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Tanulmanyunkban a magyar orszaggytlésben 1998-2018 kozott elhangzott beszédeket elemezve a
szoveges adatokon végzett feliigyelt gépi tanulds alkalmazasi lehetdségeit mutatjuk be a tarsadalom-
tudomanyokban. Megmutatjuk, hogy a politikai polarizacié nyelvi lenyomatanak, vagyis bizonyos
csoportok nyelvhasznalata kozotti tavolsagnak a mérésére hasznalhatjuk a klasszifikacios modellek
pontossagi metrikdjat, ugyanakkor kitériink arra is, hogy kizérdlag a modell teljesitményére vald
hagyatkozas 6nmagaban kevés, érdemes a modellek miikodését alaposabban is megvizsgalni. A ma-
gyarorszagi polarizacio id6beli alakulasanak tanulmanyozasédhoz n-gram-valtozokra épiilé XGBoost
klasszifikacios modelleket illesztiink az Gsszes 1998 és 2018 kozotti parlamenti ciklusra, kiilon-kii-
16n. A klasszifikacios feladat az volt, hogy megkiilonboztessiik a vizsgalt iddszak alatti két dominans
part (Fidesz és MSZP) képvisel6i altal elmondott beszédeket. Bar az egymast kovetd parlamenti cik-
lusok soran a klasszifikacié teljesitményének javuldsa nyilvanvalé — ami a nyelvhasznélatban tikro-
z6d6 polarizacio er8sddésére utal —, e nyelvi valtozas sajatossagai tovabbi tisztazast igényelnek.
A nyelvhasznalatban tiikr6z6d6 ndvekvo kiilonbség még kézenfekvobb, ha nemcesak a modellek pon-
tossagat, hanem az altaluk megjosolt valoszinliségek eloszlasat is megvizsgaljuk. Kisérletet tesziink
a modellek magyarazatara is, és tovabbi lehetséges kutatasi iranyokat is vazolunk.

Kulcsszavak: természetes nyelvfeldolgozas, polarizacid, megmagyarazhat6 gépi tanulas
* Az NKFIH altal tdmogatott kutatds (K-134428 azonosito alatt). A Kulturalis és Innovacios Minisztérium
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In this study, we explore the potential of supervised machine learning for social research by analyzing
speeches delivered in the Hungarian Parliament between 1998 and 2018. We show that the accuracy
metric of the classification model can be used to measure the linguistic imprint of political polari-
zation, i.e. the distance between certain groups. However, we point out that relying solely on the
model's performance is not enough, it is worthwhile to examine the models in more detail. To study
the evolution of polarization in Hungary over time, we trained XGBoost classification models with
n-gram features for each parliamentary term separately within the study period. The aim was to dis-
tinguish speeches made by members of the two dominant parties in the timeframe of the study (Fidesz
and MSZP). While model accuracy improves over time, indicating increased polarization, we argue
that a comprehensive analysis requires examining not only overall performance but also the distri-
bution of predicted probabilities and feature importance. The growing divergence in language use is
even more evident when we look not only at the accuracy of the models but also at the distribution
of the probabilities they predict. We also attempt to explain the models and outline further possible
research directions.

Keywords: natural language processing, polarization, explainable machine learning

AZ NLP (natural language processing, természetesnyelv-feldolgozas) izgalmas

és a tarsadalomkutatas szamara perspektivikus tudomanyteriilet, amelynek a célja
az emberi nyelv elemzése és megértése szamitastudomanyi technikdk segitségével
(Evans—Aceves, 2016, Ignatow—Mihalcea, 2017). Az elmult néhany évben az NLP
a tarsadalomtudomanyokban is kezdett teret nyerni, a politologiatol a kdzgazda-
sagtudomanyig (Ignatow—Mihalcea, 2017). A tarsteriiletekhez képest a szociolo-
giaban némi késéssel indult el a valtozas, de a 2010-es években mar vilagos volt a
trend (Németh, 2024). Az NLP tarsadalomkutatasban torténé felhasznalasa tehat
ehhez a kozelmultban elterjedt ,,sz6veg mint adat™ (text as data) (Gentzkow et al.,
2019) megkozelitéshez kapcsolodik, ahol a szoveg mint rendezett, jol strukturalt,
numerikus adatbazisba rendezett allomany adja a szamitogépes algoritmusok in-
putjat. A hagyomanyos szovegelemzéssel szemben itt a szoveg nem elolvasando,
megértend6 targyként, hanem inkabb az automatizalt modszerek inputjaként jele-
nik meg anélkiil, hogy azt ténylegesen barki elolvasna.
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1. Feliigyelt gépi tanitas, predikcios teljesitmény

1.1. Feliigyelt gépi tanulas — intuitiv bevezeto

A kortars tarsadalomkutatasban hasznalt két nagy NLP-modszercsalad a feliigyelt
és a feliigyelet nélkiili gépi tanulas. A mogottiik allo egzakt statisztikaelméletet
Vapnik (2000) alaposan targyalja. A feliigyelt és a feliigyelet nélkiili tanulas ko-
z6tti kiilonbség roviden azon alapszik, hogy mar 1étezd elmélet/meglevo hattéris-
meret empirikus megnyilvanulasait keressiik (feliigyelt tanulas, ahol a ,,feliigyelet”
maga a hattérelmélet), vagy induktiv médon egy még nem vizsgalt téma feltarasa
a cél (feltigyelet nélkiili tanulas). A dichotomia hasonlit a klasszikus szociologiai
modszertan konfirmativ/explorativ kiilonbségtételéhez.

