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1. A kutatas el6zményei

A forraskodok elemzése napjainkban egyre fontosabba valik, mivel a
technologiai fejlédés révén a programkodok szinte minden digitalis
rendszerben jelen vannak. A kodszint(i hasonlosagvizsgalat két kiemelt
alkalmazasi teriilete a kddklonok azonositasa, amely a nagy rendszerek
fejlesztésében segit elkeriilni a funkciondlisan azonos kodrészek
felesleges ismétlédését, valamint a plagiumdetektalas, amely a

forraskodok eredetiségének ellendrzését szolgalja.

A forraskodok  klonozésdnak felismerése ¢és  kezelése a
szoftverfejlesztés egyik lényeges teriilete, amely elsésorban a
kédmindség fenntartasa €s a karbantarthatdsag javitasa szempontjabol
bir jelentdséggel. Ennek egyik lehetdsége a forraskddok szovegalapa
Osszehasonlitdsa, amely lehetdvé teszi a programrészletek kozotti
hasonlosdgok azonositasat. A kloénok fogalmat és osztalyozasat
elsdként Bellon és tarsai [1] hataroztak meg 2007-ben, akik részletes
definiciot adtak a kodrészletek hasonlosagan alapuld kategorizalashoz.
Ez a megkozelités azota a szakirodalom tobb teriiletén
tovabbfejlesztésre és kiegészitésre keriilt, megalapozva a forraskod-
klénozasi terminoldgia szabvanyositott keretrendszerét. [2-5]

A klénozassal kapcsolatos fogalmak egyik alapegysége a kod toredék
(Code Fragment — CF), amely alatt egy vagy tobb sornyi forraskodot
értiink — akar kommentekkel egyiitt, vagy anélkiil. Ezek a toredékek
lehetnek kisebb utasitasblokkok vagy akar teljes fliggvények is,
amelyeket a fajlnév, kezddsor és zarosor segitségével lehet azonositani
az eredeti kodban. Ha két ilyen kodrészlet valamilyen definicio6 alapjan
hasonlonak tekinthetd, akkor azok klénoknak (Code Clone — CC),



illetve klonparnak (Clone Pair — CP) mindsiilnek. Tobb, egymashoz
hasonld kodtoredék egyiittesen alkot kloncsoportot (Clone Group —
CG), amely lehetéséget ad a fejlesztok szamara a kodismétlés

rendszerszint felismerésére.

A kodklonokat a hasonlosag mértéke €s jellege alapjan négy tipusba
(Clone Type — CT) sorolhatjuk. Az els6 harom tipus szévegalapu: az
elso teljes egyezést feltételez a szokozok és megjegyzések kivételével,
a masodik mar szintaktikai eltéréseket — példaul valtozonevek vagy
adattipusok modosulédsat — is megenged, mig a harmadik tipus tovabbi
szerkezeti valtozasokat is elfogad, példaul uj utasitasok beillesztését
vagy eltavolitasat. A negyedik tipus kiilonosen jelentds, mivel a
funkcionalis hasonlosagra épiil: ide azok a kodrészletek tartoznak,
amelyek eltérd formdban vannak megirva, mégis azonos mitkodést
valésitanak meg. Ez utdbbi tipus felismerése szamottevd kihivast
jelent, mivel tulmutat a felszini szovegegyezéseken, és mélyebb
koédszemantikai értelmezést igényel.

Prajila 2013-ban [6] megjelent munkdja atfogd keretet nyujt a
forraskodklonozas felismerésének tipusairdl (1.1. tablazat). A szerzo
négy f0 megkozelitést kiillonboztet meg: szovegalapt, lexikalis
(tokenalapu), szintaktikai (AST-alapu) és szemantikai (PDG-alapu)
modszereket. Ezekhez kapcsolédik még kettd tovabbi tipus, a
metrikaalapu és a hibrid megkozelités, amelyek specialis alkalmazasi
kornyezetekre, példaul webes dokumentumokra vagy ritkdbban
hasznalt nyelvekre (pl. Lisp) nytjtanak pontosabb detektalési
lehetdséget.

