatlan osztdlyeloszlds esetén az accuracy rossz valasztdsnak szamit,
a négy modszer eredményei kéziil a legeslegjobbat a teszthalmazon elért ROC gérbe alatti értékek
alapjdn vdlasztottam ki. Osszességében, sajdt adataimon a legjobb osztdlyozénak a Bernoulli
Naiv Bayes modell bizonyult. A rossz kategdridba sorolt emberek posztjait megvizsgdlva, nem
talaltam olyan dltaldnos, minden egyénnél megjelené domindns témdkat, melyeket be lehetne
azonositani a férfiként klasszifikdalt néi felhaszndlok esetében, sem a néként klasszifikdlt férfiak
esetében.

Kutatdsom sordn arra is kitértem, hogy mely szofajok, illetve emoticonok és emojik a
legnépszeriibbek a férfiak és nék kérében. Azt tapasztaltam, hogy nemek szerint bontva nincs
kiilbnbség, kézel azonos ardnyban haszndljdk a négy leggyakoribb, (fénév, melléknév, ige és
hatdrozdszo) és az Gsszes tébbi szofajt. Leggyakoribb emoticonok mind a nék, mind a férfiak
esetében a derlis hangulat kifejezést szolgdldak voltak. A n6k azonban szignifikdnsan jelent6sebb
ardnyban haszndltdk a ‘mosolygdsarc’-ként kédolt hangulatjelet. A leggyakrabban haszndlt emoji
ardnya meg sem kézelitette a leggyakrabban haszndlt emoticonét. De itt is a jokedvet szimbolizdlo
,arcok” voltak a legelterjedtebbek. Az egy bejegyzésen beliili emoji csoportositds inkabb a nék

esetében volt megfigyelhetd.

Kulcsfogalmak
kézo6sségi média, Facebook, irott beszélt nyelv, nyelvhaszndlat, nem, szdamitdgépes
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1 Bevezetés

Az internet térhdditasdval, valamint a digitalis forradalomnak?® készénhetSen egyre nagyobb
mennyiségl elektronikus szoveg valik hozzaférhet6vé. Mig a korabban elérheté szoveges
adatforrdsok szerz6i jelentGs részben irdk és Ujsagirok voltak, mara mar ezek jellemzéen
»egyszerld” emberek megnyilvanuldsai, hiszen akarki altal irt barmilyen témaju széveg nyilvanosan
elérhet6 az interneten. A befogaddk tartalom el8allitdkka avanzsdltak, mig az olvasdk irékka.
Mdveltségtdl, anyagi helyzettdl, szakértelemtdl flggetlenll barki, a masikkal egyenlé félként
leirhatja véleményét.

A Statista, piac- és fogyasztdi adatokra szakosodott vallalat, 2020. juliusaban kozolt becslései?
alapjan 2021-ben 3.78 milliardra tehetd a kozosségi média felhasznaldinak szama vilagszerte. A
kozosségi oldalak, mint példaul Facebook és Twitter, felhaszndloi altal hagyott , digitdlis
labnyomok”3 elemzése egyre népszer(ibbé valik, hiszen relativ egyszer(ien elérhetd, hatalmas
adatmennyiségrél van szd. Szdmos szovegelemzési moddszert alkalmazd tanulmany készil az
el6bb emlitett platformok posztjainak felhaszndlasaval — a szamos kozil egy témakort kiragadva
— példaul depresszidban szenvedd egyének vizsgalata (De Choudhury, 2013 és Eichstaedt, 2018).
A felhasznaldk posztjaibdl kiinduld, az 6 nyelvhaszndlati szokdsaikat kutatd, klasszifikaciot
alkalmazdé cikkek szdma is megnovekedett. Ezekben rendszerint Twitter-rél, vagy kilonb6z6
blogokrdl szarmazd szovegeket elemeznek (Fink et al., 2012; Argamon et al., 2003), ugy tlnik
mintha a Facebook posztok hattérbe szorulndnak. Egyrészt emiatt is valt témavalasztasom egyik
mozgatérugdjava éppen ez a platform. Kivancsi voltam ra, vajon mennyire alkalmasak a
Facebookrdl szarmazd posztok ennek a témakérnek a tanulmanyozasara. A fellelheté
szakirodalmak elsGsorban angol nyelviek, és jelentls résziik angol vagy mas, magyartdl eltérdg,
idegen nyelv( posztokon keresztil vizsgalja a felhaszndldk nyelvhaszndlati szokdsait. Ennek

valdszinl oka, hogy a magyart viszonylag nehéz nyelvnek titulaljak. Tény, hogy példaul az angol

1A 20. szdzad végétdl kezds, szamitdgépek és a digitalizalas altal kivaltott attorést értjik digitalis forradalom alatt. A
kifejezés a szamitastechnikai és tavkozlési eszk6zok, a szamitdgép és a telefon elterjedésével jard hatasok leirasaval
fejezhetd ki. (Karvalics, 2012)

2 https://www.statista.com/statistics/278414/number-of-worldwide-social-network-users/

3 Digitalis ldbnyomként szokds utalni minden digitélis tevékenység utdn fennmaradd adatdsszességre, amelybél
kovetkeztetni lehet a tevékenységre, ami alapjan be lehet az egyes felhaszndldkat azonositani (Weaver & Gahegan,
2010).
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nyelvvel OGsszevetve, amelynek nagyon egyszer(i a strukturdltsdga, a magyar nyelv sokkal
valtozatosabb, emiatt tobb eshet&ségre kell felkésziteni a programot, mint mas nyelvek esetében.
Egyes sajatossagai miatt nehéz automatizalt szovegelemzési modszerekkel vizsgalni. Példaul
agglutinaldo-ragasztd jellege miatt, azaz, hogy a jelentést els6sorban a t6hoz kapcsolt
toldalékokkal fejezziik ki. A netnyelvrdl, valamint arrél, hogy a fiatalok csevegéssel toltott ideje,
hogyan befolyasolja él6beszédiiket szamos értekezlet elérheté6 magyar nyelven is. El6bbiek
azonban inkabb csak torténeti Osszefoglalék, mindenféle sajat kutatdst nélkilozve. Utdbbiak
pedig valamilyen kvantitativ interjus megkérdezésre és kilonboz6 iskolai feladatként irott
fogalmazasok analizalasra korlatozédnak. Az utdbbi években azonban egyre inkdbb
taldlkozhatunk beszéltnyelvi leiaratozasokra alapozott analizisekkel (Vincze et al., 2021).

Dolgozatom célja egy klasszifikacids projekt keretein bellil annak a kérdésnek a megvalaszolasa,
hogyan lehet megkilonboztetni a nemeket nyelvhasznalatuk alapjan. Két f6bb részre bonthato:
az elméleti hattér és a kutatds ismertetése. Az elsé tartalmi részben kitérek az irott beszélt nyelv
fogalmadra és jellemzinek bemutatasdval prébdlom alatdmasztani, hogy miért gondolom ugy,
hogy a Facebook posztokat is ide sorolhatjuk. Bemutatom a klasszifikaciés modellek illesztésének
lépéseit, aldtadmasztva indokolt hasznalatat néhdny megel6z6 kutatds segitségével. A
legrelevansabb cikkeket és azok eredményeit ezt kbvetdn részletesebben be is mutatom.

A masodik nagyobb tartalmi részben legel6szor is bemutatom az altalam hasznalt adatbazist.
Ismertetem az adatok el6készitésének Iépéseit, a kivalasztott klasszifikaciés modellek
eredményeinek szemléltetése elStt pedig azoknak elméleti hatterérdl is részletesebb leirast

nyujtok. Legvégll pedig targyalom az altalam felallitott modellek teljesitményét, korlatait.



2 Virtualis irasbeliség
2.1 lrott beszélt nyelv — netnyelv

A 20. szazad utolsé negyedében a digitalizacio hatasara a beszélt és irott kommunikdacié mellett
megjelent egy ,hibrid” nyelvi variacié. A kdzvetité kozeg ebben az esetben a haldzat, a technika.
Ez a nyelvi variacié latszatra formdlisan irdsbeli, de valdjdban a szdbeli kdzlésfolyamat funkciojat
tolti be, dtmenetet képez a két f6 kommunikacids tipus kozt. Egyre tobb id6t toltink a
szamitdgépek el6tt, a szébeli kommunikacidt hattérbe szoritja az irasbeli. Az irott nyelv egyre
inkabb beszélt jelleglivé vdlik. A netnyelv funkciéjat és tartalmat tekintve a szdbeliséghez
kozelebb 3ll. Ebben a tekintetben a chat és az e-mail az, amelyek legkodzelebb allnak, mig a
weboldalak a legtavolabb. Az él6beszéddel ellentétben itt a sz6 “nem szall el”, a parbeszéd
kordbbi részei visszakereshetGek. A netnyelv folyamatosan valtozik, nincsen végleges formaba
szoritva (Ando, 2010).

Chatelés soran, ahogy a hétkoznapi dialdgusok esetében gyakran tapasztalhatjuk, nem
taldlkozunk nagy horderejli, fontos témakkal. A lényegi mondanivald eltlinik, funkcidtlan
mondatokat hasznalunk. El6fordul, hogy masok gondolatait osztjuk meg, nem térédve az
atfogalmazassal és értelmezéssel, és ezek nélkiil a szovegek hijan vannak a logikai felépitésnek,
nincs gondolati rendezettség.

Az elektronikus kommunikacidként is emlegetett csevegés format laza nyelvhasznalat, kotetlen
hangvétel, egyszeriiség, rogtdnzés, rovidités és végletes korrigalatlansag jellemzi. Andé Evat
idézve: ,... kevesebb az elvont fénév, tobb a ragozott igealak, nagyobb aranyban taldlunk
személyes formakat (pl. névmadsok).” (Andd, 2010, 39. o.). Nem forditunk akkora figyelmet a
mondatszerkesztésre, helyesirasra. Papir alapu iraskor ra vagyunk kényszeritve arra, hogy papirra
vetendd gondolatainkat el6re atgondoljuk, a korrekcié nehézkessége miatt. Ezzel szemben a
szamitégépes gépelés esetében annyiszor éliink a javitas lehet6ségével ahanyszor csak
szeretnénk. Roviden, néha kodosen fogalmazunk, csupan a megértéshez éppen elegendd
informaciét adjuk at, csak sajat nézépontunkat érvényesitjik. Nagyon ritkan taldlkozunk jdl
kidolgozott, tobb tagmondatbdl allé aldrendelt 6sszetett mondatokkal. A révidségnek azonban

lehetnek mogottes okai is - egyrészrél el6fordulhat, hogy a begépelhet§ karakterek szama



korlatozva van, masrészt, ha |épést akarunk tartani beszélget6 partnereinkkel, nincs idénk hosszas
fogalmazasokat gépelni. Kommunikacidnk felgyorsult a technika gyorsuldsanak kdszonhetéen. A
tempo tartdsa sokkal fontosabba valt, mint a min6ség. Internetes kommunikaciénkat egyszere
jellemzi a kozvetettség és kozvetlenség, egyidejlleg személyes és nyilvanos, monologikus és
dialogikus. Alkalmazott stilusunkat nagyban befolyasolja, hogy kivel és milyen kérnyezetben
tarsalgunk. A mi feladatunk, hogy ismerjlik az adott helyzethez kot6d6 adekvat nyelvhasznalatot,

hogy a kontextusnak megfelel6 irasmddot valasszuk.

2.2 Nyelvi sajatossagok

Chateléskor, blogolaskor, kommentek vagy posztok irdsakor, de szintigy akar e-mail irdsakor,
jellemz6en a feladé nem latja a vevét. Olyan dolgokat is szavak altal kell kifejezni, amit adott
esetben, szemtdl szembeni kommunikacié esetén nem tennénk.

A nyelvi jeleket kiséré nem nyelvi kifejez6eszkdzok, mint a gesztus és mimika hidnya 6sztonozte
a ma mar mindennapjaink szerves részévé valt emoticonok és emojik megjelenését, melyektdl
elvart, hogy képesek legyenek jol dekddolhatd érzelemkifejezésre. Gondolataink, érzelmeink
kifejezésekor az emoticonokra és emojikra tdmaszkodunk. Ezek az irdsjelekbdl vagy grafikus
szimbolumokbdl allé hangulatjelek kontextusfliggék. Gyakori, hogy az egyén hangulata vagy az
Uzenet tartalma nem vag egybe az alkalmazott emoticonnal/emojival. Sokszor csak adott
szovegkornyezetben derdl ki réluk, hogy pontosan milyen érzelmet, szandékot akart vele adott
személy kifejezni. Manapsag mar funkcionadlis a megjelenésliik, a nyelvhasznalati formank rogziilt
elemeivé valtak. A hangulatjelek mellett kiilonb6z8, mdra mar szintén bevett mddszerek jelentek
meg a hangsulyos szavak kiemelésére. Ilyen példaul mikor adott sz6 minden bet(ijét nagybetivel
irjuk le (ez a kiabalas, vagy az emelkedett hangnem jeleként is értelmezhetd), idézjelek kozé
tessziik a relevans részt, vagy épp bet(itdbbszordzést alkalmazunk (Ersok, 2003).

Ha nem privat chat beszélgetést folytatunk, hanem példaul egy poszt ald kommenteliink,
el6fordulhat, hogy a tematikusan 6sszefligg6 beszélgetések nem egyben jelennek meg, megtorik
a linearitds. Bar ez a probléma a privat csevegések esetében is el6fordulhat, f6leg, ha
beszélgetGpartneriink gondolatait nem koherensen begépelve kiildi el, hanem gondolatait

tordeli, egy-egy mondat, reakcié utan entert nyom. llyenkor el6fordulhat, hogy a masik fél adott
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pillanatban megjelend részletre reagal, ami altal a beszélgetés nehezebben kdvethetévé valik az
esetlegesen oda nem ill6, zavaréan hatd kijelentések miatt. Tobbszerepl&s beszélgetések
esetében, mint amikor egy poszthoz tobb személy is hozzaszdl, nehéz nyomon kovetni, hogy
egyes komment épp melyik résztvevének szélt. llyen esetekben az egyértelmliségre vald
torekvésként a felhasznaldt megszoélitassal probaljdk evidensé tenni, azaltal, hogy az lizenet elé

beszurjak a cimzett nevét.

2.3 Nyelvhaszndlat

A fiatalok nyelvhaszndlata mindig is kiilonbo6zott a felnSttekétél. Minden nemzedék esetében
elmondhatd, hogy beszédszokasainkat folyamatosan alakitgatjuk korunk el6rehaladtaval.
Nyelvhasznalatunk stilusa nagyban fligg életkorunktél. Figyeljiink meg egy gyermeket, egy
kozépiskolast és egy feln6ttet, mindannyiuknal mas és mas kifejezésmodot fogunk tapasztalni.
Mads modot taldlnak elképzeléseik kozvetitésére, mas székinccsel, nyelvi korpusszal rendelkeznek.
Az dltalanos és kozépiskoldkban egyre inkdbb hattérbe szorul az olvasas. A gyerekek a média altal
sugallt nyelvi viselkedésekbdl tanulnak, a nyelvi magatartast, nyelvi mintakat is innen veszik,
amelyek azonban nem feltétlenil tartoznak a kovetendd példak kézé. Noha a net nyelve keveri
nyelvhaszndlataban a hivatalos, kozéleti és szakmai stilust, a nyelvi igényesség nem mindig
fedezhetd fel.

Buda Zséfia 11 és 20 év kozotti személyekkel végzett kérdGiv alapu felmérésében tobbek kozt
azt vizsgalta, hogy az internetezéssel eltoltétt id6 vajon korrelal-e a fiatalok fogalmazasi
képességeivel. Eredményként azt kapta, hogy azok az egyének, aki 40 6randl tobbet toltenek
internetezéssel rosszabb helyesirdssal és gyengébb nyelvi kifejezéskészlettel rendelkeznek. (Az
online toltott érak csokkenésével azonban nem noévekedett egyenes aranyban a kapott pontozasi
atlag.) Azok, akik idejik jelent6s részét online csevegéssel toltik nagyobb eséllyel alkalmazzéak az
erre jellemzd nyelvi sajatossagokat él6beszédiik soran is (Buda, 2011).

