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Absztrakt

A természetes nyelvfeldolgozas (Natural Language Processing, NLP) az informatikai
tudomanyok egyik feltorekvo dgazata, feladata az elsédleges emberi kommunikacios
eszkoznek, a beszédnek, szabad szovegnek elemzése gépi modszerekkel. A termé-
szetes nyelvfeldolgozasi megoldasok egy része arra iranyul, hogy egy szdveg vagy
dokumentum szerzojére vonatkozé tulajdonsigokat allapitson meg, példaul szerzé
személye, kora, szarmazasa, stb. A szerzoi stilust legjobban megragadd szovegele-
mek a karaktersorozatok, széfajok és kiillonb6zo szoreprezentaciok.

A dolgozat elején részletesen bemutatdsra keriilnek az angol nyelvi szovegek
szerzoség megallapitasara alkalmazhaté modszerek és tulajdonsagaik. Ezt kovetoen
a jellemzok magyar szovegekbdl torténd kinyérése keriil ismertetésre, illetve bemuta-
tasra keriil milyen eszkoztérak és metodikak alkalmazhaték erre a célra (széfajeim-
kéz&k, szovektorok és szobedgyazasi modellek). A magyar és angol nyelv morfoldgiai
kiilonbségei jelentik a legnagyobb kihivast az idegen nyelvre késziilt eljarasok alkal-
mazasara magyar nyelvil szovegeken, erre a problémara a dolgozatban 1j mddszer
keriil bemutatasra és kiértékelésre.

Magyar nyelvii szerzoség-elemzésre alkalmas adathalmazok hidnya miatt a fel-
adat részeként annotalt korpuszt is el kellett allitani: az ebbdl a célbdl szépirodalmi
szovegeket tartalmazo adathalmaz automatikus begytjtésére, elofeldolgozasara ki-
dolgozott mddszer részletes bemutatasa szintén a dolgozat része.



1. fejezet
Motivacio és célkituzés

A természetes nyelv az ember legfontosabb kommunikécios eszkoze, igy nem meglep6
moédon, a 21. szazadra jellemz6 egyre nagyobb szamitasi eréforrasoknak koszonheto-
en egyre széleskoriibbé valt a szovegelemzd modszerek palettaja. A megoldasok egy
része egy adott szoveg szerzojének személyére vagy valamely tulajdonsagara vila-
git ra, ezt a tudomanyteriiletet nevezik szerzéség-elemzésnek. A szerzéség-vizsgalat
mar a szamitastudomany rohamos fejlodését megelezden is nagy jelentéséggel birt,
azonban az elemzésre manualis modszereket alkalmaztak az automatizalt megol-
dasok helyett. Ilyen jellegii torekvéssel mar a 15. szazadban is taldlkozhatunk,
amikoris Lorenzo Valla humanista bebizonyitotta, hogy a Donatio Constantini ado-
méanylevél hamisitvany [1]. Ezen kiviil, az egyik leghiresebb, a szerzdségvizsgalat
témakorére kiterjedd vizsgalatok kozé tartozik Shakespeare egyes miiveinek szerzo-
ségének tanulmanyozasa. Shakespeare szamos dramajarol bizonyitottdk be, hogy
azok mas szerzok kozremiikodésével irodtak, ilyen példaul a The Noble Kinsman és
VIII. Henrik cimi dramék, melyeknek jelentds részét John Fletcher frhatta [2]. A
két szerzo egyiittmiikodése mindaddig csak nyelvészek feltételezése volt, amig azt a
szerz6i stilusjegyeken végzett automatizalt elemzések be nem bizonyitottdk [3].

Az N leggyakoribb sz6, mondathossz, széhossz, szotagok hangsily szerinti valta-
kozasa, szokészlet gazdagsaga a legegyszeriibb és a legkorabban hasznalt stilusjegyek
kozé tartoznak. Ilyen stilusjegyek elemzésével vizsgaltdk és bizonyitottak a Shakes-
peare szerzoségére vonatkozé feltételezéseket [4]. A szerzdség-elemzést tehdt elészor
irodalmi szévegek szerzéinek vizsgalatara alkalmaztak, azonban ezek a mddszerek
alkalmazhatok akar a biiniigyi nyelvészet, folyamatos hitelesites (continuous aut-
hentication), plagiumellenérzés és -detektalds, online tzenetek (e-mailek, blogok,
férumok) szerzéinek vizsgalatara is.

