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Absztrakt

Megallapitani két szovegrél, hogy ugyanaz irta-e, egy kozismert és gyakran felmeriil6 feladat,
alairasoktol egészen a kriminologia vilagaig terjed a felhasznalasa. Az egyik legegyszertibb és
legismertebb megkozelitése a feladatnak a kiilalak, az iraskép alapjan torténd beazonositas.
Abban az esetben azonban, amikor ez nem elégséges, egy logikus kovetkezd 1épés lehet a
szOvegben mutatkozd személyiségjegyek alapjan azonositani. A napjainkban jellemzdbb,
digitalis szovegek esetén pedig az utobbi 1épés kiilonds fontossaggal bir, a kiilalaki jellemz6
hattérbeszorulasaval.

A kutatas centralis kérdése, hogy pontosan milyen jellemzok beszélnek a szdveg szerzdjérol,
és ezeket pontosan hogyan is kezeljik. A feladatot gépi tanulasi modszerekkel kozelitem meg,
hagyomanyos és korszerlibb modszereket egyarant vizsgalva. Linearis gépekkel és n-
grammokkal, illetve kiilonb6z6 nyelvi jellemzdkkel kisérletezek, ezen feliill BERT modellek
teljesitményét is felmérem. A kutatas foképp korabbi, angol nyelvii kutatdsokra épit a témabol,
ezeknek a magyar nyelvbe valo integralésa a f6 megkozelitésem.

A pontos feladat, amivel a kutatas foglalkozik két 6 részre oszthatd. Az egyik részben a feladat,
hogy szerzok egy zart halmazabdl kivalasszuk azt a szerz6t, aki a kérdéses szoveget irta.

A masik részben egy altalanos modellel is kisérleteziink, mely a nyilt halmazos verziot béviti,
annyival, hogy ha adott két {1j szoveg, azonos szerzokkel, akkor azt a kett6t is tudjuk tarsitani
egymassal, és nem elég mindkettére egyszerien azt mondani, hogy ,egyéb szerz6tol”
szarmazik. Az irodalomban ez a konkrét feladat mar sokkal kevésbé jelenik meg.

A Kisérleteink sordan mindkét verzidban szllettek a gyakorlatban is felhasznalhatd
eredményeink. Zart halmazon a legjobb eredmény 0.2-es fedésii és 0.95-0s pontossagu, mely
bar korabbi zart halmazos eredményekhez képest rosszabb, a kutatds soran a korabbiaknal
eltéré jellegli szovegekkel tortént a munka: rovid fenyegetdleveleken. Az eredmények
szignifikansan rovidebb szovegeken sziilettek, mint korébbi kutatasokban, illetve a szerzok
ezeknél az irasoknal aktivan igyekeztek elfedni az identitasukat. A bdvitett nyilt halmazos
verzidban a legjobb modellre bar igenleges kimenet esetén nem lehet hagyatkozni, nemleges
valasz esetén 78%-ban tényleg kilonboznek a szerzok, ¢és 22%-ban  téved,

964 db fenyegetdlevélen. Ezen a verzion korabban kevésbé voltak publikalva eredmények.
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1. Bevezetés

,2Mondd, mikor ér haza a férjed? Ha hazaért, k6zold vele, hogy FIZESSE MEG, AMIVEL
TARTOZIK... maskiilonben...”

Mitévo legyen az ember, ha egy ismeretlen tettes megfenyegeti, akar rendszeresen ehhez
hasonlo lizeneteket kap? Latszolag a tettest megvédi az anonimitas, az dldozat tehetetlen... vagy
mégsem? Lehetséges lenne valahogy azonositani a szerzét és igazsagot szolgaltatni?

A 2013 tavaszan publikalt The Cuckoo’s Calling cimli miivet Robert Galbraith irta, egy kevésbé
ismert szerzo, akirél nem sokat tudni... legalabbis ezt gondoltdk az emberek, amig ugyanezen
v juniusaban egy anonim személy fel nem fedte, hogy a rejtélyes név mogott valdjaban a mara
mar mindenki altal ismert, J.K. Rowling allt. [1] Ezt kés6bb a neves ird6 meg is erdsitette.

A szerz6 azonositasahoz kulcsszerepet jatszhat azt megallapitani, hogy két szOveget ugyanaz
az ember irta-e, ez a szerzé-attriblcio problémaja és cikkink téméaja. A problémanak két
ismertebb, és egy kevésbé ismert verzidja szerepel az irodalomban: a legkénnyebb a zart
halmazos, melyben szerzok egy zart halmazabdl kell kivalasztanunk azt a személyt, aki az adott
szoveget irta. Ennél egy szinttel nehezebb a nyilt halmazos véltozat, ahol azt is meg kell
allapitanunk, ha a korabban emlitett zart halmazbdl senki sem tarsithat6 az adott széveghez. A
kutatasunk sordn mi a nyilt halmaznak egy altalanosabb valtozatat vesszik szemiigyre, ahol
nincs elére rogzitve szerzok listdja, csupan egy szdvegparos a bemenet, amirdl meg kell
mondani, ugyanaz-e a szerz0. Azaz, ha két 0j szoveg mogott olyan szerzo all, akitél még nem
lattunk kordbban szdveget, akkor is képesnek kell lenniink megmondani, hogy a két széveg
szerzdje azonos-e.

A probléma felmerdilhet torténelmi kontextusban is, erre egy példa volt a Hitler Diaries, amiket
allitélag Hitler maga irt, viszont végul kiderult, hogy val6jaban hamisitvanyok voltak Konrad
Kujau tollabdl [2]. Ezért négy és fél évnyi bortdnblintetést is kapott (bar harom év utan
kiengedték) [3]. A szerz6 identitasa ebbdl latszoddan komoly kdvetkezményekkel is jarhat, akéar
blincselekményt is kdvethet el az ird, amilyen esetben pedig sziikséges a pontos azonositas.

A hamisitok elfogasanal természetesen stilyosabb motivacioja is lehet a szerzd azonositasanak,
példaul fenyeget6levelek esetében kritikus fontosaggal bir az irdbnak nem csupan a pontos,
de szamtalan esetben a gyors azonositasa is. A renddrségnek, vagy akar terrorelharito
szervezeteknek igyekezniiik kell a fenyegetést mihamarabb elharitani, ugyanakkor rendkivil
fontos, hogy a megfelel embert kapjak el, ezért stilyos feleldsséggel jarhat azt mondani, hogy
€zt a szOveget ez az ember irta”. Ezen okbdl kifolyolag kutatdsom sordn kiilonos figyelmet

kapott az, hogy az adott mddszer mennyire pontos, mennyire megbizhat6. Személy szerint
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preferaltam azt, ha ink&bb abban jeleskedik a modszer, hogy ,,artatlansagot” (azt, hogy nem egy
adott illetd irta a szoveget) megmutassa, mintsem abban, hogy megmutassa, hogy két szoveget
tényleg ugyanaz az ember irt. Ezzel a megkozelitéssel, ha a moddszer alapjan
arra a valaszra érkeziink, hogy a két szoveg szerzéje azonos, akkor azt figyelmen kiviil
hagyhatjuk, viszont ha arra érkeziink, hogy eltéroek, akkor azt figyelembe vehetjiik és abban
meg is bizhatunk.

Az idedlis eset természetesen az lenne, ha mindkét fajta valaszban nagyon megbizhatnank,
azonban a feladat nehézsége miatt mar a ,,félig megbizhat6” modellek, mddszerek is fontos
mérfoldkovek, és jo eredmények. A szerzd azonositas téma még napjainkig is aktiv kutatéasi
téma, és lényegében megoldatlan kérdes, annak ellenére is, hogy mekkora igény van a
megfejtésére. Zart, viszonylag szlik halmazokon mar régebbi (2000-2010 kozotti)
maodszerekkel is szllettek mar kivalo eredmények (kildnféle nyelveken, nem csupan angol
nyelvii szovegeken) a multban [4], modern modszerekkel pedig lenytig6z6 eredményekre is
volt mér példa angol korpuszokon (Reuters_50_50 és Gutenberg korpuszok, utdbbin 89,2%-0s
pontossag) [5].

