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Tanulmanyunkban a Magyar Orszaggytilésben 1998 ¢és 2018 kozott elhangzott beszédeket elemezve
a szoveges adatokon végzett feliigyelt és feliigyelet nélkiili gépi tanulds kombinécidjanak alkalma-
zési lehetBségeit mutatjuk be. A polarizacié mértékét n-gram' alapi XGBoost (extreme gradient
boosting) klasszifikacios modellel mérjiik, amely a két dominans part (Fidesz és MSZP) képvisel6i-
nek beszédeit kiilonbozteti meg. Ezt kiegészitve 16 topikbdl allo strukturalis topikmodellt (structural
topic model, STM) alkalmazunk a polarizacid tartalmi csomdpontjainak feltarasara. Az egyes topi-
kok polarizaltsagat a modell biztossdga alapjan hatarozzuk meg, és ez alapjan azonositjuk a polari-
zaltabb és kevésbé polarizalt témakat, majd ezeket mélyebben is megvizsgaljuk. Tudomasunk szerint
ilyen vagy hasonldé mddszerkombinacioval még nem kisérleteztek korabban, de eredményeink alap-
jan érdemes lehet mas esetekben is hasznalni, amikor csoportok nyelvhasznalati kiilonbsé-gének ér-
telmez0 feltarasa a kutatasi cél.

Kulcsszavak: természetes nyelvfeldolgozas, polarizacid, topikmodellezés

In this study we demonstrate the potential applications of combining supervised and unsupervised
machine learning methods on texts by analyzing polarization on corpus consisting of speeches delivered
in the Hungarian Parliament between 1998-2018. We measure the degree of polarization using an
XGBoost classification model which distinguishes between speeches given by MPs of the two dominant
parties (Fidesz and MSZP) of the studied period. We also fit a structural topic model (STM) with 16
topics to find the substantive topics of polarization. We determine the polarization level of individual
topics based on the XGBoost model's confidence, which allows us to identify more and less polarized
topics for deeper examination. To the best of our knowledge, this is the first time that a similar methodo-
logical combinations have been used, and our results suggest it may be a good apprroach in other cases
as well, when the research objective is to interpretively explore linguistic differences between groups.

Keywords: natural language processing, polarization, topic modeling

! Szévegben vagy adatsorban n egymast kdveté szimbolumbdl (jelen elemzésben szobol) allé sorozat.
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Tanulményok sora szerint egyre erdsebb politikai polarizacio figyelheté meg a

kozéleti diskurzusokban, ami miatt a diszkurziv szituaciok egyre tavolabb keriil-
nek a habermasi kommunikativ cselekvés idealtipusatol, hiszen a megkdoviilt né-
zOpontok és a rogziilt reakciok megakadalyozzak a nyitottsagot a masik fél mon-
danddjara. A politikai polarizacidval foglalkozo tanulmanyok szama a hazai (Ko-
rosenyi, 2012; Janky, 2020) és a nemzetkozi (Fiorina—Abrams, 2008; Jensen et
al., 2012; Gentzkow et al., 2019) szakirodalomban is jelentds. (A polarizaciokuta-
tasban hasznalt kiillonb6z6 NLP [natural language processing, természetesnyelv-
feldolgozas] iranyokkal kapcsolatban lasd Németh [2023] attekint6 cikkét.)

A polarizacié mérésében a nemzetkozi szakirodalomban az utébbi id6ben a
gépi tanulas eszkoztara is megjelent (Goet, 2019, Baly et al., 2020, Belcastro et
al., 2020). Ugyanakkor a hagyomanyos mesterséges intelligencia’ gyakran nehe-
zen értelmezhetd, és fekete dobozként miikddik, amelyben az algoritmus dontése-
inek okai és miikodése nem vilagos — tehat egy-egy jelenség meglétére ra tud vi-
lagitani, de a megértést sokszor nem segiti eld. Jelen cikkben a gépi tanulas segit-
ségével eloallitott eredményeket a politikai polarizacio nyelvben megjelend jel-
lemzdinek feltarasara hasznaljuk.

Korabbi elemzésiinkkel 6sszhangban (Buda—Németh, 2024) a polarizacids met-
rikat ugy definialjuk, hogy minél jobban képes az osztalyozasi modell azonositani
a szerz6 parthovatartozasat, annal nagyobb foku a politikai polarizacié. Ezt a meg-
kozelitést hasznaltak Bayram és szerzétdarsai (2019) is, akik az Egyesiilt Allamok
Kongresszusa Képviselohdzanak (U.S. House of Representatives) felszolalasait
elemezték. Az idGben elérehaladva egyre jobb hatékonysagi osztalyozo algorit-
musokat tudtak alkotni, amit ugy interpretaltak, hogy a politikai polarizacié egyre
jobban detektalhatova valt a beszédek nyelvezetében. Korabbi eredményeink alap-
jan kijelenthetd, hogy ezzel a modszerrel kimutathato a vizsgalt korpuszon a pola-
rizacio ndvekedése. Az alabbiakban a korabbi eredmények kiegészitéseként ala-
posabban feltarjuk a polarizacié 0sszetevoit. A tanulmanyban arra keressiik a va-
laszt, hogy a Magyar Orszaggyiilésben zajlo hivatalos politikai diskurzusban a