A szovegalapti megkozelités kozvetleniil a forraskddokat, mint

szoveges dokumentumokat hasonlitja 6ssze, transzformacio nélkiil. Ez



egyszerl, alacsony komplexitdsu megoldés, de érzékeny minden apro
valtoztatasra. A lexikalis médszer mar tokenizalja a forraskodot, és a
tokenek sorozatat veti Ossze, igy robusztusabb, ¢s alkalmas 1. és 2.
tipusu kloénok azonositasara is. A szintaktikai megkozelités alapja az
absztrakt szintaxisfa (AST), amelyek segitségével strukturalis
egyezések is vizsgalhatok. Ez a modszer pontosabb, mint a szoveg-
vagy token alapu technikak, mivel képes a szerkezeti azonossagokat is
felismerni, igy lehet6vé téve a 3. tipusi klonok felismerését. A
legosszetettebb a szemantikai megkozelités, amely statikus
programelemzésen alapul, és program fliggdségi grafokat (PDQ)
hasznal a kod viselkedésének modellezésére. Ez lehetévé teszi a
funkcionalis hasonldsag, azaz a 4. tipust klonok felismerését is, de ez

magas szamitasi igényt.

1.1. tablazat. Forrdskod klonok és technikak osztalyozasa.

« . Token i .
Szoveg alapu , AST alapu PDG alapu
alapu
L. Szoveges Lexikalis Szintaktikai ~ Szemantikai
Kategoria N . e . e . e
megkozelités megkdzelités megkdzelités megkdzelités
. ) ; 1.,2.,3. 1.,2.,3.,4.
Klon tipusa 1. tipus 1., 2. tipus , ,
tipus tipus
Komplexitas o(n) o(n) o(n) 0(n3)
. AST PDG
. . kodsorok tokenek ) ]
n jelentése ] , csomoépontok  csomdpontok
szama szama , .
szama szama




2. Célkit(izések

A kutatasom elsddleges célja egy olyan 1j modszertani megkdzelités
kidolgozasa és bemutatasa, amely hozzajarul a forraskodok kozotti
hasonlosag pontosabb meghatarozasahoz. A szoftverfejlesztésben és
koédelemzésben egyre fontosabb szerepet kapnak az automatikus
Osszehasonlitd algoritmusok, amelyek segitségével lehetdség nyilik
plagiumvizsgalatra, vagy kiilonb6z6 implementaciok kozotti tartalmi

egyezések azonositasara, a programkod tényleges futtatasa nélkiil.
Kutatési céljaim:

- Karakteres 0sszehasonlitasi metrika kidolgozasa, illetve annak
hatékony parhuzamositdsa a forraskddok, mint szdveges
alloméanyok hasonlésaganak vizsgalatara.

- Hatékony péarhuzamositasi és ilitemezési eljaras kidolgozasa
egy halmaz elemeinek reflexiv, szimmetrikus, nem tranzitiv

relacio alapt kompatibilitasi osztalyokba sorolasahoz.

- Rovid szoveges valaszok kiértékelése neurdlis haldzattal,
figyelembe véve a valaszok szemantikajat.

- Forraskodok szemantika szerinti osztalyozasa.



3. Vizsgalati médszerek

3.1. Sz6vegalapu hasonldsagi metrikak

A természetes nyelvek szovegosszehasonlitasahoz szamos jol ismert
metrika all rendelkezésre, amelyek koziil a legelterjedtebbek harom
alapvetd kategoridba sorolhatok: szerkesztési tavolsag alapt, token
alapu és szekvencia alapi moddszerek. [7], [8] Ezek mind kiilonb6z6
szemlélet szerint kozelitik meg a hasonlosag kérdését. A szerkesztési
tavolsdg alapu metrikdk arra épiilnek, hogy megmérik, milyen
muveletekre (pl. karakterek beszirasara, torlésére vagy cseréjére) van
szlikség ahhoz, hogy az egyik szovegbdl a masikat eldallitsuk. Ez a
megkozelités kdzvetlen €s intuitiv, és jol hasznalhato akkor, ha az apré
szerkesztési eltérések érzékenyen befolyasoljdk a hasonldsag

értelmezését.

A Levenshtein tavolsadg [9] a legismertebb ilyen metrika, amelyet
gyakran normalizalnak, hogy Osszehasonlithatdo értéket kapjunk
kiilonb6z6 hosszusagu szovegek esetén. A Jaro-Winkler [10] metrika
ehhez hasonld modon mikddik, de figyelembe veszi a karakterek
elhelyezkedését is, és biinteti az olyan modositasokat, amelyek nem
egyszerli transzpozicidként értelmezhetdk. Mindkét algoritmus
dinamikus programozason alapul, és futasidejiik a szekvencidk
hosszanak szorzatdval ardnyos. Ezek a moddszerek kiilondsen
alkalmasak olyan alkalmazasokban, mint a hibajavitas vagy az

automatikus szoveg-Osszehasonlitas.