Modern modszerekkel nyilt halmazon is szilettek mar jo eredmények [6], 2018-ban még 95%-
0s pontossagot is sikerlt elérni [7] nagyszamu szerzével és széveggel (3000 novella és 500
szerz6). Ezek rendkiviil igéretes eredmények, azt mutatjak, hogy a téma kutatdsa eredményes
¢és progressziv, azonban sajnalatos moédon vannak hatuliitok. Az elsé — és vitathatéan a
legszembetinbbb — probléma, hogy egyik eredmény sem olyan nyilt halmazon sziletett,
melyen Uj szévegparosokat is tudni kell egymassal tarsitani (innentél: teljes nyilt halmaz),
hanem a klasszikus nyilt halmazos probléman. A feladat csak addig terjedt ki, hogy ,,allapitsuk
meg, hogy adott csoportbdl melyik szerzd tarsithato az j szoveggel, vagy egyaltalan tarsithato-
e barmelyikiik is”, és ezekben a verziokban nem kellett megallapitani ket vagy tobb (j szdveg
esetén, hogy az 1j szovegek szerzdi egyeznek-e (még ha az eredeti szerzOhalmazban nem is
voltak benne). A masodik 6 probléma, hogy ezek a kutatasok kifejezetten hosszu szévegekre
fokuszaltak, tobb ezer szavasokra, és a felhasznalt modszerek kevéshé — vagy egyéltalan nem
is — mitkodnének olyan rovid terjedelmii szovegek esetén, mint mondjuk a korabban emlitett
fenyegetblevelek. A harmadik f6 probléma pedig, hogy a sz6ban forgd modszerek mennyire
alkalmazhatoak az angoltdl kiilonb6z6 nyelveken, példaul a kutatdsomban vizsgalt nyelven, a
magyaron. Ezeken kiviil sok egyéb probléma is felmeriil, melyeket a kdvetkezd szakaszban
fejtek ki bévebben.

Kutatdsom célja egy attekintd képet adni a témarol, hogy egészen pontosan hol is tart most a

vilag a szerzd azonositds kérdésével, mire tudjuk mar felhaszndlni, mennyire hatékonyan,
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milyen megszoritasokkal. Otleket nydjtok arrdl, milyen iranyokba lehet érdemes haladni a
jovoben, és hogy ezek az irdnyok mi mindent implikdlnak. Ezen feliil kezdeti kisérleteket,
eredményeket is bemutatok a teljes nyilt halmazos szerzéazonositést illetden, magyar nyelven.
Munkamat f6képp a korabbi, f6képp angol nyelvii kutatdsokra alapozom, ezeket vizsgalom meg

mélyebben, magyar nyelven.

2. A szerzé-attribucio akadalyai

A cikk 2., 3. és 4. fejezetei tobb ponton hagyatkoznak Patrick Juola 2008-as cikkjere [4], mely
leirta a szerz6-attribucio helyzetét, illetve 6sszefoglalta egy 2004-es szerzé-attribuciod vetélkedd
(Ad-hoc Authorship Attribution Competition, innent6l csak vetélked6) eredményeit is, melynek
modszerei a kutatas soran tesztelve lettek magyar nyelven. Errél bévebben kés6bb esik szd, a
3-4. fejezetekben.

A koréabban emlitett problémak mellett egy komoly problémaja a feladatnak annak nyitottsaga,
altalanossaga. Rengeteg fajta szoveg létezik a vilagon. Egyrészt vannak nagyon rovid szévegek,
vannak hosszabbak, vannak egész cikknyi sz6vegek, de vannak egész kdnyvek is. Nem trivialis
feladat olyan modszert taldlni, amely rovidebb és hosszabb szovegekre is jol miikodik,
kiilonosen az elobbi komoly kihivast jelent, a kordbbi kutatasok is rendszerint hosszabb
szovegekkel foglalkoztak, példaul novelldkkal. Magas az esélye, hogy kiilonb6z6 modszereket
lesz érdemes hasznalni kiilonb6z6 hosszl szovegek esetén a jovOben is, nem elég csak egyetlen
maodszert ismerni, implementélni és alkalmazni. Extrém rovid szovegek esetén akar lehetetlen
feladatba is tkdzhetlnk, altalanossagban példaul a 4-5 szavas szovegek nem hordoznak kelld
mennyiségli informéciot. Ez még a kisebbik probléma természetesen, ez varhaté akadaly,
azonban a leggyakoribb szévegek ennél nem sokkal hosszabbak, példaul e-mailek vagy chat

iizenetek, és ezekre is komoly kihivas jol miikodé modszert talalni.

A szbvegek tematikaja is nagyon sokoldalu, példaul a fentebb emlitett példakkal élve a The
Cuckoo’s Calling egy krimi novella, mig a Hitler Diaries naploszerii, ezek az irasok nagyon
nehezen hasonlithatok 0ssze intuitivan is. Ebbdl szarmazik egy veszélyes csapda is, melybe
konnyli beleesni, miszerint az irdsokat egy modszer tematika alapjan hasonlit 6ssze inkabb, és
nem ,,szerzo alapjan”, ez inkabb ,,tematikai azonositas”. Az, hogy a ,,szerz6 alapjan” pontosan
mit is takar mar 6nmagaban is egy nehéz kérdés, ez a szerz6-attribucio egy centralis kérdese is,

hogy pontosan mi alapjan is lehet elkiiloniteni egymastol két szerzot. Egy szerzd sok kiilonb6zd
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helyzetben, sok kiillonb6zd idében, sok kiillonbozd témaban irhat szoveget, amik kézott kozos
pontot talalni vitathatéan az egyik legnehezebb feladata a kutatasi témanak. Ebbdl kiilon
kutatasi iranyokba is el lehet haladni, meg lehet példaul figyelni, hogy egy szerzé stilusa hogyan

valtozik az idOk soran.

A szoveg jellege szintén nagyon valtozatos, helyzettdl fiiggben az egyén irhat nagyon
formalisan, vagy nagyon lazan is. Példaul az emberek tobbsége ha egy hivatalos levelet ir, akkor
sokkal precizebben és megfontoltabban fogalmaz, mint akkor, mikor egy baréatjaval irogat egy
chat alkalmazdson keresztil. A kutatdsom sordn megtervezett szOvegeken teszteltem
(fenyegetbleveleken), azonban a tanitdé korpuszom lazabb, kevésbé megtervezett szovegekbol
allt (kommentekbdl), ennek oka, hogy az utdbbihoz talaltam megfeleld jellegli és méretii
korpuszt, az el6bbihez kis mennyiségii anyag allt rendelkezésemre. Kordbbi kutatasok féleg
megtervezett, hivatalosabb jellegli szovegeken kisérleteztek, de eléfordult lazabb jellegii is.
A gyakran hasznalt Reuters korpusz [7] hirszovegekbdl all, a Gutenberg korpusz [8]
elektronikus konyvekbdl, mig 2008-ban a vetélkedé alatt nagyon valtozatos korpuszokat
hasznéltak: esszék, koltemények, levelek, novellak is el6fordultak, de kotetlen beszédekrol is
felhasznaltak beszédleiratokat tobbek kdzott. Felmerllhet a kérdés, hogy mennyire fiigg a
kiilonboz6 modszerek teljesitménye attol, hogy megtervezett vagy inkabb lazabb az irasnak a
jellege. Ez a cikk ebbe nem megy bele mélyen, mert a kotott korpuszom egyrészt kisméretii

volt, masrészt egy kildnleges eset.

Fenyegetdlevelek mogott 4llo szerzOk azonositasa kutatasom f6 célja. Ahogy emlitettem, ezek
a szovegek kulonlegesek, ugyanis ezeknél az irasoknal a szerz6é nem csupan anonim, de lehet
rd szamitani, hogy szandékosan félrevezetd is. Tekintve mennyire stlyos kovetkezményei
lennének annak, ha azonositandk, feltételezhetd hogy egyes ravaszabb szerzok szandékosan
mashogy irnak, mint egyébként szoktak, és kivételesen precizen, pontosan tervezik meg nem
csupan azt, hogy mit irnak, de még azt is, hogyan. Ebben az esetben felmerdil egy Gjabb akadaly,
amivel szdmolni kell, mégpedig az, hogy a szerzé-attribucid soran olyan szempontok alapjan
kell tarsitanunk a szerzOket az irdsaikhoz, amiket nem trividlis meghamisitaniuk. Olyan
szempontok, amikre til egyszerli odafigyelni, kevésbé miikodnek, st veszélyesek is lehetnek,
kifejezetten félrevezethetnek. Absztraktabb, komplexebb jellemzok kellenek, amik elaruljak a
szerzOt akkor is, ha egyébként megprobal félrevezetni. JO hir az, hogy a korabbi kutatasokban
ajellemzok tobbsége ilyen; a szerzé-attriblciohoz a tapasztalatok alapjan kifejezetten bonyolult

jellemzok kellenek egyébként is, bar van példa egyszeriibb jellemzére is. Ennek sulyos
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hatranya, hogy ez a komplexitas sokszor azzal jar, hogy az eredmények ,,miért”-je nehezen
értelmezhetd, a modszerbdl fekete doboz lesz, amit nehéz megfejteni, illetve elmagyarazni. Ez
a kriminoldgiadban kilondsen hatranyos, ugyanis ezen a teruleten kiemelten fontos, hogy
megalapozott gyanu legyen a tettes identitasardl, ehhez pedig hiteles eredmény kell. Nem elég

indok egy ember meggyanusitasara az, hogy ,,azt mondta a gép”.