2 A mesterséges intelligencia és gépi tanulas fogalmai gyakran keverednek. Ebben a tanulményban a mesterséges
intelligencia alatt elsdsorban a mély neuralis hal6 alapt modelleket értjiik, amely a gépi tanulds részét képezi.
A hagyomanyos gépi tanulasi modszerek alatt a joval kisebb, nem neuralis halo alapti modelleket értjiik (mint
példaul a tanulmanyban is alkalmazott XGBoost). A modellek megmagyarazhatosaga sem a hagyomanyos gépi
tanulas, sem a mélytanulas esetén nem jellemz6 — ugyanakkor léteznek kifejezetten interpretalhatosagra fejlesz-
tett gépi tanulasi modellek és post-hoc interpretald eljarasok is.
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vizsgalt hisz év alatt melyek voltak azok a témak, amelyek targyalasa soran erd-
sebb polarizacio figyelhetd meg, azaz melyek a politikai nézetek szerint megosz-
tobb témak. Vizsgaljuk az eredményeink szerint kisebb polarizaciot mutato téma-
kat is, ezeket tekinthetjiik azoknak, amelyekben nagyobb a konszenzus.

Modszertani szempontbol (1) megkozelitéssel kisérleteziink: a feliigyelt gépi ta-
nulassal eldallitott polarizacids metrikat egy ugyanazon a korpuszon, de fiiggetle-
nil illesztett topikmodellel eléallitott topikokra vetitjiik, igy elemezve, hogy me-
lyek a megosztobb és a kevésbé megosztd témak. A tartalmi megallapitasokon tal
az itt bemutatott modszerek kombindcidja modszertani szempontbol is érdekes.
Klasszifikacios gépi tanulas és topikmodellezés kombinacidjat tudomasunk szerint
korabban elsdsorban szdvegklasszifikacios céllal alkalmaztak. A topikmodellezés-
sel vagy a klasszifikacios algoritmus bemeneti valtozoéit allitjak eld, akar egyfajta
dimenziocsokkentésként (Onan et al., 2016), vagy bizonyos téma detektalasakor
a klasszifikacios algoritmus kiegészitéseként (Missier et al., 2016).

1. Modszertan

1.1. Adatok

Elemzésiink az 1998 és 2018 kozotti magyar parlamenti vitdk hivatalos korpu-
szan alapul, amelyet az id0szak alatt a két meghatarozo part — a Fidesz és az
MSZP — képviseldinek beszédeire szlikitettiink. (Az adatok részletesebb leirasat
lasd: Buda—Németh, [2024]). A beszédeket a K-monitor (http://parlament.k-
monitor.hu/) gyujtotte Ossze a Magyar Orszaggyiilés hivatalos honlapjarol
(https://www.parlament.hu/). A vizsgalt huszéves id0szak 6t parlamenti ciklust
Olel fel, valtozdé kormanyzati Osszetétellel: Fidesz-vezetésii koalicio (1998—
2002), MSZP-SZDSZ-, illetve MSZP-kormany (2002-2010), majd Fidesz—
KDNP-t6bbség (2010-2018). A partok ideoldgiai bal-jobb spektrumon elfoglalt
helye ez id6 alatt valtozott, de a kutatas szempontjabol ez nem lényeges, mert a
nyelvi polarizaciot — a szakirodalomban gyakran hasznalt megkdzelités szerint
(Peterson—Spirling, 2018) — a partok nyelvhasznalata kozotti kiilonbségként ér-
telmezziik. A beszédek koziil kiszirtiik az tigyrendi és az 51 szonal rovidebbe-
ket, igy a hasznalt korpusz 89 391 beszédbdl — nagyjabol 20 millid szobol — all.
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1.2. A szovegek elofeldolgozasa

Az elemzés soran hasznalt mindkét modell sz6zsakmodell, azaz a szovegek szavai
(azok el6fordulasa vagy hianya) adjak a bemeneti jellemzoket (a magyarazovalto-
zokat). A nyers szdvegek hasznalata nagyon nagy valtozoteret eredményezne,
ezért a modellek teljesitményének javitasa érdekében a szovegeket — az NLP*-gya-
korlatnak megfelel6en — elozetesen feldolgoztuk. Ennek célja a szavak normaliza-
lasa (toldalékok eltavolitasa), a lényegtelen (példaul a tartalmi jelentéssel nem
bird, de gyakori, kdtoszavak: a stopszavak) eltavolitasa, a tobb szobdl alléo megne-
vezett entitasok (példaul személyek, szervezetek) nevének 0sszevonasa, igy csok-
kentve az adatallomany dimenzionalitasat. A gyakran el6forduld szokapcsolatokat
(n-gramok) azonositottuk, és egyetlen tokenné konvertaltuk. Ez a folyamat segit
megragadni olyan értelmes kifejezéseket, amelyek konkrét szemantikai informa-
ciot kozvetithetnek (példaul a szomszédos ,,milli6” és ,forint” szavakat ,,mil-
li6_forint”-ra cseréltiik). A beszédek leiratabdl eltavolitottuk a formalis kdszontd
(példaul ,,Tisztelt Haz!”) és zaré mondatokat (,,K6sz6noém a figyelmet!”), illetve a
jegyz6 altal beszurt, a teremben elhangzo megjegyzéseket és viselkedéseket leird
részleteket (példaul ,, Taps a fideszes képviselok soraibol”).

