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1. A kutatás előzményei 

A forráskódok elemzése napjainkban egyre fontosabbá válik, mivel a 

technológiai fejlődés révén a programkódok szinte minden digitális 

rendszerben jelen vannak. A kódszintű hasonlóságvizsgálat két kiemelt 

alkalmazási területe a kódklónok azonosítása, amely a nagy rendszerek 

fejlesztésében segít elkerülni a funkcionálisan azonos kódrészek 

felesleges ismétlődését, valamint a plágiumdetektálás, amely a 

forráskódok eredetiségének ellenőrzését szolgálja. 

A forráskódok klónozásának felismerése és kezelése a 

szoftverfejlesztés egyik lényeges területe, amely elsősorban a 

kódminőség fenntartása és a karbantarthatóság javítása szempontjából 

bír jelentőséggel. Ennek egyik lehetősége a forráskódok szövegalapú 

összehasonlítása, amely lehetővé teszi a programrészletek közötti 

hasonlóságok azonosítását. A klónok fogalmát és osztályozását 

elsőként Bellon és társai [1] határozták meg 2007-ben, akik részletes 

definíciót adtak a kódrészletek hasonlóságán alapuló kategorizáláshoz. 

Ez a megközelítés azóta a szakirodalom több területén 

továbbfejlesztésre és kiegészítésre került, megalapozva a forráskód-

klónozási terminológia szabványosított keretrendszerét. [2-5] 

A klónozással kapcsolatos fogalmak egyik alapegysége a kód töredék 

(Code Fragment – CF), amely alatt egy vagy több sornyi forráskódot 

értünk – akár kommentekkel együtt, vagy anélkül. Ezek a töredékek 

lehetnek kisebb utasításblokkok vagy akár teljes függvények is, 

amelyeket a fájlnév, kezdősor és zárósor segítségével lehet azonosítani 

az eredeti kódban. Ha két ilyen kódrészlet valamilyen definíció alapján 

hasonlónak tekinthető, akkor azok klónoknak (Code Clone – CC), 
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illetve klónpárnak (Clone Pair – CP) minősülnek. Több, egymáshoz 

hasonló kódtöredék együttesen alkot klóncsoportot (Clone Group – 

CG), amely lehetőséget ad a fejlesztők számára a kódismétlés 

rendszerszintű felismerésére. 

A kódklónokat a hasonlóság mértéke és jellege alapján négy típusba 

(Clone Type – CT) sorolhatjuk. Az első három típus szövegalapú: az 

első teljes egyezést feltételez a szóközök és megjegyzések kivételével, 

a második már szintaktikai eltéréseket – például változónevek vagy 

adattípusok módosulását – is megenged, míg a harmadik típus további 

szerkezeti változásokat is elfogad, például új utasítások beillesztését 

vagy eltávolítását. A negyedik típus különösen jelentős, mivel a 

funkcionális hasonlóságra épül: ide azok a kódrészletek tartoznak, 

amelyek eltérő formában vannak megírva, mégis azonos működést 

valósítanak meg. Ez utóbbi típus felismerése számottevő kihívást 

jelent, mivel túlmutat a felszíni szövegegyezéseken, és mélyebb 

kódszemantikai értelmezést igényel. 

Prajila 2013-ban [6] megjelent munkája átfogó keretet nyújt a 

forráskódklónozás felismerésének típusairól (1.1. táblázat). A szerző 

négy fő megközelítést különböztet meg: szövegalapú, lexikális 

(tokenalapú), szintaktikai (AST-alapú) és szemantikai (PDG-alapú) 

módszereket. Ezekhez kapcsolódik még kettő további típus, a 

metrikaalapú és a hibrid megközelítés, amelyek speciális alkalmazási 

környezetekre, például webes dokumentumokra vagy ritkábban 

használt nyelvekre (pl. Lisp) nyújtanak pontosabb detektálási 

lehetőséget. 