3. Korabban prébalt modszerek attekintese

Amikor hagyomanyos, kézzel irt szovegekhez prébalunk egy arcot tarsitani, akkor ezt az
iraskép alapjan tessziik. Digitalis szovegek esetén is hasonlé moédon szeretnénk eljarni.
Ha azonositani tudjuk, hogy pontosan miktdl lesz egy szovegnek X a szerzdje, és mitdl Y,
onnantdl ezeket a jellemzOket megfeleléen silyozva meg tudjuk allapitani — vagy legalabbis
magas valoszinliséggel meg tudjuk mondani —, hogy a két szOveget ugyanaz a személy irta-e.
A centralis kérdés multbeli kutatasok soran — és a sajatom alatt is —, hogy pontosan mik ezek a
jellemzok. Sok oGtletelés tortént mar a multban, hogy mi alapjan lehet azonositani. Egyik ilyen
jellemz6 a szoveg szavainak atlagos hossza, errl azonban késébb kider(lt, hogy egyrészt nem
is konzisztensek egy szerzé kiilonbozd irasai kozott, masrészt nem megfeleld kiilonbozo
szerzok elkiilonitésére sem. Egyéb jellemzdk, amikkel probalkoztak tobbek kozott a mondatok
atlagos hossza, a szavak maganhangzoinak atlagos szama, szofajok eloszlasa, type/token arany
(lexikai valtozatossag), a Simpson Diversity Index illetve Yule karakterisztikus K-ja volt. Ezek
koziil azonban egyik jellemz6 sem bizonyult hatékonynak a feladat megoldaséban. Tortént
prébalkozés az RVO (Relative Vocabulary Overlap) metrikaval is, mely azt vizsgalja, hogy két
iras szokincsileg mennyire hasonlit egymashoz, mennyire meritenek ugyanazon szétarbol.
Ennek stlyos hatuliitdje, hogy a szoveg témaja erdsen befolyasolja. Ha két szoveg tematikailag
egyezik — vagy nagyon hasonl6 —, akkor varhatdan jobban fog egyezni a szokincsuk, mint két
tematikailag eltérdé szovegnek, még akkor is, ha az utobbi parost egyébként ugyanaz irta, mig
az elébbit két eltéré személy. Ez a korabban emlitett ,,tematikai azonositas” csapdajanak egy
tipikus példaja. Egy mésik probalkozas szinonimaparokkal tortént. Emogott az intuicid, hogy
bizonyos szavak helyett kdnnyen lehetne hasznalni sok esetben egy masik sz6t, egy szinonimat,
példaul ,kutya” helyett ,,eb”, és ha egy adott szovegben az ir0 konzisztensen egy adott
valtozatat preferalja egy ilyen szonak, az jellemezheti 6t. Ennek egy problémaja, hogy sok
esetben nem volt elég szinonimaparos ahhoz, hogy ezt a mddszert megbizhatdan alkalmazni

lehessen. Erre bizonyos mértékig megoldas volt kifejezetten a funkcié szavakra fokuszalni,
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mert egyrészt sok kilonb6zé6 modon lehet veliik fogalmazni, masrészt témafiiggetlenek,
harmadrészt pedig nagyon gyakoriak. Magyar nyelvben funkcidszo alatt foleg névutokat,
névelOket, névmasokat, igekotéket stb. értiink [9]. Ez a megkozelités szorosan kapcsolodik a
vetélkedén hasznalt ,stabil és instabil szavak” modszeréhez, melyet a kutatasom soran
szemugyre is vettem. Ezeken kivil probalkoztak az Ggynevezett Qsum technikaval is, melynek
Iényege, hogy valamilyen metrikat (hagyomanyosan a két vagy harom betiis szavak szazalékos
eléfordulasat) szdmositanak tobb dokumentumon keresztiil, majd felveszik 6ket egy vektorba.
Ezutan a vektorban minden értéket lecserélnek az atlagtol vett kilonbségukre, majd az igy
kapott vektorra kiszdmoljak a kumulativ 6sszegeket. Példaul az {1, 2, 3, 4, 5} vektorbol el6szor
a{-2,-1,0,1, 2} vektor jon, végll erre kumulativ 8sszegeket szdmitva kijon az alabbi vektor:
{-2, -3, -3, -2, 0}. Ez alapjan megfigyelhetjiik, mennyire ,stabil” az adott jellemz6 a
dokumentumokon keresztiil, ami utalhat szerzd azonossagra. Ezt a mddszert is elvetették végiil;
bar el6szor sikeresnek tint, végiil kideriilt, hogy nagymértékben pontatlan. Ennek a
modszernek egy valtozata a WQsum, ahol az értékeket sulyozzuk is, erre tobb bizonyiték van,
hogy miikodik, azonban a korabbi hatalmas bukas utan sok a kétely Kkoruldtte.
Az eddig emlitett médszerek mind egyszeri metrikdkkal dolgoznak, de ahogy korabban is
emlitettem, a megfeleld teljesitményhez ennél komplexebb megkdzelitésekre lehet sziikség.
Ezen metrikdk kinyerésében kulcsszerepet jatszanak a modern gépi tanuld eszkdzok, mint
példaul a BERT. Ezek a modszerek bar biztatobb eredményeket produkalnak, nehezen
magyarazhatdak fekete doboz jellegiik miatt, ezért nagy az igény egyszeriibben értelmezhetd,
de szintén hatékony mddszerekre is. Kutatdsom alatt ezt a megkozelitést is megvizsgaltam, és
valoban, még a ,teljes nyilt halmazos” verzidban is hasznalhatdo eredmények sziilettek, €s
jelenleg ez az irany tlinik a legigéretesebbnek, azonban komplexitasa miatt korlatozottak a

felhasznalasi lehetdségei.

4. Sajat kisérletek, tapasztalatok a korabbi modszerekkel

4.1 Egyszerii nyelvtani jellemzokészlettel valo tapasztalatok

Kezdeti kisérleti korpuszom 964 szovegbdl allt, ennek 10%-at hasznaltam teszthalmaznak.
A halmaz rendkiviil sziik volt, fenyegetdlevelekre fokuszaltam, amibdl az elérheté anyagom
nagyon korlatozott volt (késObbi kisérletek soran bevezettem egy sokkal nagyobb, hétkdznapi
szoveges korpuszt is, err6l bévebben késobb). Ezek az ligyek titkosak, egy projekt kapcsan folyt

velik munka, azonban az eredményeik felhasznalasra keriiltek a kutatas soran. Kisérleteimet
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egyszeriibb metrikdkkal kezdtem meg, annak reményében, hogy magyar nyelven esetleg jobban
miikodhetnek, azonban hamar ré kellett jonndm, hogy sajnos ezen a nyelven sem kdnnyebb a
feladat. 104 kiilonb6z6 nyelvtani és szemantikai jellemz6t hasznaltam, tObbek k6zott a negativ
szavak aranyat, pozitiv szavak aranyat, rasszista szavak aranyat, fénevek aranyat, igék aranyat,
folyamatos/befejezett/beallo melléknévi igenevek aranyat, sth. Ezek a jellemzOk egy projekt
keretein belll készult rendszer segitségével lettek kinyerve, melynek alapjairol a [29] cikkben
lehet olvasni bdvebben. Minden jellemzd egy aranyszam volt, annak érdekében, hogy a
dokumentumok hossza ne befolydsolja a végeredményt. Ez a fajta megkdzelités
eredménytelennek bizonyult, tobb kiilonboz6 gépi tanuld modellel probalkozva is teljes
kudarcot vallott, egyediil a befejezett melléknévi igenevekbe tudott minimalisan kapaszkodni
az egyik modell (dontési fa) mint jellemzd, de abban az esetben is ugy lattam, inkabb csak
ratanulasrol volt szo, a sziik halmazunk miatt lehetett csak értékelheté eredménye. Mélytanulo
modellel is kisérleteztem. A paraméterek tapasztalatok, kisérletezések alapjan lettek beallitva
(és a kutatas soran vizsgalt késdbbi modelleknél is). A konfiguraciok az alabbi tablazatban
lathatoak:

Tanulasi  Rejtett Neuron/halé: Regularizacié:  Epoch F1 pontszam teszt-
Réta: neuron- szam: halmazon:
rétegek
szdma:

0.0001 4 184 Kiejtéses (0.1- 500 0
gyel)

0.0001 2 104 | Kiejtéses (0.1- 100 0.013303769401330375
gyel)

0.0001 2 104 Kiejtéses (0.25- 100 0
tel)

0.0001 2 104 = Kiejtéses (0.25- 20 0
tel)

0.001 2 104 Kiejtéses (0.25- 100 0
tel)

0.0001 2 184 | Kiejtéses (0.25- 100 0
tel)

0.0001 2 104 semmi 100

0.0001 2 104 Kiejtés (0.1), 11 100
(0.01)

0.001 2 104 Kiejtés (0.1), 11 100 0
(0.01)

0.0001 2 104 Kiejtés (0.1), 12 100 0
(0.01)

0.0001 2 104 12 (0.01) 500 0
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A rejtett réteg aktivacios fliggvénye minden esetben relu volt, mig a kimeneti réteg aktivacios
fuggvénye sigmoid. Adam optimalizalé volt hasznalva, 128-as batch mérettel, keresztentrdpia

veszteségfuggvénnyel.

Egyik sem vezetett eredményhez, 0%-o0s eredmeényeket (F1-pontszam) kaptam minden esetben.