Korabbi elemzésiinkhdz képest 11j 1€épés, hogy a szovegekbdl egy iterativ eljaras
soran eltavolitottuk azokat a szavakat is, amelyek a hatalomban ¢€s az ellenzékben
1év6 partok képviseldinek beszédeit kiilonboztetik meg, fliggetleniil attol, hogy me-
lyik part van éppen hatalmon, ezzel elérve, hogy a maradék szavakra illesztett klasz-
szifik&cios modell elsGsorban a parthovatartozast ragadja meg. Az iterativ szdelta-
volitasi folyamat soran olyan segédmodelleket illesztettiink, amelyek nem a partho-
vatartozas (Fidesz vs. MSZP), hanem a parlamenti pozici6é (kormany vs. ellenzék)
alapjan kiilonitik el a beszédeket mind a teljes 6t ciklust feloleld korpuszon. Célunk
a kormanyparti és az ellenzéki nyelvhasznalat megkiilonboztetése volt, fliggetlentil
a partok politikai nézeteitél. Minden ilyen segédmodell illesztése utan a SHAP*-ér-
tékek (Lundberg—Lee, 2017) alapjan azonositottuk a legfontosabb jellemzoket, ame-
lyeket a ,,hatalom nyelvének™ indikatoraiként értelmeztiink. Ezeket az n-gramokat
kizartuk a kovetkezd iteraciok jellemzokészletébol, lehetove téve tovabbi fontos jel-
lemz0dk feltarasat. A folyamatot addig ismételtiik, amig a modell pontossaga 0,6 ala
nem csokkent a teszthalmazon — ez a 21. iteracional kdvetkezett be. Az eljaras soran
Osszesen 3904 n-gramot azonositottunk a ,hatalom nyelve” markereként. Bar a
modszer nem veszi figyelembe a nyelvhasznalat, a parthovatartozas ¢s a kormany-
zati pozicio kozotti potencialis, tobbdimenzios kapcesolatokat, hatékonyan elkiiloniti
a kormanyzati poziciohoz kothet6 nyelvi jellemzoket.

3 Natural language processing — természetes nyelvfeldolgozas.
4 Shapley additive explanations — Shapley additiv valtozéfontossdg-mutatok.
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1.3. Klasszifikacios modell

A képviselok parthovatartozasanak elérejelzésére XGBoost klasszifikacidos mo-
dellt illesztiink a felszolalasok szdvegére, ahol a modell 1ényegében azt becsli,
hogy mekkora annak az esélye, hogy az 1-essel kddolt Fideszhez tartozik a beszé-
det mondo6 képviseld. A polarizacio mértékét ennek az elérejelzésnek a biztossa-
gaként operacionalizaljuk. Korabbi elemzésiinkben (Buda—Neémeth, 2024) egy, a
modellillesztés soran nem hasznalt kiilon teszthalmazon validaltuk az eredménye-
inket, jelen elemzésben azonban egy a teljes korpuszon illesztett modellt haszna-
lunk. Mivel a polarizaltsagnak ezt a mértékét csak relativan értelmezziik, tehat nem
hasonlitjuk mas modellek eredményéhez, ez nem okoz problémat, de lehetdséget
biztosit arra, hogy a késobbiekben az itt bemutatott eredményekkel konzisztensen
tudjuk az egyéni képviselok polarizaltsagat is mérni, és igy 0sszehasonlithatok le-
gyenek az eredmények. Mivel a korpusz nem kiegyensulyozott parthovatartozas
és parlamenti ciklusok szerint, a tanitas soran sulyokat alkalmaztunk, hogy a ki-
egyensulyozatlansag ne befolyasolja az eredményeket. (Enélkiil a modell a hattér-
eloszlast is megtanulna, tehat a modell eredményeinek partok kozotti 6sszehason-
lithatdsaga sériilne.)

Fontos tisztazni, hogy a modell altal feltart megkiilonbozteté mintdzatok nem-
csak tartalmi kiilonbségeket tarhatnak fel, hanem egyéb nyelvhasznalatbelieket is.
(Ugyanakkor az eléfeldolgozas soran alkalmazott iterativ tokeneltavolitasi eljaras
biztositja, hogy ezek elsdsorban a parthovatartozasbol eredd kiilonbségek legye-
nek, ne pedig a kormanyzati poziciobdl adododak.) Jelen tanulmany szempontjabol
minden ilyen kiilonbséget a nyelvi polarizacié részeként értelmeziink, hiszen pél-
daul az is a nyelvi tavolsag rézét képezi, ha a két oldal képviseldi szisztematikusan
mas szavakat hasznalnak egy adott téma kapcsan.

A polarizacié mértékeként a modell biztossagat hasznaltuk, amelyet ugy defi-
nialtunk, hogy mennyire tavol van a helyes iranyban a modell valdsziniiségi becs-
1ése a 0,5-t61 (ami 1ényegében azt jelenti, hogy a modell nem tudja eldonteni, hogy

melyik parthoz tartozik a beszédet mondo képviseld). A biztossag képlete:
2-(p—0,5),hax =1 (Fidesz)

biztossag = {2 - (0,5 — p),hax = 0 (MSZP)’