A feliigyelet nélkiili modszerek nem igényelnek elézetes feltételezéseket vagy
kiils6 ismereteket, a modell maga tanulja meg az adatok szerkezetét mintazatok
keresésével. Ezzel szemben a feliigyelt modszerek elozetes cimkézett adathalmazt
igényelnek: jelen cikkiinkben ezt a cimkét a parlamenti beszédek eléaddjanak part-
hovatartozasa adja. A feliigyelt tanulasi modellek célja, hogy megtanuljak, hogyan
rendeljék ezeket a cimkéket a szovegekhez (a példanal maradva: hogyan automa-
tizalhato a part szerinti cimkézés a beszédek szovegmintazatai alapjan). A megta-
nulas itt azt jelenti, hogy (viszonylag kevés hiba mellett) az algoritmus maga is
képes lesz cimkéket rendelni még cimkézetlen szovegekhez.

A modell teljesitményének értékeléséhez az adathalmazt két részre bontjak:
egy tanulohalmazra, amelyet a modell tanitasara hasznalnak, és egy teszthalmazra,
amelyet az értékelésre hasznalnak. A teszthalmaz idealis esetben ugyanabbdl az
eloszlasbol szarmazik, mint a tanulohalmaz, de attol fiiggetlen. Amennyiben a
teszthalmaz fiiggetlensége teljesiil, a teszthalmazon mért teljesitmény torzitatlan
becslést ad arra, hogy egy ugyanebbdl az eloszlasbol vett, korabban nem megfi-
gyelt mintan hogyan teljesitene a modell. A tanitasi folyamat soran a modell para-
métereit iterativ modon allitjuk be, hogy minimalizaljuk az elérejelzési hibakat a
tanuldohalmazon. A pontossag egy gyakran hasznalt mérészam az osztalyozémo-
dellnek a teszthalmazon mért teljesitményének értékelésére, a helyesen osztalyo-
zott tesztpéldak és a tesztpéldak teljes szamanak aranyaként szamitjak ki.

Az osztalyozas (vagy klasszifikacio) a feliigyelt tanulas egyik tipusa, a beme-
neti adatok elére meghatarozott osztalyokba vagy kategoriakba vald besorolasat
jelenti (egy masik gyakran hasznalt feliigyelt feladat a regresszio, ahol magas mé-
résl szintli a kimenet). A predikcio a gépi tanulasban azt a folyamatot jelenti, ami-
kor egy mar betanitott modell segitségével 11j, cimkézetlen bemeneti adatokhoz
cimkéket generalunk (példaul a beszéd eléaddjanak parthovatartozasa Fidesz vagy
MSZP). A megjosolt valdszinliség (0 és 1 kozott) a modell becslését jelenti arra
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vonatkozdan, hogy az adatok milyen valdszinliséggel tartoznak egy adott osz-
talyba, ezeket diszkretizaljuk késobb, azaz alakitjuk cimkékké. (Ebben az értelem-
ben tehat sok klasszifikacios algoritmus valdjaban regresszioként kozelit a feladat-
hoz.) Tanulmanyunkban a probléma binaris osztalyozasi feladatként van megfo-
galmazva, ahol csak a Fidesz és az MSZP képviselGire fokuszalunk. A modell célja
annak a valdszintiségének megbecslése, hogy egy beszédet a Fidesz altal delegalt
képvisel6 adta-e eld; ha a beszéd elorejelzett valdszinlisége 0,5 f616tt van, akkor a
modell igy mindsiti, hogy azt a Fidesz képvisel6je mondta, ellenkezd esetben az
MSZP-hez sorolddik a szoveg.

A gyakorlatban szoveges adatokon komplex modelleket alkalmaznak, komplex
(példaul stilaris jegyeket reprezentald vagy a szoveg mélyebb szemantikai viszo-
nyait megragad6) magyarazéovaltozokkal, a nagy mennyiségli (tobb ezer) magya-
razovaltozo miatt dimenzidcsokkentd megoldasokkal és a tulillesztést elkertilni hi-
vatott megoldasokkal, de az algoritmus létrejottének logikaja ott is hasonld (bo-
vebben: Eisenstein, 2019).

A felligyelt modszerek abban tamogatjak tehat a kutatokat, hogy (1) nagyobb
szdvegkorpuszt dolgozhassanak fel, mint amennyire emberi kapacitas képes lenne.
Tovabbi (2) cél lehet, hogy a cimkézést kiterjessziik egy mar felcimkézett kisebb
széveghalmazrol a teljes korpuszra. Am a legfontosabb (inkabb tudomanyos elva-
rasokhoz igazodo) felhasznalasi lehetdség az, hogy (3) megértsiik az automatikus
cimkézés mogott allo szabalyokat, egyszerti példat emlitve: lassuk, mely szohasz-
nalat valoszinisiti leginkabb az adott parthoz valo tartozast. Ez utobbi cél tulaj-
donképpen azoknak a tartalmi-tarsadalomkutatasi interpretaciora/magyarazatra le-
het6séget ado jegyeknek a feltarasat jelenti, amelyek az egyébként ,,fekete doboz-
ként” miik6do kodold algoritmus mogott allnak (Molnar, 2020). A feliigyelt tanu-
lasnak tobb 1) tovabbfejlesztése 1étezik, ahol az eredeti logika kissé modosul, igy
példaul az aktiv tanulas esetében nem egy fix tanulohalmazunk van, hanem az al-
goritmus maga kéri menet kdzben konkrét, még cimkézetlen, de a tanulasban fon-
tosnak tiind szovegek cimkézését, a transzfer tanulds esetében pedig a cimkézett
adatoktol eltéré besorolasi problémat kell a tanulési algoritmusnak megoldania
(Eisenstein, 2019).