A konkluzio, hogy ez a jellemzéhalmaz — 6nmagéban legaldbbis — nem tiinik megfelelének.
4.2 Stabilitas alapu jellemzéhalmaz bemutatasa

Egy masik prébalkozasom a korabban emlitett stabil-instabil szavakkal, kifejezésekkel tortent.
A vetélkedon ez volt a legjobb mddszer, ezért ez tiint a legigéretesebbnek. Moshe Koppel ¢és
Jonathan Schler alkalmaztak ezt a modszert, és bizonyos korpuszokon kivald eredményeket
értek el vele. Az intuicié a mddszer mogott, hogy vannak a nyelvben ugynevezett ,,instabil”
szavak, kifejezések. Attol instabil egy kifejezés (mely lehet egy sz0, egy név, vagy akar egy
nagyobb mondatrész is), ha az konnyen helyettesitheté valami mas, ugyanolyan jelentési
kifejezéssel. [10] Példaul ,,A baratom neve Akos.” konnyen fogalmazhato 4t arra, hogy ,,A
baratomat Akosnak hivjak.”, igy ez a mondat instabil. Egy probléma ezzel a jellemzShalmazzal,
hogy konnyen lehet, hogy nincs benne kelld mennyiségii instabil kifejezés, ezért masodlagos
jellemzéhalmaznak hasznaltak funkcidszavakat, a tanuléhalmazbdl az 500 leggyakoribb szot,
és POS (part-of-speech, szofaj) tageket is. A jellemzoket a vetélkedén egy linearis kernelt
alkalmazé SVM-nek (Support Vector Machine) adték at. Fontos kiemelni, hogy a vetélkedd
2008-as volt, akkoriban még nem voltak elterjedve a mélytanulé neuronhaldés modellek,
napjainkra mar lehetséges, hogy jobb eredményeket is el tudnank érni, mint egy SVM-mel.
Azonban a kisérletem sordn hamar kidertilt, hogy bar intuitivan remek jellemzdhalmazrol
beszéliink, a gyakorlatban kevésbé alkalmazhat6. Meg kell keresnlink a szévegben, hogy
pontosan melyik kifejezések azok, amik instabilak benne, ez azonban — féleg automatizalva —
egy nemtrividlis feladat. [10]-ben is taldlkoztak ezzel a problémaval, és arra a megoldasra
jutottak, hogy a szovegbdl alternativ verzidkat kell generalni, melyek bar jelentésileg egyeznek
az eredeti dokumentummal, a fogalmazas, sz6hasznalat mégis eltér. Ezen alternativ verziok
elkészitéséhez gépi forditdkat alkalmaztak, olyan médon, hogy leforditottdk a sztveget az
eredeti nyelvr6l (angol) kiilonféle mas nyelvekre, majd azokrol visszaforditottak. [10]
Ennek a modszernek egy nyilvanvald hatuliitdje, hogy hatékonysaga erdsen fligg a gépi
forditonak a teljesitményétdl. A kisérletem soran a Google forditojaval probalkoztam, fizetds

forditok nem alltak rendelkezésemre. A fordit6 azonban nem teljesitett elfogadhat6an jol, az
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oda-vissza forditds utan (példaul magyar->angol->magyar forditasok utan) a szdveg
jelentésileg is megvaltozott sok helyen, tal nagy mértékben. Ezt az Gtvonalat végul zsakutcanak
itéltem, legjobb esetben is csak nagyon sziik, zart halmazok esetén lehet miikoddképes, melyek
a vetélkedon is szerepeltek. A szerzé-attribucid feladataban jellemzdéen kiemelt fontossagot
élvez a pontossdg — kiilonosen a kriminologiai felhasznalasaban, ami a kutatas egyik f6
motivacidja is —, a gépi forditok pedig jelenleg még nem elég megbizhatdéak ahhoz, hogy
atfogalmazhassunk vellik szovegeket automatikusan. Ez akkor kilondsen igaz, ha figyelembe
vesszik, hogy a mddszer maga sem tokéletesen pontosan, még akkor sem, ha a jellemz6k mar
rendelkezésiinkre allnak; bar a vetélkedon leveleken 10/10-es pontossagot értek el, hallgatok

altal irt esszéken mar kevésbé voltak pontosak (részletes eredmények [4]-ben).

Ennek ellenére ez a modszer még igy is igéretesnek bizonyulhat a jovoben, csupan meg kell
alapozni azt. Ha lenne egy megbizhato ,atfogalmazd” modelliink (akar magyar nyelvre),
vagy ha mar alapbdl rendelkezésre allnanak alternativ. megfogalmazasok egy-egy
dokumentumrol (példaul szakértok altal, kézzel irt valtozatok), akkor érdemes Ilehet

megprobalkozni ezzel a jellemz6halmazzal ismételten.

4.3 N-gram alapu jellemzéhalmaz bemutatasa

A vetélkedén a masodik legjobb modszernek a CNG (Common N-Grams) bizonyult.
Ez a megkdozelités egy bajt n-gram jellemzoékészletet alkalmazé modszer, mellyel Vlado Keselj
¢és Nick Cercone alltak el6. A mddszert cikkiikben részletesebben is bemutattak. [11]
Ennek a modszernek a magyarazatahoz elészor azt fontos tudni, hogy pontosan az n-gram
kifejezés mit jelent. Az n-gram kifejezésben az ,,n” egy szamot takar. A 1ényege, hogy az
egymast kovetd ,,n” elemil egységet vessziik jellemzonek. Péld4ul ha adott az alabbi mondat:
Az alma szép és piros.”, akkor amennyiben sz6 trigramokat (3-gram) vesziink, az alabbi

jellemzoket kapjuk: ,,Az alma sz€p”, ,,alma szép €s”, ,,szép €s piros”.

Az n-gramok nem csak szavakbdl allhatnak, hanem akar karakterekbdl is, példaul az el6z6

2 2

példanal az alabbi karakter trigramokat kapnank: ,,Az 7, ,,alm”, ,Ima”... stb (a _ a szokozt
jeloli). A CNG modszer soran lényegében karakter grammokkal dolgozunk, azonban eldtte a
szOveget  bajtokkal  reprezentadljuk. Egy példa erre, UTF-8-as  kddolassal:
,,JAladar elment hét 6rakor 6rolt lisztet és buzat venni.” ->, Alad\xc3\xalr elment h\xc3\xa9t

\xc3\xb3rakor  \xc5\x91r\xc3\xb6lt  lisztet \xc3\xa9s  b\xc3\xbaz\xc3\xalt venni.”
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Az angol abéce karakterei megmaradnak eredeti formajukban, azonban az ékezetes karakterek
atalakulnak. Ehhez a transzforméaciohoz a Python nyelv bytes metddusa ker(lt felhasznélasra,
majd a kimenet vissza lett konvertalva olvashatd, szdéveges formaba (str tipusra). [12] Intuitivan
ez areprezentacié a magyar nyelv esetén azért mitkodhet akar jol, mert abbdl is informaécio lesz,
hogy ha a szerz6 egyaltalan ¢kezetes karaktert hasznal. Példaul az ,,6” betib6l a ,,\xc3\xb3”
karaktersorozat lett, az ,,&” karakterbdl pedig ,,\xc3\xa9s”. Mindketté gy kezddédik, hogy

,»\xc3”, és jol lathatoan hasonlo jellegiick ezek a karakterlancok.

A modszernek egy stlyos hatranya, hogy a jellemzokészlet az embernek nagyon keveset mond,
nehezen érthetd, és ennek kovetkeztében nem is tlinik hitelesnek. Rdmondani két szovegre,
hogy ugyanaz irta, mert mindkettd fél szovegében gyakran fordultak elé bizonyos, latszolag
teljesen véletlenszeri karakterharmasok (mondjuk az ,,alma” sz6bol az ,,lma), nem kifejezetten
hihetd, és kiilonosen kriminologiaban, ahol a félreazonositas stlyos kovetkezményekkel jarhat,
ez egy kritikus hidnyossag. Ha egy mélytanuld halonak adnénk be ezeket a jellemzoket, akkor
mar végképp kdvethetetlenné valik, hogy a modell szerint pontosan miért is azonos vagy nem
azonos két szovegnek az irdja. A vetélkedon a gramoknak a normalizalt gyakorisagat vették
jellemzének, majd az ezekbdl késziilt vektorokat egy k-legkdzelebbi szomszéd osztalyozonak
adtak at, egy-egy szoveget az abbol készllt gyakorisagvektor reprezentalt. A modszernek egy
masik szembetlind hatranya, hogy csak zart halmazra miikddik jol; 0j szovegek esetén le
vagyunk Kkorlatozva azokra a jellemzokre, azokra a gramokra, amiket mar lattunk korabbi
szovegeknél, ami tul keves, kilondsen, ha a szdvegeink eleve rovidek is, és ennek
kovetkeztében kevés kiilonbozd grammal taldlkozunk. Oda kell figyelni arra is, hogy hany
kiilonb6z6 n-grammot engediink meg, konnyen felrobbanhat a jellemz6étér magasabb gram
szamok esetén; példaul hany kiilonb6zd 7-8 hossza karakter(bajt)gram fordulhat elé egy
nagyobb korpuszban? Legrosszabb esetben milliés nagyséagrendeket is elérhetiink.
A Kisérleteim soran tul magas gram szamok esetén mar pusztan az n-gram gyakorisagvektorok
eléallitasa sem tortént sikeresen technikai korlatok miatt, a szamitogép kifutott a memoriabol.
Ez kiilonosebb akadalyt erdsen feltételezhetéen nem jelent azonban, korabbi kutatdsok sordn is
rendszerint csak a leggyakrabban el6fordulo nyelvi elemek azok, amik igazan sulyosak, amik
tal ritkdk azok rendszerint figyelmen kiviil hagyhaték (példaul a vetélkedén a legjobb
moddszerben a mésodlagos jellemzéhalmazhoz is csak az 500 leggyakoribb szoval dolgoztak).
Ennek fényében legfeljebb az 5000 leggyakoribb gram volt figyelembe véve a kisérletek
tobbsége soran, par kivétellel.
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Az n-gram gyakorisagvektorok eldallitdsahoz az ingyenes Stylo csomagot hasznéltam, mely az
R nyelvhez elérhetd. [13] A gyakorisagvektorok z-pontszam szerint keriltek normalizalésra, és
az alabbi képet alapjan szdmolhato ki: Z=(x-pn) /o