Stilometrianak nevezik azt a tudomanyteriiletet, amely feloleli az 6sszes stiluson
alapul6 szovegkategorizalasi modszert, legyen az szerzd, miifaj vagy akar korszak sze-
rinti kategorizdlas, igy a stilometria és a szerzoség-elemzés fogalma gyakran hasznélt
egyiittesen. Hogy pontosan mit értiink ,stilus” alatt és hogy a széveg mely részei
vagy tulajdonsagai képezik a szerzo stiluselemeit nem teljesen nyilvanvald, ugyanis
ez valtozhat az irott szoveg tematikajatol, korszaktol, a szerzo életkoratol és egyéb
mas tényezotél. A mesterséges intelligencia és a természetes nyelvfeldolgozas fejlodé-
sével ezen a tudomanyteriileten nagy attorés tapasztalhatd, ugyanis ezek az eszkozok
teszik lehetévé az olvasas soran észrevétlen jellegzetességek feltarasat a jol ismert sti-
luselemek mellett. A gépi tanulason alapulé hagyomanyos statisztikai modszerekkel
rendkiviil pontos eredmények érhetok el szerzoség-elemzés teriiletén, viszont nagy



hatranyuk, hogy a modell felépitése erdsen Osszefiigg a bemeneti adatokkal. Ezzel
szemben a mély neuralis halézatokon alapulé megoldasok automatizaltan nyerik ki
a szerzoi ujjlenyomatot, igy egy nagy tanitominta esetén ilyen jellegli modszerekkel
pontosabb eredmények érheték el [4].

Angol nyelvii szovegekre szamos megoldas sziiletett a szerzéség-megallapitas té-
mekorében, azonban a magyar nyelven irodott szévegek stilusaval foglalkozo tanul-
manyok szama rendkiviil csekély. Az angol nyelvre késziilt megoldasok nem alkal-
mazhatok kozvetleniil magyar nyelvii szovegekre, ugyanis a magyar nyelv abécéje
eltér az angoltdl, a szésorrend kialakitasa egy mondaton beliil, szavainak felépitése
rugalmasabb, ezaltal az angolnal joval osszetettebbnek tekintheték a magyar nyelvi
szovegek [5].

A dolgozatomban gépi tanulason alapuldé modszereket vizsgalok meg a szerzéség-
megallapitds témakorében, kiillonésen nagy hangsilyt fektetetve a mély neurdlis ha-
l6zatokon alapuld rendszerekre. Az angol nyelvre késziilt nagypontossagi modellek
miikodését vizsgalom magyar nyelvii szovegekre, illetve oly médon valdsitom meg,
hogy azok magyar nyelvre is megfelel6 eredményt nytjtsanak.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. Szerzoség-elemzés

Természetes nyelvnek azt a nyelvet nevezik, mely egy kozosségben, spontan médon
szabadon alakult ki és fejlédott tovabb [6]. Természetes nyelvfeldolgozéas (NLP) az
a tudomanyteriiletet, amely annak vizsgalataval foglalkozik, hogy szamitogépes erc-
forassok milyen moédon hasznalhatok fel a természetes nyelvii szovegek vagy beszéd
melyek kozé tartozik a szamitastechnika, nyelvészet, matematika, pszichologia. Ezen
kiviil szamos felhasznal6i célra alkalmazzdk, mint példaul gépi forditdsok (machine
translation), természetes szovegek Osszegzése, keresztnyelvi informéacié-visszakeresés
(CLIR), beszédfelismerés és mas alkalmazasi teriiletek [7].

A szerzéség-elemzés az a folyamat, mely szoveges alkotasok jellemzoinek vizs-
gélataval foglalkozik, azzal a céllal, hogy a szoveg szerzdjére vonatkozd kovetkezte-
téseket vonhassunk le. Az alapjai a stilometridbol, egy nyelvészeti tudomanyagbol
szarmaznak, mely a szoveg stilusdnak statisztikai elemzését végzi [8].