1.2. A predikcios teljesitmény mint a politikai polarizacié mértéke

Neémeth (2023) attekintése szerint a politikai polarizaciot vizsgald, NLP-t hasz-
nalo, 2010 6ta megjelent tanulmanyok koziil minden harmadik feliigyelt gépi ta-
nulast (osztalyozast) alkalmaz a polarizacio vizsgalatara, ahol a cél a szoveg szer-
z6jének politikai hovatartozasanak eldrejelzésére. Az osztalyozas ebben az dssze-
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fliggésben olyan modszer, amely a szerz6 politikai allaspontjat probalja azonosi-
tani az altala hasznalt szavak alapjan. Itt a gépi tanuld magas predikcios pontossaga
arra utal, hogy az egyik politikai oldal altal hasznalt nyelv egyrészt valamilyen
szinten homogén, masrészt felismerhetd mintazatok szerint kiilonbozik a masik
oldal altal hasznalt nyelvtdl. Vagyis polarizacidés metrika definialhato: minél in-
kabb képes az osztalyozoémodell azonositani a szerzé allaspontjat, annal nagyobb
foku a politikai polarizacié. Az attekintés (Nemeth, 2023) egyik idetartozo6 kutatasa
Bayram és szerzotarsaié (2019), akik ezt a megkdozelitést kovetve elemezték az
Egyesiilt Allamok Kongresszusa képviseldhazanak felszolalasait. Az idében elre
haladva egyre jobb hatékonysagl osztalyozo algoritmusokat tudtak alkotni, amit
ugy interpretaltak, hogy a politikai polarizacié egyre jobban detektalhatova valt a
beszédek nyelvezetében.

Az alabbiakban sajat esettanulmanyként a magyar orszaggytiilésben 1998-2018
kozott elhangzott beszédeken végziink elemzést, azzal a céllal, hogy felmérjiik a
politikai diskurzus e rétegében jelen 1évé polarizacié mértékét és dinamikéjat. Ot
parlamenti ciklusra illesztettiink gépi tanulasi modellt, csak a Fidesz és az MSZP
szonokainak megkiilonboztethetdségét vizsgalva. Az eredmények értelmezéséhez
megmagyarazhat6 gépi tanuldsi eszkozoket hasznalunk.

1.3. A predikciéos modell fekete dobozanak felnyitasa

Ahogy korabban emlitettiik, egy tanulasi modell interpretacidjakor/magyarazata-
kor a cél tulajdonképpen azoknak az (itt: szovegmintazattal kapcsolatos) ténye-
z6knek a feltarasat jelenti, amelyek az egyébként ,.fekete dobozként” mitk6dod osz-
talyozo algoritmus mogott allnak. A mi esetlinkben: ha jo hatékonysaggal meg
lehet kiilonboztetni a Fidesz és az MSZP parlamenti felszolaldinak beszédét, mi-
lyen szovegmintazatok azok, amelyek ezt a kiilonbségtételt lehetévé teszik?

A gépi tanulasi algoritmusok fekete dobozként vald kezelése jelentds kockaza-
tokat rejthet magaban, beleértve a modell tanitasanal hasznalt adatokban jelen 1évo
torzitasok allandosulasat, amely az eredmények torzulasahoz vezethet. Ez a felis-
merés 0sztondzte a megmagyarazhatd mesterséges intelligencia teriiletének kiala-
kulasat, amelynek célja olyan eszk6zok és technikak kifejlesztése, amelyek atlat-
hatdsagot biztositanak ezen algoritmusok dontéshozatali folyamataiba.

Roviden érdemes itt kitérni az elorejelzés és magyarazat kettoségére (részlete-
sen lasd Németh, 2021), hiszen mig az iizleti és alkalmazott kutatdsokban inkabb
az eldbbi a cél (spam-e-mail detektalasa, képalkotd diagnosztikai eljaras outputja-
nak besorolasa rosszindulatu/joindulatt kategoriaba stb.), addig a tarsadalomtudo-
manyok szamara az utobbi fontos, ami az elméletalkotashoz, a tudastermeléshez
hozza tud jarulni. Az adattudods iizleti felhasznald olyan modellt épit, amelynek

STATISZTIKAI SZEMLE, 102. EVFOLYAM 11. SZAM 1087—1103. OLDAL DOI: 10.20311/stat2024.11.hul087



1092 BUDA JAKAB MATE-NEMETH RENATA

csak az eldrejelzési teljesitménye szamit, és nem feltétleniil okoz szamara gondot,
ha a modell mas szempontbdl fekete dobozként tekinthetd.