A képletben az x jeldli az adott gram gyakorisagat (eléfordulasainak szamat), a p jel0li az adott
gramnak az atlagos gyakorisagat a korpuszban, a ¢ betli pedig a szorast jeloli a populaciora

(korpuszra) vetitve.

Az igy kapott gyakorisagvektorokat ezek utan vagy egymashoz fiiztem (példaul az (1, 2, 3) és
(4, 5, 6) vektorokbol az (1, 2, 3, 4, 5, 6) vektor lett), vagy pedig a két vektor abszolut
kilénbségét vettem, elemenként (példaul az imént emlitett vektorokbdl az eredmeény vektor
(3, 3, 3) lenne). Az elébbi megkozelitésrdl koran kidertilt, hogy eredménytelen, ezért féleg az
utdbbival dolgoztam. Nem csupan bajtgramokkal teszteltem, hanem megvizsgaltam az
eredményeket sz6 és egyszerli karaktergrammokra is, kiilonbozé n-ekre. Alabb az igy kapott

eredményeket fogom részletezni.

Gépi tanuld modellnek az SGDClassifier lineéris osztalyozo kerllt vélasztasra az sklearn
Python-csomagbdl, alapértelmezett paraméterezéssel [14]. A halmazunk eredetileg 542
dokumentumbdl allt, amibol 435 volt tanuldhalmazban, 107 a tesztben. Késébb 595
dokumentumunk lett, és a teszthalmaz bdviilt 160 iigyre. 54 kiilonbozé szerzd volt a
tanulohalmazban, 29 a tesztben. A bovilés utan 32 kiilonb6zo szerzd volt a tesztben.
A kutatasunk ezen pontjan még csak nagyon kevés adat allt rendelkezésre. A késdbbi, BERT-
es kisérletek soran mar sokkal nagyobb halmazzal torténtek a kisérletek, arrdl a halmazrdl

késdbb lesz sz ejtve.

4.3.1 A modszer kiértékelése

A kiertekeléshez az F1-pontszam metrika volt alkalmazva, ez volt a f6 szempont, bar ki lett
szamolva sok esetben az osztalyozasi pontossag (angol irodalomban accuracy) is. Az
osztalyozéasi pontossag egyszeriien csak a helyes cimkék szazalékos aranya a cimkék szamahoz
képest. Az F1-pontszam két masik pontszambdl szamolddik, a pontossag (angol irodalomban
precision) és a fedés (angol irodalomban recall) értékekb6l. A pontossag (precision) azt irja le,
hogy a modell mennyire megbizhatd. Pontosabban, hogy milyen aranyban volt valéban azonos
két szoveg szerzdje azokbdl az alkalmakbol, amikor a modell az azonos cimkével l4tta el dket.

Ha értéke magas, akkor ha a modell szerint két szdveget ugyanaz irt, akkor nagy
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valoszintiséggel tényleg ugyanaz irta. Ertékét (gy kaphatjuk meg, hogy a helyes ,,igen” (azonos
szerz6t mondtunk, és azonos is volt, angol irodalomban True Positive) cimkék szamat elosztjuk
a helyes ,,igen” cimkék és a helytelen ,,igen” (azonos szerz6t mondtunk, de kiilonbozoek voltak,
angol irodalomban False Positive) cimkék szamainak dsszegével. A fedés (recall) ezzel
szemben a modell ,,hasznossagat” irja le, azt, hogy mekkora aranyban talalta el a modell az
azonos szerzOs cimkéket. Ha értéke magas, akkor ha két szOveget ugyanaz irt, arra nagy
valosziniiséggel a modell rajon. Ertékét majdnem ugyantigy szamoljuk, mint a pontossag
értékét, annyi kiilonbséggel, hogy az osztdéban a helyes ,,igen” cimkék szamahoz nem a
helytelen ,,igen” cimkék szamat adjuk hozza, hanem a helytelen ,,nem” (kiilonb6z6 szerzot
mondtunk, de val6jaban azonosak voltak, angol irodalomban False Negative) cimkeék szamaét.
Az Fl-pontszdm ennek a két metrikanak a harmonikus atlaga, azaz ugy szdmolandé, hogy a
pontossag és a fedés szorzatat megduplazzuk, majd az eredményt elosztjuk a pontossag €s a

fedés dsszegével.

A metrikakhoz 6sszefoglalva a képletek a mellékelt &bran lathatéak [15].

Aceuracy TP+TN
curacy =
Y= TP+ TN+ FP+FN
Precision = Jm}:‘ww
TP+ FP
TP
Recall = ——
T TPLFN
) 2 x Precision x Recall
Fl-score =

Precision + Recall
Az adathalmaz nagymértékben egyenletlen volt, jellegébdl fakadoan: sokkal tobb olyan vektor
volt, amihez a ,,nem azonos szerzd” cimke tartozott, mint olyan, amihez az ,,azonos szerzd”
cimke tarsult. Ez varhat6 volt, annak a kdvetkezménye, hogy ,,mindent mindennel” vetettiink
Ossze. Ezért latszott az F1-pontszam egy jobb metrikdnak, mert az egyszerii osztalyozasi
pontossag metrika esetén elég lenne egyszerlien csak minden szovegparosra azt mondani, hogy
kiilonbozbek a szerzok, és akkor is 1atszdlag nagyon jo eredmények sziiletnének, mert a parosok
tilnyomé tobbsége valdban kiilonb6z6 szerzotél van. Az Fl-pontszdm esetén egy ilyen
stratégia nem miikodne jol, mert a fedés értéke nagyon alacsony lenne. Természetesen ha
mindenre azt mondanank, hogy azonos a szerzd, akkor pedig a pontossag értéke lenne tul
alacsony. Meg kell talalni a helyes egyensulyt, ,,6vatos” modell kell, ami nem mondja minden
szovegparosra, hogy azonos a szerzd, de ha tul ritkdn taldlja meg emiatt az azonos szerzds

szOovegparokat, akkor a modell gyakorlati értéke drasztikusan romlik.
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Ahol nem emliti a kutatdsom kilon, hogy hany szdgram/karaktergram/bajtgram lett
felhasznélva, ott alapértelmezetten 4901 volt. A szovegek kisbetiisitve voltak majdnem mindig
(a kivételek emlitve lesznek), a stopszavak ki lettek sziirve. Mas egyéb eléfeldolgozo 1épés nem

tortént.

4.3.2 Kiserletek szogramokkal

Kezdetben szogrammokkal torténtek a kisérletek, bigramokkal (2-gram) és trigramokkal (3-
gram), azonban ezekkel nagyon rossz eredmények szilettek. A fentebb emlitett abszolut
értékben vett kilonbségvektorokkal dolgoztam. Lehetséges, hogy nagyobb adathalmaz esetén
az eredmények javulnanak, az adathalmazban kiillondsen az azonos szerzds cimkékbdl nagyon

kevés peldany szerepelt.

A Kkorai kisérletek soran az adathalmazba minden szévegparos kétszer kerult be, mert bekertlt
A Osszevetve B-vel” és ,,B Osszevetve A-val” példanyokban is, azonban mivel a vektorok
abszolut kulénbseégének szamitdsa szimmetrikus, ezért ezek a vektorok minden esetben
egyeztek. Késobbi kisérletek soran a duplikalt vektorok eltavolitasra kertiltek. A sz6gramok

azonban tovabbra is 0-s eredményt mutattak az adatkiegészitések nélkul.