A szövegalapú megközelítés közvetlenül a forráskódokat, mint 

szöveges dokumentumokat hasonlítja össze, transzformáció nélkül. Ez 
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egyszerű, alacsony komplexitású megoldás, de érzékeny minden apró 

változtatásra. A lexikális módszer már tokenizálja a forráskódot, és a 

tokenek sorozatát veti össze, így robusztusabb, és alkalmas 1. és 2. 

típusú klónok azonosítására is. A szintaktikai megközelítés alapja az 

absztrakt szintaxisfa (AST), amelyek segítségével strukturális 

egyezések is vizsgálhatók. Ez a módszer pontosabb, mint a szöveg- 

vagy token alapú technikák, mivel képes a szerkezeti azonosságokat is 

felismerni, így lehetővé téve a 3. típusú klónok felismerését. A 

legösszetettebb a szemantikai megközelítés, amely statikus 

programelemzésen alapul, és program függőségi gráfokat (PDG) 

használ a kód viselkedésének modellezésére. Ez lehetővé teszi a 

funkcionális hasonlóság, azaz a 4. típusú klónok felismerését is, de ez 

magas számítási igényű. 

1.1. táblázat. Forráskód klónok és technikák osztályozása. 

 Szöveg alapú 
Token 

alapú 
AST alapú PDG alapú 

Kategória 
Szöveges 

megközelítés 

Lexikális 

megközelítés 

Szintaktikai 

megközelítés 

Szemantikai 

megközelítés 

Klón típusa 1. típus 1., 2. típus 
1., 2., 3. 

típus 

1., 2., 3., 4. 

típus 

Komplexitás 𝑂(𝑛) 𝑂(𝑛) 𝑂(𝑛) 𝑂(𝑛3) 

𝑛 jelentése 
kódsorok 

száma 

tokenek 

száma 

AST 

csomópontok 

száma 

PDG 

csomópontok 

száma 
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2. Célkitűzések 

A kutatásom elsődleges célja egy olyan új módszertani megközelítés 

kidolgozása és bemutatása, amely hozzájárul a forráskódok közötti 

hasonlóság pontosabb meghatározásához. A szoftverfejlesztésben és 

kódelemzésben egyre fontosabb szerepet kapnak az automatikus 

összehasonlító algoritmusok, amelyek segítségével lehetőség nyílik 

plágiumvizsgálatra, vagy különböző implementációk közötti tartalmi 

egyezések azonosítására, a programkód tényleges futtatása nélkül. 

Kutatási céljaim: 

- Karakteres összehasonlítási metrika kidolgozása, illetve annak 

hatékony párhuzamosítása a forráskódok, mint szöveges 

állományok hasonlóságának vizsgálatára. 

- Hatékony párhuzamosítási és ütemezési eljárás kidolgozása 

egy halmaz elemeinek reflexív, szimmetrikus, nem tranzitív 

reláció alapú kompatibilitási osztályokba sorolásához. 

- Rövid szöveges válaszok kiértékelése neurális hálózattal, 

figyelembe véve a válaszok szemantikáját. 

- Forráskódok szemantika szerinti osztályozása. 
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3. Vizsgálati módszerek 

3.1. Szövegalapú hasonlósági metrikák 

A természetes nyelvek szövegösszehasonlításához számos jól ismert 

metrika áll rendelkezésre, amelyek közül a legelterjedtebbek három 

alapvető kategóriába sorolhatók: szerkesztési távolság alapú, token 

alapú és szekvencia alapú módszerek. [7], [8] Ezek mind különböző 

szemlélet szerint közelítik meg a hasonlóság kérdését. A szerkesztési 

távolság alapú metrikák arra épülnek, hogy megmérik, milyen 

műveletekre (pl. karakterek beszúrására, törlésére vagy cseréjére) van 

szükség ahhoz, hogy az egyik szövegből a másikat előállítsuk. Ez a 

megközelítés közvetlen és intuitív, és jól használható akkor, ha az apró 

szerkesztési eltérések érzékenyen befolyásolják a hasonlóság 

értelmezését. 

A Levenshtein távolság [9] a legismertebb ilyen metrika, amelyet 

gyakran normalizálnak, hogy összehasonlítható értéket kapjunk 

különböző hosszúságú szövegek esetén. A Jaro-Winkler [10] metrika 

ehhez hasonló módon működik, de figyelembe veszi a karakterek 

elhelyezkedését is, és bünteti az olyan módosításokat, amelyek nem 

egyszerű transzpozícióként értelmezhetők. Mindkét algoritmus 

dinamikus programozáson alapul, és futásidejük a szekvenciák 

hosszának szorzatával arányos. Ezek a módszerek különösen 

alkalmasak olyan alkalmazásokban, mint a hibajavítás vagy az 

automatikus szöveg-összehasonlítás. 

