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Bevezetés

Egy idegen nyelv tanuldsakor az olvasasnak kiemelten fontos szerep jut a nyelvtudas
fejlesztésében. Az idegen nyelvet tanulok szamara azonban nagy kihivast jelenthet a
nyelvtudasuknak megfelelé szovegek megtaldlasa. Egy tal konnyl szoveg olvasdsa kevéssé
mozditja eld a tanuld nyelvtudasanak fejlodését, és bar talan tigy érzi, hogy jol megérti a célnyelvet,
ez csak az adott szoveg lexikajanak és grammatikai szerkezeteinek szintjére igaz. A til sok nehéz
szot és komplex mondatstruktarat tartalmazo olvasmany talsagosan nagy kihivést jelenthet a
szoveg megértésekor, a sok ismeretlen sz6 miatt el6forduld gyakori szotarozas pedig kedvezdtleniil
hat az olvasas ¢élményére és a tanulds hatékonysagara. Emiatt mindkét esetben csdkkenhet a tanuld
motivacidja, €s tovabbi nehézségekkel is talalkozhat az idegen nyelv elsajatitasa soran.
Napjainkban egyre tobb, a felhaszndlt szokincset és nyelvtani szerkezeteket tekintve korlatozott,
adaptalt konyv jelenik meg. Ezek altaldban egyszeriibb szerkezetii, rovid torténetek, de akar
ismertebb irodalmi miiveknek is lehet adaptalt valtozatuk. Ezek a konyvek a megértéshez
szlikséges nyelvtudas szintje alapjan tobb kategoridba sorolhatok. E kategoridk alapjan dontheti el
a tanuld, hogy az aktualis nyelvtudasa fejlesztéséhez milyen olvasmany lenne a legmegfelelobb.
Sajnos ezek a konyvek mind szdmukban, mind a megcélzott idegen nyelv tekintetében
meglehetdsen korlatozottak. Megirdsuk, szerkesztésiik egyelére emberi munkat igényel’, és a
kevésbé népszerii nyelvek esetében kisebb igény is mutatkozik ilyen szovegek olvasasara. Bar
orosz nyelven elérheték ilyen, szokincs alapjan adaptalt konyvek, példaul a Zlatouszt kiado
gondozasaban, azonban a szdmuk jelentésen elmarad az angol nyelven elérhetd hasonlo
kiadvanyokétol. Dolgozatomban ezért egy olyan automatizalt modszer kidolgozasarol szeretnék
irni, amely képes orosz nyelvli irodalmi szoveggylijteményekben taldlhatd szovegek
eléfeldolgozasat kovetden e szovegek bizonyos tulajdonsagainak mérésére és tobb szemponti
Osszehasonlitasara. Célom, hogy a szovegek dsszevetéséhez olyan algoritmust talaljak, amely tobb
mért paraméterbdl egy képlet alapjan képes szamszeriien jelezni a vizsgalt irodalmi szovegek
komplexitasat. Ez a modszer a késdbbiekben alkalmas lehet mind az orosz nyelvet tanuldok, mind

az oktatok szamdra egyszerlibb, konnyen olvashatd és értelmezhetd szovegek keresésére.

1 Ugy tiinik, hogy a szdvegek adaptaldsat a mesterséges intelligencia is egyre inkabb képessé valik megvalositani.
Hosszu tavon az is elképzelhetd, hogy ezt a feladatot emberi segitség nélkiil el fogja tudni végezni — azonban tovabbra
is problémat jelent, hogy a modelleket nehéz megfelelden bedllitani, valamint ellendrizni, hogy az adott modell minden
esetben igazodik-e a megadott paraméterekhez.



Remélem, hogy eredményeim a késObbiekben hozzajarulhatnak az orosz nyelv oktatasanak

eredményesebbé tételéhez.

1. A szovegek nehézségi szintjének mérése

A szovegek bonyolultsaganak kérdése a mindennapi életiink szdmos teriiletén nagy je-
lentdséggel bir. A szélesebb embertomegekhez eljuttatandd iizenet esetén érdemes figyelembe
venni, hogy a kiilonb6z6 csoportok eltérd tarsadalmi, csaladi, miiveltségi hattérrel rendelkeznek. A
kiilonb6z6 rétegek sikeres eléréséhez, megszolitasahoz a csoportjukhoz leginkabb illd nyelvezet és
tartalom hasznalatara érdemes torekedni. Ez napjainkban a kordbbiakhoz képest még nagyobb
hangsulyt kapott — bar a digitélis korszak el6tt is voltak olyan teriiletek, ahol ez a tényezd fontosnak

szamitott.

Az egyik ilyen teriiletnek tekinthetjiik az oktatést. A sz¢élesebb tarsadalmi rétegeknek szant
kiilonféle tankonyveket, oktatbanyagokat a célkdzonség szamara érthetd nyelvezettel kell ellatni.
Egy éltalanos iskolai tanuldo kezébe nem adhat6 olyan tankonyv vagy szdveg, amely a
képességeihez, ¢letkorahoz képest tul sok idegen szo6t és bonyolult mondatszerkezetet tartalmaz,
ugyanis megértés hidnydban az anyag elsajatitisa vagy meglehetdsen alacsony hatékonysaggal
miikodik, vagy egyenesen sikertelenné valik. Ha azonban az oktatdanyag vagy tankonyv egyetemi

hallgatok szamara késziilt, akkor megengedett, st elvarhato a pontos szaknyelvhasznalat.

Egy masik fontos teriilet a média. Ha a tarsadalom minden tagja szdmara konnyen érthetd
hireket, ilizeneteket szeretnénk kozdlni, ezeket Uigy érdemes Osszedllitani, hogy a cikk, hiradas
nyelvezete ne akaddlyozza a megértést. Ez fontos szerepet kap a politikai kommunikacioban is,
ahol egy lizenet széleskorli befogaddsanak messzemend politikai és gazdasagi kovetkezményei is

lehetnek.

Az utobbi iddben a torvények is egyre gyakrabban eldirjak az Un. plain language, azaz az
egyszert, kozérthetd nyelvezet hasznalatat. Ilyen modon az allamok lépéseket tehetnek annak
érdekében, hogy az ligyintézéssel (példaul adozas), vagy az egészségliggyel (példaul gyogyszerek
hasznélati utasitasa) kapcsolatos informacidk pontosabban és egyértelmiibben jussanak el a
célszemélyekhez, ezzel eldsegitve a kiilonbozo iigyintézési folyamatok gordiilékenyebbé tételét.
Ennek a célnak az elérésére torekszik a 20. szazadban az Amerikai Egyesiilt Allamokban indult
Egyszerii Nyelvezet Mozgalom (PLM, Plain Language Movement), amely javaslatokat,

iranymutatasokat fogalmaz meg a kiilonb6z6 hivatalos szovegek kozérthetobbé tételéhez [1]. Ezek



az iranymutatdsok tartalmaznak tigy pragmatikai mint stiléris, lexikai és szintaktikai megoldasokat.
Tobbek kozott a mozgalom hatasara jott 1étre az Amerikai Egyesiilt Allamokban 2010-ben hatalyba
Iépett Plain Writing Act of 2010 torvény [2], amelynek célja a kormanyzati kommunikéciod

kozérthetdségének javitasa.

A kiilonbozd szovegek komplexitidsanak mérésére irdnyuld torekvések az Egyesiilt
Allamokban mar a 20. szazad elején, a szamitogépes korszak el6tt megkezdddtek [3]. Ekkor
azonban még csak olyan moddszerek johettek szamitdsba, amelyek nem igényeltek nagy
mennyiségli szovegen végzett vizsgalatot. A nagy mennyis€gl szovegen kézzel végzett mérések
tulsdgosan nagy er6feszitést igényeltek volna, és szembe kellett volna nézni az emberi hibak
lehetdségével is. Ezek a mérések gyakran azon a feltételezésen alapultak, hogy egy szoveg egy
részén (példaul egy bekezdésen) elvégzett mérés a szoveg tobbi részéhez hasonld eredményt fog
adni — azonban a tobb stilusban vagy valtozatosabb modon megirt szovegekre kapott eredmény

sokszor nem tiikrozi az egész mi jellegzetességeit.

Az egyik ilyen modszer az 1952-ben Robert Gunning altal kifejlesztett Gunning Fog Index
[4], amely az iskolai évfolyamok esetében elvart olvasasi képességekhez igazodd skalan mutatja
meg a szoveg nehézségének mértékét. A Gunning Fog Index alapjan egy 12. szintli szoveg a 12.
osztalyt elvégzett tanuld olvasasi képességeinek felel meg. A modszert angol nyelvil szovegekre
fejlesztették ki. Az algoritmus eredeti célja elsdsorban kiilonb6zé napilapok és folyoiratok
érthetdségének novelése volt. A mérési folyamat tobb 1épésbdl all. Eldszor is a mérni kivant
szovegbdl ki kell emelnlink egy nagyjabol 100 szot tartalmazd szovegrészletet. Ezt a
szovegrészletet fogjuk hasznalni a tovabbiakban a mérési folyamat soran. Masodik 1épésként a
kijelolt szovegrészben talalhatd szavak szdmat el kell osztanunk a részletben talalhatd6 mondatok
szamaval. A mondatszamnak és a mondatokban taldlhat6 szavak szamédnak hanyadosa adja a képlet
els6 komponensét. A harmadik 1épésben ki kell szdmolnunk az Gn. komplex szavak aranyat a
szovegrészletben talalhatd tobbi szoéhoz képest. Gunning a 3 vagy annal tobb szotagbol alld
szavakat tekinti komplex szavaknak. A komplex szavak meghatarozasanal fontos leszogezni, hogy
ezek nem lehetnek tulajdonnevek, Osszetett szavak, illetve ismert szaknyelvi kifejezések, és a
szovégi toldalékok nem szamitanak szotagnak. A komplex szavak szdmanak a szovegrész 6sszes
szavainak szamaval Osszevetett szdzalékos ardnya fogja adni a képlet masodik komponensét.