Az interneten keresztlil torténé egymadssal vald csevegés soran takarékoskodni akarunk a
karakterekkel, ezzel is gyorsitva a kommunikaciét, emiatt Ujabbndl Ujabb formdkat taldlunk ki

(Bodi, 2004; Balazs, 2005; Laczkd, 2007):



1) asz6é masodik része hangsulyos
2) sz6 eleje és vége alkotja az Ujonnan létrehozott széalakot
3) szavak kezdGbetdibél allé réviditések
4) szoétagok vagy Osszetételi tagok kezd6bet(ikkel valo roviditése
5) szdmok és betlikombinaciok
6) kétjegyl massalhangzdk kihagydsa
7) pongyola kiejtésd alakvaltozatok
8) 0sszeolvadasos formak
9) egy-egy szo vagy toldalék jellel valé rogzitése
10) angol nyelvi szavak
a) magyar toldalékoldssal
b) elangolosodas
c) angol szavak roviditése betl és szdamkombindcidval
Hogy a helyesirasi szabdlyok gyakori figyelmen kiviil hagyasa nyelvi romldsnak tekintheté-e (Sik,
2001), vagy a szabad helyesirds-gyakorlathoz mindenkinek megvan a sajat joga (Boda, 2007), a
szakembereknek kilonbozik a véleménye. Személy szerint én azzal értek egyet, hogy ez tudatos
nyelvi jelenség. Lehet, hogy valaki sietségbdl hagy ki, téveszt 6ssze betliket, mas lehet azért nem
ir helyesen, mert ezt tartja populdrisan kovetendének. Azonban mindenkinek megvan ra a
lehet6sége, hogy a kozzétett szovegét atjavitsa. Hogy ezt megteszi vagy sem, az rajta mulik.
Masik, a nyelvészeket megosztd téma, az idegen szavak keveredése a magyar nyelvbe. Vannak,
akik ugy vélekednek, hogy a nyelvet nem épitik, hanem kifejezetten romboljak az idegen szavak,
alkalmazasuk kizarélag hatranyt jelent (Molnar & Molnarné, 20009; Molnos, 2003). Velik
szemben helyezkednek el azok, akik a sziikségszer( idegen szavak haszndlatat nem vetik meg, akik
2003). Balazs Géza igy fogalmaz: “Az idegen szavaknak sajatos stilisztikai értékik lehet. Bizonyos
idegen szavak nélkil ma mar meg sem tudnank szélalni. [...] A legfontosabb, hogy ismerjik meg
az adott idegen szavakat, a tudatosabb nyelvhasznalok a tikorkifejezéseket, hasznaljuk

szabalyosan Gket.” (Balazs, 2005, 58. o.).



Tapasztalatom alapjan inkabb az idésebb generdcié tagjai azok, akik 6dzkodnak az idegen szavak
haszndlatatdl. A fiatalabb generacié mar észre se veszi, ha nem magyar kifejezést hasznal (példaul
random a véletlen helyett), ezek a kifejezések mar mindennapi életiink részé valtak. A fiatalok
jelentds része tanul valamilyen idegen nyelvet, igy nagy eséllyel tisztdban vannak adott szé
jelentésével. Személy szerint a mar megszokott, mindennapjaink szerves részévé valt szavak
magyarositasat maradinak gondolom. Nem érzek ra igényt, hogy a rovid kifejezéseket hosszabb
és bonyolultabb szavakra cseréljiik le, csak mert magyarosabb hangzasuak lennének ugy (pl.:
pizzéria helyett “olaszlepény-siitode”, mobiltelefon helyett “maroktavbeszélé”, marketing
helyett “hirvivé osztag”). Nem az mellett szeretnék érvelni, hogy cseréljiik le minél tobb szavunkat
idegen kifejezésre, csupan arra szeretnék ravilagitani, hogy ezek nyelviink épitéelemei is

lehetnek.

3 Natural Language Processing

Natural Language Processing, roviden NLP, azaz Természetes Nyelv Feldolgozas. Aktiv teriilet
révén tobb kiilonb6z6 definicidja is fellelhets. A kifejezés olyan szamitdstudomanyi teriiletet
takar, mely sordn a szamitdgépek inputként, vagy outputként természetes nyelvet alkalmaznak.
Az inputok lehetnek szdbeliek vagy irdsbeliek, barmilyen nyelvbdl, stilusbdl, mifajbdl szarmazdak.
Az NLP a mesterséges intelligencia és a szamitégépes nyelvészet hatarteriiletén helyezkedik el.
Tobbféle mddszer és technika koziil valaszthatunk egy adott tipusu nyelvelemzés elvégzésekor
(Liddy, 2001). Bemeneti oldalrdl tekintve nem kis feladatot ré a gépekre. Gondoljunk csak a
beszélt nyelv sokoldalUsagdra, a hordozott jelentés tobbszintliségére. Adott kontextusbol
kiragadott részletek megértése sokszor az egyének szamara is nehézkes, adott témahozilleszked§
hattértudast igényl6. Az NLP abban van a gépek segitségére, hogy azok ne csak megértsék az
egyes szavak jelentését, hanem adott szovegkornyezeten belill is képesek legyenek azok
értelmezésére. Célja, hogy a bemeneti adat kisebb részekre vald bontdsat kovetSen
Osszefliggéseket dllapitson meg a komponensek kozott. Minél nagyobb szévegallomany all
rendelkezésre, annal kénnyebb dolga van, anndl pontosabb eredményt kaphatunk, hiszen a

gépnek egyszer(ibb kapcsolatokat talalnia.



Alkalmazott eszkoztaranak egyik fontos eleme a Gépi Tanulas (Machine Learning, réviden ML).
Algoritmusokat hasznal, hogy segitségilikkel mintdzatokat tarjon fel az adatokban, melyekbdl
ezutdn adatmodelleket allit el§. Harom 6 alkalmazott megkdzelités:

1. Felligyelt (supervised) tanulds: rendelkezésre all egy mar besorolt, cimkékkel vagy

strukturaval ellatott adathalmaz. Az algoritmus azt a mintazatat probalja megkeresni a
mogottes magyardzé valtozénak, ami segiti a fel nem cimkézett adatbdzisnak a
besorolasat. Fajtai: klasszifikacid, regressziok.

2. Felugyelet nélkili (unsupervised) tanulds: nincsen el6zetes informacio, ami alapjan a

tanuldst tamogatni lehetne. Fajtai: slrlségfliggvény becslés, klaszterezés, altér keresés,
faktor analizis.

3. Meger{sit6 tanulds: hasznalétél kapott visszajelzések alapjan tanulja meg, hogy egyes

kornyezetben hogyan kellene viselkednie. A felligyelt tanulastdl eltéréen itt nincs szlikség

cimkézett bemeneti és kimeneti parok kialakitdsara (Szita & Szepesvari, 2010).

3.1 Szévegbdnydszat

A szbvegbdanyaszat célja a jellemz8en strukturalatlan vagy kis mértékben strukturalt széveges
allomanyokbdl torténd rejtett, nem trividlis informacidk felderitse, hozzdadott informaciok
kinyerése. Az adatbanyaszat rokonanak tekinthet6, annak egyik részhalmazat képzi. Azonban
adatbanyaszat esetében, az alkalmazott moddszerek nem haszndlhatéak kozvetlenll a
strukturdlatlan szoveges adatokra, ezért van szlikség a szovegbanyaszat szakteriletére.

Szbvegbdanydszat soran az adatok szoveges formatumuak (nem mindig azok, lehetnek egyéb
formajuak is), melyek kvalitativ informaciénak szdmitanak. Ezeket kvantitativva ugy alakithatjuk
at, ha a dokumentumot a benne szerepl6 szavak és kifejezések szamaval és egymashoz

viszonyitott nyelvi pozicidkkal jellemezziik.



Adat Szoveg

Elemzés targya Numerikus, kategorikus Szabad formatumu, széveges

Strukturalatlan, gyengén

Adatok jellege Strukturalt ,
Jetles strukturalt
Adatok tarolasi _ ‘. Tetszbleges
(relaciés) adatbazis .
helye dokumentumgydjtemény
Feladat Osszefiiggések feltarasa, Informdacidkinyerés, osztalyozas,
jovGbeni szituacidk elérejelzése csoportositas
Statisztikai modellek, dontési fak, | Szamitdgépes nyelvi eszk6zok,
Moddszerek neuradlis halézatok, feligyelt és felugyelet nélkili

klaszteranalizis stb. gépi tanuldk, szétarak

1. tabldzat: Az adat- és szévegbdnydszat dsszehasonlitdsa
Az eredeti tabldzat megtaldlhatd Tikk (2007, old.: 21.) kényvében.
Sokféle problémara nyujthat megoldast kilonbozé terileteken:
- Ugyfélszolgélati tevékenység: “hangbanyaszat”, routing - email és hang, chatbot, virtualis
asszisztens.
- Biztonsag, blinlldozés: entitasfelismerés, kapcsolatok azonositasa.
- Uzleti intelligencia és informdcidszerzés.
- Egészségligy, gyogyszerkutatas.
- Web, szentiment elemzés.

Altaldnos modellje 6t lépésben irhaté fel: adatgydijtés, elSfeldolgozas, szovegbanyaszati
eljarasok, értékelés és tanulds. Az el6készités egységesitési, formalizaldsi és normalizaciés
lépéseket tartalmazhat. Ebbe a munkafolyamatba soroljuk a felbontdst (strukturalis
szegmentdlds, mondatokra bontds és tokenizdlds), a szotdvezést (stemmelés, lemmatizalas),
sz6faj meghatarozast (POS tagging) és a stopszo szlrést. A szoveganalitikai eszkdzok két tovabbi

nagyobb csoportra oszthatéak — elemzés, feldolgozas és vizualizacié (Tikk, 2007).

3.1.1 Klasszifikacio

Az alabbi fejezet megirdskor az Adatelemzés nevl 6ramon elhangzottakra, illetve Németh,

Katona és Kmetty 2019-es irasara tamaszkodtam.



Osztalyozd moddszer valasztasakor érdemes figyelembe venni annak gyorsasdg, robusztussag,
skalazhatdsag, értelmezhetdség, skala-invariancia és pontossdg tulajdonsdgait. A mddszerek
harom f6 |épésbdl tevédnek Ossze:

1. Modellkészités

Meghatarozzuk az osztalycimkéket. Ezek a megkilonboztetés alapjai lesznek, melyek véges
szamu kulonboz6 értéket vehetnek fel (annyifélét, ahany osztaly van). Ezek értékeinek
megfelel6en prébdljuk meg elvalasztani a mintakat. Feltételezziik, hogy a bemeneti ismérvek
ezektdl figgnek (ha nem igy lenne, nem tudndank el6re jelezni az Uj mintdk ismeretlen cimkéjének
értékét).

2. Modellellen8rzés

Az elkészitett modell pontossagat mérjiik. A tesztmintak segitségével vizsgadlhato, hogy a modell
az egyes mintakat jo osztalyba sorolta-e, valamint, hogy milyen a mintak helyes osztalyba
soroldsdanak pontossaga. Iterativ folyamat, addig javitjuk a tanulds és tesztelés soran a
modelliinket, amig az az alkalmazashoz mérten elfogadhaté pontossagu nem lesz.

3. Modell felhasznalasa

Amennyiben a téves osztdlyba soroldsok szama nem tul nagy, ugy tekintjik, hogy az algoritmus
altal adott fliggvény a tovabbiakban is haszndlhatd az adott csoportok elkilonitésére, tehat
sikerlil elfogadhatd pontossagi modellt alkotni. Ekkor alkalmazhatjuk el6rejelzésre. A
mintaelemszam novelésével a fliggvény javulhat, de n - végtelen esetén sem varhaté tokéletes
osztalyba sorolds

Validdlasra a tulillesztés (overfitting) probléma miatt is szikség van. ElGfordulhat, hogy
tulsagosan hozzaillesztettiik a tanité halmazhoz a modelliink becsiilt paramétereit. A modell mar
nem a populaciordl fog szélni, hanem a minta minden egyes kis sztochasztikus kiilonbségéhez
illesztlink egy kontrasztot, ami miatt csékken a modell predikciés ereje. Egy kiils6é validacids
adathalmazon tudjuk megitélni, hogy jelen van-e a tulillesztés, emellett az algoritmus tényleges
hatékonysagat is. A tanuldhalmaz nagysaganak minél optimalisabb meghatarozasa emiatt is
nagyon fontos, ha mérete tulontul nagy, akkor nagyobb eséllyel merilhet fel tulillesztés. A
tanuld- és teszthalmaz felosztdsa az adatok id6beli eloszlasatél és minéségétdl is fligg, de a

leggyakrabban alkalmazott a % és % aranyban torténd szétosztas.
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3.1.2 Fellgyelt tanulas

Szovegelemzés sordn gyakori, hogy azt szeretnénk eldénteni egyes széveget milyen kategdriaba
tudunk besorolni. Az osztalyozas nem csak azért a legfontosabb formadja a szovegelemzésnek mert
képes a jelenségek leirasdra, hanem azért is, mert el6rejelzésre is hasznalhato.

Osztalyozasi feladat sordn egy olyan ‘f" célfiiggvény megtanuldsa a célunk, amely
attribdtumértékek minden egyes ‘x’ halmazahoz el6ére definidlt osztalycimkék valamelyikét (Y)
rendeli hozza. A program feladata lesz a megfelel6 csoport kivalasztasa, mely kategdridak a
folyamat soran allanddak, és elére adottak. Ez kiilonbozteti meg a felligyelet nélkili tanulasi
technikaktdl - példdul csoportositas -, ahol a k6zos ismérvek nem ismertek el6re. Klasszifikacid
tekintetében beszélhetiink “puha” és “kemény” osztdlyozdsrél. ElGbbi alatt azt értjik, mikor
binaris dontést akarunk hozni, tehat azt akarjuk eldénteni, hogy egy adott halmazba tartozik-e a
vizsgalt szOveg/szovegrészlet. Utdbbi ezzel szemben skalaszer(i értelemmel bir - egy skalan
mérhetjuk, hogy egy adott széveg/szovegrészlet milyen valdszinliséggel sorolhaté adott
csoportba.

Az ismert osztdlyokba rendezésnek két f6 moddszerét kiilonboztethetjik meg. Szétdralapu
megoldas esetében egy el6re rendelkezéslinkre allé szdészedetbdl indulunk ki, a
szovegeket/szovegrészleteket a szdszedet elemeinek felbukkanasa alapjan szortirozzuk.
Szétdralapu osztalyozas tekintetében beszélhetlink kétkategdrids és tobbkategdrias besorolasrol.
Viszonylag egyszerl, de nagyon id6igényes feladat. Az Osszes lehetséges sz6, szofordulat és
kifejezés Osszegylijtése nehézségeket okozhat, f6leg amiatt, hogy figyelni kell arra is, hogy ezek
ne rendelkezzenek olyan jelentéssel, ami akar tobb csoportra is illik. Emellett azzal is szamolni
kell, hogy a program nem képes atvitt értelemben gondolkodni, sem arra, hogy
megkllonboztesse az azonos alaku szavakat. Nem ismeri fel a metaforakat, iréniat, sem a gunyt,
hiszen nem képes a szovegkornyezet értelmezésére. Ezek mellett korlatja még a nehézkes
validalas (Molnar, 2016).

A masodik médot, a felligyelt tanulasi moddszerek jelentik, amelyek valdszin(iségalapu
besoroldson alapszanak. Ekkor nincs sziikség szétar épitésre, mert a korpusz részleteinek szavait
hasznalja fel mikodéséhez, és a modell validalasa is kdnnyebb a statisztikai mddszerekkel, mint

szbtaralapu kategorizdlas esetében. A felligyelt tanuldsi megoldasok statisztikai modellezésnek
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tekinthet6ek, ugyanis a kategoéridba tartozast az egyes elemek esetében, a megfigyelési egységek
bizonyos jellemz6i (dokumentumokban szerepl6 szavak szamai és ezek pozicid) felhaszndlasaval
akarjak megmagyarazni. A metéddusok soran a megfigyelések fel6l haladunk az altalanositasok
felé, hogy elérjik célunkat: az Uj adatokat be tudjuk illeszteni a mar meglévé egységrendszerbe
(Kubik, 2016). A felligyelt tanuldsi modszer nem teljesen gépi folyamat. A procedurat harom
részre bonthatjuk, ebbdl az els6 feladat a tanitd halmaz létrehozasa. A véletlen mintavétellel
kivalasztott szévegminta konstrudldsa kézi kddolast és kell§ szakmai hozzaértést igényel. Fontos,
hogy a halmaz reprezentativ legyen a tobbi adatunkra nézve, mert a tanittatds akkor lesz a
leghatékonyabb, ha hasonlé adatokkal dolgozunk. Masodik korben tanitast hajtunk végre.
“Megmutatjuk” a szamitdgépnek, hogy melyik csoportnak mik a jellegzetes elemei, milyen szavak
és kifejezések. A tanulé halmazon kiviul létrehozunk egy teszthalmazt is, mely a kapott
eredmények j6sdgdnak megallapitasara hivatott (accuracy, precision, f1-score, recall).
FelUgyelt tanulds esetén négy alapkérdésre kell tudnunk valaszolni:
- Tanulé fazisban (training):
1) Milyen magyarazé valtozékat haszndlunk?
2) Mi a klasszifikaciés modelliink?
3) Mik a modell paraméterek?
- Kovetkeztetési fazisban (validation):

4) Mi a varhaté hatékonysaga a modellnek?