A token alapú megközelítések egy másik népszerű irányt képviselnek, 

ahol a szöveget kisebb egységekre, tokenekre bontják. Ezek lehetnek 

szavak, karakterláncok vagy n-gramok, amelyeket halmazként vagy 
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vektorként kezelnek az összehasonlítás során. A legismertebb token 

alapú metrikák közé tartozik a koszinusz hasonlóság [11], amely két 

szöveg vektoriális reprezentációját hasonlítja össze a köztük bezárt 

szög alapján. Ezenkívül a Jaccard-index [12] és a Sorensen–Dice [13] 

együttható szintén elterjedtek, amelyek halmazműveletek segítségével 

határozzák meg a közös és eltérő elemek arányát. Ezek a metrikák 

hatékonyak, gyorsan számíthatók, és sokszor használják őket 

természetes nyelvi feldolgozási feladatokban, például dokumentumok 

összevetésénél vagy plágiumdetektálásnál. 

A harmadik kategóriát a szekvencia alapú metrikák alkotják, amelyek 

nem pusztán halmazként vagy karakterláncként kezelik a szöveget, 

hanem figyelembe veszik az elemek sorrendiségét is. A Longest 

Common Subsequence (leghosszabb közös részsorozat) [14] metrika 

célja, hogy megtalálja a két szöveg leghosszabb olyan közös 

részsorozatát, amely megtartja az eredeti sorrendet, de nem feltétlenül 

folytonos. Ez a módszer egyensúlyt teremt a strukturális és tartalmi 

azonosság között, ám komplexitása hasonló a Levenshtein-

távolsághoz. Ez a metrika kevésbé ideális abban az esetben, ha a 

szöveg jelentős átrendeződése vagy strukturális módosulása történik, 

de előnye, hogy képes figyelmen kívül hagyni kevésbé releváns 

eltéréseket. 

A bemutatott metrikák jól meghatározott matematikai alapokon 

nyugszanak, és bár különböző szempontból mérik a szövegek közötti 

kapcsolatot, mindegyiknek megvan a maga előnye és korlátja. A 

választott metrika típusát mindig az adott alkalmazási cél határozza 

meg. Például rövid, karakteralapú hibajavításra a Levenshtein lehet 

ideális, míg hosszabb dokumentumok tematikus egyezésének 

mérésére a koszinusz-hasonlóság nyújthat jobb eredményt. A kutatás 
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ezek közül az általánosan elterjedt, széles körben elfogadott 

metrikákra építi az összehasonlítást, hogy azokkal szemben mutassa 

be a saját módszer előnyeit és korlátait. 

3.2. GPU adatpárhuzamos modell 

A grafikus feldolgozóegység (GPU) az adatpárhuzamos feldolgozás 

egyik leghatékonyabb eszköze, amelyet eredetileg számítógépes 

grafikai feladatokra fejlesztettek ki, de mára a nagy számítási igényű 

tudományos és mesterséges intelligencia-alkalmazások alapvető eleme 

lett. A GPU fő erőssége abban rejlik, hogy több ezer párhuzamos 

feldolgozó egységgel rendelkezik, amelyek lehetővé teszik 

nagyszámú, hasonló művelet egyidejű végrehajtását. Ez a tömeges 

párhuzamosítás különösen előnyös olyan feladatoknál, mint például a 

duplikáció keresése vagy neurális hálózatok tanítása, ahol az adatok 

elemeinek párhuzamos vizsgálata és összehasonlítása jelentős 

teljesítménynövekedést eredményezhet. 

A GPU-ra optimalizált feldolgozás során a feladatokat kisebb, önálló 

részfeladatokra kell bontani. A CUDA alapú implementációk például 

úgy szervezik az adatokat, hogy minden blokk az adatnak egy 

meghatározott részen dolgozik, és a szálak ezen belül osztják fel 

egymás között a részfeladatokat. Mivel a GPU hardveresen korlátozott 

(például egy blokk maximum 1024 szálat tartalmazhat), a feladat 

szétosztása körültekintő tervezést igényel. Az eljárások során 

felmerülhetnek olyan problémák is, mint a szinkronizáció hiánya vagy 

az aszinkron futás, ami miatt az egyes szálak ideiglenes eredményeit 

külön tárolókban kell elmenteni. A végső eredményt egy további 

kernel hívás segítségével kell összegyűjteni. 
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Az egyik legnagyobb előnye a GPU-val végzett adatpárhuzamos 

feldolgozásnak a drasztikus gyorsulás, ugyanazt a műveletet (például 

karakterek előre másolása vagy részsorozatok eltávolítása) több ezer 

szál végezheti egyszerre. Ez lehetővé teszi, hogy olyan feladatok, 

amelyek CPU-n akár órákig is eltartanának, a GPU-n másodpercek 

alatt lefussanak. Ezen túlmenően, ha a párhuzamosítás jól szervezett 

és a hardver korlátaihoz igazított, a GPU képes közel valós idejű 

feldolgozásra is. Ez a potenciál különösen értékes a mesterséges 

intelligencia, bioinformatika, adatbányászat és szövegfeldolgozás 

területén, ahol nagy mennyiségű adatot kell rövid idő alatt kiértékelni 

és feldolgozni. 