Negyedik 1épésként a két komponenst dsszeadjuk, és ezt az értéket megszorozzuk 0,4-gyel. Igy



kapjuk meg a szoveghez szamolt Gunning Fog Index értéket, amely megmutatja a szoveg
megértéséhez sziikséges iskolazottsagi szintet. Ezt az algoritmust az angol nyelvhez dolgoztak ki,

ezért alkalmazésa az orosz nyelvben problémas.

Egy masik fontos olvashatdsagi teszt a Flesch-Kincaid olvashatosagi szint. Ez a képlet két
valtozot vesz figyelembe, amelyek koziil az els6 a Gunning Fog Indexben is hasznalt, a
mondatokban taladlhatdo szavak atlagos szamat mutatd érték. A masodik azonban a szavakban
talalhato szotagok atlagos szamat méri. Ezt a modszert szintén az angol nyelvhez dolgoztak ki,
azonban torténtek kisérletek az adaptéalasara ¢és alkalmazésara orosz nyelvii szovegek esetében is.
Irina Oborneva megkisérelte a Flesch-Kincaid olvashatosagi szint automatizaldsat, illetve
kalibralasat orosz nyelvii szovegek mérésére [5]. Oborneva a Flesch-Kincaid-féle algoritmust
alkalmazva elsd 1épésként egy altala irt program segitségével kiszamitotta 100 angol nyelvii
klasszikus irodalmi mii Flesch-Kincaid olvashatosagi szintjét. Kutatdsanak célja az oktatasban
felhasznalhatd szovegek mérése volt, igy a kalibralashoz hasznalt szovegek kozott gyermekeknek
szant konyvek is szerepeltek. Ezutan a képlet valtoztatasa nélkiil ugyanezeket a szamitasokat
elvégezte ezeknek a klasszikus irodalmi miiveknek orosz nyelvii forditdsain is. A képletet ezutan
ugy kalibrélta az orosz nyelvli szovegekhez, hogy az eredeti képletben szerepld értékeket
modositotta mindaddig, amig az angol €s orosz nyelvil szovegek mérési eredményei meglehetésen
kozel nem kertiltek egymashoz. Ezt kdvetden tanulméanyaban a tovabbi orosz nyelvii szovegek
automatizalt mérését a modositott értékekkel végezte. Egy 2018-ban megjelent, az orosz akadémiai
szovegek mérésével foglalkozo cikk azonban radmutatott, hogy ez a modositott képlet nem minden
esetben alkalmazhat6 [6]. Mivel a képlet csak irodalmi szovegek alapjan lett beallitva, nem volt
képes komplex tudomanyos szovegek mérésére. Ezért a cikk szerz6i egy uj, a tudomanyos
szovegek mérésére alkalmasabb képletet javasoltak. Bar mind Oborneva, mind Solovyev kézdlnek
értékeket a mérési eredményeikrdl, ezek reprodukalasa akadalyokba titkdzik. Mindkét tanulmany
emliti ugyan, hogy a szovegek eldfeldolgozason mentek keresztiil, részletes leirdst azonban nem
adnak ezekr6l a folyamatokrol. Es bér leirjak, hogy a szoveget szavakra és mondatokra daraboltak,
nem egyértelmli, hogy milyen algoritmust hasznaltak, azaz a mérési eredményeknél milyen

karakterlanc szamit egy szonak vagy egy mondatnak.

Véleményem szerint Oborneva modositott modszere kevésbé atlathatd, mint az angol

nyelvii szovegekre eredetileg kifejlesztett eljards, Solovyev moédszere pedig akadémiai



szovegekkel foglalkozik. Dolgozatomban irodalmi szovegek mérésére szeretnék atlathato, jol
dokumentalt kisérletet tenni. Kiinduldsi alapként a Gunning Fog Indexet valasztottam annak
egyszerlisége miatt, azonban ez tobb akadalyba {itkozott. Mivel az orosz nyelv gyakran hasznal
olyan toldalékokat, amelyek két (vagy ritkdbban harom) szotagbol allnak, a komplex szavak
meghatarozasa csak a szavak szotovét vagy szotari alakjat megbizhatoan megallapitani képes
program birtokaban lenne megvaldsithatd. Azonban, mivel az oroszban a toldalékok szdma
jelentésen nagyobb, mint az angol nyelv esetében, manualis szotovesitésiik sokkal nehezebb.
Tovabbi probléma, hogy a szavak szétari alakja mar 6nmagéban is tartalmazhat toldalékokat,
példaul igék, kicsinyitd képzdvel ellatott fonevek stb. esetében. Ilyenkor ezek a tényezdk
befolyasolhatjadk a kordbban hasznalt képletet. Az ilyen jellegli automatizalashoz tehat nincs
jelenleg olyan elérheté morfologiai elemzd program, amely megbizhatéan és kelld mértékben
paraméterezhetden tudnd elemezni a szdvegekben taldlhatd szavakat, és képes lenne minden
esetben meghatarozni az adott sz6 tovét. Orosz nyelvre a Yandex altal kiadott MyStem morfologiai
elemzd program érhetd el [7], azonban a program a kotdjeleket automatikusan szokozokként
értelmezi, igy a kotdjellel irt Osszetett szavakat nem tudja helyesen kezelni. Emellett a program
nem képes figyelni a sz6 kontextusat sem, igy homografok esetén nem csak helyes eredményt
adhat. Mindezen tényezOk tehdt egy 0j szempontokra épiild algoritmus kidolgozéasat teszik

sziikségessé.

2. Az elemzéshez sziikséges szovegek Osszevalogatasa

A kisérletekhez tobb kiilonb6zé széveggylijteményt hasznaltam. Ezek 0Osszeallitasa
manualisan tortént, tobb szempont alapjan. A kisérletek soran kideriilt, hogy a kiilonb6zd
stilusrétegekhez tartozo szovegek esetében (példaul irodalmi, tudomanyos) a képletek eltérd
eredményt adnak. Ezért sziikségessé valt az eredetileg hasznalt szoveggylijtemény mellé még két

masikat is kialakitani.

Az elsd, a Gunning Fog Indexen alapuld algoritmusokat alkalmazo kisérleteknél hasznalt
szOveggyljtemény 50 nem véletlenszertien kivalasztott szoveget tartalmazott. Ezek a szévegek ugy
lettek Osszevalogatva, hogy vegyesen tartalmazzanak 19. szazadi, 20. szazadi és 21. szazadi
szovegeket, kiilonb6zé miifajokban, méas-mas célkdzonségnek szanva — eredetileg orosz nyelven
irt vagy oroszra leforditott miiveket. Tovabbi feltétel volt, hogy a szovegek sokak altal ismert
szerzokt6l szarmazzanak. [gy a gyiijteményben helyet kapott példaul Dosztojevszkij Biin és

biinhodése, Dmitri) Gluhovszkij Metro 2033 ciml konyvsorozatanak elsé kotete és Lev Tolsztoj



Anna Karenina cimi mive. Ezen kiviil a gytijtemény tartalmaz forditasokat is, példaul Stephen
King Christine cimli kdnyvét, Molnar Ferenc A Pal utcai fiuk cimi regényét, George Orwell két
konyvét, a Harry Potter-sorozat elsé kotetének két orosz forditasat, vagy Rejtd Jend A tizennégy
karatos auto cimu regényének orosz nyelvii valtozatat. A szoveggyljteménybe belefoglaltam egy
szamitogép altal generalt szoveget is. Iszaak Babel Lovashadsereg cimi konyve az eldzetesen
lefuttatott statisztikdk alapjan nehéz szovegnek szamit. Mivel a mesterséges intelligencia gyors
fejlodésének koszonhetéen egyre konnyebbé valik a szovegek szamitogépes eldallitasa,
megkiséreltem felhasznalni a mesterséges intelligenciat szovegek gépi egyszeriisitéséhez. A
kisérlethez a ChatGPT nevili mesterséges intelligencia GPT-40 modelljét hasznaltam. Mivel a
modell csak kisebb szovegekkel képes dolgozni, a feldolgozashoz a Lovashadsereg novellai koziil
kivalasztottam a Trunov szazadparancsnokot. Az eredményként kapott egyszeriisitett szoveget az

eredetivel egyiitt beemeltem a késdbbiekben elemzendd szoveggylijteménybe.