ahol p a modell valészinliségi becslése

fgy a biztossag az egyes beszédek esetében elvileg —1 és +1 kozott alakulhat.
Példaul amennyiben a modell valdszinliségi becslése egy fideszes képviseld be-
szédre 0,9, akkor a biztossag 0,8, és ugyanennyi a biztossag akkor is, ha egy
MSZP-s képviseld beszédére 0,1 a valdsziniiségi becslés. A biztossag értéke 0 ko-
zeli, amennyiben a becslés 0,5-hez van kozel, és negativ, amennyiben a masik
parthoz tartozonak itéli a modell a képvisel6t.
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Az XGBoost a strukturalt adatok kezelésében vald hatékonysagardl ismert osz-
talyozo algoritmus, kiilonosen alkalmas szdveges osztalyozasi feladatokra. A mo-
dellek a szoveget nem csupan szavanként, hanem szomszédos szdcsoportonként
dolgoztak fel, azaz n-gram-valtozokat alkalmaztak. A szavak sorozatainak rogzi-
tésével az n-gramok kontextus- és szintaktikai informaciot szolgaltatnak a modell
szdmara, ami javitja a szoveg jelentésének és szerkezetének megértését. Jelen ta-
nulmanyban uni-, bi- és trigramvaltozdkat hasznaltunk. A beszédeket alkoto sza-
vak gyakorisdgat bevett megoldasként a TF-IDF°-stilyok segitségével stilyoztuk,
e sulyok a szavakat a dokumentumban val6 gyakorisaguk alapjan rangsoroljak az
Osszes dokumentumban valé gyakorisagukhoz képest, ezaltal kiemelve azokat a
szavakat, amelyek gyakoriak a dokumentumban, de ritkak a korpuszban.

1.4. Topikmodell

A topikmodellezés célja latens témak azonositasa dokumentumgyiijteményekben.
A modszer azt feltételezi, hogy a korpusz korlatozott szamu topibdl 4ll, ahol a
topikok statisztikai értelemben a szokincs feletti valosziniiségi eloszlasként defi-
nialhatoak. Tehat minden topik a szotar szavainak valamilyen gyakorisagi elosz-
lasabol all dssze, az egyes szovegek pedig az igy meghatarozott topikokbol allnak
valamilyen ardnyban. A strukturalis topikmodellezés (STM) (Roberts et al., 2013;
Roberts et al., 2014) lehetéséget biztosit kontextualis informaciok bevonasara a
modellbe. A bevont valtozok befolyasolhatjak a topikok tartalmat (a szavak feletti
val6szinliségi eloszlast) vagy a topikok eléfordulasi gyakorisagat.

1.4.1. Modellspecifikacio

Az optimalis topikszadm meghatarozasahoz a korpusz egy véletlen mintajan illesz-
tettiink kiilonboz6 topikmodelleket 7 és 23 kdzotti topikszammal. Az illesztett mo-
dellekre megvizsgaltuk, hogy a modellezés soran nem felhasznalt szovegeket
mennyire jol modellezik (held-out likelihood), és ez alapjan azt kerestiik, hogy
van-e olyan topikszam, amely az alacsonyabb topikszamhoz képest jelentds javu-
last okoz, am a topikszam tovabbi novelésével mar csokken a javulas mértéke
(azaz konyokpontot kerestiink). Ez alapjan a 16 topikbdl allé modell tint a leg-
megfelel6bbnek.

5 Term frequency-inverse document frequency — kifejezésgyakorisag-inverz dokumentumgyakorisag.
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A modellbe bevontuk a topikok tartalmat befolyasol6 kontextualis valtozoként
a képviselok parthovatartozasat, mig a topikok eldfordulasi gyakorisagat a partho-
vatartozas mellett a parlamenti ciklus is befolyasolta, az id6beli valtozas modelle-
zése érdekében.

1.4.2. A topikok értelmezése

A topikok értelmezése a legrelevansabb kifejezéseik €s a legjellemzobb beszé-
dek alapjan tortént. Fontos megjegyezni, hogy a topikok nem diszkrét szoveg-
klaszterek, az egyes szovegek kiillonbozé mértékben tobb topikhoz is kapcsoldd-
hatnak. Egy topik hozzajaruldsa egy adott dokumentumhoz azt tiikr6zi, hogy az
adott topik milyen mértékben jatszott szerepet a dokumentum tartalmanak alaki-
tasaban.

1.4.3. Eredmények kombinalésa: a topikok polarizaltsaga

A topikok polarizaltsaganak meghatarozasahoz a modell biztossaganak sulyozott at-
lagat szamitottuk ki, ahol a sulyokat az adott topik aranya adta az egyes beszédekre:

YV b x prf

biztossag; = N
1 P7;

ahol b; a klasszifikacios modell biztossaga az i-edik beszédre, prf pedig a t-edik
topik aranya az i-edik beszédben. gy a topikok biztossagat azok a beszédek hata-
roztak meg jobban, amelyekben nagyobb aranyban fordulnak eld.

2. Eredmények

crer

saval kezdjiik, ezutan tériink ra az egyes topikokra jellemz6 polarizaltsagra és ezek
alaposabb targyaldsara.
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2.1. A topikok értelmezése