A token alapu megkdzelitések egy masik népszerti irdnyt képviselnek,
ahol a szoveget kisebb egységekre, tokenekre bontjak. Ezek lehetnek
szavak, karakterlancok vagy n-gramok, amelyeket halmazként vagy
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vektorként kezelnek az Osszehasonlitds sordn. A legismertebb token
alaptl metrikak kozé tartozik a koszinusz hasonlosag [11], amely két
sz0g alapjan. Ezenkiviil a Jaccard-index [12] és a Sorensen—Dice [13]
egyiitthato szintén elterjedtek, amelyek halmazmiiveletek segitségével
hatdrozzak meg a kozos és eltérd elemek aranyat. Ezek a metrikak
hatékonyak, gyorsan szamithatok, ¢és sokszor haszndljak Oket
természetes nyelvi feldolgozasi feladatokban, példaul dokumentumok

Osszevetésénél vagy plagiumdetektalasnal.

A harmadik kategodriat a szekvencia alapti metrikak alkotjak, amelyek
nem pusztan halmazként vagy karakterlancként kezelik a szdveget,
hanem figyelembe veszik az elemek sorrendiségét is. A Longest
Common Subsequence (leghosszabb k6z6s részsorozat) [14] metrika
célja, hogy megtaldlja a két szoveg leghosszabb olyan kozos
részsorozatat, amely megtartja az eredeti sorrendet, de nem feltétleniil
folytonos. Ez a modszer egyensulyt teremt a strukturalis és tartalmi
azonossag kozott, am komplexitdsa hasonld a Levenshtein-
tavolsaghoz. Ez a metrika kevésbé idedlis abban az esetben, ha a
szoveg jelentds atrendezddése vagy strukturdlis modosulasa torténik,
de elénye, hogy képes figyelmen kiviil hagyni kevésbé relevans
eltéréseket.

A bemutatott metrikdk jol meghatdrozott matematikai alapokon
nyugszanak, és bar kiilonb6z6 szempontbol mérik a szovegek kozotti
kapcsolatot, mindegyiknek megvan a maga elénye és korlatja. A
valasztott metrika tipusat mindig az adott alkalmazési cél hatarozza
meg. Példaul rovid, karakteralapt hibajavitasra a Levenshtein lehet
idealis, mig hosszabb dokumentumok tematikus egyezésének
mérésére a koszinusz-hasonldsag nyujthat jobb eredményt. A kutatas
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ezek koziil az A4ltalanosan elterjedt, széles korben elfogadott
metrikakra épiti az 0sszehasonlitast, hogy azokkal szemben mutassa

be a sajat modszer eldnyeit és korlatait.

3.2. GPU adatparhuzamos modell

A grafikus feldolgozoegység (GPU) az adatparhuzamos feldolgozas
egyik leghatékonyabb eszkoze, amelyet eredetileg szamitdégépes
grafikai feladatokra fejlesztettek ki, de mara a nagy szadmitasi igényt
tudomanyos és mesterséges intelligencia-alkalmazasok alapvetd eleme
lett. A GPU {6 erdssége abban rejlik, hogy tobb ezer parhuzamos
feldolgoz6 egységgel rendelkezik, amelyek Iehetdvé teszik
nagyszamu, hasonlé miivelet egyideji végrehajtasat. Ez a tomeges
parhuzamositas kiilondsen eldnyds olyan feladatokndl, mint példaul a
duplikécio keresése vagy neurdlis halozatok tanitasa, ahol az adatok
elemeinek parhuzamos vizsgalata ¢s Osszehasonlitdsa jelentds
teljesitménynovekedést eredményezhet.

A GPU-ra optimalizalt feldolgozas soran a feladatokat kisebb, 6nalld
részfeladatokra kell bontani. A CUDA alapu implementaciok példaul
ugy szervezik az adatokat, hogy minden blokk az adatnak egy
meghatarozott részen dolgozik, és a szalak ezen beliil osztjak fel
egymas kozott a részfeladatokat. Mivel a GPU hardveresen korlatozott
(példaul egy blokk maximum 1024 szélat tartalmazhat), a feladat
szétosztasa koriiltekintd tervezést igényel. Az eljardsok soran
felmeriilhetnek olyan problémak is, mint a szinkronizaci6 hidnya vagy
az aszinkron futds, ami miatt az egyes szalak ideiglenes eredményeit
kiilon tarolokban kell elmenteni. A végsé eredményt egy tovabbi
kernel hivas segitségével kell 6sszegytijteni.