Az utolsé mddszer kidolgozasakor sziikség volt bizonyos foku kontrollra (validalasra) a
képlet kalibralasahoz. Solovyev (2018) a megallapitasaihoz egy 14 tankonyvbdl allo
szoveggylijteményt hasznélt a sajat modellje beallitdsdra. A gyljtemény 14 darab, szocialis
ismeretekrdl szo616 iskolai tankonyvet tartalmazott. Ezek a konyvek két sorozatban jelentek meg,
¢s mindegyikiik az Orosz Foderaci6 Oktatasi Minisztériuma altal ajanlott tankdnyv. Mivel a
sorozatokat alkotd konyvek szerzéi ugyanazok voltak, feltételezhetd, hogy a szdvegek stilusa is
hasonldsdgot mutat. Az els@ konyvsorozat szerzdcsoportjat L. N. Bogolubov, a masodikat A. F.
Nikitin? vezette. A két sorozatot — Solovyevhez hasonloan — a bog és a nik roviditésekkel jeldltem.
A konyvek mondatra vagott forméban érheték el az interneten®, egyszerii szoveg (txt)
formatumban. A megjelolésekre hasznalt fijlnevek tartalmazzédk a megcélzott iskolai évfolyam
szamat, igy ezek segitségével egyszeriibb az egyes mérések eredményeinek dsszehasonlitdsa és a
mintazatok megallapitasa. A bog megjeldlésii konyvsorozat a 6. osztalytdl a 11. osztalyig tartalmaz
konyveket — illetve, amennyiben rendelkezésre allt, bekeriilt a gytijteménybe az adott osztalyhoz
tartoz6 magasabb szintli kotet is. A nik megjelolésii sorozat 5. osztalytdl 11. osztalyig tartalmaz

konyveket. Az ebben a bekezdésben emlitett szovegek alkotjak a masodik szoveggylijteményemet.

2 Azokat az orosz neveket, amelyeket Solovyev a tanulmanyaban megemlit, az ott megjelent formaban kozlom.
3 http://kpfu.ru/portal/docs/F1554781210/shuffled.zip



A harmadik szoveggylijtemény iskoldsok szamara ajanlott olvasmanyként eléirt, valogatott
szovegeket tartalmaz. Ugy tiinik, hogy Oroszorszagban nincs olyan egységes lista, amely
meghatdroznd az iskoldkban el6irandé kotelezé olvasmanyokat és a hozzédjuk tarsitott iskolai
¢vfolyamokat. Ezért a Labirint internetes konyvesbolt altal kozzétett, iskolasok szdmara ajanlott
olvasmanyokat tartalmaz6 jegyzéket hasznaltam, amely évfolyamonként csoportositva
tartalmazott konyveket [8]. A szovegek fajlneveiben, akarcsak az el6z6 esetben, szerepel az ajanlott
évfolyam megjelolése. A lista évfolyamonként tobb kategoriara osztja az olvasmanyokat. Az egyik
f6 csoportositasi szempont a szerz0 nemzetisége — tehat kiilon kategoridba keriilnek az orosz, €s
kiilon a kiilfoldi szerzoktdl szarmazo szovegek. A szoveggylijteményembe mindkét kategoriabol
keriiltek szovegek: az orosz szerzOk koziil példaul Mihail Lermontovtdl a Korunk hose, vagy a
kilfoldi szerzok kozil Jules Verne-tol a Grant kapitany gyermekei. A masik f6 szempont a
tematikus csoportositas. Példaul bizonyos évfolyamok esetében kiilon csoportot alkotnak a mesék
(példaul Felix Salten Bambi cimii regénye), és kiilon kategoriat alkotnak a hdbortis miivek (példaul
Arkagyij Gajdar 4 dobos térténete cimii kisregénye). A csoportba tartozo fajlok nevében a szerzore
¢s a cimre valo utaldson kiviil jelzem, hogy a mii eredeti nyelve orosz (r) vagy idegen nyelv (k —
kiilfoldi), illetve azt, hogy hanyadik osztalyban ajanljak olvasasra. A szam melletti p-vel Solovyev
nyoman azokat a miiveket jel616m, amelyek hovatartozéasa két osztaly koz¢ keriilt (pl. 9p szammal
kifejezve 9,5-nek felel meg). Téma szerinti csoportjeldlés nincs. A tovabbiakban az egyes modellek
¢és képletek elemzésekor a szovegek megnevezésére csak a szovegek cimeit fogom hasznalni, a

gylijteményemben talalhato szovegek pontos listaja a dolgozat mellékletében keriil felsorolésra.

3. Lehetdségek a szovegek komplexitasanak mérésére

Az 1j algoritmus kidolgozasdhoz tobb lehetdséget is megvizsgaltam. A kiindulési alapot a
Gunning Fog Indexben hasznalt paraméterek szolgaltattak. A szovegek egy eldfeldolgozasi
folyamaton mentek keresztiil. Ennek elso 1épéseként a szovegek egy olyan sziirén mentek at, amely
a szOvegben talalhato, a MyStem program altal fel nem ismert szavak mennyiségét vizsgalta. Ez a
szlird segitett a hibasan digitalizalt szovegek kisziirésében. Azok a szdvegek, amelyekben a
legalabb egyszer eléforduld szavak 10%-a, vagy az Osszes eléforduld szo 20%-a nem volt
felismerheté a MyStem szamara, el lettek tavolitva a szoveggytijteménybdl. Masodik 1épésként, a
konnyebb elemzés érdekében a szovegeket egy Perl script segitségével mondatokra véalasztottam
szét. Az éaltalam hasznalt szegmentalast végzd script [9] minden olyan szovegrészt

mondathatarként kezelt, amelyben egy mondatzard irésjellel végzddd szo utan egy szokozt
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szerepelt a script roviditéseket tartalmazo listajan. Ez utobbi kitétel példaul azoknal az eseteknél
fontos, ahol a roviditést egy név koveti, mert ilyen esetekben a script tévesen jelzett volna
mondathatart. A script jelenleg egy ismert esetben tehet téves jelzést, azonban ennek kikiiszobdlése
még nem tortént meg. A konyvek elején talalhatd kiadési informéciok, cimek, alcimek altaldban
Mivel ezeknek az adatoknak a megfogalmazasa nem egységes, igy nehezen (vagy egyaltalan nem)
épithetd ré olyan program, amely minden esetben hibatlanul miikédne. Jelenleg a program ezeket
az adatokat egy mondatként kezeli, amely a szovegben talalt legelsé kovetkez6 mondatzard
irasjelig tart. A script kimenetként egy olyan fajlt ad vissza, amelyben egy sorban pontosan egy
mondat talalhato. Ez megkonnyiti a késébbi elemzéseket, mert igy a statisztikai szamitasokat végzo
scriptnek mar nem kell szovegfeldolgozast végeznie. A harmadik 1épés egy ujabb sziir6folyamat
volt, amelynek eredményeként megkaptuk az elemzésben felhaszndlhaté szavak listajat. A
szovegekben el6fordulhatnak olyan szd értékti karakterlancok, amelyek nem lényegesek az
elemzés szempontjabol: ilyenek példaul a szamok vagy a nem cirill abc betiiivel irt szavak. A
sz6lista elkészitéséhez egy script eldszor a szokoz karakterek mentén feldarabolta a szoveget. A
masodik 1épésben az eldzd 1épés eredményeként kapott listabdl eltavolitotta a 1abjegyzetekhez és
hivatkozdsokhoz hasznalt szogletes és kapcsos zarojeleket, valamint a benniik talalhatd szamokat.
Ezutan minden szobol eltavolitott bizonyos irasjeleket és egyéb jeleket, példaul vesszot,
kettéspontot, mondatvégi irasjeleket. A két sz6 kozotti, szokdzzel nem eldzott, €s nem is folytatott
rovid kotdjel karaktert (,,-”) azonban meghagyta, mivel ez gyakran részét képezi a szavaknak,
példaul a umo-mo szoéban. A szdlista elkészitésének negyedik 1épéseként a script minden E és é
karaktert kis e karakterre cserélt, mert ezeknek a hasznalata nem egységes a szovegekben. A
kovetkezd miivelet a nagybetiik kisbetiikre cserélése volt a cirill abc minden betiije esetében. Ez a
késdbbiekben a szoalakok Osszehasonlitasat konnyitette meg, mert a szamitogépes elemzések
szamara a kis- és nagybetiik kiilonb6z6 karaktereknek szamitanak. Utolso 1épésként a script csak
olyan elemeket tartott meg a feldolgozott listabol, amelyek kizarolag az orosz cirill abe 32 betiijét

(azaz a é nélkiil), és a rovid kotojel (,,-”) karaktert tartalmaztak.

A tovabbiakban kiértékelem az algoritmuskisérletekbdl szarmaz6 eredményeket. A ki-
probalt modszerek 3 nagy csoportra oszthatok. Az elsd algoritmus a Gunning Fog Index egy

modositott valtozataval szamolt, ahol a szovegben taldlhatd szavak atlagos szotagszamat és a



szOveg mondatainak atlagos hosszat hasznalta fel. Ennek egyik tovabbmodositott valtozata szo-
tagszam alapjan probalta meg sulyozni a szavakat. A masodik kisérlet a szotagszam helyett a
szavak karakterekben, majd hangokban mért hosszusdgaval szdmolt a mondatok atlagolt
hosszusaga mellett. A harmadik algoritmuscsoport egy 0j paramétert emelt be a szdmitasokba,

amely a szovegekben eléfordulod szoalakok gyakorisagéan alapult.