A ma alkalmazott gépi tanulasi algoritmusok interpretdlasa komoly kihivas.
A klasszikus, egyszer(i modellek, amilyenek a tarsadalomkutatasban is ismert reg-
ressziok, kozvetleniil interpretalhatok: expliciten adott, hogy melyik magyarazo-
valtoz6 milyen eldjellel, milyen sullyal, a tobbi valtozéval alkotott milyen inter-
akciojaval vesz részt egy predikcid l1étrehozasaban. Ezzel szemben a gépi tanulasi
modellek magyarazata alapvetd nehézséget jelent: ezeket a modelleket éppen arra
hasznaljak, hogy Osszetett mintakat taldljanak az adatokban, amelyek gyakran
meghaladjak az emberi felfogoképességet, ezért magyarazatuk nem konnyi fel-
adat, mert nincsen kdzvetlen, konnyen atlathatd fliggvénykapcsolat az input és a
predikcio kozott. Tobbféle megkdzelités 1étezik erre a problémara: a lokalis ma-
gyarazatok az egyes dontések magyarazatara szolgalnak, mig a globalis magyara-
zatok célja, hogy atfogod betekintést nyujtsanak a modell dontéshozatali folyama-
taba (ez altalaban egyszerUsitett leiras, mivel ezek a modellek rendkiviil dsszetet-
tek). Vannak kisérletek arra vonatkozodan is, hogy dnmagyarazé Al- és ML-algo-
ritmusokat készitsenek (Rudin—Radin, 2019).

A modellek interpretalhatdsaga nemesak azért fontos, mert az értelmezés segit
eldonteni, hogy az elérejelzések értelmesek-e, hanem azért is, mert felfedhetjiik,
melyek azok a tényezok, amelyek a legnagyobb hatassal vannak a modell donté-
seire, amelyek csokkentik vagy novelik az osztalyba sorolas valdsziniiségét, il-
letve, milyen hatasuk van az a priori fontosnak tartott tényezéknek. Az interpre-
talhatésagnak nem csupan a tudomanyos, de az {izleti alkalmazasokban is fontos,
az utdbbi években felismert szerepe van, ugyanis a predikciok is kevéssé megbiz-
hatoak, ha nem tudjuk, az iizleti kornyezet mely paramétereire épiilnek — igy az
tizleti/tarsadalmi kornyezet megvaltozasa a predikcidé romlasat hozhatja anélkiil,
hogy ennek tudataban lennénk.

Németh (2023) attekintése a politikai polarizacié kutatasaban is azonositja ezt
a problémat: eredményei szerint a polarizacidé mérésére osztalyozomodellt alkal-
mazo6 6t tanulmanybol harom csak a predikcios teljesitmény optimalizalasara 6ssz-
pontosit, és nem tér ki az interpretaciora, azaz arra, hogy milyen nyelvi jellemzok
jatszottak szerepet a szovegek politikai ideologia szerinti szétvalasztasaban. Pedig
az interpretacio egyrészt a modell validalasaban is megkeriilhetetlen: akkor tekint-
hetd validnak a tanul6, ha plauzibilis jellemzoéket hasznal a besorolas soran. Mas-
részt, ha megértjiik, hogy a modell miért hozott egy bizonyos dontést, és megta-
laljuk azokat a kifejezéseket, amelyek a leginkdbb utalnak példaul a konzervativ
vagy a liberalis allaspontokra, kdzelebb kertiliink a politikai polarizacié megérté-
séhez is.
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2. Modszertan

2.1. Adatok

Kutatasunk fokuszat az 1998 és 2018 kodzotti idoszakot atfogo hivatalos parlamenti
vitakra sziikitettiik, ahol kizarélag a két nagy part (MSZP és Fidesz) valamelyiké-
hez kotodo képviselok altal ebben az idoszakban elmondott beszédeit elemezziik.
Bar a vizsgalt idoszak alatt alapvetd valtozasok torténtek, ez id6 alatt két nagy part
létezett: a konzervativ Fidesz — Magyar Polgari Part (2003-t6l Fidesz — Magyar
Polgari Szovetség) és a baloldali MSZP (Magyar Szocialista Part). Bar ezeknek a
partoknak az ideoldgiai bal-jobb spektrumon elfoglalt helye ez id6 alatt valtozott,
ez szamunkra nem lényeges, hiszen benniinket csak a partok kozotti kiilonbség
érdekel.

A vizsgalt idészakban 6t négyéves parlamenti ciklus volt. Az els6 ciklusban,
1998 és 2002 kozott a Fidesz volt a f6 kormanypart, koalicioban a Fiiggetlen Kis-
gazda-, Foldmunkas- és Polgari Parttal (FKGP) és a Magyar Demokrata Forummal
(MDF). 2002-t61 2006-ig a f6 kormanypart az MSZP volt, a kisebbik koaliciés part-
nerrel, a Szabad Demokratak Szovetségével (SZDSZ). A kovetkezo ciklusban is ez
a felallas kormanyzott (bar a koalicio 2008-ban felbomlott). 2010-ben a Fidesz és a
Kereszténydemokrata Néppart (KDNP) szovetsége kétharmados tobbséget szerzett
a parlamentben, visszaallitva a Fidesz f6 kormanyparti szerepét. Ez a tendencia a
2014-es parlamenti valasztasokon is folytatodott, hasonl6 eredménnyel. A két nagy
parton tanitott modellek eldrejelzett valoszinlisége alapjan elemezziik még a kdvet-
kez6 kisebb pértokat is, ezek a szélséjobboldali Magyar Igazsag és Elet Partja
(MIEP), a z6ld-liberalis Lehet Mas a Politika (LMP), a szociélliberalis Demokrati-
kus Koalicié (DK), a liberalis Egyiitt, a széls6jobboldali Jobbik Magyarorszagért
Mozgalom és a liberalis-zold Parbeszéd Magyarorszagért (PM).