Az egyik legnagyobb elénye a GPU-val végzett adatparhuzamos
feldolgozasnak a drasztikus gyorsulas, ugyanazt a muveletet (példaul
karakterek elére masoldsa vagy részsorozatok eltavolitasa) tobb ezer
szal végezheti egyszerre. Ez lehetdvé teszi, hogy olyan feladatok,
amelyek CPU-n akar o6rékig is eltartananak, a GPU-n masodpercek
alatt lefussanak. Ezen tilmenden, ha a parhuzamositas jol szervezett
¢s a hardver korlataihoz igazitott, a GPU képes kozel valds idejii
feldolgozasra is. Ez a potencial kiilondosen értékes a mesterséges
intelligencia, bioinformatika, adatbanyaszat ¢s szdvegfeldolgozas
tertiletén, ahol nagy mennyiségii adatot kell rovid id6 alatt kiértékelni

¢s feldolgozni.

3.3. Egymasba agyazott ciklusok parhuzamositasa

Az egymasba agyazott ciklusok feldolgozasa kulcsszerepet jatszik
szamos nagy szamitdsi igényl terilileten, példaul numerikus
modszerek, big data elemzések vagy tombalapu adatkezelés soran.
Ilyen esetekben gyakran tobbdimenzids adatstruktarak, példaul
matrixok feldolgozasara van sziikkség, amit egymasba agyazott
ciklusokkal valositanak meg. A ciklusok parhuzamositasanak célja,
hogy tobb szal egyszerre, egy idOben végezze a szamitasokat, ezaltal

jelentdsen csokkentve a futasidot és javitva a szamitasi teljesitményt.

A péarhuzamosités sordn alapvetd kérdés, hogy a ciklusok hierarchidjan
beliil melyik szinten hajtsuk végre a felosztast. [15-18] Az egyik
leggyakoribb modszer az ,Outermost” stratégia, ahol a
parhuzamositas a legkiilsd ciklus szerint torténik, igy a belsé ciklusok
tovabbra is szekvencialisan futnak. Ez egyszertien implementéalhato és
hatékony, ha elegendden sok iteracioval rendelkezik a kiilsé ciklus.



Ugyanakkor a szdlak szdma korlatozott az iteraciok szamaval, igy egy
kisebb ciklus esetén nem hasznalhato ki teljesen a rendelkezésre allo
szamitasi kapacitas. Ilyen esetekben érdemes a ,Nested” vagy az
nHinner” stratégidk koziil valasztani, amelyek tobb ciklusszinten is
parhuzamositanak, de ezek nagyobb szinkronizacids koltséggel
jérhatnak, illetve nehezebb kontrollalni a szalak viselkedését.

A ,,Collapsing” stratégia ennél is tovabb megy, mivel képes egyetlen
ciklussd olvasztani a tobbszinten egymdsba agyazott ciklusokat,
ezaltal jelentésen megndvelve a parhuzamositas mértékét. Ennek az
eljarasnak az elénye, hogy javitja a CPU kihasznaltsagot és csokkenti
a ciklusokkal kapcsolatos vezérlési koltségeket. A parhuzamositas
tehat nem csupan a futasido csokkenéséhez vezet, hanem lehetové teszi
a nagyobb méretli adathalmazok kezelését is, amelyek soros
feldolgozassal nem lennének elfogadhat6 idon beliil feldolgozhatok. A
parhuzamos cikluskezelés kiilondsen jelentdségteljes a modern
adatintenziv kornyezetekben, példaul neuralis hal6zatok betanitdsanal,
szimulacioknal vagy tomeges adatdsszehasonlitasi feladatoknal.

3.4. Szbvektortér

A természetes nyelv feldolgozasaban a neuralis halozatok hatékony
miikddésének egyik alapfeltétele, hogy a bemeneti adatok vektortérbe
legyenek leképezve. A szoveges adatok azonban gyakran tartalmaznak
elgépeléseket, irasjeleket, roviditéseket vagy mas forméaban el6forduld
szavakat, amelyek nehezen illeszthet6k a vektortérbe. Ez kiilondsen
problematikus, ha a modell nem talal egyezést az adott sz6 és a
vektortér vektorai kozott, igy nem tudja az adott szohoz a megfeleld

numerikus reprezentdciot tarsitani. Az ilyen esetek kikiiszobolésére



fontos 1épés az eldfeldolgozas, amely soran eltavolitasra keriilnek a
felesleges irasjelek, egységesitésre keriilnek a szoalakok, valamint
javitasra a helyesirasi hibak, mindezt annak érdekében, hogy a széveg
minden eleme leképezhetd legyen a vektortérbe. [19], [20]