Mivel jelen tanulmany {6 témaja nem a topikmodell interpretacioja, igy a topikokat
csak roviden mutatjuk be. Az egyes topikok értelmezése mellett itt kozoljiik a to-
pikok prevalencidjat, tovabba a legjellemzSbb topikszavakat® és egy-egy részletet
a legjellemzdbb beszédbdl is.
o 1. topik: nem tartalmi parlamenti vita
o Ezakorpusz legjellemzdbb topikja, a prevalenciaja 0,214, azaz a teljes kor-
pusz tobb mint 1/5-e a tartalom nélkiili vitaba sorolhato.
o Legjellemzébb topikszavak: ne haragszik (177), személyeskedik (151),
csuda (147), megbant (137), butasag (132), folszolal (125), sapka (120), vé-
gigiil (120), nyikos (120), sérteget (114), eldhoz (114), speciel (111), mi-
csoda (111), beszélget (109), altalanosit (108), bocsanat (104), folall (104),
tessen (103), megiit (101), folir (101)
e 2. topik: a tdrvényhozas nyelvezete
o Prevalencia: 0,094
o Legjellemzébb topikszavak: vitaszakasz (398), zaroszavazas (392), hazsza-
balyszer(i (357), altalanos_vita (355), zar6szavazas_el6tti modositd javas-
lat (348), koherenciazavar (341), ajanlasi (312), tigyrendi_javaslat (296),
modositd_javaslat (293), zarovita (289), zaroészavazas_elotti (276), hazsza-
balyellenes (274), torvényalkotasi_bizottsag (270), modositdjavaslat (267),
szakaszolas (258), koltségvetési_bizottsag (253), alkotmanyligyi bizottsag
(250), moddositd_inditvany (242), targysorozatba (231), nyelvhelyességi
(230)
o 3. topik: politikai botranyok, korrupciod
o Prevalencia: 0,082
o Legjellemzdbb topikszavak: malév (535), cash (517), hazudik (480), tizlet-
tars (465), hazug (363), kulcsar_attila (347), tiintetd (342), brokercég (326),
pofatlansag (322), kormanyszovivo (307), simicska lajos (306), offshore
(305), hazudozas (299), bukott (299), vezérigazgatd (296), vip (288), ha-
zugsag (274), szanalmas (274), parttars (270), zsiros (257)

¢ Bz alatt azokat a szavakat értjiik, amelyeknek az STM-illesztés soran becsiilt generativ modell szerint az adott
topik esetén a legnagyobb az el6fordulasi szorzoja a szo teljes korpuszbeli el6fordulasdhoz képest, a parthovatar-
tozas hatasatol fuggetleniil. Tehat ezek nem a topikban leggyakrabban el6forduld szavak, hanem azok, amelyek
gyakorisaga relative leginkabb kiilonbozik a hattéreloszlastol, tehat a leginkabb megkiilonboztetd szavak. A sza-
vak mogott zardjelben ezt a becsiilt szorzot tiintetjiik fel.

7 A felsorolt tokenek a topikmodellben megjelend, tehét az elétisztitds utani normalizalt tokenformak; ezek nem
minden esetben felelnek meg a szovegben eléfordulé forma(k)nak, példaul a ne_haragszik token eléallhat a ,,ne
haragudjon” és a ,,ne haragudjanak” fordulatbdl is.
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4. topik: adok és szocialis ellatasok

Prevalencia: 0,076

Legjellemz6ébb topikszavak: adokulcs (610), egyszerisitett vallalko-
zasi_ado (587), vasarloérték (583), adoteher (560), redlkereset (549), ado-
csokkentés (527), adorendszer (518), nyugdijkassza (503), afakulcs (500),
adokedvezmény (498), gyes (489), adoterhelés (486), egykulcsos (475),
gyermekes csalad (465), minimalbér (463), adocsomag (462), cégautd
(457), addemelés (455), afacsokkentés (453), kisadozo (447)

5. topik: kozigazgatas

Prevalencia: 0,064

Legjellemz6bb topikszavak: ajanlatkérd (648), ket (576), fogyasztové-
delmi_hatosag (569), ajanlattevd (547), bejelentési (516), iigyféli (505),
ugyintézési (494), fogyasztovédelmi (469), iranyelvi (460), adatkor (458),
cégeljaras (455), személyazonosito (450), atiiltetés (448), szabadalmi (447),
piacfeliigyeleti (445), fidktelep (442), elektronikus (435), elektronikus_ala-
iras (424), lakcimnyilvantartas (423), adoigazgatasi (413)

6. topik: koltségvetés

Prevalencia: 0,058

Legjellemzbbb topikszavak: eldiranyzat (729), dologi_kiadas (716), célta-
mogatas (691), zarszamadas (690), f66sszeg (665), onhibajan_kiviil hatra-
nyos_helyzetben 1év6 (663), zarszamadasi (639), adoerd (551), bérhiki
(535), normativaemelés (506), gazkdzmiivagyon (482), addssagatvallalas
(475), forrasmegosztasi (456), fejezeti (455), kiadasi (453), allami_szamve-
v6szék (439), onerdalap (415), forrdsmegosztas (394), felhalmozasi (390),
fészam (390)

7. topik: kiilpolitika, EU

Prevalencia: 0,057

Legjellemz6bb topikszavak: kiilpolitika (763), iraki (696), humanitarius
(645), kiiliigyi bizottsag (623), kiilpolitikai (553), horvatorszag (547),
rmdsz (543), karpataljai (532), koszovo (531), lisszaboni (530), szerbia
(526), menedékkeérd (518), vajdasagi (506), ukrajna (498), irak (488), rati-
fikacios (483), diplomacia (478), albania (475), koszovéi (475), szabadke-
reskedelmi (474)

8. topik: torvényhozas és végrehajtas jogi feligyelete

Prevalencia: 0,053

Legjellemzbébb topikszavak: mentelmi bizottsag (973), orszagos valasz-
tasi_bizottsag (949), mentelmi jog (925), orszagos radid és_televizid tes-
tillet (902), valasztasi_eljaras (883), valasztasi iroda (860), itél6tabla (839),
duna_televizio (831), iigyrendi_bizottsag (828), orszagos birdsagi hivatal
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(813), orszagos igazsagszolgaltatasi tanacs (777), vagyonnyilatkozat
(775), tgyész (770), kéozmédium (765), alkotmanyjogi (746), valasz-
tasi_rendszer (743), lgyészség (735), valasztojog (716), alkotmanybira
(710), ajanloszelvény (705)