3.1. Szovegek mérése a szotagszam és a mondatok atlagos hossza alapjan

A szotagszamok alapjan dolgozo algoritmus a Gunning Fog Indexhez hasonléan miikddott.
Az eredeti ¢és az altalam hasznalt képlet eltérését az adta, hogy az eredeti képletben szerepld
komplex sz6 fogalma helyett a script az orosz szovegekben taldlhatd szavak szotagszaménak
atlagat vizsgalta. Erre azért volt sziikség, mert megbizhatdé morfologiai elemzést végzd eljaras nem
allt rendelkezésre, igy a komplex szavak meghatarozasa nem lett volna megoldhatd. A szamitasok
elvégzése elott sziikség volt a bemeneti szavak sziirésére. Ehhez a fentebb mar bemutatott eljarast
alkalmaztam, amelynek eredményeképpen egy megtisztitott szolistat kaptam. A lista valamennyi
eleme olyan sz6 volt, amely csak a cirill abc bettiit tartalmazta a € kivételével, illetve a rovid kotdjel
.- karakter megtartasaval. A képlet elsé komponense tehat ezen szavak szétagszdmanak atlaga
volt. A szotagok szamat a script a szoban el6fordulé maganhangzok szaméval adta meg. A
maganhangzokat nem tartalmazé szavakat — ezek jellemzden el6ljarok (példaul s, ¢, k) —a script 0
szotagbol 4ll6 szoként kezelte*. A script a képlet masodik komponenseként kiszdmolta a szdveg
mondataiban taldlhato szavak szdmdanak atlagat is — ezt az értéket a tobbi algoritmus is megtartotta.
Bizonyos szélsOséges esetek miatt azonban korlatozasokat kellett bevezetni a mondatokkal valo
szamolasban is, voltak ugyanis olyan szovegek, amelyek az irdi szandék szerint dsszesen egy
mondatbol alltak, terjedelemben azonban tobb szdz oldalon keresztiil tartottak. Ezért az altalam
kidolgozott algoritmus valamennyi elemzett szovegben figyelmen kiviil hagyja az 5 leghosszabb
mondatot. Mar a korai eredményekben is megmutatkozott, hogy a szavak atlagos szétagszamat
illetéen a szovegek kozott nincs nagy kiilonbség, és az eredmények nem hoztak a vart értékeket
sem. A mondatokban taldlhat6 szavak 4tlagos szama azonban mar pontosabb képet adott a szovegek

nehézségi szintjérdl. A szoveggylijteményen futtatott mérés eredményeinél latszik, hogy az Anna

4 Tisztaban vagyok a megoldas vitathatosagaval, de a szoba jov6 masik két megoldas, azaz a szokdzok kozé irt,
maganhangzdkat nem tartalmaz6 szavak teljes kihagyasa, illetve ezeknek — attoél fiiggetleniil, hogy nem tartalmaznak
maganhangzot — egyszotaguként valo meghatarozasa szintén kétséget ébreszt. Erdemes megfigyelni, hogy az orosz &
wxone szovegrész kiszamitasanal az elsd, az altalam hasznalt megoldas szerint ez esetben egy sz6 atlagosan egy
szotagbol all, a masik szerint kett6bol, a harmadik szerint pedig 1,5-bol.
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Kareninat sokkal hosszabb mondatok jellemzik, mint példaul a Metro 2033-at, vagy a Harry Potter
forditasokat. A megvizsgalt eredmények alapjan az is egyértelmiivé valt, hogy a szavak atlagos

szOtagszama a szoveg komplexitdsdnak megéllapitasanal nem fog fontos szerepet jatszani.

Kovetkezd 1épésként a szdtagalapu mérést alakitottam at ugy, hogy a szavak a benniik
talalhato szotagok szamanak megfelelden szamitottak bele a képlet eredményébe. Ehhez stlyozott
pontszamokat hasznaltam, ahol a tobb szdtagbodl allo szavak tobb pontot kaptak, ezzel ndvelve a
szamitas végsO eredményét. A script fokozatosan novelte a szotagokhoz tarsitott pontok szamat.
gy nem kaptak pontot az 1 és 2 szotagos szavak, 1 pontot kaptak a 3 szotagos szavak, 2 pontot a
4 szbtagosak, 3 pontot az 5 szotagosak, 4 pontot a 6 szotagosak; a 7 vagy annal tobb szotagos
szavak pedig 5 pontot kaptak. Az eredménybdl kideriilt, hogy jelentds kiilonbségek igy sem
tapasztalhatok az egyes szovegek kozott, azonban ramutattak egy fontos problémara a tdmeges
szovegelemzéssel kapcsolatban. A digitalizalt szovegek mindsége eltérd lehet, és el6-fordulhatnak
benntiik a digitalizalasbol ad6do hibak. Az egyik ilyen hiba, amikor két sz6 kozé a digitalizalaskor
nem tesznek szokozt, vagy a szovegfelismerést végzd program egy szonak értelmezi a szkennelt
képen lathato, egyébként kiilon irt szavakat. A mérések soran kideriilt, hogy az ilyen szovegek
rontjdk az eredményt, és a legmagasabb értékeket a mérések soran ezek a szovegek adtdk. Ebbol
kovetkezden, mivel a tomeges szovegek elemzésekor nincs mod ezeket a problémakat kisziirni,

ennek az algoritmusnak a hasznalatat nem tartottam célravezetonek.

3.2. Szévegek mérése a szavak atlagos hossza és a mondatok atlagos hossza alapjan

A kovetkezé megkozelitésként a szavak betliinek és hangjainak atlagos szamat hasznalo
képletet alkalmaztam. A szavak ennél a scriptnél is a fentebb ismertetett szovegtisztitd eljarés
kimeneti szolistajabol szarmaztak. Ebben a képletben eldszor a szavakban talalhatd betiik atlagos
szamat vettem elsé komponensként. Kideriilt azonban, hogy mivel az orosz nyelvben gyakran
fordulnak eld olyan karakterek, amelyek csak a sz6 hosszat novelik, a kiejtésbe viszont nem
szamitanak bele, ez a megoldds sem vezetett eredményre. Rdadasul a rovid szavak, példaul az
eloljarok, a névmasok az eredményt erdsen befolyasoltak. A tesztek alkalmaval nem sikertilt
egyértelmii eredményre jutni ezzel a modszerrel sem. Igy kovetkezd 1épésként a képletbe olyan
modositast vezettem be, amelyben inkabb fonetikai szempontok érvényesiiltek, tehat a script a
karakterek szamolasa helyett a szavakban eléforduld hangok 4tlagos szdmat vizsgalta. Ehhez tobb
szabalyt is be kellett épiteni. Egyrészt az orosz nyelvben hasznalt bizonyos maganhangzdk (e, #,

10) a poziciojuktol fliggden egy vagy két hangot is jelolhetnek, masrészt ki kellett sziirni azokat a
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karaktereket, amelyek nem jelolnek hangot (», »). Az eredmény azonban nagyrészt valtozatlan
maradt. Bar az értékek kozott kisebb kiilonbségek megfigyelhetok, azonban hasznalhatd

mintazatokat nem sikeriilt felfedezni a vizsgalt szovegekben.

3.3. Szoalakok gyakorisagat hasznalo képletek

Mivel a fentebb bemutatott paraméterek mérése nem hozott megbizhatd eredményt, mas
modszert kellett keresni. Solovyev (2018) tanulmanyaban megkisérelte akadémiai szovegek
nehézségének mérését az elterjedt képletektdl eltérd paraméterek alapjan [6]. Az egyik ilyen
paraméter volt a szavak el6fordulasanak gyakorisdga, amelyet a Dale-Chall olvashatosagi index is
felhasznal. A Dale-Chall olvashatosagi indexet 1948-ban fejlesztette ki Edgar Dale és Jeanne S.
Chall [6]. Az altaluk hasznalt képlet egyik komponense a Flesch-Kincaid olvashatdsagi tesztben,
¢s késobb a Gunning Fog Indexben is felhasznalt érték, a mondatokban taldlhat6 szavak atlagos
szama. A masodik paraméterként azonban egy 0j megkozelitési modot, az Gn. ismerds szavak
(familiar words) fogalmat vezette be. Ennél a modszernél egy kordbban osszedllitott, 3000 szot
tartalmazo listat hasznaltak. A listan szerepld szavakat ismerds szoként hatdroztdk meg. A szoveg
komplexitasanak mérése soran a képlet masodik komponenseként a szovegben taldlhatdé nem
ismerds szavak szazalékat hasznaltak fel. Ez a megkozelités egy szokincsalapti mérést tett Iehetové.
Ezért egy tovabbi probalkozast jelenthet az adott szovegekben megtaldlhatd szdkincs mérése.
Mivel az orosz nyelv morfologiai rendszere sokkal dsszetettebb az angolénal, sziikség lett a 3000
szot tartalmazd lista kibdvitésére. Kellett egy megbizhat6, szabadon let6lthetd, nagy
szoveggyljteménybdl kinyert szdlista, amely el6forduldsi gyakorisag szerint tartalmazza az orosz
szovegekben felbukkand szoalakokat. Feltételezhetd, hogy a gyakrabban eléfordul6 szdalakok az
adott nyelv szokincsének fontosabb elemei. Ezért elvégezhetd egy olyan szamitds, amely
megmutatja, hogy az adott szévegben eléforduld szavak hany szazalékat teszik ki egy olyan
csoportnak, amelyet szokincs szempontjabol fontosnak (ismerdsnek) hatarozunk meg. Lényeges
azonban, hogy mivel nincs olyan megbizhatd eljaras, amely a szavakat a sz6tari alakjukra tudna
visszavezetni, ezért ezen a listan ugyanannak a lexémanak az elemei kiilonb6z6 alakokban tobbszor
is szerepelhetnek (pl. fénevek esetén tobb esetben, egyes €s tobbes szamban). A fontosnak tartott

sz6alakok meghatarozasahoz kisérletezésre van sziikség.