4 Korabbi kutatasokbol szarmazé eredmények

Azzal, hogy miben kiilonb6zik a nemek kozotti nyelvhasznalat, a kutaték mar joval azel6tt
elkezdtek foglalkozni, minthogy a kozosségi médiak platformjai megjelentek volna. KésGbb,
miutan az interneten egyre inkdbb elszaporodtak a kiilonb6z6 blogok, megjelentek a kdzosségi
média platformjai, permanensen nétt az igény és az érdekl6dés az el6bb emlitett fellletekrél
szarmazd hatalmas adatmennyiség felhasznalhatésaganak vizsgalatara a témaban. A
leggyakoribbak a kiilonféle blogbejegyzésekbdl kiindulé kutatdsok (Argamon et al., 2003; Schler
et al., 2006; Zhang & Zhang 2010), de elterjedtek a tweet-eket boncolgaté elemzések (Fink et al.,
2012; Markov et. al., 2017, Aragdn & Lépez, 2018) is. Facebook posztokra alapozott vizsgalatokkal,
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sokkal ritkabban, de szintén taldlkozhatunk (Rangel & Rosso, 2013; Sap et al., 2014). Kiterjedt
tedriak ellenére a tényleges empirikus vizsgalatoknak még nem sikerilt egy koherens képet
alkotni a nemek nyelvhaszndlatardl, melynek legf6bb oka, hogy a szakért6k kdzt nincs egyetértés
a legjobb elemzési mdd kapcsan. Hozza kell tenni azonban, hogy ez a kijelentés csak az altalam
vizsgalt nagyrészt Nyugat-Eurdpai nyelvek esetében igaz. A mai napig léteznek példanak okaért
olyan kisebb-nagyobb bennsziilott torzsek, melyek esetében teljesen szétvalik és ebbdl kifolydlag
tokéletesen megklldonboztethetd férfi és néi nyelvhasznalat.

Kutatdsomban irott szovegeket elemzek, ezért a tovabbiakban olyan szakirodalmak
eredményeit mutatom be, melyek szintén olyan adatbdzisokra épitkeztek, melyek irott
szovegekbdl allnak. A teljesség igénye nélkiil csak arra szeretnék példdkat mutatni, hogy az id6
soran milyen forrasokbél, milyen mddszereket alkalmazva kutattak ebben a témdaban.

Robin Lakoff volt az elsG, aki a nyelv és a tarsadalmi nem 6sszefliggéseit vizsgalta. Lényegében
a nyelvhasznalatban észlelhetd eltérésekre koncentralt. Tanulmanyaban a nék nyelvhasznalatan
és a nyelv n6kkel kapcsolatos haszndlatdn keresztll vizsgdlta a ndék aldrendelt tarsadalmi
poziciéjat. Azt a kovetkeztetést vonta le, hogy a n6k altal hasznalt nyelv szdmos aspektusban -
sz6hasznalat, hanglejtés és szintaktika - kiilonbozik a normanak vett verziétél. Emellett tobb
toltelékszét és érzelmek kifejezésére alkalmas szét haszndlnak. Szamara a ndi nyelv altalanos
konvencionalis udvariassagot testesit meg (Lakoff, 1973). Nemi és nyelvi elméletei azt sugalljak,
hogy a nék passziv nyelvet hasznalnak (félénkség, kevesebb 6nbizalom jele) (Lakoff, 1975). Ezzel
egyez6 eredményeket kozolt Eckert és McConell-Ginet 2003-as tanulmanyaban.

Newman és munkatarsai 2008-as tanulmanyukban Osszegydjtotték, hogy milyen, gyakran
ellentmonddsos eredmények szilettek a korabbi kutatdsok soran. Kihangsulyoztak, hogy a
szavakra alapozott szoveganalitikdk természetiiknél fogva nem képesek megragadni azt a
kontextust, amelyben a szavakat hasznaljak. A nemek kozotti kiilonbségek interpretaldsa arnyalt
Ugy, a tarsadalmi célok, szituacios igények és szocializacido komplex kombinacidja.

A tanulmdnyban sajat kutatdsukat is ismertetik. Elemzéseikben kicsi, de szisztematikus
kiilonbségeket talaltak nGi és férfi nyelvhasznalat k6zott. Ezt négy aspektusbdl vizsgaljak: mikor,
hol, miért és hogyan valaszthatd szét a nyelvhasznalt mind abban a tekintetben, hogy mit, mind

abban, hogy hogyan mondjak. Esetiikben a hangsuly funkciondlis szavakon volt. Adataik
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tdmogatjak és igazoljdk, sem, mint ellentmondanak a kordbbi kutatdsok eredményeinek. Azt
sugallva, hogy a szé-szdmolasi stratégidk életképes, nagyhatékonysagu alternativai az emberi
kddokon alapuld nyelvi elemzésnek.

Az aldbbi tablazat munkajuk alapjan a szakirodalmak kontrasztossagat hivatott szemléltetni.

Eredmények Irodalmak
Nincs kiilonbség a férfiak és n6k nyelvhaszndlata kozott. Bradley, 1981; Weatherall, 2002
Van kilénbség a férfiak és nék nyelvhasznalata kozott. Brownlow, Rosamon, & Parker, 2003
Colley et al., 2004
A nGk tobbet kérdeznek, és atlagosan hosszabb mondatokat Mulac,Weimann,Widenmann, &
irnak. Kerilik a feszlltséget. Nagyobb valészinliséggel Gibson, 1988
koészonik meg a dolgokat, és s(r(ibben kérnek bocsanatot, Mulac & Lundell, 1994
valamint zavarja 6ket az udvariassagi formak megsértése. A Savicki, 1996
nék intenzivebb mellékmondatokat, tobb kot6szot, Biber, Conrad, & Reppen, 1998
személyes névmast és modalis segédigét haszndlnak. Thomas & Murachver, 2001
Tobb pozitiv érzelmet mutatnak. Mulac et al., 2001
A férfiak inkdbb véleményeket fogalmaznak. Tébb szét és Mulac & Lundell, 1986
“fordulatot” alkalmaznak. Személytelen, tényorientalt Dovidio, Brown, Heltman, Ellyson &
nyelvezetet hasznalnak és kevésbé foglalkoztatja 6ket az Keating, 1988
udvariassag, am magabiztosabbak. A férfiak tobbet Savicki, 1996
eskidoznek, hivatkoznak helyszinekre. T6bbszor hivatkoznak Herring, 2000
haraggal kapcsolatos érzelmekre. Mehl & Pennebaker, 2003

2. tabldzat: Megel6z6 kutatdsi eredmények Gsszefoglaldsa
Newman et al., 2008

Huffaker és Calvert 2005-0s irasukban tinédzserek webblogjain keresztiil vizsgdltak, hogy
hogyan fejezik ki a serdil6k magukat nyelvileg, milyen érzelmi kdédokat hasznalnak. Egyes
platformokkal ellentétben a blogok nem kovetelik meg, hogy a felhasznalék névvel azonositsak
magukat. A szerz6k teljesen azonositatlanul, névtelenll posztolhatnak. Ennek ellenére azt
tapasztaltak, hogy a blogok szerz6i nem élnek ezzel a lehet&séggel. Az irdparos ugy vélte, hogy a
személyes adatok, mint a név, életkor és egyéb privat informaciok megosztdsa mogott az az indok
lapulhat, hogy igy az egyes irdsok jobban tikrozik az ént, azt, ahogy a blogirdk Iattatni akarjak
sajat magukat masokkal. Tanulmanyukban elemezték az emoticonok hasznalatat is. Arra a
megallapitasra jutottak, hogy ezek alkalmazdsa jobb benyomast alkot a szerz6rél. A két nem

kommunikacios szokasai gyakran eltér6ek. A férfiak direkt és erGteljes stilust, mig a ndék
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indirektebb, intimebb interakcids kifejezésmddot alkalmaznak. Ezek pdrhuzamba hozhatdk
azokkal a hagyomanyos nemi szerepekkel, miszerint a férfiak az anyagiassagot (cselekvés,
onfejlesztés, egyéniség), a n6k pedig a torédést (érzelmi kifejez6készség, masok szikségleteire
vald Osszpontositas) testesitik meg. A ndék online bejegyzéseik esetében olyan nyelvi stilust
alkalmaznak, ami azt sugallja, hogy félénkek, kisebb dnbizalmuak. Példaul vonakodnak nyiltan
visszautasitani valamit, elkdtelezni magukat valami mellett: “O, sajndlom, akkor épp az orvoshoz
van id6pontom.” (Eckert & McConell-Ginet, 2003). Huffaker és szerzGtarsa egy tartalomelemzé
szoftvercsomag segitségével értékelte ki a dokumentumokat a szavak szama, tartalomtipus és
nyelvi hangnem szempontjabdl. A hasznalt nyelv értékelését is a tartalomelemz§ szoftverre
biztak, amely figyelembe vette a nyelvi kontextust, valamint a szavak gyakorisagat. A férfi és ngi
blogok 6sszehasonlitdsara khi-négyzet prébdkat és fliggetlen t-prébakat futtattak.

Lee eredményei alapjan a n6k tobb grafikus emoticont haszndltak érzelmeik kifejezésére, ami
egybevdg azzal a feltételezéssel, hogy a serdil6koru férfiak hajlamosabbak érzelmeik
letagaddsdra. Azt tapasztalta, hogy férfi-férfi kommunikacié esetén nagyon ritka az emoticonok
haszndlata, férfi-n6 kommunikacié esetében azonban mar gyakoribb. A nék egyenlé ardnyban
haszndljak 6ket beszélgetéseik soran, akar férfival, akar nével csevegnek (Lee, 2003). Ezzel
ellentétben a szerz6paros nem taldlt nemi kilonbségeket a hangulatjelek hasznalatanak
gyakorisagaban. S6t meglep6 moddon azt tapasztaltak, hogy azok kozt, akik hasznalnak
emoticonokat tobb a férfi. A nemi szerepeknek megfeleléen 6k is azt tapasztaltak, hogy a férfiak
nagyobb oOnbizalommal rendelkeztek. Nem tapasztaltak azonban tobb agresszidét férfiak
esetében, vagy nagyobb passzivitast a holgyeknél. A kordbbi eredményekkel ellentétben nem
talaltak a nekem kozott kilénbséget torédés, illetve egylttm(ikodés terén. A kutatasuk alapjaul
szolgdld blogbejegyzésekben Savickihez és Herringhez hasonldan arra az eredményre jutottak,
hogy a férfiak aktivabb, hatarozottabb és rugalmatlanabb nyelvet hasznaltak. A nék ellenben nem
hasznaltak passzivabb, kooperativabb, vagy alkalmazkoddbb nyelvet. E mogott meghuzdodéd
lehetséges ok szerintiik, hogy a nyelv és az interneten torténd szocialis interakcidk valtoznak,
talan pont amiatt, mivel a résztvevdk is valtoznak. Az internetes nyelvet a hagyomanyos nyelvvel
Osszevet6 tanulmdanyok gyakran tulegyszerdsitettek, abbdl kifolydlag, hogy az online interakcidk

nagyobb szabadsagot és flexibilitast kindlnak. Az altaluk vizsgalt n6i bloggerek mas nemi
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szerepekkel rendelkezhetnek, mint az el6ttik vizsgalt generacidk, példaul az, amelyiket Lakoff
vizsgalt. Végeredményben, az altaluk elvartakkal is ellentétben, azt tapasztaltak, hogy a férfiak
és n6k nyelvhasznalata inkabb hasonld, sem mint kiilénb6z6 (Huffaker & Calvert 2005).

Rangel és Rosso (2013) spanyol anyanyelvi emberek nyelvhaszndlatat vizsgdlta, hogy milyen
grammatikai kategdriakat hasznalnak Facebook posztjaikban. Azokra a kognitiv tulajdonsagokra
Osszpontositottak, amik nem és kor szerint kiilonbozévé tesznek minket. Kiilénbdz6 csatorndkon
(Wikipedia, hirek, blogok, forumok, Twitter és Facebook) vizsgaltak a grammatikai kategéridk
haszndlatanak alakuldsat. Mivel szdmomra a Facebook eredmények relevansak, ezért
tovabbiakban csak az erre a csatornara vonatkozé eredményeiket foglalom 6ssze. Tapasztalataik
szerint legnagyobb aranyban itt féneveket, igéket és mellékneveket haszndlnak. Maddbeli
segédigékkel nem taldlkoztak és az indulatszavak aranya is igen alacsony volt. Nemekre lebontva
eredményeik alapjan a férfiak tobb el8szét hasznalnak, talan amiatt, hogy megprébaljak a
kornyezetiikben |évé dolgokat hierarchikusan besorolni. A n6k ezzel szemben tobb determinanst,
névmast és kozbeiktatast alkalmaznak, valdszinlleg amiatt, mert tobb érdeklédéssel vannak a
tarsas kapcsolatok irdnt. Adatkészletiik nagyszdmu névtelen szerz6 posztjabdl allt, ahol a posztok
mellett szerepelt az ird6 neme és kora. Adataik nem szerint igen, de kor szerint nem voltak
kiegyensulyozottak. SVM (Support Vector Machine) osztdlyozdasi eljarast alkalmaztak.
Végeredményben pedig arra a megallapitdsra jutottak, hogy az altaluk alkalmazott stilisztikai
feature-6k jobban teljesitenek a kor, mint a nem azonositasara, esetleg annak készonhetéen,
hogy az irdsstilust inkdbb a szerz6 koratél és nem a nemétdl fligg. A nem meghatdrozasat elég
nehézkes feladatnak taldltak. (Range & Rosso 2013).

Sap és munkatdrsai (2014) abbdl indultak ki, hogy a férfiak és nék jelentGsen kiilonboznek
érdekl&dési és munka béli preferencidikban. Az életkor el6rehaladtaval a személyiség fokozatosan
valtozik. Emellett a k6z0sségi média nyelve a kor és nem fliggvényében valtozik. Olyan Facebook
posztokat elemeztek, melyek esetében az érintettek beleegyeztek allapotfrissitéseik
megosztasaba, emellett nemiik és koruk feljegyzésbe is. Egy sulyozott szétart alkalmaznak,
amelyet a linearis tobbvaltozés regresszids és osztalyozasi modellek egyltthatdinak
felhasznalasdval hoztak létre. A nyelv kollinearitds miatt tobbvaltozds lexikon fejlesztési

megkozelitést alkalmaztak, mely figyelembe veszi a kovarianciat. A nem el6rejelzéséhez SVM
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osztalyozo eljarast hasznaltak. A tanité adathalmaz felhasznalasaval tobb modellt is teszteltek a
legjobb modell megtaldlasanak érdekében. Mind a kor, mind a nem esetében az altaluk elért
pontossag lényegesen magasabb, mint az alapérték (életkor esetében 23 év, nem esetében nd).
Azonban azt tapasztaltdk, hogy minél kevesebb bejegyzés all rendelkezésre egy-egy
felhasznaldtdl, annal kevésbé pontos a nem és az életkor el6rejelzése. (Sap et al., 2014).
Garimella és Mihalcea (2016) a tipikus fellleti szintl szovegosztdlyozdsi megkozelitéseken
tulmenden (szé el6fordulasok és szavak szama) szemantikai és pszicholingvisztikai sz6osztalyokat
hataroznak meg, amelyek tikrozik a férfiak és nék kozotti szisztematikus kilonbségeket.
Webblogokbdl allé nagy adathalmazon egy szdértelem elkiilonité keretrendszert hasznalnak arra,
hogy azonositsak a nemeknek megfelel6 sz6 el6forduldasat, azonositsdk a kiemelkedd
szbosztalyokat. Céljuk annak bemutatdsa, hogy a nemek alapjan torténd szétvalasztas lehetséges,
és hogy valdban vannak kiilonbségek abban, ahogy bizonyos szavakat a férfiak és ahogy a n6k
haszndljak. Korpuszalapu modellezés és szemantikai elemzésiik eredményeként azt tapasztaltak,
hogy a két nem kilonbdzik magdn és nyilvanos beszéd terén. Emellett Naiv Bayes osztdlyozé
modszerrel kiilonbségeket kerestek a nemek kozo6tt, abban ahogy ugyanazt a fogalmat hasznaljak.
Az altaluk megfigyelt nemi kiilonbségeket nem kiilonb6z6 szdjelentések haszndlata okozta, sokkal
inkabb annak tudhatd be, hogy a férfiak és n6k egyes szavakat kiilénb6z6 mddon haszndlnak,

nagymértékben eltér a korilottik 1évd vilagrdl alkotott felfogdsuk (Garimella & Mihalcea, 2016).