3.3. Egymásba ágyazott ciklusok párhuzamosítása 

Az egymásba ágyazott ciklusok feldolgozása kulcsszerepet játszik 

számos nagy számítási igényű területen, például numerikus 

módszerek, big data elemzések vagy tömbalapú adatkezelés során. 

Ilyen esetekben gyakran többdimenziós adatstruktúrák, például 

mátrixok feldolgozására van szükség, amit egymásba ágyazott 

ciklusokkal valósítanak meg. A ciklusok párhuzamosításának célja, 

hogy több szál egyszerre, egy időben végezze a számításokat, ezáltal 

jelentősen csökkentve a futásidőt és javítva a számítási teljesítményt. 

A párhuzamosítás során alapvető kérdés, hogy a ciklusok hierarchiáján 

belül melyik szinten hajtsuk végre a felosztást. [15-18] Az egyik 

leggyakoribb módszer az „Outermost” stratégia, ahol a 

párhuzamosítás a legkülső ciklus szerint történik, így a belső ciklusok 

továbbra is szekvenciálisan futnak. Ez egyszerűen implementálható és 

hatékony, ha elegendően sok iterációval rendelkezik a külső ciklus. 
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Ugyanakkor a szálak száma korlátozott az iterációk számával, így egy 

kisebb ciklus esetén nem használható ki teljesen a rendelkezésre álló 

számítási kapacitás. Ilyen esetekben érdemes a „Nested” vagy az 

„Inner” stratégiák közül választani, amelyek több ciklusszinten is 

párhuzamosítanak, de ezek nagyobb szinkronizációs költséggel 

járhatnak, illetve nehezebb kontrollálni a szálak viselkedését. 

A „Collapsing” stratégia ennél is tovább megy, mivel képes egyetlen 

ciklussá olvasztani a többszinten egymásba ágyazott ciklusokat, 

ezáltal jelentősen megnövelve a párhuzamosítás mértékét. Ennek az 

eljárásnak az előnye, hogy javítja a CPU kihasználtságot és csökkenti 

a ciklusokkal kapcsolatos vezérlési költségeket. A párhuzamosítás 

tehát nem csupán a futásidő csökkenéséhez vezet, hanem lehetővé teszi 

a nagyobb méretű adathalmazok kezelését is, amelyek soros 

feldolgozással nem lennének elfogadható időn belül feldolgozhatók. A 

párhuzamos cikluskezelés különösen jelentőségteljes a modern 

adatintenzív környezetekben, például neurális hálózatok betanításánál, 

szimulációknál vagy tömeges adatösszehasonlítási feladatoknál. 

3.4. Szóvektortér 

A természetes nyelv feldolgozásában a neurális hálózatok hatékony 

működésének egyik alapfeltétele, hogy a bemeneti adatok vektortérbe 

legyenek leképezve. A szöveges adatok azonban gyakran tartalmaznak 

elgépeléseket, írásjeleket, rövidítéseket vagy más formában előforduló 

szavakat, amelyek nehezen illeszthetők a vektortérbe. Ez különösen 

problematikus, ha a modell nem talál egyezést az adott szó és a 

vektortér vektorai között, így nem tudja az adott szóhoz a megfelelő 

numerikus reprezentációt társítani. Az ilyen esetek kiküszöbölésére 
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fontos lépés az előfeldolgozás, amely során eltávolításra kerülnek a 

felesleges írásjelek, egységesítésre kerülnek a szóalakok, valamint 

javításra a helyesírási hibák, mindezt annak érdekében, hogy a szöveg 

minden eleme leképezhető legyen a vektortérbe. [19], [20] 