4.3.3 Kisérletek karaktergramokkal

A karaktergramok ezzel szemben sokkal igéretesebb eredményeket mutattak még a Kis
adathalmaz ellenére is. A kezdetei kisérletek soran a vektorok a korabban emlitett mddon
egymashoz lettek flizve, azonban ilyen mdédon nem sziilettek érdemleges eredmények, az F1-
pontszdm ebben az esetben is nulla volt. Azonban az abszolutértékben vett kilénbseges
vektorok mér sokkal jobban teljesitettek. Trigramokkal torténtek el6szor probalkozasok, ekkor
a legjobb eredmény 0.39-es F1-pontszamu volt, 0.28-as fedés értékkel és 0.62-es pontossag
értékkel. Torténtek kisérletek a grammok szamanak korlatozasaval.
Az alap 4901-es értékr6l 100-ra és 2000-re is le lettek korlatozva, viszont mindkettd rosszabb
eredményt adott, mint az alapérték, az el6bbi kiilondsen, annyi grammal nem tudott a modell
hatékonyan tanulni, és az F1-pontszam 0 lett. A korabban emlitett szimmetrikus dsszevetésbol
kovetkezd duplikalt vektor probléma megoldasaval (,,A 0sszevetve B-vel” és ,.B Osszevetve
A”-val ugyanaz, ezért egy rekordnak szamit) az eredmények marginalisan javultak,
0.4-es Fl-pontszamra, 0.3-as fedés és 0.6-0s pontossag értékekkel. Ez a kuldnbség azonban

feltehetden csak a gépi tanuld modell véletlenszerliségébdl fakad (a jellemzdok kezdetleges
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stlyai véletlenszeriiek). 4-karaktergramot felhaszndlva az eredmények nagyon hasonloak
voltak, azonban 5-gram esetén a pontossag nagyon magas lett, de a fedés karara: az F1-
pontszam ebben az esetben 0.31 lett, 0.92-es pontossag és 0.19-es fedés értékkel. A modell tul
kevés szoveg esetén volt képes észlelni a szerzok azonossagat, de ahol észlelte, ott rendkiviil
megbizhatoéan. Tortént kisérlet 6-grammal is, azonban ez mar tul soknak bizonyult, bar a
pontossag érteke 1 lett, a fedés értéke kozel 0, igy az F1-pontszdm is kozel O lett: a modell

majdnem egyaltalan nem talalt szerz6egyezést.

4.3.4 Kisérletek bajtgramokkal

Ezek utadn a korabban emlitett ,,bajtgramokkal” folytak kisérletek, ezuttal minden esetben a
vektorok abszolut kilénbsége (elemenként) lett véve, és nem voltak duplikalt vektorok.
Kezdetben trigramokkal folytak kisérletek, a felhasznalt gramok szama volt valtozé, 4001 és
5000 kozott mozgott. A legrosszabb eredmény 4001 gram esetén sziletett, abban az esetben 0
volt az F1-pontszém, mig a legjobb eredmény 4901 gram esetén szilletett, amelyik esetben 0.27-
es volt az F1-pontszam, a pontossag 0.99 volt, a fedés eredménye pedig 0.16 lett. A fedés
eredménye konzisztensen alacsony volt az 6sszes bajtgramos Kisérletnél, a pontossag viszont
kifejezetten magas. Ebben az irdnyban lehet valamennyi potencidl, mert bar ritk&n
talalja meg a modell a szerzd egyezést, amikor megtaldlja, az majdnem garantéltan tényleg
egyezik. Tekintve, hogy 4001 grammal nullas eredmény sziiletett, feltételezheté hogy nagyon
magas dimenzidészamu vektorok kellenek ezzel a modszerrel, hogy érdemleges eredmények
szllethessenek. Sokkal jobb eredmények sziilettek azonban 4 gram esetén: ebben az esetben
0.34-es F1-pontszam volt a legjobb, 0.2-es fedés értékkel és 0.95-6s pontossag ertékkel, azaz
korulbelul minden 6todik egyezd szerzdji szovegparosrol sikeresen megallapitotta, hogy a
szerz6 azonos, 95%-0s sikerrel. Ebben az esetben semmilyen korlat nem volt adva a gramok
szdméara, ami szintén hozzajarulhatott a jO eredményhez. Azonban a nagyon magas
dimenziészam sokkal gépigényesebb adatfeldolgozast és gépi tanulast is jelent, ami problémat
jelenthet, foleg az adatok szdmanak novekedésével. Dimenzidcsokkentd modszereket érdemes
lehet kutatni, tesztelni ezzel a megkdzelitéssel. Tortént még egy teszt ezt latva trigram esetén
is, ezuttal a gramok szaméanak korlatozésa nélkdl, viszont ebben az esetben nem javultak az

eredmeények, az F1-pontszam csak 0.22 lett, a fedes 0.12, a pontossag pedig 0.98.

Az adathalmazunk késébb boviilt 53 tesztadattal (a tanulohalmaz valtozatlan maradt), és tortént

még 2 teszt ezzel a halmazzal is, mindkét esetben 4 grammal. Technikai korlatozasok miatt
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csak 35 000 illetve 40 000 grammal volt lehetdség kisérletezni, ¢és ezekkel az eredmények
romlottak, az utébbi esetben 0.24 volt az F1-pontszam, 0.15 a fedés és 0.62 a pontossag.
Ezeknél a kisérleteknél azonban a szoveg nem lett kisbetiisitve sem. Tekintve, hogy az
eredmények mar 35 000 gramrol 40 000-re valtva is javultak, lehetséges hogy a dimenzidszam
korlatozasa nélkil hasonlé eredmények johetnének ki mint a kisebb halmaz esetén, azonban

ezen a ponton még kritikusabba valnak a hatékony dimenzidcsokkentdé modszerek.

Osszességében a vetélkeddn is emlitett ,,bajtgramok” modszere igéretesnek bizonyult, viszont
erdsen korlatozott a felhaszndldsa a zart halmaz miatt, illetve magas szdmitdsa miatt is.
Erdemes lehet tovabb kutatni ezt a megkozelitést dimenzidcsokkentd modszerekkel és nagyobb

mennyiségll adattal, esetleg mas modellekkel.
4.3.5 Kisérletek a Stylo csomaggal

A szerz6-attribucié feladatahoz készilt R nyelven egy ingyenesen felhasznalhaté csomag is, a
Stylo, mellyel zéart halmazon lehet dolgozni. [16] Ezzel a csomaggal lettek el6allitva az n-
gramos jellemzokészletek is. Azonban a csomag Onmagaban is felhaszndlhaté sokrétiien
paraméterezhetd kisérletekre, amiknek eredményeit &brdkkal is képes szemléltetni.
A csomag szdmtalan nyelvet tdmogat, tobbek kozott a magyart is. Alapvetden az n-gram
jellemzbkészlettel dolgozik, allithatd hogy karakter vagy szogramokkal akarunk-e kisérletezni,
kisbetlisithetd a korpusz, meg lehet adni, hogy csak az X leggyakrabban eléforduld szot
hasznaljuk, illetve azt is, hogy legalabb a dokumentumok héany szazalékban kell eléfordulnia
az adott szonak, hogy figyelembe vegyik. Ezen kivil figyelmen kivil lehet vele hagyni a
leggyakrabban el6fordulé szavakat is, lehet6ség van stopsz6 sziirésre is, és egyéb funkciokat is
tdmogat. Az elemzés nem gépi tanulés alapjan torténik, hanem az n-gramokbdl szamitott z-
pontszdm vektorok kozott szamit tavolsagokat, ami szintén megadhatd, hogy milyen metrika

szerint. Tapasztalatok alapjan a koszinusz delta tavolsag miikodik a legjobban.
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Ez a cikk nem megy bele mélyen a csomag mitkodésébe €s funkcidiba, csupan egy betekintést
nyujt, azonban kisebb, zart halmazos feladatokhoz kivaloan miikodik a gyakorlatban is ez a
csomag, bar magasabb dokumentumszam esetén a teljesitménye gyorsan romlik. Egy példa a

program teljesitményeére, 60 dokumentum esetén az alabbi abra.

Cluster Analysis

4 3 2 1 0

200 MFC 4-grams Culled @ 0%
vz

Distance. wurzburg Started a1 0

Az azonos szin azonos szerz6tol szarmazo szoveget jelol. JOl lathatoan a szinek jol vannak
csoportositva, egy csoportba keriilnek az azonos szerzotdl szarmazé szovegek. Ez a kisérlet
karaktergramokkal tortént, 4-gramokkal, kisbetiisitett szovegekkel, koszinusz tavolsagot
felhasznalva, a 200 leggyakrabban eléforduld sz6 figyelembe vételével. Egyéb sziirés a

szavakra nem tortént.