A szovektorok eldéallitdsahoz kulcsfontossagu egy relevans és
megfelelden elokészitett korpusz [21], [22], amely lefedi a
feldolgozand6d szokészletet, ¢és tartalmazza a szavak kozotti
szemantikai kapcsolatokat. A szovektorokat példaul a word2vec [19],
[23], [24] algoritmus CBOW (Continuous Bag of Words) valtozataval
lehet eldallitani, amely a szavakat kornyezetiik alapjan tanulja meg
reprezentalni. [23], [25] A szovektorokbdl felépiil6 matrix a bemeneti
adathalmaz formajat adja meg a neuralis hdlozat szamdra, amely a
feldolgozas elsd 1épése. A matrix minden sora egy-egy szo vektora, az
oszlopok pedig a vektorok dimenzioit jelentik. A matrix méretének
szabalyozasa érdekében altaldban fix sorhosszt hatiroznak meg —
példaul 100 szobdl allo valasz [26], [27] —, igy rovidebb valasz esetén
kitoltdé vektorokat lehet hasznalni, hosszabb valasz esetén pedig le kell
vagni a felesleget.

A vektortérbdl hianyzo szavak kezelése haromféleképpen torténhet:
figyelmen kiviil lehet hagyni 6ket (ami torzithatja az értelmezést),
tovabbitani lehet az eredeti forméjukban az feltigyelohoz (pl. manualis
értekelés céljabol), vagy Ujra lehet tervezni a korpuszt és az
eléfeldolgozasi 1épéseket (a tanitasi fazisban). A cél minden esetben
az, hogy a szavak konzisztens, értelmezhetd formaban jelenjenek meg
a vektortérben, és ezzel biztositsdk a modell miikodoképességét.
Miutan a szavakhoz tartozo vektorok rendelkezésre allnak, a valaszbol
Osszedllitott matrix kozvetleniil betdlthetd példaul egy konvolucios
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neurdlis hal6zat bemenetére, amely igy képes a szdveg jelentésének
értelmezésére €s kiértékelésére.

3.5. Konvolucios neurdlis halozatok

A konvoluciés neurdlis halozatok (CNN-ek) rétegzett felépitésiikrol
ismertek, ahol a jellemzOk kinyerése konvolucids rétegeken keresztiil
torténik. Ezt gyakran pooling rétegek kovetik, amelyek a jellemzotér
méretének csokkentésére szolgalnak. A kimeneti réteg eldtt rendszerint
teljesen 0Osszekapcsolt rétegek is helyet kapnak, amelyek a
dontéshozatalt segitik. Az ilyen halozatok kialakitdsaban tobbféle
tervezési dontés jatszik szerepet, beleértve a kernel- vagy ablakméret

megvalasztdsat, a hasznalt sziirok szdmat, valamint a kiilonb6z6

crer

Ezeket a hdlozatokat a kezdetekben a képfeldolgozas soran hasznaltik,
azonban a szdvegek vektorizaciojanak elterjedését kdvetden, mar
lehetdség nyilt ezek osztilyozéasara is. A vektortér esetén hasznalt
konvoluciods neuralis hal6zatok rendszerint csak egyetlen konvolucios
réteggel rendelkeznek [28], [29] (eltérden a gépi latastol, ahol ezek
jellemzd szama meghaladja a harmat). Ezzel elveszitve az eredeti
intuiciok kinyerését, amelyek magasabb absztrakcids szinten
egyébkeént se segitik a feldolgozast, ellentétben a képfeldolgozassal.
[30-33]
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4. Uj tudomanyos eredmények

4.1. 1. Téziscsoport — Nem gépi tanuldson alapuld
dsszehasonlitd mddszerek

4.1.1. 1.1 tézis

Ujfajta  mérészamot  dolgoztam ki  forrdskédok — szévegalapii
osszehasonlitasara, amely a leghosszabb kozos részstring (Longest
Common Substring - LCS) keresés iterativ alkalmazasan alapul. Ezen
mérdszam és egy megfeleloen valasztott hatarérték segitségével egy uj
modszert dolgoztam ki, amelyik két forraskodrol képes megallapitani,
hogy azok ugyanazt a feladatot oldjak-e meg. A modszert 4 kiilonbozo
feladatot megoldo, 400 darab ember altal készitett forrdskod
egymdssal valo oOsszehasonlitasaval validaltam, amely alapjdan
igazolni tudtam, hogy az jelentésen magasabb F'1 score értéket ért el,

mint a meglévo hasonlo célu modszerek.