A szóvektorok előállításához kulcsfontosságú egy releváns és 

megfelelően előkészített korpusz [21], [22], amely lefedi a 

feldolgozandó szókészletet, és tartalmazza a szavak közötti 

szemantikai kapcsolatokat. A szóvektorokat például a word2vec [19], 

[23], [24] algoritmus CBOW (Continuous Bag of Words) változatával 

lehet előállítani, amely a szavakat környezetük alapján tanulja meg 

reprezentálni. [23], [25] A szóvektorokból felépülő mátrix a bemeneti 

adathalmaz formáját adja meg a neurális hálózat számára, amely a 

feldolgozás első lépése. A mátrix minden sora egy-egy szó vektora, az 

oszlopok pedig a vektorok dimenzióit jelentik. A mátrix méretének 

szabályozása érdekében általában fix sorhosszt határoznak meg – 

például 100 szóból álló válasz [26], [27] –, így rövidebb válasz esetén 

kitöltő vektorokat lehet használni, hosszabb válasz esetén pedig le kell 

vágni a felesleget. 

A vektortérből hiányzó szavak kezelése háromféleképpen történhet: 

figyelmen kívül lehet hagyni őket (ami torzíthatja az értelmezést), 

továbbítani lehet az eredeti formájukban az felügyelőhöz (pl. manuális 

értékelés céljából), vagy újra lehet tervezni a korpuszt és az 

előfeldolgozási lépéseket (a tanítási fázisban). A cél minden esetben 

az, hogy a szavak konzisztens, értelmezhető formában jelenjenek meg 

a vektortérben, és ezzel biztosítsák a modell működőképességét. 

Miután a szavakhoz tartozó vektorok rendelkezésre állnak, a válaszból 

összeállított mátrix közvetlenül betölthető például egy konvolúciós 
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neurális hálózat bemenetére, amely így képes a szöveg jelentésének 

értelmezésére és kiértékelésére. 

3.5. Konvolúciós neurális hálózatok 

A konvolúciós neurális hálózatok (CNN-ek) rétegzett felépítésükről 

ismertek, ahol a jellemzők kinyerése konvolúciós rétegeken keresztül 

történik. Ezt gyakran pooling rétegek követik, amelyek a jellemzőtér 

méretének csökkentésére szolgálnak. A kimeneti réteg előtt rendszerint 

teljesen összekapcsolt rétegek is helyet kapnak, amelyek a 

döntéshozatalt segítik. Az ilyen hálózatok kialakításában többféle 

tervezési döntés játszik szerepet, beleértve a kernel- vagy ablakméret 

megválasztását, a használt szűrők számát, valamint a különböző 

hiperparaméterek konfigurációját. [22] 

Ezeket a hálózatokat a kezdetekben a képfeldolgozás során használták, 

azonban a szövegek vektorizációjának elterjedését követően, már 

lehetőség nyílt ezek osztályozására is. A vektortér esetén használt 

konvolúciós neurális hálózatok rendszerint csak egyetlen konvolúciós 

réteggel rendelkeznek [28], [29] (eltérően a gépi látástól, ahol ezek 

jellemző száma meghaladja a hármat). Ezzel elveszítve az eredeti 

intuíciók kinyerését, amelyek magasabb absztrakciós szinten 

egyébként se segítik a feldolgozást, ellentétben a képfeldolgozással. 

[30-33] 
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4. Új tudományos eredmények 

4.1. 1. Téziscsoport – Nem gépi tanuláson alapuló 

összehasonlító módszerek 

4.1.1. 1.1 tézis 

Újfajta mérőszámot dolgoztam ki forráskódok szövegalapú 

összehasonlítására, amely a leghosszabb közös részstring (Longest 

Common Substring - LCS) keresés iteratív alkalmazásán alapul. Ezen 

mérőszám és egy megfelelően választott határérték segítségével egy új 

módszert dolgoztam ki, amelyik két forráskódról képes megállapítani, 

hogy azok ugyanazt a feladatot oldják-e meg. A módszert 4 különböző 

feladatot megoldó, 400 darab ember által készített forráskód 

egymással való összehasonlításával validáltam, amely alapján 

igazolni tudtam, hogy az jelentősen magasabb F1 score értéket ért el, 

mint a meglévő hasonló célú módszerek. 

A kifejlesztett leghosszabb közös részstring alapú (4.1. algoritmus) 

módszer nem igényli a forráskódok előfeldolgozását, alternatív 

reprezentációját, kezeli a strukturális, illetve sorrendiségből adódó 

különbségeket, továbbá programozási nyelvtől függetlenül 

alkalmazható. Az elért eredmények bizonyítottan relevánsabb 

hasonlósági érték képviselnek a gyakori, természetes nyelveknél 

használt metrikákkal szemben, amit a valós példákon keresztül is 

igazoltam. 