A teljes beszédkorpusz 143 183 beszédbdl all. A beszédeket a K-monitor
(http://parlament.k-monitor.hu/) gylijtotte Ossze a magyar parlament hivatalos
honlapjarél (https://www.parlament.hu/). Kiszlrtiik a tartalmilag irrelevans tigy-
rendi és az 51 szondl révidebb beszédeket. A fennmaradd korpuszbol parthovatar-
tozas és parlamenti ciklusok szerint kiegyensulyozott véletlen mintat vettiink. Mi-
vel a cél a modellek teljesitményének Osszehasonlitasa a ciklusok kozott, a minta
méretének minden ciklusra azonosnak kell lennie, ellenkez6 esetben a jobb telje-
sitmény a nagyobb tanulohalmaz méretébdl is eredhet, mivel egy nagyobb halmaz-
ban t6bb informacié van, amelyet a modell megtanulhat, és nem lenne lehetséges
a tanulohalmaz méretének hatasat elvalasztani a polarizacié valtozasanak hatasa-
tol. A teszthalmaz partonként €és ciklusonként 500 beszédbdl all, ami Gsszesen
5000 beszédet jelent. A tanuldhalmaz partonként és ciklusonként 4148, Gsszesen
41 480 beszédbdl all.
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2.2. A szovegek elofeldolgozasa

Az eléfeldolgozas az NLP egyik alapvetd 1épése, célja a nyers szoveges adatok fi-
nomitasa, hogy azok alkalmasak legyenek a gépi tanulasi algoritmusok altali elem-
zésre. Itt a szoveg minden egyes szava egyedi jellemzoéként (,,magyarazovaltozo-
ként”) jelenik meg. Ezek a jellemzok megragadjak az adott szavak jelenlétét vagy
hianyat a szovegben, lehetdvé téve a modell szamara, hogy a beszédeket alkoto sza-
vak és a beszédekhez tartoz6 tartozo cimkék kozotti kapesolatot megtanulja.

Az elso elofeldolgozasi 1épés ebben a kutatisban a szoveg kisbetlivé alakitasa
volt, ezutan eltavolitottuk a kevés szemantikai jelentést hordozo gyakori szavakat
(tin. stopszavakat), mint példaul az ,,az”, az ,,és” vagy az ,,is”. Kovetkezd 1épésként
lemmatizalast végeztiink, amely a szavak alapformara, ugynevezett lemmaformara
nos alakra hoztuk a szovegben talalhat6 entitasok, példaul személyek, szervezetek
vagy helyszinek megnevezését. Ezek a 1épések standardizaljak a szavak eléfordu-
lasait, csokkentik az adatallomany redundanciajat és az adatok dimenzionalitasat.
A szignifikans n-gramok létrehozasakor azonositottuk és egyetlen kifejezéssé kon-
vertaltuk a gyakran eléforduld szdésorozatokat. Ez a folyamat segit megragadni
olyan értelmes kifejezéseket, amelyek konkrét szemantikai informaciot kozvetit-
hetnek (példaul a szomszédos ,,millio” és ,,forint” szavakat ,,milli6 forint”-ra cse-
réltiik). Ezenkiviil a szovegekben el6forduld honlapra hivatkozasokat egységesen
egy <URL> tokenre valtoztattuk. Végiil a beszédek leiratabol eltavolitottuk a for-
malis kdszonto (pl. ,, Tisztelt Haz”) és zaré mondatokat (,,K6szondm a figyelmet™),
illetve a jegyz0 altal beszurt, a teremben elhangzé megjegyzéseket és viselkedése-
ket leiro részleteket (,, Taps a fideszes képviselok soraibol”).

2.3. Modellépités

Ahogy emlitettilk, NLP-t és gépi tanulasi technikakat alkalmazunk a képviselok
parthovatartozasanak eldérejelzésére, minden parlamenti ciklusra kiilon, kizarolag
a felszolalasaik szdvege alapjan, és a polarizacié mértékét ennek az elérejelzésnek
a pontossagaként operacionalizaljuk a teszthalmazokon. Ez a megkozelités meg-
egyezik Peterson és Spirlingével (2018), akik a brit parlamenti vitakat dokumen-
talo Hansard Recordot hasznaltak korpuszként.

A felépitett modellek pontossaganak idébeli mintazatanak vizsgalata mellett
elemeztiik az eldrejelzett valoszinliségek parthovatartozas szerinti eloszlasat is. Ha
a partok kozott valoban egyre nagyobb a szakadék, ezeknek az eloszlasoknak ido-
vel egyre sz€lsdségesebbé kell valniuk. Példaul a 0,51-os és a 0,99-0s elérejelzett
valdsziniliség is a Fideszbe sorolt beszédre utal, de ha a partok kozotti szakadék
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szélesedik, kevesebb beszéd fog 0,5 koriili elérejelzett valdsziniiséget kapni.
Emellett megvizsgaltuk a két nagy parton tanitott modellnek a tobbi partra vonat-
koz6 elorejelzett valosziniliségeinek eloszlasat is. Modelljeink érvényességét ta-
maszthatja ala, ha ezen eloszlasok és a két nagy part eloszlasai kdzotti hasonlosag
mértéke korrelal a partok ideologiai és strukturalis hasonlosagaval. Példaul, ha egy
part a kormanykoaliciod tagja, akkor azt varjuk, hogy e part képvisel6i altal elmon-
dott beszédek eldre jelzett valoszinliségeinek eloszlasa hasonlit a f6 kormanypar-
téhoz — és ez nagy valosziniiséggel az ideologiai hasonlosagokra is elmondhato.