5 Kutatas

Az altalam végzett elemzés célja valaszt kapni azokra a kérdésekre, hogy el lehet-e kiiloniteni a
nemeket nyelvhasznalatuk alapjan, és ha igen, akkor hogyan, milyen mértékben lehet
megkilonboztetni 6ket? Célkitlizéseim kozé tartozik még, hogy feltérképezzem, hogy a nék és
férfiak hogyan hasznaljdk a magyar nyelvet a Facebookon. Milyen széfaju szavakat, ezen kivil
milyen emojikat, emoticonokat haszndlnak leggyakrabban? Van-e kiilénbség a nemek kozt ezek
hasznalataban? Tobbféle klasszifikacidos modell futtatdasanak segitségével szeretnék valaszt kapni
arra, hogy melyik fellgyelt tanuldsi algoritmussal lehet leghatékonyabban helyesen besorolni a

sajat nemiiknek megfelelS osztalyba a férfiakat és a n6ket.
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1. dbra: Az elemzés leegyszeriisitett folyamatdbrdja

5.1 Adatok bemutatdsa

A kutatasomhoz nagy idGintervallumra kiterjed6 Facebook adatokat hasznaltam fel.

A 2018-as Cambridge Analytica botrany el6tt a legtobb Facebook-ra alapozott kutatas a
platform altal kinalt API-kat (Application Programming Interface, Alkalmazdsprogramozasifeliilet)
hasznalta fel. A kozosségi média vallalatok adatok mintavételi eljarasainak generdldsara hasznalt
algoritmusai azonban eléggé atlathatatlanok. Nem lehet tudni, hogy az API-k révén gyljtott
adatok reprezentativ mintanak tekinthetéek-e (Németh & Koltai, 2021). A botrany utan ezek
hozzaférhet8ségének csokkentését kovetben, az API-alapu kutatas szinte lehetetlenné valt. Ennek
a problémanak egyik lehetséges megoldasaként olyan adatszerzési mddszert kellett talalni, ahol
a felhaszndldk sajat maguk osztjdk meg a Facebook-rdl exportalt személyes adataik egy részét a
kutatokkal.

Egy Magyarorszagon zajlé 2019-es kutatas soran a résztveviket egy onkitoltés kérdgiv kitdltése

utan megkérték, hogy toltsék le a kitoltésre hasznalt szdmitégépre Facebook adataikat. A minta
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nem valdszin(iségi* kvotas® (nem és kor) kényelmi® minta volt. Ez korldtozza a kutatas
megallapitasainak altalanosithatésagat, ugyanis a minta fiatalabb volt, mint a magyarorszagi
atlagos Facebook-felhasznaldk, valamint nagyobb volt a nGi résztvevék ardnya (75%).

Egy fontos kritériuma volt a mintdba kerilésnek, hogy adott résztvevének rendszeres Facebook
felhasznaldnak kellett lennie. A rendszerességet ebben az esetben Ugy definialtdk, hogy legalabb
heti gyakorisaggal hasznalja a platformot. Az adatok a résztvevék Facebook hasznalatanak teljes
idStartamat lefedik, azaz a regisztraciojuktdl kezdve a letoltés pillanatdig a fellileten végrehajtott
Osszes tevékenységiket, beleértve azokat is, amiket késébb eltavolitottak. Néhany esetben ez
tobb mint tiz évnyi adatot jelent. A letoltott adatprofilok nem tartalmaznak privat lGzeneteket,
sem keresési el6zményeket vagy audiovizualis tartalmakat (fotok és videdk). Valamint kizartak az
olyan tevékenységeket - mint példaul a Marketplace - melyeket a felhasznalék ritkan, vagy szinte
soha nem hasznaltak (Breuer et al., 2021).

Milyen tevékenységeket kaptak meg végil a kutatdk? Az dltalam is elemzett cselekvések 20
tipusba sorolhatéak. Gyakorisdgukat tekintve az elsé harom legnagyobb mértékben el6forduld
cselekedet tipusok a posztok/bejegyzések valakinek az id6vonaldra, az allapotfrissitések és a
csoportba irt bejegyzések voltak. De ezek mellett még sir(in el6forduld tevékenységek voltak a
fotok, illetve videdk feltoltése, (csak a feltoltott tartalomhoz irt szoveg, egyes esetekben a
vided/kép url-je) kiulonb6z6 linkek megosztasa, sajat idévonalon bejegyzések kozzététele.
Ritkabban, de az adatbazisban taladlhatunk tébbek kdz6tt emlékmegosztasokat, vagy akar geotag-
eket (hol jart a felhasznald) is.

A mintdt 110 né és 37 férfi teszi ki. Az atlagos életkor 30 év, a legfiatalabb egyén 18 éves, a
legid6sebb pedig 71. Az adatbazisban 149.471 tevékenység szerepel, egy sor egy tevékenységnek
felel meg. Minden poszt szovege mellett szerepel az egyoldali kulccsal anonimizalt szerzé.
Mindegyik résztvev6t egy egyéni azonositdval lattak el. EbbSl a poszt irdjat nem lehet
visszakovetni, de segitségével tudjuk, hogy melyik tevékenységek szarmaznak ugyanattdl a

felhasznalétél. Emellett fel van tlintetve a felhasznald neme, és sziiletési éve. Valamint szerepel

4 Az elemek kivalasztasa nem véletlenszer(ien torténik az alapsokasagbdl, a populacié tagjainak nem azonos az esélye
a mintdba kertlésre. (Babbie, 2003)

5 El&re meghatdarozott 8sszetételd minta a cél. Ehhez a populécidt el6sz6r egymast kolcséndsen kizard alcsoportokra
bontjak, majd az egyes szegmensekbdl az aranyoknak megfelel6en valasztanak alanyokat. (Babbie, 2003)

5 A mintat a populécid legkdnnyebben elérhetd tagjaibdl alakitjak ki. (Szokolszky, 2004)
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a tevékenység tipuskddja is, hogy hova lett bejegyezve a poszt (sajat idévonalra, egy ismer&se
id6évonaldra, csoportba, eseményhez). Ezek mellett a posztok id6bélyeggel (timestamp) is el lettek
l[atva, ami alapjan masodpercre pontosan meg lehet mondani, hogy mikor sziiletett a bejegyzés.
A posztok atlagosan 118 sz6bdl alinak. A leghosszabb poszt 13.610 mondatalkoté elembdél all. A
nék terjedelmesebb része 50 és 90 kozotti szobdl allo bejegyzéseket tett kozzé, vellik szemben a
férfiak nagyobbik zome 45 és 125 kozotti lexémat hasznadl. A leghosszabb bejegyzések valamilyen

csoportba torténd posztoldskor sziilettek.

5.2 Adatelbkészitési eljarasok

Ha a nyers szovegkorpusz mar rendelkezésiinkre all, a kovetkezd l1épés a sz6vegekbdl kvantitativ
adat, azaz egy elemzésre alkalmas numerikus adatbazis el6allitasa, melyekre kdnnyen
integrdlhatéak a kilonboz6 algoritmusok, és az adatbazist a problémdanak megfelelGen
reprezentdljak. Az el6feldolgozds (preprocessing) tobb elembdl is dllhat, de minden eset egyedi,
hogy melyeket alkalmazzak egyrészt az elemzés céljatél, masrészt a korpusz mifaji sajatossagaitdl
is flugghet. Az egymast kovetd |épések egymastdl figgdek, hogy melyik [épést hagyjuk el, illetve,
hogy az alkalmazottakat milyen sorrendben hajtjuk végre, nagyban hatast gyakorolnak a kutatas
eredményére (Németh, Katona, Kmetty, 2019).

Lehetséges feladatok:

- Tokenizalas (Tokenization)

- Szétovesités (Stemming, Lemmatization)

- Stopszo szlirés (Stop word removal)

- Széfajok és mas nyelvészeti kategdriak meghatarozasa (Part of Speech tagging)

- Tulajdonnevek vagy mas névelemek felismerése (Named entity recognition)
A kovetkez6 fejezetekben ismertetett adatel6készitési eljarasokat és modellfuttatdsokat a Python
nev(, nyilt forraskodld programozdsi nyelv és egy-egy kifejezetten szOovegelemzést segit6
csomagjanak segitségével hajtottam végre. El6fordult, hogy egyes el6feldolgozasi mddszereket
(mint specidlis karakterek eltdvolitdsa, vagy duplikdcié sz(irés) az elérehaladas sordn ismételten

elvégeztem, melyekre az adatok kissé mélyebb tisztitasa miatt volt sziikséges.
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Tokenizalas el6tt megtisztitottam a korpuszt minden olyan tartalmi elemtél, melyeknek a széveg
mondanivaldjara nézve nincs hozzdadott értéke, nem erGsitik a mlveletek eredményességét.
Legel8szor is a teljes szovegben lecseréltem a nagybet(iket kisbet(is megfelel6jikre. Ez elsGsorban
az emoticonokkal valé munkafolyamatomat kdnnyitette meg jelentSs részben. igy ugyanis az
irdsban hasznalt betlkaraktereknél figyelmen kivil hagyhattam, hogy egyes emoticonokat valaki
kis-, mig mdasok nagybet(is formajaban hasznalnak.

Az egyes tipusu tevékenységek - poszt/bejegyzés valakinek az idévonaldra - elhanyagolhaté
részt tekintve csupan sziiletésnapi és névnapi koszontések kilonb6z6 formadit, valamint egyéb
keresztény Gnnepekkel kapcsolatos jokivansagokat fedtek le. Mivel Ggy éreztem a szdmtalan féle,
gyakran ismétl6d6 gratuldciok magahoz a klasszifikacio folyamatdhoz nem tesznek hozza
semmilyen plusz értéket, ezért kdvetkez6 1épésként ezt a tipust eltdvolitottam az adatbazisbdl
61.142 sorosra csokkentve ezaltal a korpuszomat. Nem lettek azonban teljesen “szam(izve” az
elemzésbdl. Erdekesnek taldltam annak szemiigyre vételét, hogy vajon melyik sziiletésnapi
koszontési forma elterjedtebb a n6knél és melyik a férfiaknal, igy a kés6bbiek sordn ezeket egy
kilon elemzésben felhasznaltam.

Ezt kovetben eltavolitottam minden linket, és e-mail cimet a posztokbdl. Abban az esetben, ha
egy bejegyzés csak magat a linket/e-mail cimet tartalmazta a teljes sort téréltem az adatbazisbdl.
Ha a link/e-mail cim szoveg kozé volt beagyazva, csupan csak magat a linket/e-mail cimet vagtam
ki a posztbdl. Az adatbazisom ekkor 57.479 sort szamlalt. Abbdl kifolydlag, hogy szliletésnapi
koszontések, tobbek kdzott mint “boldog sziiletésnapot”, “boldog sziilinapot”, “happy birthday”,
“isten éltessen sokaig”, valamint egyéb jékivansagok, mint “boldog karacsonyt”, “kellemes
Unnepeket”, “sikeres Uj évet”, “boldog husvétot” nem csak azok kdzott a posztok kozott voltak
megtalalhatdak, amiket valaki masnak cimeztek, hanem a mintdban szerepl6k sajat lizendfalan is
rengeteg kozzé lett téve, ezért ezeket a tobbi benmaradt tipusbdl is kiszlirtem, ami 3.364 sornyi
csokkenést eredményezett az adathalmazon.

A posztokban szerepl6 személyek anonimizaldsakor a neveket egy ‘@’-jelet kdvets szam és
betlkombinacidval helyettesitették. Mivel plusz informacidval ezek az egységek sem szolgdltak,
viszont kés6bb az esetlegesen feleslegesen bent maradt specialis karakterek problémat

okozhattak volna, ezért hasonld logika mentén, mint amit az url-ek esetében is hasznaltam, ha
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csak személyjelolések szerepeltek egy posztban, akkor a teljes bejegyzést eltdvolitottam, egyéb

esetben csak az elmaszkolt részt vagtam ki.

5.2.1 Emoticonok és emojik

A posztokban haszndlt hangulatjeleket két nagy csoportra lehet szétbontani. Emoticonokrol
abban az esetben beszélhetiink, mikor szigorian csak irasban haszndlt - gyakran specidlis -
karakterekbdl allé szimbdlumokat alkalmazunk. Az emojik ellenben azok a sz6vegbe dgyazott apré
képek, amelyeket nem tudunk billentylizettel bevinni, hanem egy rendelkezésiinkre allo
készletbdl valasztjuk ki 6ket. Utdbbiaknak a platformokon megjelend kinézete szolgaltatdsonként
és eszkozonként eltéré lehet, de a mogottes jelentésiiket tartalmazé unicode-ok alapjan
beazonosithatéak. Mind az emoticonok, mind az emojik haszndlata informaciot tartalmaz(hat) a
szerzGrél, ezért nem tavolitottam el 6ket. Azonban ahogy fentebb is utaltam rd, a modellek
futtatasakor a specidlis karakterek problémat okozhatnak, ezért mind az emoticonokat, mind az
emojikat atkddoltam.

Az emoticonok esetében kdzel 30 kilonb6z8 el6forduldsrdl lehet beszélni. A felhasznaldk sok
esetben egy “eredeti” emoticonnak rengeteg mas kissé eltéré alakjat alkalmaztak. “Eredeti”
emoticonoknak az ismétl6dések, felesleges sz6kozok és plusz karakterek nélkili megfelel6jét
vettem egy-egy hangulatjelnek (példaul: :) ). Viszont mivel az egyéb el6forduldsok, ugy, mint
példaul: : ), :-), :--) ugyanazon hangulat helyettesitését szolgaljak, ezért ugyanazt a kddnevet
kaptak - ebben az esetben mosolygdsarc -.

Példak a leggyakoribb el6forduldsokra atkédolt megfelel6jikkel:
- :) =mosolygdsarc
- :d =nevetGsarc
- :(=szomoruarc
- (=sirdsarc
- :0 = meglepettarc
- A A=derlsarc
- *-* =jzgatottarc

- @ = mérgesfej

<3 = szivjel
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Emojikbdl rengeteg félét hasznaltak a mintdban szerepl6 felhasznaldk. Kézel 100 kiilonbozé
szimbdlum lett atkddolva, de ezeken kiviil rengeteg volt, amit csupan egy-egy egyén hasznalt
egyetlen egy posztjdban. Emiatt, ha valamelyik emojinak 10 alatti volt az 6ssz el6forduldsa, akkor
nem lett atkdédolva, hanem torlésre kerilt. Hogy a kés6bbiekben meg tudjam kiilonboztetni az
emoticonokat és emojikat - hiszen arra is valaszt szerettem volna kapni, hogy melyik hangulatjelet
haszndljdk gyakrabban a nék és melyeket a férfiak - az emojik kédoldsakor mindegyiket egy ‘u’
betlivel kezdtem, utalva arra, hogy ezek unicode-ok voltak (az adatbdazisban ugyanis igy jelentek
meg, nem képes alakjukban).

Példak a leggyakoribb el6forduldsokra atkédolt megfelel6jikkel:
- <u+0001f600> = unevetdsarc
- <u+0001f642> = umosolygdsarc
- <u+0001f60b> = unyelvnyujtéskacsintds
- <u+0001f60a> = uszivecskésszem
- <u+0001f44d> = ulike
- <u+0001f60e> =unapszemiivegesarc
- <u+0001f457> = uruha

Altaldnossagban elmondhaté, hogy ugyan emojibdl sokkal szélesebb palettat fedtek le a
felhasznaldk, dm az emoticonok nagyobb szamban fordultak el6 az adatbazisban. ElGbbiek
atkodolasa viszont kisebb kihivast jelentett, ugyanis az interneten szdmtalan oldal’ segitséget
nyujt abban, hogy az unicode-okat sajat magunknak dekddolni tudjuk. Ellenben az emoticonok
(és kilonosen az 0sszetetteb emoticonok) esetében sokszor csak maga a szerz6 tudja, hogy miért
épp azt a hangulat jelet hasznalta, amit. Ezeknél a kédnevek kialakitasakor sajat tapasztalataimra
hagyatkoztam, dm mivel magam sem vagyok tulontul jartas az emoticonok alkalmazasaban
sokszor nehézkes volt rajonném, hogy egy-egy szimbdélum milyen érzelmet is takarhat.
Diplomamunkamnak ellenben nem is képezi részét az, hogy a szimbolumok és a szavak hangulat

toltetét vizsgaljam.