9. topik: infrastruktarat érinté kérdések, erés hangsuly a kozlekedésen
Prevalencia: 0,050

Legjellemz6bb topikszavak: szén dioxid (816), m3 as (812), meg-
ujuld_energia (787), energiahatékonysag (744), négysavos (744), elke-
rilé_ut (737), atszakasz (730), m5_6s (720), holtag (716), szélerémii (712),
feliiljard (710), tarozo (706), megawatt (704), mO (703), elévarosi (703),
matricas (699), tranzitforgalom (698), geotermikus (696), megtjuldenergia
(688), korgytrt (679)

10. topik: civil, tudomanyos, kulturalis és szocidlpolitikai programok, pa-
lyazatok, finanszirozas, er6s hangsuly a sporton

Prevalencia: 0,048

Legjellemz6bb topikszavak: szabadidésport (970), versenysport (965), ma-
gyar_olimpiai_bizottsag (925), sportag (921), alapprogram (862), sporttor-
vény (831), szakszovetség (828), fogyatékosiigyi (814), leader (810), regi-
ondlis_fejlesztési tanacs (769), akadalymentesités (744), polgardr (743),
sportstratégia (742), gyermek ifjusagi (731), sport (719), olimpiai (713),
sportszovetség (687), nca (667), ifjisagi (659), sportold (656)

11. topik: mezbgazdasag

Prevalencia: 0,047

Legjellemzébb topikszavak: felvasarlasi (1050), csaladi gazdalkodo
(1049), aranykorona (1042), kukorica (1037), karenyhitési (1035), gabona
(1035), haszonbérleti (1034), nemzeti_foldalap (1032), fagykar (1031),
foldtulajdonos (1019), foldhasznald (1019), agrargazdasagi (1016), sps
(1010), névénytermesztés (1005), allattenyésztés (998), allattartd (995),
foldhasznalat (973), allattenyésztd (965), termékpalya (964), szovetkezeti
(946)

12. topik: kollektiv emlékezet

Prevalencia: 0,041

Legjellemz6bb topikszavak: nagy imre (1012), megemlékezés (747), szin-
hazi (706), életmi (661), kodaly (648), szinhaz (621), martir (598), piispok
(595), kitiintetés (595), kuné (580), illyés gyula (562), megiinneplés (560),
konyvtar (553), emléktabla (548), miizeum (544), arany janos (536), em-
1ékév (528), reformatus (520), kézgytlijtemény (517), szobor (513)
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o 13. topik: jogrend, jogallamisag, erés hangsuly a kozbiztonsagon

o Prevalencia: 0,032

o Legjellemzébb topikszavak: biintet6jog (1365), 16fegyver (1360), szexudlis
(1341), csaladjogi (1325), bantalmazas (1294), szabalysértési torvény
(1227), csalad _beliili_erdszak (1225), biintetd_tdrvénykonyv (1181), élet-
tarsi (1159), szabalysértés (1155), szabadsagvesztés (1155), szabalysértési
(1143), blnmegelozési (1119), biintetési tétel (1097), bilincselekmény
(1085), btindzés (1077), biintetoeljarasi (1068), sértett (1065), blinmegeld-
z¢s (1061), elzaras (1041)

o 14. topik: szakképzés és munkaerdpiac

o Prevalencia: 0,032

o Legjellemzébb topikszavak: tanuldoszerzodés (1419), tartalékos (1403), sor-
katonai_szolgalat (1286), szakképz6 (1286), magyar honvédség (1209),
szakképzési (1200), haderd (1191), szakképzés (1179), allomanyt (1124),
feln6ttképzési (1087), nemzetdrség (1042), szakképzési hozzajarulas
(1026), szolgalatteljesités (1017), felnottképzés (1012), honvédelmi_tor-
vény (1010), illetményfejlesztés (1005), kdzismereti (996), illetményrend-
szer (994), illetménykiegészités (951), sorkatona (949)

e 15. topik: egészségiigy, nyugdij

o Prevalencia: 0,027

o Legjellemzobb topikszavak: patika (1786), jardbeteg (1767), fekvObeteg
(1757), szakorvos (1754), vardlista (1740), haziorvos (1718), haziorvosi
(1713), beteg (1710), szakellatas (1698), gyogyszerész (1674), betegellatas
(1664), gyogyszertar (1656), mentdallomas (1641), magyar orvosi_kamara
(1629), gyogyszerellatas (1618), orszagos egészségpéztar (1611), egész-
ségbiztositasi pénztar (1597), egészségbiztositas (1590), korhazi (1580),
gyogyszergyarto (1564)

e 16. topik: turizmus, helyi fejlesztések

o Prevalencia: 0,024

o Legjellemzdbb topikszavak: balaton (1502), varosliget (1387), teriiletrende-
z¢si (1380), t6 (1379), vendégéjszaka (1334), régészeti (1331), zoldteriilet
(1330), vilagorokségi (1319), agglomeracios (1269), balatoni (1264), turisz-
tikai (1237), tertiletrendezés (1234), gyogy (1233), turizmus (1218), Gdilos-
korzet (1199), kiilteriilet (1197), 6rokségvédelmi (1191), miiemlékvédelmi
(1185), borvidék (1172), vizmindség (1152)

STATISZTIKAI SZEMLE, 104. EVFOLYAM 6. SZAM 553-569. OLDAL DOI: 10.20311/stat2026.06.hu0553



564 BUDA JAKAB MATE — NEMETH RENATA

2.2. A topikok polarizaltsaga

Az egyes topikok polarizaltsaganak megbecsléséhez kiszamoltuk a klasszifikacios
modell biztossaganak prevalenciaval stlyozott atlagat topikonként az 1.4.3. feje-
zetben bemutatottak szerint. Az eredményeket az 1. dbra szemlélteti.
1. abra
Topikok polarizaltsaga
Polarization of topics

Modell biztossaga topikonként

0,20

0,15

0,10

0,05

0,00

Forras: sajat szerkesztés.