Osztalyozo algoritmusként XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) -modelleket
hasznaltunk. Az XGBoost a strukturalt adatok kezelésében vald hatékonysagarol
ismert osztalyozd algoritmus, kiilondsen alkalmas szoveges osztalyozasi felada-
tokra. Dontési fak sorozatat €piti fel iterativ modon, ahol minden egyes uj fa kor-
rigalja az el6zéek hibait. Célunk nem a modellek pontossaganak maximalizalasa
volt, hanem a kiilonb6z6 idészakokra illesztett modellek Gsszehasonlithatosaganak
biztositasa. A modellek a szoveget nem csupan szavanként, hanem szomszédos
szocsoportonként dolgoztak fel, azaz n-gram-valtozokat alkalmaztak. Az n-gra-
mok n darab egybefiiggd szobol allo szekvenciakat jelentenek a szovegben, ahol
az n az unigramoktol (egyetlen sz6) vagy bigramoktol (szoparok) a magasabb
rendl n-gramokig terjedhet. A szavak sorozatainak rogzitésével az n-gramok kon-
textus és szintaktikai informaciot szolgaltatnak a modell szdmara, ami javitja a
szoveg jelentésének és szerkezetének megértését. Jelen tanulmanyban uni-, bi- és
trigramvaltozokat hasznaltunk. A beszédeket alkotd szavak gyakorisagat bevett
megoldasként a TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) -sulyok se-
gitségével sulyoztuk, ezek a sulyok a szavakat a dokumentumban vald gyakorisa-
guk alapjan rangsoroljak az 6sszes dokumentumban valo gyakorisagukhoz képest,
ezaltal kiemelve azokat a szavakat, amelyek gyakoriak a dokumentumban, de rit-
kak a korpuszban. Minden egyes parlamenti ciklushoz kiilon modellt dolgoztunk
ki.

3. Eredmények

Els6 1épésként azt vizsgaltuk, hogy a parlamenti ciklusokra kiilon-kiilon illesztett
modellek pontossaga hogyan alakul az idé mulasaval, illetve a vizsgalt id6szakban
valoban tapasztalhato-e a modellek teljesitményének javulasa, mivel ez alatdmasz-
tand azt az allitast, hogy a polarizacié novekedett. Az 1. abra a modellek pontos-
sdganak alakulasat mutatja. A pontossag valoban egyértelmiien ndvekszik, az elsd
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két ciklus kdzott nincs jelent6s kiilonbség, de ezt kovetden a javulds hatarozottan
felgyorsul.
1. dbra
Az egyes parlamenti ciklusokra illesztett modellek pontossaganak idébeli valtozasa
Change over time in the accuracy of models fitted to each parliamentary term
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0,6

Fidesz  [IEMSZP Fidesz
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Ezen a ponton arra kovetkeztethetiink, hogy mivel a modellek pontossdgaban
monoton emelkedés tapasztalhatd, a két nagy part kdzotti polarizacio is ndvekszik.
Annak megértése, hogy pontosan hogyan kiilonboztetik meg a modellek a beszé-
deket, tovabbi vizsgalatot igényel. Ennek egyik modja a SHAP (SHapley Additive
exPlanations) -értékek vizsgalata. A SHAP-értékek kiszamitasa a gépi tanuldsban
a modellek magyarazatara alkalmazott modszer, ahol az egyes szovegjellemzok-
nek a predikcidhoz valé hozzajarulasanak megértése a cél. A SHAP-értékek kisza-
mitasakor egy olyan helyettesité modellt hozunk létre, amelynek viselkedése lo-
kalisan megfelel az eredeti modellnek, és az egyes valtozok befolyasanak dsszege
kiadja az adott megfigyelésre adott predikcid és a predikciok varhatd értékének
kiilonbségét. A modellek magyarazatat megkisérlo eljarasunk soran tehat kivalasz-
tottuk minden parlamenti ciklushoz az arra a ciklusra illesztett modell mikodése
szempontjabol legfontosabb szovegalkotod kifejezéseket, terminus technicusszal
sz6lva tokeneket. A legfontosabb tokenek kivalasztasat 6tszords kereszt-validalas-
sal végeztiik, hogy csokkentsiik a tanulohalmazban jelentkez6 zaj hatasat: a tanu-
lomintat 6t részre bontottuk, és 6t modellt illesztettiink —mindig egy masik 6t6dot
hasznalva — teszthalmazként, és a maradék 4/5-6t tanitdhalmazként. A legfonto-
sabb tokeneknek pedig a sziirés soran azokat tekintettiik, amelyek legalabb négy
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modellben bekertiltek azok koz¢ az atlagos abszolut SHAP-értékiik szerint legfon-
tosabb tokenek kozé, amelyek kombindlt abszolut SHAP-értéke eléri az
1-et. (Ezt az 1-et a predikciok 0-1 skalajahoz kell mérni, az abszolit SHAP-értékek
pedig a hatas nagysagat tekintik csak, a hatas iranyat nem.) A kivalasztas eredmé-
nye a kovetkezo:

A 3. parlamenti ciklusban (1998-2002) 6t n-gram bizonyult a legfontosabbnak:
»Kképviselotars”, ,,fidesz magyar polgari part”, ,allamtitkar ur”, ,kormanyparti”,
,,mi”.