A méréshez kellettek az orosz nyelv leggyakoribb szdalakjait tartalmazé szolistak. Ezek a
listak [10] szintén atestek a fent mar leirt szovegtisztitasi eljarason. Egy-egy lista az orosz nyelv

meghatarozott szamu leggyakoribb szoalakjait tartalmazza a fentebb emlitett szoveggytijteményen
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mérve. A sajat mérésemhez a kovetkezd, megadott szdmu leggyakoribb szoalakot tartalmazo
listdkat hasznaltam: 1000, 1500, 2000, 3000, 5000, 10000, 20000, 30000, 40000, 50000, 100000.
A mérések alapjan ugy tlint, hogy az 5000 leggyakoribb szodalakot tartalmazd lista mar elég
valtozatos eredményt ad — ahogy az is kideriilt, hogy a lista hosszisdganak ndvelése negativan

hatott az elért eredményekre.

Mivel a cél egy konkrét értéket ado képlet kidolgozasa volt, ezért a szovegeket vizsgalod
scriptbe korabbi paramétereket is bevezettem. Az 0j script 6 értéket mért a paraméterként kapott
szOvegen. Az elsé paraméter a mar fent ismertetett szavakban talalhaté atlagos szotagszam volt. A
script a szamitasokat itt is a szOvegbdl generdlt tisztitott szolista alapjan végezte. A masodik
paraméter a szintén a tisztitott szolistdn elvégzett szavakban talalhatd atlagos karakterszamot
tartalmazta. A harmadik és negyedik paraméter a mondatokban talalhaté szavak, illetve karakterek
atlagos szamat mutatta meg. Az 5. és 6. paraméterek az 5000 és 10000 leggyakoribb szdalakot
tartalmazo listdkon nem szerepld szdalakok szézalékat adtak meg — itt szintén a tisztitott szdlista
volt az 6sszehasonlitas alapja. Tortént tobb kisérlet is a paraméterek egyszerti képletbe foglalasara,
ezek azonban nem adtak megfeleld eredményt. A 6 paraméter egyiitt tal sok, tal komplex képletet
hozna létre, valamint a kiprobalt képletek eredményei nem voltak konnyen hozzarendelhetdk egy

skalahoz. Ezért sziikség volt a paraméterek korreldcidoinak matematikai vizsgalatara €s tesztelésére.

crer

regressziot végzd modellt haszndltam. A modell tanitdsat kiilon-kiilon elvégeztem mind a
Solovyev-cikkben targyalt akadémiai szoveggylijteményen, mind pedig az iskolai kotelezd
olvasmanyokat tartalmazé gylijteményen. A modell tanitdsdhoz itt is sziikség volt a szovegek
eléfeldolgozéasara. A szovegeket eldszor mondatokra vagtam a fent mar ismertetett script
segitségével. Ezutan az egyes fajlokban talalhaté mondatokat véletlenszeriien Gjrarendeztem. Erre
azért volt szlikség, mert ellenkezd esetben a szovegekben olyan mondatblokkok alakulhattak volna
ki, amelyek befolyasoltdk volna a mérési eredményeket. Ezutan minden fajlt 11 egyenld (azaz kb.
ugyanannyi mondatbdl 4ll6) részre valasztottam szét. Mivel a mondatok véletlenszerii sorrendben
szerepeltek, igy nagyobb a valdszinlisége, hogy az egyes szovegrészleteken végzett mérések
nagyjabol hasonlo eredményt adnak egy szovegen beliil. Ellenkezd esetben egy parbeszédekben
gazdag szovegrész az adott szovegrész fajljara kiugroéan alacsony mondathosszisagi értéket

adhatott volna. A 11 részre feldarabolt fajlokat ezutan Gigy csoportositottam, hogy valamennyi f4jl
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elsé 10 részlete a tanitasra szant adathalmazba keriilt, minden szdveg utolsé része pedig az
ellenérzési halmazba. Igy a modell tanitasakor a tanitott adatokhoz hasonlé ellendrzési halmazt
kaptam. A tanitasi halmaz bemenetei a szovegen mért paraméterek voltak, kimenete pedig a Flesch-
Kincaid olvashatésagi szinthez és a Gunning Fog Indexhez hasonld iskolai évfolyamot
meghataroz6 szam. A modellek hatékonysagat az atlagos négyzetes hiba kiértékelésével kaptam
meg. Ez az érték megmutatja, hogy mekkora az eltérés az ellendrzésre szant adathalmazban az
eldre jelzett és a valos értékek kozott. Minél kisebb ez a szadm, a modell annal jobban teljesit az
értékek eldrejelzésében. Az eredménybdl azonban az latszott, hogy valdban erds korrelacidt
leginkdbb a Flesch-Kincaid olvashatosagi szintben és a Dale-Chall indexben mar felhasznalt
paraméterek adnak. A tobbi kiprobalt képlet magasabb hibaértékeket adott a linedris regresszio
kiértékelésekor. Ezért végiil a Flesch-Kincaid olvashatdsagi szint és a Dale-Chall index képletének
modositasat végeztem el. Bar egy hasonldo modositdst mar Solovyev is javasolt [6], azonban a
tanulmanyaban modositott képlet csak akadémiai szovegekre vonatkozott. Tovabbi probléma volt,
hogy Solovyev nem fejtette ki pontosan, hogy milyen modszerrel végezte a mondatra vagast, illetve
hogy milyen szabalyok hataroznak meg egy sz6t. A most kidolgozott képletek célja irodalmi
szovegek értékelése. A kisérletek sordn kideriilt, hogy valésziniileg nem lehet egy olyan képletet
létrehozni, amely egyarant alkalmas lenne tudomanyos ¢€s irodalmi szévegek kiértékelésére. Ezért
két olyan képletet javaslok, amelyek inkabb az irodalmi szovegek nehézségének meghatarozasara
alkalmasak. Az 1j képletek visszaellendrizhetOk és reprodukalhatok, mert a megirt scriptek

szabadon hozzaférhetok [117]°.

4. Az 4j képletek, és a képletek altal adott eredmények bemutatasa
A képletek adaptalasat a Flesch-Kincaid indexszel kezdtem. Az eredeti, 1975-ben az angol

nyelvhez készitett képlet a kdvetkezd:
FKG=0.39 * ASL + 11.8 * ASW - 15.59

ahol ASL a mondatokban talalhat6 szavak atlagos szamat, ASW pedig a szavakban talalhato
szotagok atlagos szamat jelenti. Ez a képlet azonban nem veszi figyelembe az orosz nyelv
sajatossagait. Az altala elvégzett mérések alapjan Solovyev két kiilonbségre mutat ra [6]. Az elso,

hogy az angol szavak atlagos szotagszama 2,97, mig az orosz szavak esetében ez az érték 3,29. A

5 A dolgozatomhoz felhasznalt és megirt scriptek elérhetdk az interneten és szabadon felhasznalhatok.
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masik kiilonbség, hogy az angol mondatok széban mért atlagos hossza 1,5-sz0rése az orosz
mondatok szavakban mért atlagos hosszanak. Ezért Solovyev a képletet a kovetkezoképp

modositotta:
FKG S=0.36 * ASL+5.76 * ASW - 11.97

Ezzel a képlettel kiértékelve az altala megadott szovegeket az atlagos négyzetes hiba
kerekitve 1,02. Solovyev ennek a képletnek a leirasakor azonban nem hatarozta meg, hogy hogyan
tortént a modell betanitasa €s a hatékonysag ellendrzése. Ezért a szamitasokat Gijra elvégeztem, és
a tanitasi és ellendrzési folyamatokhoz a fent leirt modszert hasznéltam, ahol minden szdveg

egyenld mértékben jarult hozza a két adathalmazhoz. Eredményként egy masik képletet kaptam:
FKG NEW_ACADEMIC = 0.4042 * ASL +3.7542 * ASW - 8.3518

Ennek a képletnek az atlagos négyzetes hibaértéke az el6z6 1,02 helyett csak 0,2936. Mivel
ez a modell tudomanyos jellegli szovegeken lett tanitva, a célom pedig az irodalmi szovegek

vizsgalata, el kellett végezni egy masodik tanitasi folyamatot is.

A masodik modell tanitdsat a 32 szoveget tartalmazd, osztaly alapjan megjelolt szévegeken
végeztem. A szovegeket most is a fent leirt modszer segitségével daraboltam egyenld részekre,
majd a szovegek 10/11 része bekertilt a tanitasi, 1/11 része pedig az ellendrzési adathalmazba. A

modell lefuttatasat kovetden az alabbi képletet kaptam:
FKG NEW_FICTION = 0.2269 * ASL + 3.3173 * ASW - 2.4248

A modellhez kapott atlagos négyzetes hiba 4,7586, ami sokkal pontatlanabb a tudomanyos
szovegek modelljéhez képest. A modellt kiértékeltem egy olyan korpuszon, amely tartalmazta
mindharom korabbi korpusz szovegeit. Az alabbiakban szeretnék bemutatni néhany példat az

eredmények koziil.