Ezek a szamok 6nmagukban nem értelmezheték, de egymashoz tudjuk viszo-
nyitani 6ket. Az abra alapjan jol latszik, hogy az alkalmazott modszer szerint a
klasszifikacios modell altal felismert kiilonbségek leginkabb a 4. (adok és szocialis
ellatasok), a 9. (infrastruktara), a 12. (kollektiv emlékezet) és a 3. (botranyok, kor-
rupcid) topikban jelennek meg, tehat értelmezésiink szerint ezek voltak a legpola-
rizaltabb témak a vizsgalt 20 év alatt. Legkevésbé pedig a 16. (turizmus, helyi fej-
lesztések), a 10. (sport, civil, tudomanyos, kulturalis és szocidlpolitikai progra-
mok), a 15. (egészségiigy, nyugdij) és az 5. (kozigazgatas) topikban jelentkezik a
polarizacioé modell altal kodolt aspektusa.

Vessiik 0ssze ezeket az eredményeket a partonként mért modell biztossagokkal
(2. abra).
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2. dbra
Topikok polarizaltsaga és prevalencidja partonként
Polarization and prevalence of topics by party
Modell biztossaga és topikarany partonként
o
0201 " @
0,15
0,10
o ®
o
0,05 o Y e85,
e
o
0,00
1. 2. 3 4 5 6. 7. & 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15. 16.
topik

Fidesz W MSZP @ topikarany
Forras: sajat szerkesztés.

A 2. abra az 1. abrahoz hasonloan a klasszifikacios modell prevalenciaval su-
lyozott biztossagat mutatja topikonként, de most partok szerinti bontasban. Azokra
a topikokra érdemes figyelni, ahol nagy a relativ kiilonbség a két partra szamitott
biztossag kozott, mert ez azt jelenti, hogy az egyik parthoz tartozo képviseloket
viszonylag biztosan osztalyozza a klasszifikacio, mig a masik parthoz tartoz6 kép-
viseloket, ha err6l a topikrdl beszélnek, kevésbé biztosan. A polarizalobb topikok
koziil a 9. (infrastruktira) €s a 4. (ad6 és szocialis ellatdsok) esetében alacsony a
kiilonbség a két part biztossaga kozott. Ezzel szemben a 12.-nél (kollektiv emlé-
kezet) és 3.-nal (botranyok, korrupcid) jelentdsebb kiilonbséget tapasztalunk. Ez
alapjan ugy tlinik, hogy ez utobbi két topik esetén a fideszes képviselok beszédei
ko6zott vannak markdnsabban azonosithatdk, polarizaltabbak, mint az MSZP-seké.
Hasonlo a helyzet a kevésbé megosztd 10. (sport-, civil, tudomanyos, kulturalis és
szocialpolitikai programok) és 5. (kdzigazgatas) topikok estén is.

Az abran a prevalencidk alakulasat is feltiintettiik, mert amennyiben egy topik
lényegesen jellemzObb az egyik partra, mint a masikra, akkor a biztossagokban
tapasztalhato hasonlo kiilonbség eredhet ebbdl az eloszlasbeli kiilonbségbdl is.
Ezzel szemben érdekes lehet, ha azt tapasztaljuk példaul, hogy az egyik part ese-
tén nagyobb egy topik prevalencidja, de a masik part esetén biztosabb a modell.
Ilyet, hogy a prevalenciak kozott 1ényegi kiilonbség van, &m a modellbiztossagok
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kozott forditva all fent 1ényegi kiilonbség, csak a 16. (turizmus, helyi fejleszté-
sek) topik esetén figyelhetiink meg. Ennek talan az lehet az oka, hogy annyira
alacsony a topik altalanos prevalencidja (0,024), hogy a klasszifikaciés modell
az itt megfigyelhetd szogyakorisagokat nem kodolta, de szerepet jatszik az adat-
tisztitas is: a hatalmi pozicioval 6sszefliggd tokenek megtartasaval illesztett mo-
dell esetén ennél a topiknal is az eloszlasbeli aranyokat tiikkrozi a biztossagokban
tapasztalhato kiilonbség.

Végiil a 3. abran a topikok biztossaganak és prevalenciajanak alakulasat lathatjuk
ciklusonként. Erdemes megfigyelni, hogy a legtdbb topikban a korabbi eredménye-
ink alapjan is azonositott mintazat figyelheté meg. Az 1998-2002-es ciklus utan
visszaesés lathato a polarizaltsag itt azonositott aspektusaban, majd 1-2 ciklus alatt
ismét eléri ezt a szintet, és a 2010-2014-es ciklusban tobbnyire meghaladja, majd az
utolso vizsgalt ciklusban tovabbi novekedés figyelhetd meg.