A 4. parlamenti ciklusban (2002-2006) 6t valtozo volt a legmarkansabb: ,,polgari
kormany”, ,természetes”, ,,ellenzéki képviselétars”, ,,allamtitkar ur”, ,,szocialista”.

Az 5. parlamenti ciklusban (2006-2010) hat valtozé emelkedett ki: ,,allamtit-
kar ur”, ,természetes”, ,,6n”, ,,ember”, ,, miniszter ur”, ,lesz”.

A 6. parlamenti ciklusban (2010-2014) harom valtozot valasztottunk ki: ,,al-
lamtitkar ur”, ,,6n”, ,.fidesz”.

Végiil a 7. parlamenti ciklusban (2014-2018) harom valtozot valasztottunk ki:
nallamtitkar 0r”, ,magyar szocialista part”, ,.fidesz”.

Ezek a kifejezések alahtizzak, hogy nemcsak tartalmi (ideoldgiai), hanem elja-
rési tényezok is befolyasoljak az osztalyozé miikodését. A modellek felismerték
példaul, hogy az ellenzéki képviselok gyakran érdekl6dnek a kormany tevékeny-
ségérol, és az ,,allamtitkar ar” formulaval szolitjak meg Oket.

Tovabbi érdekes kovetkeztetéseket vonhatunk le abbol, hogy a modellek 0-1
kozotti valoszinliségi eldrejelzései miként alakultak a vizsgalt idészakban. A 2.
abra a 3. ciklusra illesztett modellbdl szarmazd becslések partonkénti eloszlasat
mutatja, mig a 3. dbra ugyanezt szemlélteti a 7. ciklusra illesztett modell esetében.
A modellek, ahogy fent rogzitettiik, a Fideszhez tartozas valoszintiségét becsiilik
az MSZP-vel szemben, és a két abran a Fideszhez, illetve az MSZP-hez tartozo
beszédek becsiilt valoszinliségeinek eloszlasa azt mutatja, hogy ez a becslés joval
biztosabb a 7., mint a 3. ciklusban, vagyis a polarizacio er6sdodésével nemcsak a
besorolas altalanos pontossaga nd, hanem a parthovatartozas egyedi becslése is
hatarozottabb (fideszes képviseld esetében 1-hez kozeli, MSZP-s esetében 0-hoz
kozeli) lesz. Vagyis egyértelmii kontraszt figyelhetd meg a 3. és a 7. ciklust 0sz-
szevetve: a két vizsgalt partra vonatkozo elérejelzések az utobbi ciklusban jelen-
tésen pontosabbak és szélsdségesebbek. Ugyanakkor ez a hatarozott kiilonbség
csak az utolso vizsgalt ciklusban jelentkezik.
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2. ébra
A 3. ciklus teszthalmazan a 3. ciklusra betanitott modell altal
becsiilt valosziniiségek eloszldsa partonként
The distribution of probabilities per party estimated
by the model trained for Cycle 3 on the test set from Cycle 3
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3. abra
A 7. ciklus teszthalmazan a 7. ciklusra betanitott modell altal becsiilt
valésziniiségek eloszlasa partonként
The distribution of probabilities per party estimated
by the model trained for Cycle 7 on the test set from Cycle 7
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4, 4bra
A 6. ciklus teszthalmazan a 6. ciklusra betanitott modell altal becsiilt
valésziniiségek eloszlasa partonként
The distribution of probabilities per party estimated
by the model trained for Cycle 6 on the test set from Cycle 6
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A mas partok képviseldinek beszédjeihez rendelt becslések eloszlasat vizs-
galva is érdekes megfigyeléseket tehetiink. Megmutatkozik e partoknak a Fidesz-
tol, illetve az MSZP-t6l val6 tavolsaga is a polarizacios skalan: példaul a 3. cik-
lusban az MSZP-s becslésekhez az SZDSZ-esek vannak legkdzelebb eloszlasukat
tekintve, a 7. ciklusban a fideszes becslésekhez a KDNP-s becslések. Az eredmé-
nyek robusztussagat hangstlyozza, hogy eszerint a modellek képesek megkiilon-
boztetni, hogy koalicids partnerként mely mas partok voltak hatalmon, és a becs-
1ések eloszlasa az ideologiai spektrumrol is mondhat valamit, hiszen a 3. ciklusban
a liberalis partnak szamitd6 SZDSZ ellenzékben van, a hozza tartozo eldrejelzett
valdszinliségek atlaga az MSZP ¢és a Fidesz kozott, de az dsszes jobboldali part
eredménye alatt van. Ezt tamasztja ald az is, ha megvizsgaljuk, hogyan alakult
ezeknek a becsléseknek az eloszlasa a 6. és a 7. ciklus soran. Mig a 6. ciklusban
mind az LMP-s, mind a jobbikos képviselok beszédeire adott becslések atlaga
kozel volt az 50%-hoz, addig ugyanezek az atlagok a 7. ciklusban mar joval ala-
csonyabbak, ami azt mutatja, hogy ez a két part a 2010-es kormanyvaltas utani
els6 ciklusban megprobalt egyenld tavolsagot tartani a ,,hagyomanyos ellenzék”
és a Fidesz kozott, mig az ezt kdvetd, 2014-ben kezd6do ciklusra mar erésebben
ellenzéki poziciot vettek fel.