A modell a legalacsonyabb eredményt, 6,3055-6t A kis hercegre adta. A lista elején leg-
inkabb mesék, elbeszélések szerepelnek (példaul Bambi — 6,4584, Micimacko — 6,5364, A dobos
torténete — 6,6038). A legmagasabb eredmény a bog tankonyvsorozat 11. osztalyos tanuloknak irt
konyvéhez tartozik: 11,1669. A listdban az utolsé elemek nagyrészt tankonyvek, eldtte szép-

irodalmi miivek talalhatéak (példaul bog tankdnyvsorozat 8. osztaly — 10,401, Arszenyev élete —
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9,8631, a Holt lelkek 1. kotete — 9,0672). Lényeges kiilonbség mutatkozik a Trunov szdazadparancs-
nok eredeti, és a ChatGPT 4altal egyszerisitett valtozata kozott: az eredeti szovegre kapott érték

8,5119, az egyszerusitett szovegre pedig 6,8486.

A modell hibaértékén latszott, hogy a szovegek besoroldsa nem tul hatékony, ezért mas
megoldasban kell gondolkodni. A Dale-Chall index, hasonléan a Flesch-Kincaid szinthez, a
mondatokban talalhato szavak atlagos szdmaval dolgozik, de az atlagos szotagszam helyett a mar
korabban is kiprobalt szavak gyakorisagat méré modszert hasznalja. Ezért a linearis regressziot
végzé modellt atalakitottam ugy, hogy ezt a két paramétert vegye figyelembe. Az angol nyelvhez
javasolt Dale-Chall képlet a leggyakoribb 3000 szét veszi figyelembe. Az eredeti, 1948-ban
megalkotott képlet a kovetkezo:

DC=0.1429 * DWP + 0.4756 * ASL - 4.7279

ahol ASL tovabbra is a mondatokban talalhato szavak atlagos szamat jeloli, DWP pedig az tn.
nehéz szavak szazalékat, azaz azoknak a szavaknak az Osszes szohoz képest mért szazalékban
kifejezett aranyat, amelyek nem szerepelnek a leggyakoribb szavak listajan. Dale és Chall
eredetileg a leggyakoribb 3000 sz6t hasznalta a képletben. Azonban mar a korabban az orosz
szovegeken elvégzett kisérleteim alapjan is latszott, hogy az orosz nyelv komplexebb morfologiai
rendszere miatt célszerlibb egy nagyobb listat hasznéalni. A modell végiil az 5000 leggyakoribb
szOalakot tartalmaz¢ listat vette alapul. Mivel tovdbbra sem 4llt modomban elvégezni sem
szotovesitést, sem morfoldgiai elemzést, igy a listan nem szavak, hanem szdalakok szerepelnek,
tehat az ugyanazon lexéma paradigméjaba tartozo sz6 tobb alakban is eléfordul. Az el6z6khez
hasonléan most is az akadémiai gylijtemény kiértékelésével kezdtem. Eredményként az alabbi

képletet kaptam:
DC NEW_ACADEMIC =0.1429 * DWP + 0.4756 * ASL - 4.7279

A modell kiértekelésekor kapott hibaérték 0,2901, amely nagyon kis mértékben
alacsonyabb a FKG NEW_ACADEMIC képlet hibaértékénél ugyanezeken a szovegeken. A
kovetkezd 1épésként ugyanezt a tanitdsi folyamatot végeztem el a 32 irodalmi szoveget tartalmazo
korpuszon is. A szogyakorisagi paramétert megtartottam, tehat az el6z6 modellben is hasznalt 5000

leggyakoribb szdalakot tartalmazo listdval dolgozott a modell. A kdvetkezd eredmény sziiletett:
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DC NEW _FICTION =0.1027 * DWP + 0.2753 * ASL + 0.9304

A modell hibaértéke 4,5332, amely szintén csak kis mértékben jobb, mint a korabbi
hibaérték. Néhany példa kovetkezik a mérés eredményei koziil. A legalacsonyabb értéket ismét 4
kis herceg kapta, az érték 5,68. ADC_NEW_FICTION érték alapjan novekvo sorrendbe rendezett
eredménylista elején azonban torténtek valtozasok: példaul az FKG NEW_FICTION szerint
rendezett lista 9. helyérdl a 2. helyre keriilt egy Sarah Morgan Harlequin-sorozatba tartozo6 regénye
(Dare she date the dreamy) — 6,1524, a korabbi képlet alapjan 6,6939-es értékelést kapott), a Bambi
pedig a korabbi lista 3. helyérdl a 32. helyre kertilt (korabbi érték: 6,4584, 0 érték: 7,3158). A
legmagasabb értékek kozott is megfigyelhetd egy atrendezddés: példaul a legmagasabb értéket a
bog tankdnyvsorozat 11. osztalyosoknak szant konyve helyett az Arszenyev élete kapta (10,63),
mogotte a lista végén tovabbra is tankonyvek vannak, de kdzottiik tobb az irodalmi szoveg: példaul
az Egy vdros torténete — 9,6442, a Trunov szdzadparancsnok eredeti szovege — 9,4591. Ennek és a
ChatGPT altal egyszertsitett valtozata kozotti kiillonbség itt is megmutatkozik: az eredeti szoveg

9,4591-es értéket kapott, a ChatGPT altal egyszerusitett valtozat 6,8294-et.

Bar az erre a képletre kapott hibaérték darnyalatnyival alacsonyabb volt a
FKG_NEW_FICTION hibaértékénél, tovabbra is pontatlan maradt. A linearis regressziot végzo
modellbe ezért bevezettem egy harmadik paramétert. A kordbbi DWP paraméter DWP2-re
modosult, az 0j paraméter neve pedig DWP1. Ez a paraméter a leggyakoribb 1000 szo6alakot
tartalmazo listan nem szerepld szavak szazalékat mérte. A képlet a tanitdsi folyamat utdn a

kovetkezoképpen modosult:
DC NEW_FICTION2 =-0.5921 * DWP1 + 0.6362 * DWP2 + 0.1827 * ASL + 11.6611

A modell hibaértéke 3,6572, ami mar jelentdsen jobbnak mutatkozik az el6z6 irodalmi
szovegeken tanitott modelleknél. A listdban nagy atrendezédés figyelhetd meg: elsé helyre a
Szorokin Regénye (Poman) keriil — 4,0452, utana Lukjanyenko Ejszakai érsége — 4,9871, A kis
herceg csak a harmadik — 5,346. A lista végén kisebb az atrendezddés: az utolso elétti 3. helyen az
Egy varos torténete all — 9,8203, az utolso elotti helyen az Arszenyev élete — 10,63, utolsd helyen
pedig Az elvardzsolt zarandok all — 10,1514. Természetesen e modell hibahatdra is magasnak

szamit, azonban az 6sszes kiprobalt modell koziil ez teljesitett a legjobban.
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5. A tanitasi szoveggyilijtemény bévitése

A DC NEW FICTION2 képlet, bar hibaértéke alapjan jobban teljesitett az el6zo
képleteknél, tovabb pontosithaté. Ehhez azonban sziikség van egy olyan, nagyobb méretli
szoveggyljteményre, amely iskolai évfolyamok szerint megbizhatéan felcimkézett ajanlott
olvasményokat tartalmaz. Bar ugy tiinik, Oroszorszagban nincs egységes eldiras az iskolak
szdmara, azonban a Foderaciés Pedagdgiai Mérési Intézet publikdlt egy, az altalanos
irodalomtanitast célzé foderacios oktatoprogramhoz dsszeallitott ajanlott olvasmanylistakat.® Ez a
korabban hasznalt olvasmanylistaknal sokkal bévebb anyagot szolgaltat a modell pontositasahoz.
Fontos megjegyezni azonban, hogy Oroszorszag teriiletén sok régio talalhato, és a lakossag etnikai
szempontbol nagyon valtozatos, ezért az iskolai oktatdsban valosziniileg fontos szerepet jatszanak
a regionalis-nemzetiségi sajatossagok is. Ez is magyardzhatja egy egységesen eldirt olvasmanylista
hianyat. Ebbdl az is kdvetkezik, hogy ha mas allitana 6ssze hasonl6 olvasmanylistat, akkor nagyon
valdszinili, hogy mas miivek és mas sorrendben szerepelnének rajta. Ezen a listan is lathato, hogy a
készitdi nagy mozgasteret hagytak a listdt hasznald tanaroknak. Egy szdveggylijtemény
Osszedllitdsdhoz, amennyiben ezeket az ajanlasokat fel akarjuk hasznalni, elengedhetetlen

meghozni néhany dontést.