3. abra
Topikok polarizaltsaganak alakulasa idében
Temporal evolution of topic polarization
Modell biztossaga és topikarany ciklusonként
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Forras: sajat szerkesztés.
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Ettdl a mintazattol eltér a 9. (infrastruktura) és a 3. (botranyok, korrupcié) topik
esetén tapasztalhato tendencia, ahol nincs visszaesés, vagy csak minimalis van az
itt mért polarizaltsagban az 1998-2002-es és a 2002—-2006-0s topik esetében. Ez a
két topik az er6sen polarizaltak kozé tartozik, esetiikben a teljes id6szak alatt meg-
figyelt erds polarizaltsag egyik 0sszetevdje épp ennek a visszaesésnek a hianya
lehet. Tehat ebben a két topikban a 20 év alatt végig meghatarozo kiilonbség fi-
gyelhetd meg a két part kozott, az idetartozo beszédeket alapos kvalitativ elemzés-
nek lenne érdemes alavetni a késébbiekben a polarizacié mélyebb megértése érde-
kében, de a strukturalis topikmodell altal azonositott megkiilonboztetd szavak
alapjan elképzelhet6 (Fidesz: tisza, vizpotlas, villamositas, fout, arvizvédelmi, ke-
rékparut, vizkar, vasitvonal, vasarhelyi terv, megépités, m7, szigetkdz, szenny-
viz, kozathalozat, elvezetési, viztarozo, szigetkozi, repiilotér, kornyezethasznalati,
uthalézat; MSZP: munkatevékenység, hivodik, emlékkép, ciganytelep, illesztett,
lelkiilet, legkivaltképp, hozzaillesztett, erd6gazdalkodd, akképpen, motivacios,
kozfoglalkoztatas, parosuld, nemzetiségi Onkormanyzat, szétziz, vizikozmi, fu-
tamideji, véletlenszer(, energiapolitika, kozmiiado), hogy a Fidesz inkabb a téma
beruhazasi, fejlesztési, mig az MSZP a kdrnyezeti és a szocialis vetiiletére 0ssz-
pontosit.

3. Diszkusszio

Az eredmények azt mutatjak, hogy a hatalmi helyzett6l fliggetlen kiilonbségek a
két part kozott leginkabb az adopolitikdban, a szocialis ellatasokban (4. topik), az
infrastruktara-fejlesztésrol alkotott véleményben (9. topik), a kollektiv emlékezet-
ben (12. topik) és a botranyokrol sz616 diskurzusban (3. topik) mutatkoznak meg.
Ez alapvetden konzisztens az egyéb ismereteinkkel, hiszen adopolitikaban és kol-
lektiv emlékezetben is azt varjuk, hogy legyen markans kiilonbség egy magat kon-
zervativként és egy magat baloldaliként pozicional6 part kozott. Ahogy az is kon-
zisztens a korabbi ismeretekkel, hogy a sport sokszor kevésbé polarizalt téma.
Az eredmények validalasahoz tovabbi kvalitativ elemzésre lesz sziikség. Minden-
képp érdemes figyelembe vanni, hogy a klasszifikacios modellt a hatalmi poziciot
legjobban jelz6 szavaktol megtisztitott korpuszon illesztettiik, igy a polarizacionak
csak a hatalmi poziciotol nagyjabdl fiiggetlen aspektusait mutatjak ezek az ered-
mények. Feltehetd, hogy amennyiben a hatalmi pozicioval 0sszefiiggd nyelvhasz-
nalati kiilonbségeket is kodolna a modell, a 15. topik (egészségiigy, nyugdij) is
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er6sebb polarizaltsdgot mutatna, hiszen ezek olyan témak, amelyeket jellemzéen
erésen tamad az ellenzék.

Az itt bemutatott eredmények a korabbi kdvetkeztetéseinket alatdmasztjak és
kiegészitik: a legtobb topik esetében az altalanosan felismerhetd polarizacios di-
namika azonosithatd, de egyes topikoknal ettdl jelentds eltérést tapasztaltunk.

A tanulmany a tartalmi szempontokon til médszertani jdonsaggal is szolgal:
a topikmodellezés és a feliigyelt gépi tanulés ilyen kombindciojaval tudomasunk
szerint eldttiink még nem kisérleteztek, €s a bemutatott eredmények szerint a mod-
szer igéretesnek tiinik. A fentiekben a polarizaciot szubsztantiv témakra bontottuk,
meghaladva a hagyomanyos gépi tanulasi megkozelitést. Ez a modszerkombinacio
a topikmodellezésnél tobb részletet tar fel, és az osztalyozasnal interpretalhatobb
eredményeket eredményez. A modszer hasznalhatd lehet mas esetekben is, ahol
kiilonb6zo csoportok nyelvi kiilonbségének szamszertisitése mellett a kiillonbségek
értelmezése is a kutatasi kérdés része. Példaul az Egyesiilt Allamok birdsagi rend-
szerével kapcsolatban gyakran felmeriilnek a republikanusok és a demokratak altal
kinevezett birok itélkezési gyakorlataban mutatkozoé kiilonbségek. Amennyiben
rendelkezésre all megfeleld korpusz, diszkriminacidkutatasra is alkalmazhato le-
het az eszko6z: példaul feltarhatd lenne, hogy egy cég ligyfélszolgalati munkatarsai
kiilonbozoképp kezelik-e a nd és a férfi iigyfeleket, €s ha igen, milyen témak esetén
jelentkezik markansabban ez a kiilonbség.
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