5. Mélytanulo illetve BERT modellekkel folytatott kiserletek

A kisérlet soran modern modszerek is kiprobalasra keriltek, a feladat teljes nyilt halmazos
verzidjahoz ebbe az iranyba haladt a kutatas. Kezdetben az uttoré BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) modell tiint igéretesnek a feladathoz. A BERT egy
transformer alapt gépi tanulé modell, mely 2018-ban eredményeivel a legkorszeriibbnek
bizonyult a természetesnyelv-feldolgozas (NLP) szamos teriiletén. Ujitasa, hogy korabbi nyelvi
reprezentacios modellekkel ellentétben képes két iranybol, balrdl és jobbrdl is értelmezni a

szoveget, ezzel sokkal hatékonyabban reprezentalva a széveg kontextusat. [17] A modell egy

Oldal 20/ 31



SzerzG6-attribucid gépi tanulasi eszkdzdkkel

massziv korpuszon van elOtanitva, ezt a modellt pedig tovabb lehet tanitani specifikus
feladatokhoz, példaul esetiinkben a szerzé-attriblciohoz, ehhez egy kimeneti rétegre van
csupén sziikség [17]. A BERT felhasznalasa tobbnyelvii, azonban késziilt kifejezetten a magyar
nyelvhez is modell, huBERT névvel, melynek teljesitménye magyar nyelvli szovegeken
felulmulja az eredeti BERT altal nyUjtottat, ezért a kutatas soran ez a modell lett felhasznalva.
[18] A modell a BERT-re alapoz, azonban mas korpuszokon van el6tanitva, a Webcorpus 2.0,
illetve a magyar Wikipédia szovegein. [18]

A kutatas soran hasznalt mélytanulé modellt (beleértve a huBERT-et felhasznalé modellt is)
egy projekt keretei kozott egy kolléga irta meg, késébb ezt a modellt konfiguralva,

paraméterezve folytattam a kisérleteket.

A modell alapja egy beagyazo réteg, mely a sz6vegben eléforduld szavakbol vektorokat készit,
azok aktudlis jelentése alapjan, a szovegkornyezetet figyelembe véve. Ezt kdveti egy statisztikali
jellemz6ékbdl késziilt réteg, mely egy masik jellemzékészletb6l dolgozik. Annak érdekében,
hogy a dimenziészamok kompatibilisek legyenek a beagyazas dimenzidjaval, a ketté kozott
talalhatd egy dimenziocsokkentésre hasznalt réteg is. A statisztikai réteget kdveti szdveges
jellemzdk rétege, melyben a bedgyazds vektorok kozotti tavolsdgok lettek felhasznalva.
A vektorok tavolsagénak a vektorok elemeinek abszolltértékben vett kilonbseégeit értettik.
A szoveges jellemzOk rétegét koveti egy ujabb statisztikai réteg a dimenziészamok
egyeztetésehez, végiil egy egyszeri, 1 dimenzids, sigmoid aktivacios kimeneti réteg megadja a

szerzOk egyezésének valdszinliségét.

A statisztikai rétegben szamos jellemz06 lett hasznalva, melyek kiilonboz6 modokon jellemzik

a szovegeket. Ezek alabb kerulnek részletezésre.

Az alabbi jellemzok kerultek felhasznalésra:

e leghosszabb kozos részsorozat (karakter- €s szdszinten is)

e 570- és karaktergramok egyezési aranya (részletesebben késébb)

e aszovegparos atlag BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) értéke [19]
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Illetve az alabbi jellemzOk abszolutértékben vett killénbsége a szdvegparos kdzott:

ARI (Automated Readability Index) [20]

e Flesch Reading Ease pontszam [20]

e Flesch-Kincaid Grade Level, mely a Flesch Reading Ease pontszamon alapul [21]

e Coleman-Liau index (mas néven Coleman-Liau Readability Formula) [22]

e Gunning Fog Index [23]

e Linsear Write Readibility Formula [24]

e SMOG (Simple Measure of Gobbledygook) pontszam [25]

A jellemz6k nagy vonalakban a sz6vegparosok olvashatdsagat, bonyolultsagét hasonlitja 6ssze,
ez intuitivan segithet azok 0Osszehasonlitisandl. Tobbek kozott nyomra vezethet a szerzd
iskolazottsagat illetéen is. Ezen feliil ismételten eldkeriiltek az n-gramok, mint jellemzok,
illetve a BLEU metrika is felmerilt. Ez a metrika gépi tanulasnal hasznélatos a szbveg, a
forditds mindségének megallapitasdhoz. A pontszam szamitasa soran a szdveget Osszevetjiik
egy professziondlisan forditott szoveggel, és megnézzik, mennyire all hozza kozel. Jelen
esetben a szoveget nem annak forditasaval vetjik 6ssze, hanem azzal a szoveggel, amelyikkel
Ossze akarjuk hasonlitani, hogy ugyanaz irta-e. Ez két irdnyba is megtorténik: elészor Ggy
vesszilk, hogy az egyik szoveg az eredeti szoveg, €s a masik szdveg a ,,forditds”, majd ezt
megvizsgaljuk forditva is, veéglul az eredmény a Kkét pontszam atlaga lesz.
Intuitivan ez a metrika is segithet feladatunkban, hiszen ez is ,,sz6veg kozeliséget mér”, még ha
méas megkdzelitéssel is. Kiszamitdsdhoz az NLTK csomag sentence bleu fliggvénye volt
alkalmazva [26], 3-gramig lettek megadva a sulyok, melyek 0.5, 0.3 és 0.2 voltak, a kiilonb6z6

gram értékekre.

A kordbban emlitett szogramok egyezési ardnya esetén megnéztiik, mekkora aranyban
egyeznek az 1-gramok, 2-gramok és 3-gramok a szdvegparosban, majd ezeket sulyoztuk 0.5,
0.3 és 0.2 értekekkel. Ugyanazt megtettilk a karaktergramokkal, ott 4-gramig ellendrizve,
0.3, 0.3, 0.3 és 0.1-es sulyokkal.
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A modellnek egy hatranya, hogy nagyon sok ideig tart tanitani, a kutatas soran szervergepen
folytak a tanulasok, és ennek ellenére is napokig tartott minden kisérlet. Ezen okbol kifolydlag
kevés Kisérleti eredmény is szlletett, az id6 hianya miatt, igy érdemes lehet a jovében
Kisérletezgetni a paraméterek tovabbi finomhangolasaval is. Az adathalmazunk a kutatas ezen

fazisara szignifikansan megnott.

Tanitohalmaznak 77018 szoveg lett haszndlva, mig teszthalmaznak a teljes korabbi
adathalmazunk, azaz 964 szOveg. Tanitohalmaznak a Hunglish 1.0 korpusz egy részét
hasznaltuk, melyben magyar nyelvii, hétkoznapi szovegek vannak az index.hu oldalarél. A
korpusz elérheté a [27] oldalon talalhaté FTP linken keresztil [28]. A Hunglish 2.0 korpusz,
ami szintén megtalalhaté az oldalon, bar nagyobb, nem tartalmaz ilyen jellegli, hétkéznapi
szdvegeket, ezért lett a 1.0-as verzio hasznalva. A pers fajlban talalhato korpusz lett hasznélva.
A teszthalmaz a kisérletek tobbségében ki lett egyenlitve, olyan értelemben, hogy az azonos
szerzOs adatok szama egyezzen az eltérd szerzds adatokkal. Ez olyan modon tortént, hogy az
eltérd szerzds adatok mennyiségét korlatoztuk az azonos szerzds adatok szaméra. Ennek
hatranya azonban, hogy kevéshé tukrozi az adatok redlis, valééletbeli eloszlasat, ezért a
legjobbnak itélt probalkozas tesztelve lett az eredeti, kiegyenlitetlen teszthalmazon is.
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Az eredmények az alabbi tablazatban illetve abran lathatoak:
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Hasznalva | Ossze-fiizott | TP | TN | FP FN Teszt-
van BERT | allapotok halmaz:
modell szamai:
igen -2,-1 0.45| 0.69 0.55 | 0.31 | Ugyek,
kiegyen-
litve.
igen -12,-11, - 0.07 | 0.78 0.93 | 0.22 | Ugyek,
10, -9, -8, -7, kiegyen-
-6, -5, -4, -3, lités
-2, -1 nélkdl.
nem 2 il 0.53| 0.68 0.47 | 0.32 | Ugyek,
kiegyen-
litve.
nem -4,-3,-2,-1 | 0.42| 057 0.58 | 0.43 | Ugyek,
kiegyen-
litve.
igen -4,-3,-2,-1 04| 0.78 0.6 | 0.22 | Ugyek,
kiegyen-
litve.
nem -3,-2,-1 055 | 0.36 045 | 0.64 Ugyek,
kiegyen-
litve.

1. modell

B True Positive

2. modell

A modellek eredményei

3. modell

True Negative

4. modell

M False Positive

5. modell

H False Negative

6. modell

A legjobb eredményt a 2. modell nyujtotta. Hatranya, hogy a nagyon magas False Positive

(helyteleniil azonos szerzének vélt) értek miatt a modell igenleges valaszai megbizhatatlanok,
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azonban ha nemleges valaszt ad, az megbizhat6. A magas True Negative (kiilonb6z0 a szerzo,
és kilonboz6t is mondott a modell) értékbdl lathatéan az ilyen eseteket gyakran meg is talalja
a modell. Ennél a kisérletnél az eldtanitott BERT modell volt alkalmazva, ebbdl latszik, hogy
a BERT ezen a feladaton is jol teljesit. Azonban a tobbi eredménybdl az is latszik, hogy bar
altalanossagban rosszabbul teljesitenek az egyszerti, nem eldtanitott beagyazasi réteget
alkalmaz6 modellek, a teljesitmény romlasa nem drasztikus dsszességében. A False Negative
(kiilonboz6 szerz6t mondott a modell, pedig azonos volt) értékek nem BERT-es modellek
esetén viszont konzisztensen magasabbak, ami példaul kriminologiai felhasznélas esetén
kritikus hiba.