A szoveggylijtemény Osszedllitdsa a kovetkezd elvek mentén tortént. A gylijtemény nem
tartalmazza az els6 4 osztidly szdmara ajanlott olvasméanyokat, mert ezek gyakran olyan rovid
szovegek voltak, amelyeken nem lehetett megbizhaté méréseket futtatni. A szovegek koziil, mint
korabban is, kiszlirtem minden olyan szdveget, amelyben a MyStem morfoldgiai elemz6program
szerint a legalabb egyszer el6fordulé szavak 10%-a, vagy az sszes eléforduld sz6 20%-a nem volt
a MyStem altal felismerhetd. A szovegek koziil, illetve a gylijteményekbdl eltavolitottam a
verseket, mert esetiikben a mondatokat vizsgald paraméter nem mérhetd. Ezen feliil a dramékat is
kivettem a gylijteménybdl. Ahol egy olvasmanyt tobb osztalyhoz is besoroltak, ott automatikusan
mindig az alacsonyabb évfolyam lett az érvényes besorolds. Amikor a lista egy szerzd esetében
nem konkrét miiveket, csupan példakat ad meg, ott a példak lettek bevalogatva a

szoveggylijteménybe. Ahol harom miivet ir el6 az ajanlas, de csak két példa van megadva, ott a

6 https://doc.fipi.ru/metodicheskaya-kopilka/univers-kodifikatory-oko/nachalnoye-obshcheye-
obrazovaniye/literatunoe chtenie 1-4 un_kodifikator.pdf; https://doc.fipi.ru/metodicheskaya-kopilka/univers-
kodifikatory-oko/osnovnoye-obshcheye-obrazovaniye/literatura_5-9 un_kodifikator.pdf;
https://doc.fipi.ru/metodicheskaya-kopilka/univers-kodifikatory-oko/sredneye-obshcheye-obrazovaniye/literatural 0-
11_un_kodifikator.pdf
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szOveggyljteménybe is csak két példa keriilt be. Amennyiben a lista egy tétele csak szerz6t hataroz
meg, ugy az adott szerz6tdl véletlenszeriien keriilt egy mii bevalogatasra. Olyan esetben, ahol az
ird az orosz nyelven kiviil mas nyelven is alkotott (mint példaul Vladimir Nabokov esetében), ott
az eredetileg is orosz nyelven irt mii lett bevalogatva. Olyan konyvek esetében pedig, amelyek nem
orosz, hanem kiilfoldi szerz6tdl szarmaztak, és tobb forditasuk is elérhetd, csak egy forditas keriilt
a szoveggyljteménybe. Ahol a lista csak bizonyos fejezeteket jeldlt meg egy konyvbol, ott az egész
konyv bekeriilt a szoveggyiijteménybe. Igy a korabbi 32 miibél 4116 listahoz képest egy 207 miibsl

allo tanitasi gytjteménnyel folyt a képletek meghatarozasa.

A képlet megéllapitasdhoz hasznalt modell tanitasa most is a 3.3 alfejezetben ismertetettek
szerint tortént. A tanitasi folyamat lefuttatasa utan latszott, hogy a modell hibaértéke magas:
mindharom képlethez hasznalt modell hibaértéke 5 felett volt. Ez sziikségessé¢ tette egy
¢vfolyameloszlas-korrekcid és szlirés elvégzését. A korrekcid soran a kiugréan magas szamban
megtalalhatd évfolyam-besorolas konyvek koziil véletlenszerien eltdvolitottam bizonyos
miiveket a gylijteménybdl, igy egy kiegyenlitettebb adathalmazt kaptam. Ezutan elvégeztem a
kiugré eredmények sziirését is. Az elsd futtatdsbol szarmazé eredményeken latszott, hogy voltak
olyan esetek, ahol az olvasmany évfolyam-besoroldsa és a modell altal adott besorolas kiilonbsége
nagyobb volt 3-nal. Ezeket a szovegeket eltavolitottam a gylijteménybdl. Ezutan elvégeztem egy
masodik tanitasi folyamatot is, ekkor mar csak a gylijteményben maradt 161 szovegen. A modell
itt mar a korabbi DC_NEW_FICTION2 képlet hibaértékénél jelentdsen alacsonyabb hibaértéket
adott, a DC_NEW _FICTION2 képletben hasznalt paraméterek alapjan kialakitott j képlet
modelljének hibaértéke 2,3795. Kisérletképpen a szoveggylijteménybe beemeltem a korabban a
Solovyev (2018) altal elérhetdve tett 14 tankonyvet, mivel ezek az Oktatdsi Minisztérium altal
évfolyamok szerint cimkézett konyvek. A konyvek bevételét kovetden a 175 fajlon elvégzett
optimalizalas eredményeként a DC_NEW FICTION2 képlet paramétereivel dolgozé modell
hibaértéke az el6zonél alacsonyabb lett, 2,3370. A végleges képlet:

DC _NEW_FICTION3 = 0.0093 * DWP1 + 0.0569 * DWP2 + 0.2629 * ASL + 2.0093

A képlet kiszamitasa utan elvégeztem a kordbban is lefuttatott 50 besoroléas nélkiili konyv,
és a 14 évfolyam szerint besorolt tankdnyv elemzését. Ebben az esetben a korabban tanitisra
hasznalt 32 konyvet nem foglaltam bele az elemzésbe, mivel ezek a tanitasi adathalmazba nem

keriiltek bele. gy a kovetkezd elemzés targyat képezd eredménylista Osszesen 64 miivet
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tartalmazott. A dolgozat mellékletében kozzéteszem az 50+14 konyv eredményei mellett a teljes
tanitdsi adathalmaz elemzését, illetve kiilon azoknak a konyveknek az elemzését, amelyek
idokozben a tanitdsra szant szdveggyljteménybdl eltavolitisra keriiltek (beleértve az elsé 4

évfolyamnak szant miveket is).

Az eredményeket novekvo sorrendbe rendezve lathatd, hogy az elsé helyen A4 kis herceg
szerepel, 5,9879-s besoroldssal. A lista elején szintén a korabban is alacsony besorolast kapott
miivek szerepelnek: az Ejszakai 6rség 6,2478, a Dare she date the dreamy 6,2982, a Micimacké
6,5679, a nik tankonyvsorozatanak 5. évfolyamos tanuloknak szant kotete pedig 6,9606-0s
értékelést kapott. A lista végén az Arszenyev élete szerepel a legmagasabb besorolassal, 10,2904,
ezeket elézik meg a bog €s nik tankdnyvsorozat 10. és 11. évfolyamos tanuldoknak szant kotetei,
példaul a nik sorozat 11. évfolyamos kotete 9,3965, a Holt lelkek pedig 9,0972. A mesterséges
intelligencia altal egyszeriisitett, és az eredeti Trunov szazadparancsnok novellat dsszehasonlitva
a Trunov szazadparancsnok ChatGPT-vel egyszertsitett valtozata a lista 11. helyén all 6,8523-as

besorolassal, mig az eredeti szoveg a lista 56. helyén all 8,98 14-es értékkel.

Bar a képlet a hibaértékek alapjan pontosabb, mint a DC NEW_ FICTION2 képlet,
lathatjuk, hogy még mindig vannak esetek, ahol nem ad kelléen pontos meghatdrozast. Mivel
azonban a tesztek alapjan a DC_NEW_FICTION3 képlet jobban teljesit, érdemesebb ezt a képletet
hasznélni a szovegek olvashatosdganak mérésére. Fontos ugyanakkor megjegyezni, hogy mivel az
irodalmi szovegek meglehetdsen sokszinliek, egy bizonyos hibahataron til mar nem lehet a
képletet tovabb optimalizalni, €s az irodalmi miivek természetébdl adodoan mindig lesznek olyan

esetek, amikor a képlet nem ad pontos eredményt.

6. Tovabbi potencialis szempontok

A paraméterekkel folytatott kisérletezésbdl levonhatod kovetkeztetések alapjan Ugy tiinik,
hogy a komplexebb paraméterek bevezetése nem jelenti az algoritmus teljesitményének javulésat.
Ezért tint célszerlinek a legkonnyebben mérhetd szovegtulajdonsagok vizsgalata. Vannak azonban
olyan potencialis lehetdségek, amelyek figyelembevétele pontosabb eldrejelzést adhat egy szoveg
komplexitasarol, vagy amelyek egy az eddig vizsgalt tulajdonsdgokon kiviili egyéb nehézségre
hivjak fel a figyelmet. Wlodzimierz Gruszczynski és csapata 2015-ben a lengyel nyelvre
alkalmazva mutatott be néhany ilyen lehetéséget [12]. Ok tobbek kozott egy olyan modszert is

hasznéltak a szovegek nehézségének mérésére, ahol egy szovegbdl minden 6todik szot
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eltavolitottak, majd egy kérddives kutatas soran felmérték, hogy a kutatasban résztvevo személyek
milyen pontossaggal tudtdk a szoveget rekonstrudlni. Véleményem szerint azonban a kérddives
kutatds koltségesebb, ¢és mivel hatékonysaga a kutatdsban résztvevd személyek egyéni
tulajdonsagaitdl is fligg, nem tal megbizhat6. Ezért érdemes lehet megvizsgalni egy hasonlo kutatas
elvégzésének lehetdségét automatizalt modszerekkel. A nagy méretii korpuszokbdl generalt
n-grammok listai lehetdséget adnak arra, hogy bizonyos szavak egyiittallasanak gyakorisagat
vizsgaljuk. Ha feltételezziik, hogy a gyakoribb n-grammok konnyebben érthetd szerkezetek, akkor
ilyen modon egy megfelelé program, amely egy hianyos szoveget kapna bemenetiil, meg tudna
allapitani, hogy a szdveg helyes kiegészitésé¢hez hasznalt n-gramm mennyire gyakori, és ezen

keresztiil az adott szoveg mennyire érthetd.