A kifejlesztett leghosszabb kozds részstring alapu (4.1. algoritmus)
modszer nem igényli a forraskddok elofeldolgozasat, alternativ
kiilonbségeket, tovabba  programozasi nyelvtdl fiiggetleniil
alkalmazhatdé. Az elért eredmények bizonyitottan relevansabb
hasonlésagi érték képviselnek a gyakori, természetes nyelveknél
hasznalt metrikdkkal szemben, amit a valds példakon keresztiil is

igazoltam.
A tézishez kapcsolodo sajat publikacio: [S1]
4.1. algoritmus. A kidolgozott modszer alapjat ado leghosszabb kézds
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részstring algoritmusa.

Bemenet:  S; — elso szoveg, S; — masodik szoveg,
|S1] — els6 szoveg hossza, |S,| — masodik sz6veg hossza

Kimenet: a leghosszabb kozos részstring hossza

1:  function LCS(Si, Sy, [S1], |S2])

2 lcs< 0

3 fori < Oto |S;| do

4: forj < 0to |S,| do

5: k<0

6: while (i + k) < |S;| A (j + k) < |S,| A Si+F = 5] do

7 kek+1

8: end while

9: Ics < maX(lcs, k)

10: end for

11: end for

12: return lcs

13: end function

4.1.2. 1.2 tézis

Kidolgoztam egy ujszerii adatpdrhuzamos modszert szovegek
hasonlosaganak mérésére. A modszer a leghosszabb kozos részstring
alapu osszehasonlito modszer iterativ megvalositasan alapul, az
abban taldalhato erdforrasigényes osszehasonlitasokat, illetve a
megtalalt részstringek eltavolitasat azonban joval hatékonyabban,
adatparhuzamos modon végzi el. A dinamikus programozds alapu
szekvencialis és a GPU-n implementalt adatparhuzamos modszerek
osszehasonlitasa alapjan megallapitottam, hogy a nagyon rovid
szovegek kivételével az altalam kidolgozott modszer jelentosen kisebb

futasidot igényel, mikozben azonos pontossagot ér el.

Az elézéleg bemutatott leghosszabb kozds részstring alapt
hasonlosdgi metrika alkalmazidsa meglehetésen iddigényes. A
leghosszabb ko6zds részstringek keresését ugyanis mindaddig kell
ismételni, amig taldlunk ilyen elemet a két forraskodban. Ezzel a
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modszerrel mar par szaz valds forraskdd Osszehasonlitdsa is nagyon
magas futasidot eredményez, ami a gyakorlati hasznalhatdsagot erésen
korlatozza, ezért kidolgoztam a metrika GPU-alapti adatparhuzamos
modszerét. Az adatparhuzamos megvalodsitas tekintetében méréseket
végeztem, amik alapjan megallapitottam, hogy Iényegesen jobb
futasidejli eredmény érhet6 el, illetve, azt is, hogy koriilbeliill ~130
karakternél hosszabb szovegek esetén valik gyorsabbéa ez, a CPU-s
implementacidhoz képest (4.1. abra).

A tézishez kapcsolddo sajat publikacio: [S2]

Runtime (microsec)

®e

20 30 A0 0 800 00 1000

Average text length

4.1. abra. A CPU és a GPU implementacio futasidejének sszehasonlitasa a
bemeneti szovegek atlagos hossza alapjan. A kék pontok a CPU, a piros
pontok a GPU meéréseit jelzik.
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4.1.3. 1.3 tézis

Kidolgoztam egy ujszerii particiondlasi eljarast, ami alkalmas egy
halmaz elemeinek reflexiv, szimmetrikus, nem tranzitiv relacio alapu
kompatibilitasi osztalyokba sorolasanak hatékony parhuzamositdasdara.
Az altalam kidolgozott modszer a sziikséges oOsszehasonlito
miiveleteket a létezo hasonlo megoldasokhoz képest jobb
terheléselosztassal valositia meg. A modszer igazolasahoz szamos
tesztet futtattam, amelyek igazoltak, hogy egy minimalis elemszam
felett az altalam kidolgozott particionalds jelentosen kisebb

futdasidohoz vezet, mint a meglévé hasonlo feloszto modszerek.