7 Altalam hasznalt oldal: http://www.unicode.org/emoji/charts/full-emoiji-list.ntml
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El6fordultak olyan unicode-ok, melyek feltehet6éen valamely régebbi kddolassal voltak
megadva, vagy esetlegesen valamilyen egyedi telefon marka sajat unicode-jait képezik, ami miatt
nem taldltam meg a megfelel§jliket az internet segitségével sem. A dekddolds sikertelensége
miatt nem tudtam megfejteni, hogy milyen emdcidt helyettesitenek, illetéleg milyen funkcidval
szerepelnek adott bejegyzésben, ezért ezeket eltdvolitottam az adatbazisbdl. Komplett sorok is

torlésre keriltek abban az esetben, ha tartalmilag semmit nem tettek volna hozza az elemzéshez.

Példaul: “} 1 1.1-| <u+258c> || --- <u+258c> -------- i1 <u+2590> ---
<u+258c><u+2590> - <u+258c> - <u+feff>----kamion---_| | | | I | <u+2590> ------- <u+258c>
<u+258c> | | | <u+2590> - (@) ---(@) (@) ------------ (@)----" ahol az unicode-

ok és a specialis karakterek a kamion kerekeit, illetve ablakait helyettesitik.

A fentebb emlitett kétféle hangulatjel tipus mellett meg kell emliteni egy harmadik nem tul sok
varianst magdban foglald, de relative gyakori verziot még. Ezekben az esetekben a képi
megfelel6k mogott zardjelek kozott egy betl szerepel. Hat darab el6forduldsat kddoltam at: (h) =
napszemuvegesfej, (a) = angyalfej, (y) = likeujj, (n) = dislikeujj, (b) = sorjel, (I) = pirossziv.

Az emoticonok és emojik kezelése utdn tordltem az adatbazisbél minden specidlis karaktert,
valamint eltavolitottam a felesleges sz6kozoket a bejegyzések elejérél és végérdl, illetve a szavak

kozotti dupla/tripla/... szokozoket.

5.2.2 Tokenizalds, lemmatizalds és stopszo szlirés

A szoveg tisztitasi |épéseket kovetben 46.514 sornyi szoveget kellett tokenizalnom. Ennek a
folyamatnak a sordn megkilonboztetjik egymastdl a szovegeket alkotd egységeket. A tokenek,
melyek feladattdl fliggben lehetnek szavak, kifejezések, az adott posztban szerepl6
karaktersorozatok, egylttesen jelentéstani elemzési egységet szolgdlnak (Naveenkumar-Kiran-
Reddy-Raju, 2015). Az altalam elemzett posztallomdany tokenjeinek 6ssz-szama kissé meghaladja
237.000-et. Ezek koziil 72.504 egyedi tokent tudtam megkilonboztetni.

Szavak csonkoldsakor két megkozelitést kell megkilonboztetni: ragozas
eltavolitasa/szotovesités (stemming) és lemmatizalas. ElGbbi esetében az elemzéshez a szordl
mindennem{ toldalék egyszerd levagasat kovet6en megmaradt szdétovet hasznaljuk fel.
Lemmatizalaskor, ezzel szemben, a toldalékolt sz6 normalizalt vagy szotéri alakjat (lemmajat)

keressiik meg, igy a két eljards akar jelent6s eltéréseket is produkalhat, de az sem
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elképzelhetetlen, hogy azonos eredményt kapunk. A lemmatizalas mindig értelmes szdalakot allit
el6 (ami tobbelemdi is lehet, pl.: kapunk - kap, kapu), ellenben a sz6tovezés eredményéiil kapott
sz6 csonk gyakran nem értelmes szétari alaku (Tikk, 2007).

A lemmatizaldsi lépés azért is ajanlott, mert igy a modellink mérete csdkkenthetd,
standardizalhaté és konnyebben értelmezhetévé tehet6. A Python lemmatizalashoz
felhasznalhatd algoritmusai néhany perc alatt képesek tobb tizezer szavas szoveg feldolgozdsara.
A hibaarany altalaban tlrhetd hataron beliil van, de ez természetesen a nyelvtél és szovegtdl is
flgg. Kiilonosen igaz ez, egy olyan morfoldgiailag gazdag nyelvre, mint a magyar, amely nem csak
toldalékolasokban és Osszetett szavakban bévelkedik, hanem képzett alakokban is. “A kiilonb6z6
nyelvi osztalyozasi rendszerek szerint egy fénévnek 16-24 kiilonb6z6 esete lehet, amit, ha a
birtokos, személyes ragokkal kombindlunk, akdr 1400 kilonb6z6 szdalakot is kaphatunk.
Melléknevek esetén ez a szam a fokozas miatt akdr 2700 is lehet, mig igéknél Iényegesen csak
kevesebb, 59 alak lehetséges” (Tikk 2007, 48. o.).

A tokenizalast kdvet8en Orosz Gydrgy spaCy fejlesztését felhasznalva®, ami kifejezetten a
magyar nyelv( szovegeken valé alkalmazasra lett készitve, lemmatizdltam a szévegeimet. Majd
Part of Speech (Pos) tag-gel lattam el a tokenjeimet, azaz sz6faj szerint azonositottam &ket. Mivel
a kés6bbiek soran meg kivantam vizsgalni, hogy mely szé6faj a legelterjedtebb a Facebook posztok
esetében, illetve, hogy mely a legnépszer(ibb a nemekre bontva, ezért nem hagytam ki egy sz6fajt
sem az elemzésbdl.

A tiltdlistds szavak eltdvolitdsdra a Python Natural Language Toolkit® (NLTK) nevi csomagjat
valasztottam, azon okbdl kiindulélag, hogy mar magyar nyelvi{ stopszélistaval is rendelkezik. A
maddszer nem kezeli a szavak sorrendjét, csupan a gyakorisagat. Nem ismeri fel a hétkoéznapi
nyelvhaszndlatot sem, igy a helyesirdsi hibakat, elgépeléseket nem tudja kezelni, ezek problémat
jelenthetnek. A sokat haszndlt, illetve nyelvtani funkciot betolté szavak torlése javithatja az
elemzésiink végeredményét, hiszen a leggyakrabban hasznalt lexémak vizsgdlatakor igy nem az
‘a’, ‘az’ vagy épp az ‘egy’ szavakat fogjuk visszakapni. Esetemben azonban, mivel feltételezhetbleg

informacidvesztéssel jarna minden stopszé eltdvolitdsa, amit az NLTK stopszo listdja tartalmaz,

8 https://github.com/oroszgy/spacy-hungarian-models
° https://www.nltk.org/
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hiszen lehet, hogy a személyes névmdsok hasznalata is olyan sajatossagot jelent, amely alapjan el
lehet kiloniteni a férfiakat és néket nyelvhasznalatuk alapjan. Ezért a fentebb emlitett listan egy
kisebb modositast eszkdzoltem, és csak a kotGszokat, nével6ket, hatarozdszokat, valamint
néhany olyan dltalam megadott szot tavolitottam el, melyekrél a leggyakrabban hasznalt
unigramok vizsgdlatat kovet6en kiderilt, hogy a posztokban gyakran alkalmaztak, de érdemi
informdciét nem hordoznak, nem adnak tébbletinformdciét a kutatdshoz (pl.: debrecen, delon).
A tiltélistara rakott kifejezések eltavolitasat kdvetéen az adatbazis lGres sorokat is tartalmazott,
ezek eltdvolitdsaval a végleges tevékenységeim szdma, amelyekre a modelleket is futtattam
46.514 volt.

Az el6készités folyaman tulajdonnevek vagy mas névelemek felismerésével nem foglalkoztam.

5.3 Egyéb eredmények a kordbbi kutatdsok alapjan

Az el6zetes eredmények vizsgalatakor viszonylag gyakran taldlkoztam azzal, hogy egyéb
dolgokat is megvizsgalnak klasszifikalas soran. Voltak olyan szerzék, akik azt vizsgaltak, hogy mely
szofajok gyakoriak altalanossagban a Facebook posztokban, és olyanok is, akik az emoticon és
emoji haszndlatot tanulmdanyoztdk. Részben ezekbdl az elemzésekbdl motivaciét meritve, részben
sajat érdekl6dés miatt az adatbazisom esetében én is megvizsgaltam az aldbbiakat:

1. Egyes sz6fajok milyen gyakorisaggal fordulnak el6. A négy leggyakoribb esetében milyen
aranyban hasznadljak azokat a n6k és milyen aranyban a férfiak.

2. Melyek a leggyakrabban hasznalt emoticonok és emojik. Milyen aranyban hasznaljak
ezeket a férfiak és milyen aranyban a nék.

3. Melyek a két nem altal egyarant hasznalt leggyakoribb szavak.

4. Hogyan alakul az ,én” személyes névmas hasznalatanak gyakorisaga 0sszességében és
nemekre lebontva.

5. Milyen ardnyban hasznaltak a férfiak és n6k sziiletésnapi kdszontéseket.

1. A négy leggyakoribb széfaj a fénevek, melléknevek, igék és hatdrozdszék voltak. Vincze
Veronika és munkatdrsai (2021) alapjan elmondhatd, hogy bizonyos szovegtipusokban eltéré a
sz6faji ardny. Eredményiik alapjan kétféleképp lehet csoportositani a korpuszokat. A féGnevek és

melléknevek dominancidja a leird jellegl korpuszokra jellemz8. Ezek altalaban jogi szbvegek,
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Ujsaghirek, Gzleti, szamitastechnikai szovegek, melyek célja az olvasé tényszerl informalasa. Az
igék és mellettiik a hatarozdszavak stirl el6forduldsa pedig az interaktiv sz6vegek sajatossaga —
mint példaul egy iskolai fogalmazas vagy egy irodalmi szoveg, regény - melyek esetében a
szerz6nek hatdrozott szandéka, hogy megszdlitsa, illetve parbeszédet folytasson az olvaséval. Azt
tapasztaltak, hogy sok fénév sok melléknévvel, mig sok ige sok hatarozdszoval jar egyiitt. Utdbbi
azzal magyarazhatd, hogy a hatarozdszavak azok, melyek kifejezik az ige adott mindségét, ahogy
a fénevek mellett a melléknevek tudjak megjeleniteni ugyanezt a kvalitdst. A Facebook-
szovegeket kozépen helyezték el. Ezt erdsitik meg sajat eredményeim is.

Nemek szerint bontva nincs jelents kiilonbség, kdzel azonos aranyban hasznaljak mind a négy
(és az Osszes tobbi) szofajt, bar a nék minden esetben egy-két szazalékponttal ugyan, de
magasabb hasznalati aranyt mutattak, mint a férfiak. Utobbi esetben figyelembe kell venni azt is,
hogy az 6sszes token - melynek be lett azonositva a szdfaja — 66 szazalék szarmazik a holgyektdl
és 34 szazaléka az uraktol.

2. Az emoticon és emoji haszndlati tendenciak alapjan az adatbazisban szerepl6 felhasznalékra
az emoticonok nagyobb szamu haszndlata, ellenben az emojik valtozatosabb alkalmazasa volt
jellemzé.

A leggyakoribb emoticonok a derls hangulat kifejezését szolgaldak voltak. Ezek koézil is a
legnépszerlibbek a ‘mosolygdsarc’-ként és ’‘nevetGsarc’-ként kddolt érzelmet kifejez6 abrak
voltak, melyek egylittesen az emoticonokat tartalmazé posztok 30 szazalékaban fordultak elé.
Mig utdbbit mind a két nem kozel azonos ardnyban alkalmazta, addig el6bbi hasznalata a n6k
esetében szignifikdnsan jelentdsebb volt. E ketté mellett gyakori volt még a ’szivjel’, az 'xD’, és a
"kacsintdsfej” alkalmazasa.

Emojik esetében a halmozas gyakrabban megfigyelheté esemény volt, azaz mikor egy poszton
belll toébb kilonb6z6 emojit alkalmazott adott felhasznalé. A leggyakrabban hasznalt emoji
aranya meg sem kozelitette a leggyakrabban haszndlt emoticonét. De gyakran alkalmaztak a
"unevetdsarc’, ‘uszivecskésszem’, és ‘ukacsintds’ piktogramokat. Az egy bejegyzésen beliili emoji
csoportositas inkabb a nék esetében volt megfigyelhet6. Leginkdbb az egyes ruhadarabokat,
kormost, fodraszt szimbolizald kis képek kdvették rendre egymast, de a jokedvet kifejez6 arcok,

a szeretetet kifejezd szivjelek halmozasa is sok esetben megfigyelhet6 volt. A férfiak esetében
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pedig inkdbb az olyan rdjuk talan jobban jellemzé emojik voltak megfigyelhetéek, mint a
soroskorsoé vagy az auto.

3. Aférfiak és n6k altal leggyakrabban alkalmazott 15 szét a lentebbi tablazatban 6sszefoglalva
szemléltetem. Gyakorisag szerint rendezve az els6 15 taldlatban szerepelt harom emoticon is,
azonban mivel szavakra vonatkozdan szerettem volna megnézni a gyakorisagot, ezeket kivettem

a listabdl. Személyes névmasok szintén nem szerepelnek.

Helyezés Férfiak N6k

1 tud tud
mond szeret

3 ma nap
4 év mond
5 nap szép
6 isten megy
7 szeret ma
8 jon tesz
9 ar ember
10 ember fog
11 megy élet
12 apa holnap
13 élet ir
14 magyar kis
15 ad jon

3. tabldzat: A nemek dltal leggyakrabban haszndlt
15 kifejezés az adatbdzisban

4, Tobb szerz8, mint Mulac és munkatdrsai (2001) vagy Mehl & Pennebaker (2003) alapjan a
nék tobb személyes névmadst hasznalnak. Az altalam elemzett adatbazisban a személyes
névmasok hasznalata igen gyakori volt. Az egyes szam masodik és harmadik személyt kifejez6 'te’
és ‘6’ szavak a 15 leggyakoribb kifejezés kozt szerepeltek mind a két nem esetében. Az E/3-t
kifejez6 személyes névmads hasznalata férfiak esetében magasabb volt, és az '6k’ személyes
névmast is — bar nagyon elhanyagolhatd mértékben — de 6k alkalmaztak tobbszor. Az egyes szam
elsé személyt kifejez6 'én’ szé gyakrabban szerepelt a nék dltal irt bejegyzésekben, ahogy a ’te’
és 'ti’ kifejezések is. A T/1-et kifejez6 személyes névmas esetében nem volt kiilonbség férfiak és

nék esetében.
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5. Az egyes tipusba tartozo tevékenységek — poszt/bejegyzés valakinek az idévonaldra - 85%-a a
szliletésnapi koszontések valamilyen formaja volt. Az ismerGseik felkdszontése ebbdl az
alkalombdl a holgyek korében sokkal elterjedtebb tevékenység volt, a posztok tobb mint 4/5-e
t6lik szarmazik. A leggyakoribb kifejezés, amivel jokivansagaikat kifejezték a ’sziilinap’ volt, ami
elé nagyon sok esetben oda keriiltek a ‘nagyon sok boldog’ szavak. Altaluk kedvelt kifejezés volt
még a ’szllcsi napcsi’, a férfiak ezt szinte nem is haszndltdk. Azonban az ’isten éltessen’
székapcsolat esetében pont ennek ellentetje figyelhet6é meg. A férfiak nagyobb aranyban
koszontotték fel ismerdseiket angolul, és gyakrabban kezdték koszontésiiket csupan a ’sok

boldog’ szavakkal.

5.4 Modellek elméleti hattere

Annak érdekében, hogy minél pontosabb klasszifikaciot kapjunk érdemes a modellek és valtozdk
kombinacidjaval kisérletezni. Tobbféle gépi tanuldsi modell tesztelése abban is segit, hogy
kideritsiik melyik illeszkedik jobban az adatokra, melyikkel tudjuk a legmegfelel6bben megfogni a
pontok és cimkéjik kozotti kapcsolatot. Ebbél kifolydlag tobbféle osztdlyozd teljesitményét
vizsgaltam kutatdsom sordn: Support Vector Machine (SVM), Binaris Logisztikus Regresszié (LR),
Random Forest (RF) és Naiv Bayes (NB). Az eljarasok kivalasztasakor motivaciét jelentett még az
is, hogy a megel6z8, hasonld témat koriljard kutatasok soran ezek voltak a legnépszer(ibbek és
legjobban teljesit6k nem csak blogbejegyzéseken, illetve tweet-eken futtatva, de Facebook
posztok esetében is.