4. Osszefoglalas

Kutatasunkban a feliigyelt gépi tanulasi algoritmusok tarsadalomkutatasi felhasz-
nalhat6ésagat mutattuk be szdveges adatokon. Sajat esettanulmanyként a magyar
orszaggyilésben 1998-2018 kozott elhangzott beszédeken végeztiink elemzést, 6t
parlamenti ciklusra illesztettliink egyenként osztalyozé (XGBoost-) modellt, csak
a Fidesz és az MSZP szonokainak megkiilonboztethetdségét vizsgalva. Az oszta-
lyozas ebben az 6sszefiiggésben olyan modszer, amely a szerzo politikai allaspont-
jat probalja azonositani az altala hasznalt szavak alapjan. Vagyis a politikai pola-
rizéciot osztalyozasi problémanak tekintettiik, ahol a gépi tanuld magas predikcios
hatékonysaga arra utal, hogy az egyik politikai oldal altal hasznalt nyelv egyrészt
valamilyen szinten homogén, masrészt felismerheté mintazatok szerint kiilonbozik
a masik oldal altal hasznalt nyelvtdl.

A vizsgalt 6t parlamenti ciklusban idében elérehaladva egyre jobb hatékony-
sagu predikciot mutatd modelleket kaptunk (a pontossag 0,78-r6l 0,9-re nott),
vagyis a politikai polarizaci6 er6sddo tendenciajat tapasztaltuk, azaz eredményiink
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szerint a politikai polarizacié egyre jobban detektalhatova valik a parlamenti be-
szédek nyelvezetében. Fontos felhivni ugyanakkor a figyelmet arra, hogy mar a
vizsgalt id0szak elején magasnak mondhat6 a kapott 0,78-0s pontossag, vagyis
mar az 1998-2002 kozotti idészakban is karakteres kiilonbséget talalt az automa-
tizalt elemz0 a két nagy part beszédei kozott.

Az eredmények értelmezéséhez magyarazd gépi tanulasi eszkozoket haszna-
lunk. Az osztalyozast leginkabb befolyasold kifejezések alapjan megallapithatd,
hogy ez a novekvo polarizacidé nemcesak tartalmi (ideologiai), hanem legalabb rész-
ben eljarasi/proceduralis tényezokben is megfoghato (1asd: az ellenzéki képviselok
gyakran érdekl6dnek a kormany tevékenységérdl). A két nagy part kontrasztjara
épitett modell becsiilt valosziniiségeinek eloszlasat is vizsgaltuk, nemcsak a két
nagy part, hanem a kisebb partok képviseldinek beszédére is. Utobbi eredménye-
ink szerint a modellek képesek megkiilonbdztetni, hogy koalicios partnerként mely
mas partok voltak hatalmon, illetve a becslések eloszlasa az ideoldgiai spektrumrol
is képet adnak, ami robusztussagukat €s érvényességiiket is alatimasztja.

Az itt bemutatott eredmények csupan elsé 1€épését adjak egy atfogd, hosszabb
tava kutatasnak. A jovoben tobbféle megkdzelitésben tervezziik annak a kérdésnek
a pontosabb megvalaszolasat, hogy milyen eszkdzokkel lehetne a partok eltéro sta-
tuszabol (kormanyparti/ellenzéki) adodd nyelvhasznalati kiilonbségeket szétva-
lasztani a tarsadalomkutatasi szempontbdl 1ényegesebb, ideoldgiai eltérésekbol
adodo tartalmi kiilonbségektdl. Tervezziik tovabba az eldrejelzett valdszinliségek
alapjan kiemelten polarizalt/legkevésbé polarizalt beszédek és képviselok azono-
sitasat, osztalyozasat, kvalitativ vizsgalatat.

5. Diszkusszio

Eredményeink reményeink szerint meggy6zden tamasztjak ala, hogy a gépi tanu-
las nemcsak a nagy korpuszok automatizalt felcimkézését teszi lehet6vé, de to-
vabbi inspirativ lehetéségei is vannak a tarsadalomkutatas szamara. A tanulas imo-
dell predikcios teljesitménye sok esetben 6nmagaban is értelmezhetdséggel bir
(lasd itt: polarizaciomérték), mig a modellek fekete dobozanak felnyitasa, azaz in-
terpretalasuk, vagy az eldrejelzett valosziniiségek vizsgalata 01j szakteriileti tudast
hozhat az adott probléma kapcsan.

Ezek az automatikus cimkézésen talmutato tarsadalomkutatasi lehetdségek rit-
kén jelennek meg a tudomanyos nyilvanossagban. gy példaul Macanovic (2022)
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az NLP tarsadalomkutatasi lehetoségei kapcsan kizarolag a kézi cimkézés gépie-

crcr

nek pedig igen fontos hozadéka lehet a tarsadalomkutaté szamara is, lasd a meg-
kiilonboztetni kivant csoportok eltérd nyelvezetére, keretezésére, tematikajara vo-
natkozo potencidlis, 1j informaciokat, amit egy ilyen interpretacio ad. Ennek oka
talan az, hogy mivel maga az interpretdcido/magyarazat fontossaga is viszonylag
ujkeletli (az explainable Al/interpretable Al néhany éve meglevo torekvések), ke-
véssé ismertek még a gépi tanulasi modellek értelmezésében rejlé tarsadalomku-
tatasi lehetségek is. Reményeink szerint tanulmanyunk lathatobba teszi ezeket a
lehetdségeket, és tovabbi kutatasokat inspiralhat ezen a teriileten.
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