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [S1] 

4.1. algoritmus. A kidolgozott módszer alapját adó leghosszabb közös 
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részstring algoritmusa. 

Bemenet: S1 – első szöveg, S2 – második szöveg, 

 |𝑆1| – első szöveg hossza, |𝑆2| – második szöveg hossza 

Kimenet: a leghosszabb közös részstring hossza 

 1: function LCS(S1, S2, |𝑆1|, |𝑆2|) 
 2:  lCS  0 

 3:  for i  0 to |𝑆1| do 

 4:    for j  0 to |𝑆2| do 

 5:    k  0 

 6:    while (i + k) < |𝑆1| ⋀ (j + k) < |𝑆2| ⋀ 𝑆1
𝑖+𝑘 = 𝑆2

𝑗+𝑘
do 

 7:     k  k + 1 

 8:    end while 

 9:    lCS  max(lCS, k) 

 10:   end for 

 11:  end for 

 12:  return lCS 

 13: end function 

4.1.2. 1.2 tézis 

Kidolgoztam egy újszerű adatpárhuzamos módszert szövegek 

hasonlóságának mérésére. A módszer a leghosszabb közös részstring 

alapú összehasonlító módszer iteratív megvalósításán alapul, az 

abban található erőforrásigényes összehasonlításokat, illetve a 

megtalált részstringek eltávolítását azonban jóval hatékonyabban, 

adatpárhuzamos módon végzi el. A dinamikus programozás alapú 

szekvenciális és a GPU-n implementált adatpárhuzamos módszerek 

összehasonlítása alapján megállapítottam, hogy a nagyon rövid 

szövegek kivételével az általam kidolgozott módszer jelentősen kisebb 

futásidőt igényel, miközben azonos pontosságot ér el. 

Az előzőleg bemutatott leghosszabb közös részstring alapú 

hasonlósági metrika alkalmazása meglehetősen időigényes. A 

leghosszabb közös részstringek keresését ugyanis mindaddig kell 

ismételni, amíg találunk ilyen elemet a két forráskódban. Ezzel a 
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módszerrel már pár száz valós forráskód összehasonlítása is nagyon 

magas futásidőt eredményez, ami a gyakorlati használhatóságot erősen 

korlátozza, ezért kidolgoztam a metrika GPU-alapú adatpárhuzamos 

módszerét. Az adatpárhuzamos megvalósítás tekintetében méréseket 

végeztem, amik alapján megállapítottam, hogy lényegesen jobb 

futásidejű eredmény érhető el, illetve, azt is, hogy körülbelül ~130 

karakternél hosszabb szövegek esetén válik gyorsabbá ez, a CPU-s 

implementációhoz képest (4.1. ábra). 

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [S2] 

 
4.1. ábra. A CPU és a GPU implementáció futásidejének összehasonlítása a 

bemeneti szövegek átlagos hossza alapján. A kék pontok a CPU, a piros 

pontok a GPU méréseit jelzik. 
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4.1.3. 1.3 tézis 

Kidolgoztam egy újszerű particionálási eljárást, ami alkalmas egy 

halmaz elemeinek reflexív, szimmetrikus, nem tranzitív reláció alapú 

kompatibilitási osztályokba sorolásának hatékony párhuzamosítására. 

Az általam kidolgozott módszer a szükséges összehasonlító 

műveleteket a létező hasonló megoldásokhoz képest jobb 

terheléselosztással valósítja meg. A módszer igazolásához számos 

tesztet futtattam, amelyek igazolták, hogy egy minimális elemszám 

felett az általam kidolgozott particionálás jelentősen kisebb 

futásidőhöz vezet, mint a meglévő hasonló felosztó módszerek. 

Az egymásba ágyazott ciklusok párhuzamosításának egyik lehetősége, 

ha a külső ciklus szerint bontjuk szét a feladatot részfeladatokra. Ha 

olyan kompatibilitási osztályokat szeretnénk létrehozni az adatkészlet 

elemei között, amelyek a hasonló elemeket egy osztályba sorolják 

(vagyis olyan műveletet hajtunk végre, amely reflexív, szimmetrikus, 

de nem tranzitív), akkor lehetőség van hatékonyabb párhuzamosításra, 

mint az egyszerű futóváltozó szerinti egyenletes szétosztás. 