A Support Vector Machine sz6vegbanyaszati feladatok soran (is) nagy népszertiségnek érvendé
modell, stabil teljesitmény nydjtasa miatt. Kivalasztasa melletti indok még, hogy a nemek
osztalyozasakor - Logisztikus Regresszioval egyetemben - képes valamilyen fajta valaszt adni a
cimkéket meghatdrozé kategdria sajatossagaira. A Random Forest pedig szintén gyakori
klasszifikacios madszer, mely logikdjat tekintve kissé masabb, mint a masik két (linearis) modell,
am csakugy, mint a Logisztikus Regresszid szintén képes valdszinlségi becslésre.

A modellek futtatdsa sordn azonban a Random Forest modell semmilyen paraméter bedllitassal
nem volt képes hatékony eredményeket hozni (errél kés6bb az Eredmények cim( alfejezetben

részletesebben irok), igy az els6 tervekkel ellentétben Naiv Bayes modelleket is futtattam.
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Valasztasom azért esett erre az osztalyozd algoritmusra, mert a korabbi kutatdsok sordn a tobbi
modszer mellett ez volt még viszonylag gyakran el6forduld, mikor Facebook posztokra alapozott

vizsgalatot végeztek.

5.4.1 Support Vector Machine

Az SVM (magyarul sokszor tartdvektor-gépnek forditjak) algoritmus igéretes tapasztalati
eredményeket mutat sokan ugy gondoljak, hogy ez szamit az egyik legtobb esetben jél teljesité
felUgyelt tanulasi algoritmusnak. Szinte barmilyen osztalyozasi problémat kezelni tud a megfelel6
kernelfiiggvény megvalasztasaval. J6I mikodik sokdimenzids adatokkal és elkerili a dimenzié
problémat. Azokban az esetekben hatékony, mikor a dimenzidk szdma nagyobb, mint a mintak
szama. Legjelent6sebb akadalya a nagy memoaria igénye és a tanitasahoz sziikséges kvadratikus
programozas nagy algoritmikus komplexitdsa. Nagy adathalmazok esetén a tanitdshoz sziikséges
id6 nagysaga miatt nem teljesit tul jol, valamint a zajjal rendelkez6 adatkészletek is problémat
jelentenek szamara a target osztalyok atfedése miatt. A Support Vector Machine olyan kernel gép,
mely hasznositja a statisztikus tanuldselmélet eredményeit is. Alapvet6en linedris szeparaldsra
képes, de kiterjeszthet§ nemlinedris szeparaldsra és nemlinedris regresszios feladatokra is, a
tulillesztést kontrolldlva. Tobb osztalyt tartalmazd valtozdkra is hasznalhatd, a lentebb irtak
azonban azokra az esetekre igazak, ahol kétérték( valtozénk van, azaz binaris osztalyozasi
feladattal allunk szemben. Az SVM modellek felépitése tobblépcsds folyamat. A dontési hatar
kijelolésében nem vesz részt a minta 6sszes eleme, a support vector-okat azok alkotjak, amelyek
a hatart tdmasztjak, azaz csak azok a pontok befolydsoljak a hipersik paramétereit, amelyek rajta
taldlhatdak (Ray, 2017).

A klasszifikalonak ki kell valasztania a hipersikok valamelyikét a dontési hatar reprezentdlasahoz
annak alapjan, hogy varhatdlag milyen jdl teljesitenek a teszteseteken. Minden adatot pontként
abrazolunk az n dimenzids térben (n a meglévéd feature-6k szama), ugy, hogy az egyes feature-ok
értéke egy adott koordinata értéke. Ezutdn - linedrisan szepardlhatd adatok esetén - célunk, hogy
megtalaljuk azt a hipersikot, ami a lehet6 legjobban elkiiloniti az egyes csoportokat. A hipersik
dontési hatdr, amely segit az adatpontok osztalyozdsaban. A valds szamok halmazan lehet egy
pont, egy sik esetén egy egyenes, tobbdimenzids tér esetén pedig egy sik. A dontési hatar

margojat szeretnénk maximalizalni, és a tanuldhalmazon mért hibat szeretnénk minimalizalni.
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A hipersik egyenlete: xTB+B,=0
ahol x egy p dimenzids, B pedig egy p+1 dimenzids oszlopvektor.

Két dontési hatar esetén mindketts szét tudja valasztani a tanuldeseteket a megfelel6 osztalyokra,
jol el tudjak kiloniteni az adatokat. Mindegyik B; dontési hatarhoz tartozik két hipersik,
amelyeket b;;-gyel és b;,-vel jelolink. b;;-et ugy kapjuk meg, hogy addig tolunk el a dontési
hatartdl egy vele parhuzamos hipersikot, amig az nem érinti a legktzelebbi els6 csoport elemét,
mig b;,-t ugy kapjuk, hogy a dontési hatdrral parhuzamos hipersikot addig toljuk el, mig az nem
érinti a legkdzelebbi masodik csoportbéli elemet. A két hipersik kozotti tavolsagot nevezzik az
osztalyozé margdjanak. A nagyobbik margdju dontési hatar lesz a tanuldpéldanyok maximalis
margoju hipersikja, ugyanis a nagy margoval rendelkezé dontési hatdrok altalanositasi hibaja a
legtobb esetben megfelel6bb. A kis margds osztalyozék hajlamosabbak a modell tulillesztésre (a
konfidenciaintervallumokhoz hasonldan), ami dltal az Ujonnan felbukkand eseteket gyakran
rosszul altalanositjak.

Az el6bbi példat folytatva, ha B; dontési hatar hibasan osztdlyozza az Uj eseteket, ellenben B,
helyesen, ez nem jar azzal, hogy B, jobb dontési hatar lenne. Esetlegesen ugyanis az Uj esetek a
tanuléadatokban Iévé zajnak feleltethet6ek meg. Zajos, illetve outlier értékek esetében nagy a
tulillesztés esélye. Ennek kikliszobolésére engedjik meg, hogy adott elemek a hatar rossz oldalara
essenek. Tanitsunk meg egy olyan dontési hatart, amely tolerdlja a kis hibakat a tanulédhalmazon
(Tan, Steinbach, Kumar, 2006).

A tényleges Support Vector Machine linearisan nem tagolhatd csoportokra vonatkozik. Az
adataink p-dimenzids terének kiterjesztésében keresiink linedris szeparald hipersikot. Vezessiink
be egy paramétert (€ =€, ... €,), amely méri egy elem tavolsagat a hibds iranyban a dontési

hatartol:

N
1
min vl +¢ ) &

=1

feltéve, hogy y;(wx;) > 1—-¢,és §>0i=1,...,N.
Ha a hibatag értéke nagyobb mint 0, akkor a megfigyelési egység befolyasolja a margd nagysagat,
és azon belll helyezkedik el, ha értéke az 1-et is meghaladja, akkor a hipersik rossz oldaldn

talalhaté.
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A Ckoltésgparaméterrel (felfoghatd a félreosztalyzas koltségeként is) hangolhatjuk, hogy inkabb
| [w| |-t szeretnénk minimalizalni, vagy azt szeretnénk, hogy a hibasan besorolt elemek a lehet6
legkdzelebb legyenek a dontési hatarhoz (gondolhatunk ra regularizaciés paraméterként). Minél
nagyobb értéke minél kisebb pontot jelent a rossz oldalon. AZ SVM kernel egy olyan fliggvény,
amely az alacsony dimenzidés bemeneti teret attranszformalja magasabb dimenzids térré, vagyis
a nem szétvdlaszthatd problémat szétvdlaszthatdra alakitja. A skalaris szorzat altalanositasaként
is felfoghatd, mérhet6vé teszi a hasonldsagot két megfigyelési egység kozott. A klasszikus SVM
hinge veszteségfiiggvényt alkalmaz, mely kicserélhet - ha példaul nem csak azt szeretnénk, hogy
a margora esé elemek hatdrozzdk meg a dontési hatar illesztését - negativ binomidlis log-
likelihood veszteségre. Az SVM veszteségfliggvénye hasonlé alakot 6lt, mint a Logisztikus

Regresszidé. (Rakovics, 2016).
5.4.2 Logisztikus Regresszid

A Logisztikus Regresszidét Kovacs Erzsébet (2014) mive alapjan mutatom be. Az LR egy olyan
klasszifikacios eljaras, mely soran el6re definidlt, egymdst kdlcsondsen kizard csoportok egyikébe
soroljuk a megfigyeléseket a magyardzo valtozd(k)bdl kinyert informacio alapjan. A fliggd valtozé
ebben az esetben egy diszkrét valtozé, ami lehet binaris, azaz kétféle kimenetell, vagy
multinomialis, azaz tobbféle kimenetl. Az osztalyozas sordn logisztikus illeszté fliggvényt
hasznalunk.

Ezt kovetben csak a bindris esetet mutatndm be részleteibe mendGen, abbdl kifolydlag, hogy
kutatdsom sordn szamomra ez a fajta logisztikus regresszié relevans.

Binaris Logisztikus Regresszid esetében a fligg6 valtozo (Y) kétértékd, 0 és 1-es értéket vehet fel.
A magyardazo véltozdéval/valtozdkkal annak a bekdvetkezési esélyét szeretnénk prediktalni, hogy
a kimenet 1 lesz. Az esély (odds) a magyarazo valtozd(k)tdl figgd feltételes valdszinliségek aranya

megkaphatd:

odds = (12';;)) = exp(by + byx; + -+ + bpx,) = e2X

Az esély logaritmusa a logit, ami a magyarazé valtozék linearis figgvénye:

In(odds) = ln( ) = logit(p) = (bo + byxy + -+ + bpxp)

p
1-p
ahol p az esemény bekovetkezésének valdszinliségét, X pedig a magyardzé valtozo(k)at jeloli.
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A valdszinliség 0 és 1 kozotti értéket vehet fel, az odds 0 és végtelen kozottit, mig ennek a
logaritmusa ] -oo; +oo[ kdz6tt mozoghat. Az odds 1-nél nagyobb értéke azt jelenti, hogy az 1
bekovetkezésének valdszinlisége nagyobb, mint a 0 bekdvetkezésének valdszinlisége. A bi becsiilt
paraméter az xi (i = 1, ..., k) valtozd egy egységnyi abszolut valtozasanak a logitra gyakorolt
parcialis hatasat mutatja.

Az Y eredményvaltozd kategdridinak bekovetkezési valdszinlisége Maximum Likelihood becslés

alkalmazasaval becsilhet6 meg.

5.4.3 Random Forest

A Random Forest el6nyei kozé sorolhatd, hogy pontos klasszifikaciéra képes, nagy adatok esetén
is gyorsan lefut, valamint, hogy becsléseket ad arra, melyik valtozék birnak nagy jelent6séggel.
Nagy mértékben a dontési fak elvén alapul, a bagging egy specialis alesete, melynél az egyedi
dontési fak kvazi korreldlatlanok. Mig a dontési fak estén minden vagast ugy valasztunk meg, hogy
az a lehet6 legjobb legyen az Osszes lehetséges magyarazd valtozdnk szerinti kettéosztds kozil,
addig Random Forest esetén ez lesz(ikil a magyarazo valtozdink egy véletlenszerlien kivalasztott
halmazdra minden egyes binaris bontds esetében. (Altaldban m = Vp.) A két eljarads kozotti
legf6bb kilénbség a magyarazd valtozdkbdl kivalasztott valtozéhalmaz nagysagaban rejlik.
(James, Witten, Hastie, Tibshirani, 2013). Tobb gyenge osztdlyozd atlagos teljesitménye alapjan
klasszifikal, tobb kisebb méret(i dontési fat is épit. Addig folytatja a fak épitését, mig az el6re
rogzitett mélységet el nem éri. Az egyes erd6k hatékonysdga fligg a generalt fak szdmatdl és
minGségétdl, valamint a fak kozotti korrelaciétdl (ha né, az eredmény romlik).
Az algoritmus a kovetkez6 |épésekre bonthaté:
1.b=1,..,B:
a. Valasszunk egy N elem( véletlen mintat a tanité halmazbdl bootstrapping-gal. Ez lesz a
teszthalmazunk;
b. Illessziink egy dontési fat, Th-t a kovetkez6 szabalyok szerint, amig el nem érjik a minimalis
levél-elemszamot:
I. Valasszunk m valtozét véletlenszerlien p magyarazé valtozo kozil;
Il. Ezek kozll keressiik meg a legjobb vagast, mely mentén a legjobban szétvalaszthatdak

az osztalyok recursive binary partitioning elv alapjan:
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Ai(s,M) = i(M) — P,(i(M,) — Pr(i(Mg);

lll. Végezzik el a vagast az ii. pont valtozdja mentén.
2. Rogzitsuk a fakat, majd dontési szabalyként klasszifikacid esetén valasszuk a tobbségi

becslést (Hastie et al., 2009).

5.4.4 Naiv Bayes

A Naiv Bayes féle osztdlyozék el6nye, hogy robusztusok izoldlt zajos pontokra, illetve az
irrelevans attribitumokra. Az NB osztdlyozék a Bayes tételen alapuld osztalyozasi algoritmusok
gylijteménye, egy algoritmuscsaldd, ahol mindegyik algoritmus egy k6zos elven alapul - minden
osztalyozott feature par fliggetlen egymastdl. Az osztalyozas lényege a Bayes tételen alapszik:
P(Y[X) = P(X]Y)P(Y) / P(X), melynek segitségével megkapjuk Y bekdvetkezésének valdszinliségét,
feltéve, ha X bekovetkezik. Az attribdtumok adott Y osztalycimke melletti feltételes
fliggetlenségének feltételezésével becsiili meg az osztdlyra vonatkozé feltételes valdszintséget.
xi-k feltételes valdszinliségét kell megbecsiilni adott Y mellett, ami nem igényel nagy

tanuléhalmazt j6 valdszinliségi becsléshez. A feltételes fliggetlenségi feltevés kifejezhetd:

d
PUXIY =y) = | [Pexty =)

ahol minden X= {Xi, Xz, ..., Xq) attributumhalmaz d attributumbal all.

Az NB alapvet6 feltevése, hogy minden feature fliggetlenil és egyenl6en (minden tulajdonsag
azonos sulyt vagy fontossdgot kap) jarul hozzd az eredményhez, ezért nevezik naivnak. A
fliggetlenség feltételezése valds helyzetekben altaldban nem helytalld, de gyakorlatban gyakran
jol mikodé. A sziikséges paraméterek becsléséhez kisméretd tanitd halmaz is elegendd, valamint
a kifinomultabb osztalyozékhoz képest sokkal gyorsabban képesek eredményt adni, kiilonésen
hasznos nagyon nagy adathalmazok esetén. Minden eloszlas fliggetlenll becsiulhet6
egydimenzids eloszlasként, ami segit csokkenteni a dimenzionalitasbdl fakadé problémakat (Tan,
Steinbach, Kumar, 2006).

Gauss Naiv Bayes esetén feltételezziik, hogy az egyes feature-6khoz tartozé folyamatos értékek
egy Gauss-eloszlas (normal eloszlasnak is nevezik) szerint oszlanak el, abbdl kifolydlag, hogy a

prediktorok folytonos értéket vesznek fel, és nem diszkrétek.
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Ekkor a feltételes valdszinliség képlete az aldbbira médosul:

(xi - .uy)z
203

P(x;ly) = exp (— )

2
Znay

ahol 0, és u,, paraméterek maximum likelihood becsléssel torténik.
Bernoulli Naiv Bayes soran az osztalyvaltozd megjéslasdhoz hasznalt paraméterek bindris

valtozok. Kifejezetten biinteti az olyan feature el6 nem forduldsat, amely egy osztaly indikatora.

A Bernoulli Naiv Bayes-re vonatkozd dontési szabaly alapja:

P(x;ly) = P(ily)x; + (1 = P(ily)) (1 — x;)
Complement Naiv Bayes kilondsen alkalmas kiegyensulyozatlan adathalmazok esetében. Az
egyes osztalyok kiegészitésébdbl szarmazé statisztikakat hasznalja a modell sulyok kiszamitdasahoz.
Az osztdlyozasi szabaly:

¢ = arg mcin Yitiwg

Egy dokumentumot ahhoz az osztdlyhoz rendel, amelynek a legszegényebb a bévitmény egyezése

(Zhang, 2004).
5.5 Funkcid tervezés, vektorizadlds

Szamunkra egy mondat megértése (altaldban) nem okoz problémat, megértjik a szavakat mivel
ismerjik annak és a mondatnak a szemantikajat. A szamitdgépeknek azonban nincs ilyen egyszerd
feladata. Mit tehetlink ennek kikliszobolésére? Mivel a gép barmilyen adatrdl is legyen szd, azt
csak szamérték formdjaban képes megérteni, ezért vektorizaljuk a teljes szbvegiinket.
Vektorizalds soran célunk a korpuszt alkoté dokumentumok elhelyezése a magyarazé valtozok
altal kifeszitett vektortérben, mely valtozdk tobbnyire a szoveg valamilyen kisebb egységei,
tokenjei. Jellemz6 azonban, hogy a korpuszban el6fordulé tokenek szamottevé része csak egy-
egy dokumentumban fordul el6. Emiatt érdemes valahogy a magyarazovaltozék halmazat
lecsokkenteni, hogy redukaljuk a vektortér dimenzidinak szamat, alapesetben ugyanis egy
magyardzo valtozo a vektortér egy dimenzidjanak feleltethet6 meg (Tikk, 2007).