Az egymadsba dgyazott ciklusok parhuzamositasdnak egyik lehetdsége,
ha a kiils6 ciklus szerint bontjuk szét a feladatot részfeladatokra. Ha
olyan kompatibilitasi osztalyokat szeretnénk létrehozni az adatkészlet
elemei kozott, amelyek a hasonld elemeket egy osztalyba soroljak
(vagyis olyan miiveletet hajtunk végre, amely reflexiv, szimmetrikus,
de nem tranzitiv), akkor lehetdség van hatékonyabb parhuzamositésra,

mint az egyszerii futévaltozo szerinti egyenletes szétosztas.

A kidolgozott parhuzamositasi eljarashoz (4.2. algoritmus) ismerni
kell az adathalmaz méretét, a particiok célszamat, amik alapjan
meghatdrozhatd az optimalis iteraciok szama egy particioban. Ezek
alapjan az Osszes particiora ki lehet szdmitani a kiils6 ciklus alsé
(beleértve) és a felsd (kizard) indexeit. Szintetikusan generalt
tesztekkel igazoltam az ijonnan kidolgozott algoritmus helyességét,
illetve a futdsidé csokkenését. Tovabba megallapitottam, hogy tobb
mint 10 000 elem esetén érdemes az altalam készitett parhuzamositasi
eljarast alkalmazni.

A tézishez kapcsolddo sajat publikacio: [S3]
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4.2. algoritmus. A kidolgozott parhuzamositott megvalositas.

Bemenet: S — adathalmaz, N — elemek szama az adathalmazban
Kimenet: S — a feldolgozott adathalmaz

1:  function JavitottParhuzamosMegvalositas(S, N)

2 P = NumberOfProcessors() D> Optimalis szlak szama
3 T = CreateThreads(P) D> P szl létrehozasa

4: a=-1

5: b=2N+1

6: Kalsc’): 0

7 Iois6=0

8 forp < 1toPdo

9 c= P(N_Kalsé)(N_IZalsé‘*‘1)_N(N+1) —N2_N

10 desé — —b+\/2b:—4ac

11: Fraiss = | Kreiss) D> felsé (exkluziv) index
12: T[p]=ThreadProcess(Iq56, Ifeiss> S, N)

13: Kalsé = Kfels()’

14: loiss = Ifels()’

15: end for

16: WaitAll(T)

17: return S

18: end function

19: function ThreadProcess(also, felso, S, N)

20: for i < also to fels6 do

21: forj< i +1toNdo

22: if S[i].T1 R S[j].T: then  [> R a relaci6 két elem kozott
23: S[i].T> =S[i].T> U {S[j]1}

24: S[j].T> =S[j].T> U {S[i]}

25: end if

26: end for

27: end for

28: return S

29: end function

A pszeudokodban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, melyek rendelkeznek
T, és T, tulajdonsagokkal. A T, tulajdonsag alapjan keriilnek dsszehasonlitasra az
objektumok és a T» tulajdonsagokba keriilnek 6sszekapcsolasra a hasonl6 elemei

a halmaznak az objektum referencia altal.
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4.2. 2. téziscsoport — Gépi tanulason alapuld
O0sszehasonlitd mddszerek

4.2.1. 2.1 tézis

Kidolgoztam egy modszert, amely alkalmas szabadszavas révid
szoveges valaszok kiertékeléesére. A modszer az eredetileg
képfeldolgozasi teriileten hasznalt konvolucios neurdlis halozatokon
alapul, kiegészitve azt specidlis el6- és utdfeldolgozo lépésekkel,
amelyek jelentésen novelik a hdlozat hatékonysagat a megadott
teriileten. A valodi adatokon térténd vizsgdlatok kimutattak, hogy
megfelelé méretii tanitdsi adatbazis megléte esetén az altalam javasolt

modell nagy pontossagot ért el.

A feladatokat tipusuk szerinti osztalyozas esetén két nagy csoportra
lehet bontani: passziv feladatok és aktiv feladatok. A révid szoveges
valaszok, melyek szabadon megfogalmazhatdéak az aktiv feladatok
koz¢ tartoznak és validalasuk kifejezetten nehéz, tekintettel annak a
szabad megfogalmazasara. Az elérhetd modszerek dontd tobbsége
eldre definialt szabalyrendszer segitségévével értékeli ki a valaszokat,
mellézve azok szemantikajat, tényleges megértését.

Az altalam kidolgozott modell (4.1. abra) alapja a konvoltcios neuralis
halozat, aminek koszonhetden melldzhetd a megengedett (vagy tiltott)
kulcsszavak, kifejezések definidlasa, illetve az elvart struktarak
megadéasa a feliigyeld altal minden feladat tekintetében. Ennek a
megkdzelitésnek a masik eldnye a modell nyelvfiiggetlensége, igy
lehetévé téve annak miikddésének helyességének validalasat eltérd
nyelven irt teszthalmazokon. Az elért eredmények alapjan kijelenthetd,
hogy a modell teljesitette a kitlizott célt, és bar a nagy nyelvi modellek
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folyamatos fejlédése jobb, azonban Osszességében
eroforrasigényesebb  kiértékelési  rendszerek  megjelenéséhez
vezethetnek.