A kidolgozott párhuzamosítási eljáráshoz (4.2. algoritmus) ismerni 

kell az adathalmaz méretét, a partíciók célszámát, amik alapján 

meghatározható az optimális iterációk száma egy partícióban. Ezek 

alapján az összes partícióra ki lehet számítani a külső ciklus alsó 

(beleértve) és a felső (kizáró) indexeit. Szintetikusan generált 

tesztekkel igazoltam az újonnan kidolgozott algoritmus helyességét, 

illetve a futásidő csökkenését. Továbbá megállapítottam, hogy több 

mint 10 000 elem esetén érdemes az általam készített párhuzamosítási 

eljárást alkalmazni. 

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [S3] 
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4.2. algoritmus. A kidolgozott párhuzamosított megvalósítás. 

Bemenet: S – adathalmaz, N – elemek száma az adathalmazban 

Kimenet: S – a feldolgozott adathalmaz 

 1: function JavítottPárhuzamosMegvalósítás(S, N) 

 2:  P = NumberOfProcessors()  Optimális szálak száma 

 3:  T = CreateThreads(P)    P szál létrehozása 

 4:  a = -1 

 5:  b = 2N + 1 

 6:  𝐾𝑎𝑙𝑠ó= 0 

 7:  𝐼𝑎𝑙𝑠ó= 0 

 8:  for p  1 to P do 

 9:   𝑐 =
𝑃(𝑁−𝐾𝑎𝑙𝑠ó)(𝑁−𝐾𝑎𝑙𝑠ó+1)−𝑁(𝑁+1)

𝑃
− 𝑁2 − 𝑁 

 10:   𝐾𝑓𝑒𝑙𝑠ő =
−𝑏+√𝑏2−4𝑎𝑐

2𝑎
 

 11:   𝐼𝑓𝑒𝑙𝑠ő = ⌊𝐾𝑓𝑒𝑙𝑠ő⌋   felső (exkluzív) index 

 12:   T[p]=ThreadProcess(𝐼𝑎𝑙𝑠ó, 𝐼𝑓𝑒𝑙𝑠ő, S, N) 

 13:   𝐾𝑎𝑙𝑠ó = 𝐾𝑓𝑒𝑙𝑠ő 

 14:   𝐼𝑎𝑙𝑠ó = 𝐼𝑓𝑒𝑙𝑠ő 

 15:  end for 

 16:  WaitAll(T) 

 17:  return S 

 18: end function 

 19: function ThreadProcess(alsó, felső, S, N) 

 20:  for i  alsó to felső do 

 21:   for j  i  + 1 to N do 

 22:    if S[i].T1 𝑅 S[j].T1 then  𝑅 a reláció két elem között 

 23:     S[i].T2 =S[i].T2 ∪ {S[j]} 

 24:     S[j].T2 =S[j].T2 ∪ {S[i]} 

 25:    end if 

 26:   end for 

 27:  end for 

 28:  return S 

 29: end function 

A pszeudókódban az adathalmaz objektumokat tartalmaz, melyek rendelkeznek 

T1 és T2 tulajdonságokkal. A T1 tulajdonság alapján kerülnek összehasonlításra az 

objektumok és a T2 tulajdonságokba kerülnek összekapcsolásra a hasonló elemei 

a halmaznak az objektum referencia által. 
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4.2. 2. téziscsoport – Gépi tanuláson alapuló 

összehasonlító módszerek 

4.2.1. 2.1 tézis 

Kidolgoztam egy módszert, amely alkalmas szabadszavas rövid 

szöveges válaszok kiértékelésére. A módszer az eredetileg 

képfeldolgozási területen használt konvolúciós neurális hálózatokon 

alapul, kiegészítve azt speciális elő- és utófeldolgozó lépésekkel, 

amelyek jelentősen növelik a hálózat hatékonyságát a megadott 

területen. A valódi adatokon történő vizsgálatok kimutatták, hogy 

megfelelő méretű tanítási adatbázis megléte esetén az általam javasolt 

modell nagy pontosságot ért el. 

A feladatokat típusuk szerinti osztályozás esetén két nagy csoportra 

lehet bontani: passzív feladatok és aktív feladatok. A rövid szöveges 

válaszok, melyek szabadon megfogalmazhatóak az aktív feladatok 

közé tartoznak és validálásuk kifejezetten nehéz, tekintettel annak a 

szabad megfogalmazására. Az elérhető módszerek döntő többsége 

előre definiált szabályrendszer segítségévével értékeli ki a válaszokat, 

mellőzve azok szemantikáját, tényleges megértését. 