A korabban emlitett legjobb modell a gyakorlatban is felhasznalhaté eredményeket produkalt,
mely igéretes a feladat jovojét tekintve. Tovabbi kisérletek szilkségesek azonban, a parameéterek
tovabbi finomhangolasaval, tobb tanit6adattal, illetve a statisztikai jellemzok stlyanak

modositasaval. A modellek konfiguracidi a kovetkezé oldalakon talalhatdak.
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768 12 12 3072 384 0]-

768 12 12 3072 384 384 | gelu
768 12 12 3072 768 128 | tanh
768 6 16 1536 384 384 | gelu
768 6 16 1536 384 0]-

768 12 12 3072 384 384 | gelu
768 8 16 1536 384 384 | gelu
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0]- 0]- igen -4-3-2-1 |057 061|043 |0.39 | Ugyek,
kiegyen-
litve.

64 | gelu 32 | gelu igen -2,-1 0.45 | 0.69 | 0.55 | 0.31 | Ugyek,
kiegyen-
litve.

32 | gelu 16 | tanh igen -12, -11, 0.07 | 0.78 | 0.93 | 0.22 | Ugyek,

-10, -9, -8, kiegyen-
-7, -6, -5, lités
-4,-3,-2,-1 nélkal.
64 | gelu 32 | gelu nem -2,-1 0.53 | 0.68 | 0.47 | 0.32 | Ugyek,
kiegyen-
litve.
0]- 0]- nem -4, -3, -2, 0.42 | 0.57 | 0.58 | 0.43 | Ugyek,
-1 kiegyen-

litve.

128 | gelu 64 | gelu igen -4, -3, -2, 0.40 | 0.78 | 0.60 | 0.22 | Ugyek,
-1 kiegyen-

litve.

128 | gelu 64 | gelu nem -3,-2,-1 0.55 | 0.36 | 0.45 | 0.64 | Ugyek,
kiegyen-

litve.
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6. Osszefoglalas, konklazio

Az angol nyelven Kiprébalt médszerek az eredmények fényében jol teljesitenek magyar nyelven
is, sok benniikk a potencial és igéretesnek mutatkoznak jovébeli kisérletezések veliik. Zart
halmazon tobb modszer is tesztelve lett, kiillonbozo jellemzokészletekkel. A jellemzokészletbe
kerultek szogramok, karakterramok, bajtgramok, illetve egy elméleti modszer soran
felmeriltek az instabil kifejezések, melyek olyan nyelvi elemek, amiket kdnnyen
helyettesithetink a szOvegben a jelentés megvaltozdsa nélkil. Ezek kozil a két
legigéretesebbnek a karaktergramok, illetve a bajtgramok bizonyultak, melyek koézul az
utdbbihoz kapcsolodd mddszer legjobb esetben 0.2-es fedést és 0.95-0s pontossagot adott,
mig az el6bbihez legjobb esetben 0.3-as fedést és 0.6-ot pontossagot. A stabil-instabil
kifejezéseken alapulé mddszer intuitivan hatékonynak hangzik, de a gyakorlatban nehezen
tesztelhetd, alkalmazhat6d, amennyiben viszont jovobeli kutatasok soran a tudomanyos vilag
talal egy megfeleld6 modot dokumentumok alternativ verzidjanak elkészitéséhez, abban az
esetben ezt a modszert érdemes lehet kiprobalni. Teljes nyilt halmazon a transzformacios
modellek igéretesnek bizonyulnak. Ezen a ponton még nem megbizhat6ak akkor, amikor azt az
eredményt adjak, hogy a két szoveg szerzdje azonos, viszont abban az esetben, ha a modell
szerint a két szerzd eltérd, a konklizié magas valosziniiséggel helyes. Ennek kdszonhetéen a
modell felhasznalhato lehet egy-egy ird kizarasara, mint potencialis szerzdje a szovegnek.
A rendelkezésiinkre all6 korpusz még a kutatas késébbi pontjain is kicsi volt, és érdemes lehet
nagyobb korpuszon megismételni a kisérleteket, azonban egy ilyen korpusz begytijtése jelentds
kihivasnak bizonyulhat. Egy masik komoly nehézség, melyen feliil kell kerekedni az egy olyan
maodszer talalasa, mely nem csupan hatékony és megbizhat6, hanem ezen felul ember altal
konnyen atlathatd és hitelesithetd is. A jelenlegi allas szerint a modszerek megbizhatosagat
nehéz hitelesiteni, sok esetben nem elég bizonyiték a rendszer megfelelé miikodésére az, hogy
a teszthalmazon jol teljesitett. llyen esetek kozé tartozik tobbek kdzott a kriminoldgiai
felhasznalads, ahol példaul fenyegetdlevelek iroit keressiik, és ezért ha egy szoveghez
hozzatarsitunk egy szerzot, azt megalapozottan kell tenniink a kdvetkezmények fényében. Az
emlitett instabil-stabil kifejezéseket alkalmazo modszer akar egy Iépés lehet ebbe az iranyba,
ezzel szemben mind az n-gramos mddszerek, mind a transzformacios modellek egy masik
iranyba haladtak el, az ezekbdl szarmazo dontések nehezen hitelesithet6k. Kilondsen
kriminologiai szempontbo6l kritikus fontossagot élvez egy megfelelden hitelesithetd modszer

talalasa, mely a gyakorlatban is megbizhatoéan felhasznalhat6 es magyarazhato.
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7. Tovabbi iranyok, kitekintes

A centrélis kérdese a szerzo-attriblcio feladatdnak, hogy pontosan mi is hataroz meg egy
szerz6t, milyen nyomokat hagy magarol, a személyérél egy-egy szévegben. Gyakorlatilag a
jellemzokészlet meghatarozasa tekinthetd kulcslépésnek. Uj, egyéni jellemzokészletekkel akar
jobb eredményeket is el lehetne érni. Ugyelni kell arra, hogy a jellemzdkészlet kelléen komplex
legyen ahhoz, hogy nehéz legyen szandékosan manipulalni (példaul kriminoldgiai felhasznalas
esetén ez kritikus fontossagu), viszont ha tal bonyolult, akkor nehezen értelmezhetévé valik, és
ha nem tudja az ember megmagyarazni a modell dontését emiatt, akkor annak hitelessege is
kétségbe lesz vonva. Példaul csabito lehet egy olyan 6tlet, ahol helyesirasi hibak alapjan allitjuk
O0ssze a jellemzokészletet, azonban ez konnyen manipuldlhatdé lenne. Egy megfeleld
jellemzokészletet talalni, ami a gyakorlatban is felhasznéalhato, vitathatéan az egyik

legnehezebb része a feladatnak.

Amennyiben azonban megfeleld jellemzokészletet talalnank, abbol lehetséges, hogy tobb
informaciot is le lehetne sziirni, mint azt, hogy két szoveget ugyanaz irt-e. Egy aktiv kutatasi
irany példdul a szerz0 nemének, koranak, nemzetiségének ¢és egyéb informdcionak
megallapitasa az irasa alapjan, és eddigi kutatasok alapjan a szerz6-attriblcios technikak ilyen
feladatokhoz is alkalmasak. [4] Lehetne ezaltal akar altalanositani is a feladatot, példaul
megallapitani, hogy két szerzé ugyanabba a korosztalyba tartozik-e, ugyanolyan nemii-e, akar
hasonlo kulturaban nevelkedtek-e. Annak megallapitasahoz, hogy milyen informaciok utalnak
a szovegben arra, hogy egy adott csoportba (példaul korosztalyba) tartozik egy szerzd, érdemes
lehet kutatni, hogy milyen megkiilonbdztetd jegyei vannak az adott csoport irgitdl szarmazo
szovegeknek. A kutatas soran ehhez a feladathoz is folytak keresések magyar nyelvii korpuszok
utan, azonban ez még nehezebb feladatnak bizonyult, mint a kordbban taglalt, klasszikus
szerz6-attribcio feladathoz talalni megfeleld korpuszt. Ilyen jellegii korpuszok alkotasa illetve
Osszegylijtése nagy jelentdséggel birna a kutatasi irany tovabbvitelében. A szerzé-attriblcid
feladatahoz elégséges lenne olyan korpusz is, ahol a szovegekhez akar felhasznaldnevek

tarsulnak, még a szerz6 informécioi nem is elérhetéek, vagy nem oszthatok meg.

Szintén érdemes lehet mas jellegli irott szovegeken is tesztelni a modszereket, példaul
beszédleiratokon. Ez az irany még kevésbé van jelen az irodalomban, mint a klasszikus szerzo-

attribacio, ugyanakkor erre is sziikség van.
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