A tézishez kapcsolddo sajat publikacio: [S4]

Bemenet Eléfeldolgozas Kiértékelés Hatékonysag

d '
egységesitése

Nyelv ellendrzés és
hibajavitas

CNN model betéltése
‘ Korpuszok F

»
Szavak vektorokhoz
rendelése

Folyamatos vektortér |—>

A
w
——»| Oktatdi kiértékelés

4.1. abra. Rovid szoveges valaszok feldolgozasanak modellje.

IL

Bemeneti matrix

4.2.2. 2.2 tézis

Kidolgoztam egy ujszerti modszert, amely alkalmas forraskodok elore
megadott osztdalyokba sorolasara. Megolddasom a természetes nyelvi
feldolgozdshoz kidolgozott szovektor modellt adaptalja forrdskod
tokenekre, tovabba bevezet egy erre a célra specializalt adattisztitdsi
eljarast. Az igy felépitett szovektor tér és egy konvolucios neurdalis
halozat  segitségével az dltalam  kidolgozott modell képes
forraskodokhoz valosziniiségeket rendelni aszerint, hogy azok a
tanitasi adatbazis melyik osztalyaba illeszkednek. A valos
programokon futtatott validacio igazolja, hogy a modszer nagy
pontossaggal képes a forraskodokrol megallapitani, hogy azok melyik
feladatot oldjak meg.
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A fejlesztok szamdra kifejezetten hasznos, ha funkcionalitas alapjan
tudnak keresni a kodbazisban, igy elkeriilve a kodismétlést, de
egyetemi szamonkérések soran is nélkiilozhetetlen lehet a leadott
megoldéasok feladatok szerinti automatikus osztalyozasa soran. Annak
érdekében, hogy a forraskddok szemantikai szempontok szerinti
rendszerezése megvaldsulhasson, kidolgoztam a természetes
nyelveknél sikeresen alkalmazott szovektor és konvolucios neuralis
haloézat alapi modell forraskdédokon hasznalhatdo valtozatat. A
vektortér mindségét kvalitativ modszerekkel vizsgaltam meg, illetve
azt javitottam az adatok tokenizalt eléfeldolgozaséaval (4.2. arba). A
modellt valés adatokkal teszteltem, amivel igazoltam a modszer

hasznalhatosagat.

A tézishez kapcsolodo sajat publikaciok: [S5], [S6], [S7]
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(A) A nyers adatok alapjan (B) A megtisztitott adatok alapjan
keszitett vektorter, ahol a szavak keészitett vektorter, ahol a szavak

csoportosuldasa nem jellemzo. Jjelentésiik szerint csoportosulnak.

4.2. dabra. A nyers, illetve megtisztitott adatok elsé 500 eleme alapjin
készitett vektorterek vizualizdacioja.
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5. Az eredmények hasznositasi lehet6sége

A forraskodok analizise, azon beliil is azok osztalyozas egy fontos
teriilet, nem csak a disszertacidban targyalt aspektusai esetén. Szamos
megoldas  létezik mind a  forraskddok  karakter  alapu

Osszehasonlitasara, mind azok tartalma szerinti osztalyozasara.

Az altalam kidolgozott leghosszabb k6zos részstring alapi metrika,
illetve annak GPU-alapti péarhuzamositott variansa alkalmas
szamonkérések soran a plagiumok nagy pontossidggal valo
megallapitadsara. Ennek alkalmazhatdsagahoz szorosan kapcsolodik az
egymasba agyazott ciklusok indexfiiggd parhuzamositasnak
lehetdsége, mikor a GPU, mint feldolgozd egység nem all
rendelkezésre.

Az éltalam kidolgozott révid szoveges valaszokat kiértékelni képes
konvolaciés neuralis halézat alaptt modell az oktatds soran

alkalmazhat6 a szamonkéréseknél, tehermentesitve az oktatot.

Az altalam kidolgozott szovektor alapt tokenizalas és konvolucios
neuralis haldzatra ¢épiilld megkdzelités alkalmas a forraskodok
osztalyozasara, ezzel eldsegitve példaul a forraskddok feladatok
szerinti csoportositasat.
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