Vektorizalas soran a tanitdé halmazbdl kinyert n-grammok hatarozzdk meg a magyarazé
valtozokat, a késGbbiekben teszteléshez és validalashoz is ezeket kell kinyerni a korpuszbdl.
Emiatt még vektorizalds el6tt felosztottam az adathalmazom tanitd és teszthalmazra. A 46.514
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bejegyzésbél allé6 adatbazisom véletlenszerlien % és % aranyban osztottam fel. A modellek
futtatasakor azonban ez tul soknak bizonyult egyes algoritmusok esetében (kifejezetten SVM, de
a logisztikus regresszid is lassan futott le), ezért, hogy ne ennyi emberrdl (egy sor egy egyénnek
feleltetheté meg, ha nem vessziik figyelembe, hogy egy id-hoz hany darab tevékenység tartozik)
kelljen eldontenie a modelleknek, hogy néi vagy férfi szerz6r6l van szd, a tevékenységeket
O0sszevontam. KésGbbiekben az adatbazis egy sordban az dsszes, adott azonositéval rendelkezd
személy dltal irt poszt egyben, egy cellaban szerepel.

A teszthalmaz elkilonitése azért is sziikséges, mert kés6bbiekben ezen tudjuk mérni a modellek
teljesitményét még nem latott adatok jdsldsakor. A tanité halmaz pedig az algoritmus
szempontjabdl nagy jelent&ségli, megvalasztdsanal torekedniink kell a reprezentativitasra, hogy
a halmaz a leghatékonyabb tanittatas érdekében minél jobban hasonlitson az Osszes tobbi
adatunkra. Altaldnossagban a tanité halmaz ardnydnak novelésével javithaté a modell
hatékonysaga. Ha tul kis aranyu tanité halmazunk van, nehezebben kaphatunk magas taldlati
aranyt, ha azonban tulontul nagy, akkor fellép a tulillesztés veszélye.

A bejegyzések Osszevondsat kovetben az adatbazisom mar csak 147 sort szamlalt. Abbdl
kiinduldlag, hogy igy nem volt tul szamottevé a megfigyeléseim szama noveltem a tanitd
halmazom méretét. A mddszerek teljesitményében ekkor azonban romlast tapasztaltam, emiatt
visszatértem a % - % aranyu felbontdshoz. igy végil a tanité halmazomba 98, mig a
teszthalmazomba 49 egyén keriilt.

A Feature Engineering (funkcid tervezés) a gépi tanulasi modellek inputjaként viselked6 adatok
feature-okké valé alakitasanak folyamata. Mikor széveg formatumu adatokkal foglalkozunk,
szamos mad létezik az adatokat reprezentdld feature-ok megszerzésére. Az alabbiakban ezek
koziil a leggyakoribbakat mutatom be Zafra (2019) cikke alapjan. A kés6bb futtatott modellek a
TF-IDF vektorizalast kovetGen produkaltadk a legjobb értékeket, igy ezt mutatom be részletekbe
mendleg, a tobbit csak érint6legesen.

1. Szdszam-vektorok

A modszer hasznalata sordn az adatkészlet egy matrixnak feleltethet6 meg, amelyben minden
sor egy dokumentumot képvisel, minden oszlop egy a korpuszbdl szarmazé kifejezés, a cellak

pedig az egyes kifejezések frekvenciaszamat jelenti az egyes dokumentumokban.
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2. Sz6bedgyazasok

A szavak és dokumentumok reprezentdlasanak egy olyan formaja, amely neurdlis halé alapu. A
vektortéren belll egy sz6é helye a szovegbdl tanulhaté meg, és a szot hasznalatakor korilvevs
szavakon alapul.

3. Szoveg vagy NLP alapu feature-ok

Manualisan létrehozhatjuk azokat a featreu-oket, amikrél Ugy gondoljuk, hogy fontosak
lehetnek a kategdriak kozotti megkilonboztetés sordn (ilyen lehet a szés(irliség, a karakterek vagy
szavak szdma stb.). Hasznalhatunk NLP alapu feature-oket is a Part of Speech modellek
segitségével, a POS tag-ek frekvenciaeloszlasat felhasznalva.

4. Topikmodellek

A Topikmodellezés olyan technika, mely soran a szavak csoportjait egy dokumentum-
gylijteménybdl azonositjdk, mely a gylijtemény legjobb informdcidit tartalmazza. Egyes
modszerek, mint példdul a Latens Dirichlet-allokacio, megprébalnak minden témat szavak szerinti
valdszinlségi eloszlas alapjan dbrazolni (maguk a tokenek ugyanis értelem nélkiliek ebben az
esetben).

5. Term Frequency-Inverse Document Frequency vektorok

A TF-IDF egy pontszam, mely a kifejezés relativ fontossdagat mutatja a dokumentumban,
valamint az egész korpuszban. Két kifejezésbdl all a TF a Term Frequency roviditése, az IDF pedig
az Inverse Document Frequency-é. Az el6bbi a normalizalt kifejezés el6fordulasi gyakorisaganak
meghatarozasat végzi. Nagymértékben fligg a dokumentum hosszatél, és a benne taldlhato
szavak jellegétdl. A normalizaldsra amiatt van sziikség, mert nem jelenthetjiik ki, hogy a hosszabb
dokumentumoknak nagyobb jelent6sége lenne azdltal, hogy egy gyakori sz6 t6bbszor szerepel
benne, mint egy révidebb dokumentumban. 0 és 1 kdzott vehet fel értéket. O esetén a kifejezés
nem létezik a dokumentumban, 1 esetén pedig a dokumentumban szerepl6 Osszes szé
megegyezik.

Minden dokumentum és szé esetében egyedi, de formalisan igy tudjuk kifejezni:
tf(t,d) = fra
ahol t a vizsgdlt kifejezést, d a dokumentumot jeldli, f 4 pedig a t el6fordulasi gyakorisagat a d

dokumentumban.
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Utdbbi pedig az inverz dokumentum gyakorisdga, melyet a korpuszban taldlhaté
dokumentumok szamdanak logaritmusanak és azoknak a dokumentumoknak a szamanak
elosztasaval kapunk meg, melyekben az adott kifejezés szerepelt. A t kifejezés informativitasat
meéri, relativ sulyként van jelen. Nagy korpuszok estén, az IDF érték “felrobbanna”, ezért a hatas
csillapitasa végett a logaritmusat vessziik. A nulldval vald osztas problémajanak elkerilése végett,
mind a szamlaléhoz, mind a nevez6hoz szokds egyet hozzdadni. Az egész kifejezéshez vald 1-es
érték hozzdadasa pedig a 0-s suly elkertlését szolgalja:

N+1 4
{d € D:t €d}|+1

ahol t a vizsgalt kifejezést, D a vizsgalt korpuszt, N = |[D| a korpuszban szereplé dokumentumok

idf;(t,D) = log 1

szamat, mig d a korpuszban szereplé dokumentumokat jeloli.
A TF-IDF pontszam az alabbi képlettel kaphaté meg:
tf —idf(t,d,D) = tf(t,d) = idf (t,D)

Ertéke a dokumentum egyes szavainak megjelenési szdmdaval aranyosan novekszik, és
ellensulyozasra kerul a korpuszban Iévé dokumentumok szamaval, amik tartalmazzak adott szét.
Ez annak ardnyositasaban segit, hogy egyes szavak gyakrabban jelennek meg. Azt a tényt is
figyelembe veszi, hogy egyes dokumentumok a TF kifejezés normalizalasaval nagyobbak lehetnek,
mint masok. A mondatok szavainak sorrendje nem keril figyelembevételre - ahogy szdszam-
vektor esetében sem.

A korpuszban |1évé dokumentumok reprezentdlasara, ahogy fentebb mar utaltam ra, TF-IDF
vektorizdlast vdlasztottam, melyet a Python scikit-learn csomagjanak erre haszndlhaté
implementéciéjanak!® segitségével hajtottam végre. A fearure-6k ezzel a mddszerrel térténd
|étrehozdsakor az aldbbi paramétereket modositottam:

- ngram_range: meghatarozhatjuk, hogy az n-gramok mely tartomanyat vessziik figyelembe
(unigramok, bigramok, trigramok, ...). Beallithatunk alsé és felsé korlatot. Az n minden
min_n <= n <= max_n értéke fel lesz hasznalva.

- min_df: szdkincs Osszeallitdsakor minden olyan kifejezést figyelmen kivil hagy, melynek

dokumentumokban to6rténd el6fordulasa szigordan kisebb, mint adott kiiszob. A

10 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature extraction.text.TfidfVectorizer.html
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szakirodalom cut-off-ként is emlegeti.

- max_df: szokincs 6sszeallitdsakor minden olyan kifejezést figyelmen kiviil hagy, melynek
dokumentumokban torténd el6forduldsa szigordan nagyobb, mint adott kiiszéb (korpusz-
specifikus stopszavak).

- max_features: olyan székincset készit, mely csupan a korpuszban frekvencia szerint sorba

rendezett legfels6 maximum N feature-t veszi figyelembe.

Paraméterek Tesztelt értékek

unigram és bigram, bigram és trigram,

n_gram range . . s
-5 8 unigram, bigram és trigram

min_df 1,2,3,5,7,10, 15
max_df 0.6, 0.65,0.7,0.75,0.8,0.85,0.9,0.95, 1
max_features None, 300, 500, 600, 700, 1000

4. tabldzat: A TF-IDF vektorizdlds sordn haszndlt
parameéterek lehetséges értékei

Ahogy a fenti tablazatbdl is |athatd tobbféle értéket és ezek kombindcioit prébaltam ki. Arra
szamitottam, hogy a bigramok majd javitjak a modell teljesitményét azaltal, hogy azokat a
szavakat is figyelembe veszik igy a modellek, melyek altalaban egyitt jelennek meg. Elsé kdrben
a rendkivil ritka szavaktdl, melyek csak egy-egy bejegyzésben szerepelnek, nem szerettem volna
megvalni, hiszen lehet, hogy egyes n6ket vagy férfiakat ezek tesznek egyedivé. Azonban az egyedi
szavak zome elgépelések eredménye. A modellek eredménye az alsé kiisz6b emelésével, mig a
fels6 hatarérték csokkentésével javult - csak mig el nem érte az “optimalis” értékeket. A maximalis
feature-6k szamat legel6sz6r nem korlatoztam, ellenben igy a tanitd megfigyelések szamahoz
képest tul sok feature-0m volt, ami gyakran tulillesztéshez vezethet, ezért a kés6bbiekben ezt
maodositottam.

Végeredményben a modellek a legjobb el6re jelz6 erbvel abban az esetben birtak, mikor
unigramokat és bigramokat vizsgaltam, az 5 és afeletti el6forduldsi gyakorisagu és a
dokumentumok 70%-nal kevesebben el6forduld szavakra korlatoztam a székincs 6sszeallitasakor
felhasznalt kifejezéseket, valamint a kifejezésgyakorisag szerint rendezett legfelsé 500 feature-t

vettem figyelembe.
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5.6 Prediktiv modellek
5.6.1 Hiperparaméterek hangolasa

A kutatasom sordn futtatott algoritmusok mindegyike sokféle hiperparaméterrel rendelkezik,
amelyeket be kell hangolni. Az egyes modellek tanitasakor és a legjobb hiperparaméter-készlet
meghatarozasakor Zafra (2019) mddszerét kovetve jartam el. EIGszor is eldontottem, hogy mely
paramétereket fogom hangolni. Majd definidltam a lehetséges értékekbdl egy racsot és
Randomized Search!!-6t hajtottam végre Otszords keresztvalidalassal, mivel igy az egyes
hiperparaméterek szélesebb értéktartomanyat tudtam lefedni nagy végrehajtdsi id6 nélkil. Az
Otszoros keresztvalidalas azt jelenti, hogy 5 darab halmazra osztjuk fel a rendelkezésre all6é
adatokat, majd 5 darab iteracié soran mindig 4 darab halmazbél fog allni a tanité halmazunk, a
maradék 1-et pedig teszthalmazként értelmezziik. K értékét (5) 6nkényesen vdlasztottam meg.
Miutan megkaptam a legjobb hiperparaméterekkel rendelkez6 modellt - Ugy, hogy lesz(kitettem
az egyes tartomdanyokat - Grid Search!?-6t végeztem szintén Otszoros keresztvalidalassal,
kifejezetten meghatarozva a kiprébdlandd beallitdisok minden kombinaciéjat, hogy a
hiperparaméter térben megtalaljam a legjobban teljesit6 kombinaciot.

Az egyes paraméterek SVM modell esetében'3:

- C:ahibakifejezés blintetési paramétere, regularizacios paraméter.

kernel: az algoritmusban haszndlandd kerneltipust hatarozza meg.
- gamma: kernel egylitthato 'rbf’ és 'poly’ esetében.
- degree (fok): a ‘pol’ kernel funkcié fokértéke.

Az egyes paraméterek LR modell esetében*:

C: aregularizacié er6sségének inverze. Kisebb értékek erGsebb regularizaciét jelentenek.

multi_class: megadjuk, hogy a problémank binaris.
- solver: az optimalizalasi problémaban haszndlandé algoritmus.
- class_weight: az osztalyokhoz tartozé sulyok.

- penalty: a blintetéskor hasznalandé norma meghatarozasara szolgal.

11 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.RandomizedSearchCV.htm
12 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html

13 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html

14 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html
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Az egyes paraméterek Rf modell esetében?®:
- n_estimators: a fak szama az erd6ben.
- max_feature: egy csomépont felosztasakor figyelembe vett feature-6k maximalis szama.

- max_depth: a maximalis szintek szdma az egyes dontési fakban.

min_samples_split: a belsé csomdpont felosztasahoz sziikséges minimalis szamu minta.

bootstrap: az adatpontok mintavételének mddszere (visszatevéssel vagy anélkdil).

Modell Paraméterek Tesztelt értékek
C .0001, .001, .01, .1, 1, 10, 100
kernel linear, rbf, poly
SVM
gamma .0001, .001, .01, .1, 1, 10, 100
degree 1,2,3,4,5
C 0.001,0.01, .1, 1, 10, 100
multi_ class ovr (binaris)
LR solver newton-cg, sag, saga, Ibfgs
class_weight balanced, None
penalty 12
n_estimators 1-t6l 100-ig 6tosével lépkedve
max_features None, sqrt
RF max_depth None, 1-t61 100-ig 6tosével 1épkedve
min_samples_split 1,2,4
bootstrap True, False

5. tablazat: A TF-IDF vektorizdlds sordn haszndlt
parameéterek lehetséges értékei

5.6.2 Teljesitmény mérése

Miutdn megtalaltuk a legjobb kombindacidjat a hiperparamétereknek, elvégeztiik a
hiperparaméter hangolast a tanitd adatokkal, és raillesztettik a modellt a tanitdadatokra,
értékelnlink kell a teljesitményét a ,latatlan” adatokon (teszthalmaz). Ha az osztdlyeloszlas
kiegyensulyozatlan, az accuracy (pontossag, helyes besoroldsi arany) rossz valasztasnak szamit,

mivel minden osztdlyt egyforma fontossaguként kezel, magas pontszamot ad azoknak a

15 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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modelleknek, amelyek csak a leggyakoribb osztalyt jésoljak. Sajat adataimra is igaz volt ez, ezért
az alabbi Osszetett mutatdkat valasztottam az accuracy helyett a modellek teljesitményének
értékelésére. Az alternativ mérészamok esetében a ritkdbb osztaly (férfiak) szerepel egyesként,
mig a tobbségi (n6k) kettesként.