Az általam kidolgozott modell (4.1. ábra) alapja a konvolúciós neurális 

hálózat, aminek köszönhetően mellőzhető a megengedett (vagy tiltott) 

kulcsszavak, kifejezések definiálása, illetve az elvárt struktúrák 

megadása a felügyelő által minden feladat tekintetében. Ennek a 

megközelítésnek a másik előnye a modell nyelvfüggetlensége, így 

lehetővé téve annak működésének helyességének validálását eltérő 

nyelven írt teszthalmazokon. Az elért eredmények alapján kijelenthető, 

hogy a modell teljesítette a kitűzött célt, és bár a nagy nyelvi modellek 
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folyamatos fejlődése jobb, azonban összességében 

erőforrásigényesebb kiértékelési rendszerek megjelenéséhez 

vezethetnek. 

A tézishez kapcsolódó saját publikáció: [S4] 

 

4.1. ábra. Rövid szöveges válaszok feldolgozásának modellje. 

4.2.2. 2.2 tézis 

Kidolgoztam egy újszerű módszert, amely alkalmas forráskódok előre 

megadott osztályokba sorolására. Megoldásom a természetes nyelvi 

feldolgozáshoz kidolgozott szóvektor modellt adaptálja forráskód 

tokenekre, továbbá bevezet egy erre a célra specializált adattisztítási 

eljárást. Az így felépített szóvektor tér és egy konvolúciós neurális 

hálózat segítségével az általam kidolgozott modell képes 

forráskódokhoz valószínűségeket rendelni aszerint, hogy azok a 

tanítási adatbázis melyik osztályába illeszkednek. A valós 

programokon futtatott validáció igazolja, hogy a módszer nagy 

pontossággal képes a forráskódokról megállapítani, hogy azok melyik 

feladatot oldják meg. 
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A fejlesztők számára kifejezetten hasznos, ha funkcionalitás alapján 

tudnak keresni a kódbázisban, így elkerülve a kódismétlést, de 

egyetemi számonkérések során is nélkülözhetetlen lehet a leadott 

megoldások feladatok szerinti automatikus osztályozása során. Annak 

érdekében, hogy a forráskódok szemantikai szempontok szerinti 

rendszerezése megvalósulhasson, kidolgoztam a természetes 

nyelveknél sikeresen alkalmazott szóvektor és konvolúciós neurális 

hálózat alapú modell forráskódokon használható változatát. A 

vektortér minőségét kvalitatív módszerekkel vizsgáltam meg, illetve 

azt javítottam az adatok tokenizált előfeldolgozásával (4.2. árba). A 

modellt valós adatokkal teszteltem, amivel igazoltam a módszer 

használhatóságát. 

A tézishez kapcsolódó saját publikációk: [S5], [S6], [S7] 

 

(A) A nyers adatok alapján 

készített vektortér, ahol a szavak 

csoportosulása nem jellemző. 

 

(B) A megtisztított adatok alapján 

készített vektortér, ahol a szavak 

jelentésük szerint csoportosulnak. 

4.2. ábra. A nyers, illetve megtisztított adatok első 500 eleme alapján 

készített vektorterek vizualizációja. 
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5. Az eredmények hasznosítási lehetősége 

A forráskódok analízise, azon belül is azok osztályozás egy fontos 

terület, nem csak a disszertációban tárgyalt aspektusai esetén. Számos 

megoldás létezik mind a forráskódok karakter alapú 

összehasonlítására, mind azok tartalma szerinti osztályozására. 

Az általam kidolgozott leghosszabb közös részstring alapú metrika, 

illetve annak GPU-alapú párhuzamosított variánsa alkalmas 

számonkérések során a plágiumok nagy pontossággal való 

megállapítására. Ennek alkalmazhatóságához szorosan kapcsolódik az 

egymásba ágyazott ciklusok indexfüggő párhuzamosításnak 

lehetősége, mikor a GPU, mint feldolgozó egység nem áll 

rendelkezésre. 

Az általam kidolgozott rövid szöveges válaszokat kiértékelni képes 

konvolúciós neurális hálózat alapú modell az oktatás során 

alkalmazható a számonkéréseknél, tehermentesítve az oktatót. 

Az általam kidolgozott szóvektor alapú tokenizálás és konvolúciós 

neurális hálózatra épülő megközelítés alkalmas a forráskódok 

osztályozására, ezzel elősegítve például a forráskódok feladatok 

szerinti csoportosítását. 
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