Gruszczynskiék felvetettek néhany tovabbi lehetdséget is. Tanulmanyukban példaul nem
csak az adott szovegben szerepld szavak paramétereit vizsgaltak, hanem, amennyiben lehetséges
volt, az adott sz6 szotari alakra visszavezetett alakjanak paramétereit is. A szerzok megjegyzik,
hogy ez a vizsgalat csak akkor végezhet6 el eredményesen, ha egy megbizhatd program képes a
szavakat a szotari alakjukra visszavezetni. Ez azonban sokszor problémaba iitkdzhet, kivaltképp
akkor, ha az ezt a feladatot végzd rendszer nem képes a kontextus elemzésére, mert példaul
homografok esetén nem tud egyértelmii dontést hozni. Ezért ez a megoldas valdsziniileg nem tal
megbizhato. Egy masik, szintén szavakon mérhetd szempont a szofajok gyakorisdga lehetne. Ehhez
szintén sziikség van olyan megbizhat6 eszkozre, amely képes a kontextus és a szodalak alapjan
meghatarozni az adott szé szofajat. Igy lehetséges lenne azonositani olyan széfajokat, amelyek
csak bizonyos szovegtipusokban gyakoriak, vagy amelyek bizonyos komplexitasu szovegre
jellemzdbbek. Amennyiben azonban nem all rendelkezésre a szofajok megbizhatd azonositdsdhoz

megfeleld program, addig ez a mérés sem végezhetd el eredményesen.

Lathatjuk tehat, hogy érdemes foglalkozni a most vizsgaltnal komplexebb szempontokkal
is, azonban ezek sokszor specialis feltételeket igényelnek. Amig ezek a feltételek nem tudnak kelld

mértékben megvalosulni, addig ezekkel a szempontokkal nem lehet hatékony méréseket végezni.
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7. A scriptek hasznalata

A szamitasokat egy a Windows Subsystem for Linux alrendszer alatt fut6é Debian
GNU/Linux 12 operacios rendszeren futtattam. A scriptek futtatasdhoz Python 3.11 és Perl 5.36
kornyezeteket hasznaltam. Az optimalizaciot végzo scriptek haszndlatdhoz sziikség van a Numpy,
a Pandas és a Scikit-learn Python konyvtarak telepitésére. A szovegfeldolgozast és a szamitasok
elvégzését bash scriptek fogjak Ossze. A feldolgozni kivant szovegeknek az input elnevezési
konyvtarban kell lennitik, .txt kiterjesztéssel, egyszeri széveg formatumban, UTFS
karakterkodolassal, Unix-stilusu sortorésekkel. A scripteket egy az input konyvtar mellett talal-

hat6 scripts konyvtarnak kell tartalmaznia.
Harom egymasra épiild feladatot latnak el ezek a scriptek.

Az elsd feladat az ismert komplexitdsu szovegek feldolgozédsa, azok mindegyikébdl a
korabbi pontokban mar ismertetett ASL, ASW, DWP stb. paraméterek kinyerése és tablazatba

rendezése. Ezt a folyamatot a start statistics.sh nevu script vezérli.

Elsd 1épésben a clean.sh elnevezésli script kitisztitja a kdrnyezetet, majd az s/.sh script
keriil meghivasra, amely elvégzi az input konyvtarban taldlhato .txt kiterjesztésti fajlok mondatra
vagasat, ¢és az eredményt az out konyvtdrba menti, .s kiterjesztéssel. Az eredménytil kapott
fajlokban egy sorban pontosan egy mondat talalhatd, igy a késébbiek soran elegendd tjsor

karakterek \n mentén szétvalasztani a szoveget, ha mondatokkal dolgozunk.

Az s2.sh script a .s kiterjesztésli allomanyokat bemenetként fogadva a mondatokbdl egy
kitisztitott szolistat készit a sub.pl perl script segitségével, az eredményt pedig az out konyvtarba

menti .words kiterjesztéssel.

A .words kiterjesztésli fajlok soronként pontosan egy szot tartalmaznak, igy a szavakkal

dolgozd szamitasok esetében kdnnyen szavakra lehet bontani a szoveget.

Ezutdn a s3.sh script hivodik meg, amely a bemenetként kapott szovegfajl mondatait
véletlenszert sorrendben adja vissza. Ez sziikséges ahhoz, hogy a f4jlok késobbi feldarabolasa utan

az egyes részletek egymashoz kozelebbi mérési eredményeket adjanak.

A kovetkezd 1épésben az s4.sh script hivodik meg, amely a véletlenszerti sorrendben allo
mondatokat tartalmaz6 fajlok darabolasat inditja el. Ezutan a darabolt f4jlok a scripts konyvtar

melletti parts konyvtarban lesznek elérhetok.
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Az elokészitési folyamatot a s5.sh script zarja, amely a korabbi s2.sh scripthez hasonldéan
kitisztitott szolistakat készit, azonban most a feldarabolt fajlokbol. igy a statisztikai script a

részekhez tarsitott kitisztitott szolistakat tudja haszndlni a statisztikak elkészitéséhez.

Ennek a feladatnak a végén a combined statsv2.py script hivodik meg, mely paraméteriil
kapja a mondatokra illetve szavakra vagott .s és .words kiterjesztésti allomanyokat, illetve a
leggyakoribb szoOalakot tartalmazo listakat (7000.txt, 2000.txt, 5000.txt stb.). Ezekbdl az
informaciokbol a combined statsv2.py kiszamitja az adott szovegre jellemzd paramétereket €s az

out_statistics.txt nevi tablazatba menti oket.

A masodik feladat a modell optimalizalasa. Ezt a folyamatot a start_optimizer.sh nevi script
vezérli. A script elsd 1épésként a feldarabolt f4jlokbol késziilt statisztikat tartalmazo f4jl alapjan
meghatarozza az optimalizalast végz0 script szamara sziikséges training.txt és validation.txt
allomanyokat. A training.txt fajl tartalmazza a feldarabolt fajlok kozll a parti-tél a partl0-ig
megjelolt fajlok statisztikai adatait, a validation.txt pedig a partli-gyel jelolt fajlok statisztikai
adatait. Ezen feliil a scriptnek sziiksége van paraméterek egy listajara, amelyek az adott linedris
modellt alkotjak. A script a scikit-learn nevii gépi tanuldsi Python csomag segitségével
meghatarozza az adott paraméter listdhoz tartoz6 optimalis modellt, illetve megméri ennek atlagos

négyzetes hibajat a validacids halmazon.

Végiil a harmadik feladat az ismeretlen komplexitasti szovegek komplexitdsanak meg-
hatarozasa. Ezt a folyamatot a start _complexity.sh nevi script vezérli. E16sz6r meghatarozzuk az
adott szovegekhez tartozd paramétereket ugyanigy, ahogy azt mar start statistics.sh esetén
ismertettiik, majd a paraméterek és az optimalis modellek (FKG NEW_FICTION,
DC NEW FICTION, DC NEW_FICTION2) ismeretében meghatarozzuk az egyes szovegek
komplexitasat, és ezeket sorba allitjuk komplexitas szerint. Az igy kapott output allomanyok a

kovetkezOk lesznek: out complexity dc.txt, out _complexity dc_ext.txt, out complexity fkg.txt.

Osszegzés

A fenti kisérletek alapjan lathatd, hogy a szovegek nehézségének meghatirozésa nem
egyszerll feladat. Szdmos uton el lehet indulni, és szamos paramétert figyelembe lehet venni a
képletek megalkotasakor. A megfeleld6 megoldds megtaldlasahoz érdemes az elézdleg mar

elkészitett modszerekhez nyulni, és azokat tovabbfejleszteni. Fontos megjegyezni azonban, hogy
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mivel a szovegek rendkiviil sokfélék lehetnek, olyan képletet, amely minden szovegre egységesen
alkalmazhatd, nem lehetséges megadni, mert a tanitasi adatok nagyban befolyasoljak a képlet
hatékonysagat. Problémat jelent a képletek elkészitésekor az is, hogy tul kevés olyan szoveg all
rendelkezésre, amely pontosan hozzarendelhet egy bizonyos iskolai évfolyamhoz. Mivel nincs
egyseéges elérheto lista, ezért csak kevésbé hivatalos forrasokhoz nyulhatunk ilyen listakért, és ezek
is csak korlatozott szdmu konyvet tartalmaznak. Emellett gyakran a listdkon egy szoveg tobbszor,
tobb évfolyamnal is szerepel, ami tovabb neheziti a pontos besorolast. Dolgozatomban egy olyan
képletet ¢s eszkoztarat javasolok, amely kézi eldvalogatast kovetden képes lehet egy
megkozelitdleges O0sszehasonlitast adni, és meghatirozni, hogy nyelvtanulok szdmara milyen
szovegek lehetnek konnyebben olvashatok. A vizsgalt irodalmi szovegek esetében a legpontosabb
modszernek a Dale-Chall index egy moddositott valtozata tlinik. Azonban az ezt a képletet ado
modell hibaértékei is viszonylag magasak a szlikebb stilustartomanyban mozgd szdévegek
kiértekeléséhez képest. Egy pontosabb modszer kidolgozasahoz érdemes lehet megvizsgélni, hogy
milyen hatékonysagot lehetne elérni komplexebb paraméterek figyelembevételével, azonban ennek
megvaldsitasa tobb id6t és komplex eszkozoket igényel. A moddszer ilyen iranyu tovabbfejlesztése

egy tovabbi kutatas targya lehet.
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