1. Recall (Felidézés) vagy Sensitivity (Szenzitivitas)

Megmondja, hogy az egyik osztaly elemeinek hany szazalékat jésolta ténylegesen abba az
osztalyba. Arra a kérdésekre valaszol, hogy mennyire érzékeny az osztdlyozd a pozitiv esetek
felderitésében, az Osszes relevdans dokumentum kozil mennyi szerepel a taldlatok koézott?
Kiszamitdsakor az eredeti kategdria elemszamait vessziik figyelembe. Hatékony rendszer esetén

értéke magas. Nem veszi figyelembe, hogy adott dokumentum hol szerepel a taldlati listaban.

True Positive

Recall =
eca Treu Positive + False Negative (Total Actual Positive)

2. Precision (Pontossdag/Megbizhatdsag)

Azt méri, hogy a prediktiv modelliink jéslatainak mekkora hanyada igaz valéjaban, mekkora a
helyesen besorolt elemek ardnya. A modell annal jobban fog miikddni, minél kevesebb a zaj, az
irrelevans talalat. Hatékony rendszer esetén értéke magas. Precision értéke adott algoritmus
mellett csak Recall rovasara javithaté. Nem veszi figyelembe, hogy adott dokumentum hol
szerepel a taldlati listaban, nagyon érzékeny az adathianyokra, sem az osztalyok nagysaganak
aranyait.

True Positive

Precision =
Treu Positive + False Positive (Total Predicted Positive)

3. F1-Score

A Precision és a Recall parametrikus harmonikus kozepe (sulyozott aranya). Kiegyensulyozott F-
mértéket hasznalunk, mindkét tényez6 egyenl6 sullyal szerepel. Nem veszi figyelembe, hogy
adott dokumentum hol szerepel a taldlati listdban. Legjobb értékét 1, legrosszabbat pedig O
esetén ériel.

Precision * Recall

F1-S = 2
core * Precision + Recall

Recall, Precision és F1-Score mutatdkat Tikk (2007) alapjan ismertettem.

42



4. Area Under the ROC Curve (AUC)

A ROC, azaz Receiver Operating Characteristic dbra a binaris osztdlyozék teljesitményének
osztalyozasara szolgdl. Kompromisszumot (trade-off) kindl az Igaz Pozitiv Arany (TPR) és a Fals
Pozitiv Arany (FPR) kozott kilonboz6 klasszifikacids kiiszobértékek esetén. A gérbe mentén
minden egyes pont egy az osztalyozd altal generalt modellnek feleltethetd meg. Nem érzékeny az
osztalyok kiegyensulyozatlansagara. lllesztése mogott huzédd algoritmus bemeneti valtozdi a

//////

(esetemben nék) megfigyelések szamai.

Treu Positive

TPR = Sensitivity =
vty True Positive + False Negative

False Positive

FPR =
True Negative + False Positive

A ROC gorbe alatti tertilet (AUC-ROC) bindris osztalyl problémak esetén a rangsorolas
min&ségének mérésére szolgal, megadja, hogy egy véletlen pozitiv eset milyen valdszinliséggel
keriil a rangsorban el6bbre. Tokéletes modell esetén értéke 1-gyel egyenl6. Ha random taldlgatast
végez, értéke 0,5-6t vesz fel (Tan, Steinbach, Kumar, 20006).

A keveredési matrix (confusion matrix) pedig az osztdlyozasi modell teljesitményének leirasaban

van segitséglinkre.

Jésolt érték
Férfi NG
Valds Negativ Fals Pozitiv .

Férfi Osszes
S (True Negative) (False Positive) Pozitivnak Josolt
Valds értékek (Total Predicted

Fals Negativ Valés Pozitiv Positive)

NG
(False Negative) (True Positive)
\ J
|

Osszes Ténylegesen Pozitiv
(Total Actaul Positive)

2. dbra: Keveredési matrix
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5.7 Eredmények

Az adatelGkészitési folyamtok elvégzését, és a tanitdmintdra illesztett vektorizalast kovet6en a
posztokbdl allé6 adathalmazomon mindharom modellt teszteltem. Elsé kérben SVM modelleket,
ezt kovet6en LR modelleket végll pedig RF modelleket futtattam. A modellek altal a
teszthalmazon elért legjobb eredményt az alabbi tablazatban mutatom be, ahol RF helyett mar
az NB harom kiilonboz6 fajtajaval kapott eredményeket ismertetem.

Ahogy fentebb mar utaltam ra a Random Forest mddszer meglep6 eredményeket hozott, ami
kés6bb a , lecserélésre” késztetett. Az algoritmus a hiperparaméterek semelyik kombindciéjaban
sem volt képes elkiloniteni a férfiakat és néket. Csak nGket prediktalt a tanité halmaz méretének
novelését kovetben, ahogy keresztvalidacid végrehajtasa utan is. A modell el6tt futtatott SVM és
LR kapcsdn azt tapasztaltam, hogy a két nem elkiilonitése nem lehetetlen vallalkozds. Az RF

ykudarca” mogott meghizddo okot valdszin(sithetGen a kis férfi mintaelemszdmban kell keresni.

Modell Mutato Férfi NG
Precision 0.70 0.95

SVM Recall 0.78 0.93
F1-Score 0.74 0.94

Precision 0.47 0.97

LR Recall 0.89 0.78
F1-Score 0.62 0.86

Precision 0.47 0.94

CNB Recall 0.78 0.80
F1-Score 0.58 0.86

Precision 0.50 0.97

BNB Recall 0.89 0.80
F1-Score 0.64 0.88

Precision 0.64 0.95

GNB Recall 0.78 0.90
F1-Score 0.70 0.92

6. tablazat: Az egyes modellek teszthalmazon elért eredményei

44



Modell | Josolt Férfi Tenyl?g?sen Josolt N6 Tenylegesen
Férfi N6
SVM 2 7 3 37
LR 1 8 9 31
CNB 2 7 8 32
BNB 1 8 8 32
GNB 2 7 4 36

7. tdbldzat: Az egyes modellek keveredési mdtrixanak eredményei

5.7.1 Alegjobb osztdlyozd bemutatasa

A futtatott modellek koziil célom volt egy , legeslegjobb” kivalasztasa. Ertékelési metrikaként a
ROC gorbe alatti értéket valasztottam. Az AUC értéke 0.5 és 1 kdzott mozoghat, és egy osztalyozo
annal jobb, minél magasabb értéket ér el. Ezen érték teszthalmazon mért eredménye alapjan

rendezve a modelljeim sorrendje az alabbiak szerint alakult:

Modell Tanito Teszthalmaz
halmaz
SVM 1 0.85
BNB 0.89 0.84
GNB 0.94 0.84
LR 0.89 0.83
CNB 0.89 0.79

8. tdbldzat: Az egyes modellek AUC-ROC
értékeik alapjdn sorba rendezve
A fenti tablazat alapjan talan evidens lehetne az SVM modellt kinevezni , legeslegjobb”-nak, az
elért els6 helyezése miatt. Azonban figyelembe kell venni a tanité halmazon elért nagyon magas
eredményét — és az ezzel szembeni alacsonyabb teszthalmazon elért AUC-ROC értékét. Az egyes
érték tokéletes modellt jelent, de kicsit arulkodé is, ez az optimalis érték tulillesztésre utal(hat).
Egy tanitd adatokra tulontul jol illeszkedé modell pedig rosszabb &ltaldanositasi hibdval
rendelkezhet, mint egy nagyobb tanitasi hibdval rendelkez6. Emiatt a Bernoulli Naiv Bayes
modellt valasztottam, mint az az osztdlyozasi médszer, mely az adataimat a

legjobban/legpontosabban el tudta kiloniteni. Dontésem mellett meghtzédd masik indok, hogy
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az adatokat Recall értékeik alapjan is sorba rendeztem, és ez a modell ekkor is a masodik helyezést
érte el. Valamint abban a tekintetben is j6 helyen végzett, hogy 6sszesen hany egyént sorolt rossz
osztalyba. Noha az SVM 0Osszességében nézve csak 5 embert ,,rontott el”, de a fentebb is emlitett
valdszindGsithetd tulillesztés miatt, Uj, eddig nem latotta adatokon nem biztos, hogy ilyen jol

teljesitene. A BNB a maga 9 félreosztalyozasaval itt is masodik helyezett lett.

Classification report

precision recall fl-score  support

1 e.5a &.39 a.64 9

2 e8.97 a.38a e.83 4@

accuracy @.322 49
macro avg 8.73 8.84 8.78 449
weighted avg e.88 e.82 8.83 49

3. dbra: A BNB modell osztdlyozdsi jelentése

A modell mikor egy személyt férfiként josol meg az esetek 50 szdzalékaban helyesen jar el. A
néként vald joslas esetében 3 szazalékban hibazik. A férfi osztaly elemeinek 89 szazalékat, mig a

nék esetében 80 szazalékat josolja a megfelel6 egységbe.

Confusion matrix

-20

Predicted

-15

-10

Actual

4. dbra: A BNB modell keveredési mdtrixa
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A keveredési matrix jol szemlélteti, hogy az algoritmus a teszthalmazba keriilt 9 férfi esetében
8-at josol helyesen férfinak, és 1-et tévesen nének. Mig a 40 n6 esetében 32-t prediktalt nének,
8-at pedig férfinak.

Nem csak a BNB modell, hanem az dsszes tobbi futtatott modszer esetében altaldanossagaban
elmondhatd, hogy a férfiak pontosabb prediktaldsa a nék helyes joslasi eredményének
csokkenésével - és forditva - jart egyitt.

Megvizsgaltam az emberek posztjait, akiket a modell rossz kategdridsba sorolt be. Nem taldltam
olyan altalanos, minden egyénnél megjelené dominans témakat, melyeket be lehetne azonositani
a férfiként klasszifikalt néi felhasznaldk esetében, sem a néként klasszifikalt férfiak esetében.
Egyesével megnézve az egyes eseteket, a férfi személy esetében lehet olyan szavakat talalni, mely
alapjan kissé érthet6bbé valik, hogy miért rossz osztalyba keriilt. Elolvasva a felhasznald posztjait,
szamunkra is nehézkes lehet elddnteni, hogy éppen milyen nemi emberrél van szé. A néként vald
azonositds felé billenthetik a mérleg nyelvét a zélddel kiemelt szavak, amik jellemz6en inkabb nék
altal haszndlt kifejezések. A felhasznaléd posztjai Oomlesztve és kisbetlsitve, de eredeti
formajukban szerepelnek. Egyediil azokat a posztokat tavolitottam el, ahol esetlegesen

benmaradt egy-egy megemlitett ismer&se.

'kiprébdltam a tesco Onkiszolgdld kasszajat és ezzel nyerhetek naponta egy 5000 forintos vasarlasi
utalvanyt vagy egy nagybevasarlast 100 000 forint értékben prébald ki te is klikk ide a korabbi tromos
napok kiemelked6en sikeres szereplGjeként alakitdsod és szépséged oOrokre emlékezetes szamomra
gratulalok kislanyodhoz tovabbi sikereket kivanok 72 gyerekjaték a szedd magad pluszjel edd magad
akcid igazi élmény egészséges hasznos id6toltés az egész csalddnak minden korosztalynak a wellnessre
palydzom ki a galambot szereti rossz ember nem lehet nagyon jé Uticélok tiszta vizb6l szédaviz erre j6 a
sodastream vdrom a sorsolast'

5. dbra: Példa néként klasszifikdlt férfi felhaszndldra.

A rosszul besorolt nék esetében nehézkes kiemelni olyan kifejezéseket, melyek a
félreklasszifikdlast befolyasolhattak. A 8 holgy bejegyzéseit vizsgalva mogottes oknak talan az
emelhet6 ki, hogy némelyikik elGszeretettel oszt meg hireket, 4allashirdetéseket,
tudomanyos/ismertetd cikkeket, melyekben lehetséges, hogy nehezebb nyelvhasznalati mintakat

talalni és ez félrevezetheti a tartalmi alapon dont6 osztalyozdkat.
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6 Osszegzés

Diplomamunkam keretén bellil azt jartam korbe, hogy a rendelkezésemre all6 magyar nyelvi
Facebook posztokbdl 3allé korpuszomon bellil meg lehet-e kiilénboztetni férfiakat és néket
nyelvhaszndlatuk alapjan.

Els6ként roviden ismertettem az irott beszélt nyelv fogalmat és bemutattam a jellegzetességeit.
Ezt kovetSen definidltam a Natural Languege Processing, szovegbdnydszat és felligyelt tanulds
fogalmat, melyen belll kitértem a klasszifikaciora, és az osztalyozé modellek illesztésének
lépéseirdl is attekintést nyudjtottam. Mindezek utan a teljesség igénye nélkiil 6sszegeztem az
altalam legrelevansabbnak gondolt korabbi tanulmanyok eredményeit. Kitérve arra, hogy a
szerz6k milyen adatforrasokbdl indultak ki, és hogy az alkalmazott statisztikai mddszerek
segitségével taldltak-e empirikus bizonyitékot a nemek kozti nyelvhasznalat kiilonbozdségének
meglétére, és ha igen, milyen eltéréseket véltek felfedezni.

A szakirodalmi attekintést az dltalam végzett kutatas Iépéseinek és eredményeinek bemutatasa
kovette. A Facebook posztokbdl allé korpuszomon az adatel6készitési folyamatok utan négy fajta
osztdlyozé algoritmus teljesitményét vizsgdltam. A Support Vector Machine, Logisztikus
Regresszid, Random Forest és Naiv Bayes modellek esetében ismertettem azok elméleti hatterét,
valamint kitértem arra is, hogy melyek azok az elemek, melyek kapcsan kiilénbség fedezhet6 fel
a modellek mkodési mechanizmusa kozott. A modellillesztés folyamatanak bemutatdsa soran
kitértem azokra a hiperparaméterekre, melyeket a legjobb kombinaciék megtalaldsa végett
hangoltam. Célom volt egyetlen egy legjobbnak kikidlthatd modell megtalaldasa, melynek
segitségével a legsikeresebben szét tudom vdlasztani a n6k és férfiak osztalyat. Az ezzel elért
eredményeket ismertettem, kitérve arra is, hogy a tévesen prediktalt egyének esetében
felfedezhet6-e valamilyen mintdzat.

A futtatott modellek 3ltal elért eredmények 6sszeségében nem voltak rossznak mondhatdak, a
nemek kozotti nyelvhaszndlat kiildbnbség a Facebookon is megjelenik. Am a korabbi
strukturdlatlan szovegeken végzett azonos témdaju kutatdsokkal vald teljeskorl 6sszehasonlitas
tobb okbdl sem lehetséges. Legf6képp amiatt, hogy a megel6z6 elemzések kiegyensulyozott
adatbazisokkal vald operdlasa végett accuracy-t hasznaltak a modellek teljesit6képességének
értékelésére. Mig én, az el6bbi ellentetjének fennalldasa miatt dsszetett mutatdk segitségével
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értékeltem az egyes mddszereket. Mdsrészt kordabban angol nyelvl (Facebook) szovegeket
felhasznalva végeztek felméréseket, tudomasom szerint magyar Facebook posztokon alapulé
nyelvhaszndlati kutatdst még nem hajtottak végre.

A kapott eredmények dnmagukban is hasznosithatéak, dm a nem valdszintiségi kényelmi minta
miatt altalanosithatdsaguk korldtozott. Ondllé felhasznaldsuk mellett idedlis kiinduldpontot
jelenthetnek egy olyan gyakorlatban hasznosithaté kutatdshoz, melyben esetlegesen a szerzéket
mas demografiai valtozék mentén is kategorizaljak (pl.: iskolai végzettség, életkor, tarsadalmi
stdtusz) és amely aztdn a személyre szabott marketing, vagy a digitdlis b(linlildozés és
kiberbiztonsag teriiletén alkalmazhaté.

Diplomamunkdamnak ez mar nem képezte részét, de jov6beni tovabbi munkalatokként érdemes
lehetne megnézni a legjobbnak valasztott modell univerzalitdsat, hogy lehetséges-e a kapott
eredményeket a konkrét mintan kivil adott mdfajon belil mds mintdra is altaldnositani.
Esetlegesen — ha a kés6bbiekben ilyen adatok is elérhetévé valnak — megvizsgdlni, hogy a
tarsadalmi statusz vagy foglalkozds bevonasdval lehetséges lenne-e valasztékosabb modell
kiépitése, mely segitené a nem és a nyelvhasznalat kapcsolatanak mélyebb megértését. Ezen kivl
a keletkezett modelleket érdekes lehetne olyan szempontbdl is megvizsgdlni, hogy feature
vektorokkal kiegészitve — mint példdaul haszndlt emoticonok halmozddasa, a leggyakoribb

szofajok, vagy a személyes névmasok aranya — az illeszkedéstik javithato lenne-e.
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