2.1.1. Szerzoség-elemzés Agazatai

A szerzéség-elemzésnek (Authorship analysis) tobb dgazata alakult ki, ezek a kovet-
kezék (8] 19]:

o Szerz6ség-megallapitas (Authorship attribution vagy Authorship identifica-
tion):
Szerzoség-megallapitdssal hatarozhaté meg annak a valdszinlisége, hogy egy
adott szoveget egy szerzo irt egyéb altala irt tartalmak vizsgalatan keresztiil.

o SzerzGség-profilozas (Authorship profiling vagy Authorship characterizati-
on):
Szerzoség-profilozassal a szerzé profilja vagy valamely tulajdonsagai hataroz-
hatok meg. A tulajdonsagok lehetnek: kor, végzettség, kulturalis hattér, stb.

« Hasonlésag-detektalas (Similarity detection):
Hasonlésag-detektalas esetén két szoveg Osszehasonlitasaval hatarozzuk meg,
hogy azok ugyanaz a személy altal irédtak vagy sem anélkiil, hogy a két szer-
zO0t megprobalnank azonositani. A hasonlosag-detektalast gyakran a szoveget
tobb részre bontva végzik, ebben a formaban a modszer alkalmazhaté plagi-
umdetektalasra vagy kollaboracié detektalasara is.



A kutatdsom soran az ismertetett agazatok koziil a szerzéség-megallapitas téma-
korének megismerésére fektetek nagy hangsulyt.

2.1.2. Szerzoség-megallapitas

A szerzoség-megéllapitas szlikebb értelemben egy szerzot rendel hozza egy széveghez,
oly médon, hogy az értékkészlet (Gsszes széba johet6 szerzd) elére meghatérozott és
valtozatlan, valamint az Osszes szerzének valamennyi egyéb, a bemeneti szovegtol
eltérd irasa adott. A megoldandé probléma felfoghaté tobbosztalyu klasszifikacio-
nak. A feladatban a legnagyobb kihivast az jelenti, hogy olyan jellemzoket nyerjiink
ki, melyek egy nagy szoveghalmazban valtozatlanok és azok eltérnek mas szerzok
szovegeibél kinyert leiroktol, ezeket a jellemzoket nevezik szerzoi stilusjegyeknek [8].

2.2. Stilusjegyek

Stilusjegyeknek (style markers) azokat a szovegbdl kinyert stilisztikai jellemz&ket
nevezik, melyek egy szerzo stilusat egyértelmiien meghatarozzak, ezeket egyiittesen
szerz6i ujjlenyomatnak nevezik. Szerzo megéllapitasra a legmegfelel6bb jellemzok
altaldban nem nyilvanvaléak és nem detektalhatok emberi szemmel, igy maga a
szerz6 sem tudja befolydsolni vagy tudatosan manipuldlni azokat [10]. A szerz6i
stilusjegyeket négy {6 kategoriaba sorolhatjuk: lexikalis, szintaktikai, szemantikai,
tartalomfiiggd stilusjegyek [§].

2.2.1. Lexikalis stilusjegyek

A lexikalis stilusjegyek tekintheték a legegyszeriibb és legintuitivabb jellemzdéknek.
Hasznalatuk mogott az az alapelgondolas, hogy a szévegre tekinthetiink tgy, mint
tokenekﬂ sorozatara, és ezeknek az egységeknek el6fordulasi gyakorisaga jol megha-
tarozza a szerzoi stilust. Elényiik, hogy szabadon alkalmazhaték barmilyen nyelvre
vagy korpuszraE] tokenizelﬂ jelenlétében [12]. A lexikélis stilusjegyek tovabbi kate-
goridkba sorolhaték |12, |8]:

o Karakterszinti:

— Betiik aranya
— Szamjegyek aranya

— Kis- és nagybetiis karakterek aranya
o Karakter n—gramﬁ szint:
— N leggyakoribb n-gram

o Szdbszinti:

ITokenizacionak nevezziik a széveg felbontésit kisebb egységekre, tin tokenekre. Tokenek le-
hetnek példaul karakterek, szavak, mondatok, stb.

2 .meghatérozott szempontok alapjan kivilasztott szovegmennyiség, amelyen a nyelvész vizsgé-
latét végzi”[11]

3Tokenizernek nevezik azt az eszkézt, amely a szoveg tokenizcidjat végzi

4n-gramoknak neveziink n egymast kovets tokent. Példaul a "szerzé' szé a kovetkezd karakter

n n il

3-gramra bonthaté fel: "sze", "rz6



— Szavak atlagos hossza
— N leggyakoribb sz6
— Szokészlet gazdagsag

e Sz6 n-gram szintl:

— N leggyakoribb sz6 n-gram
o Mondatszintii:

— Atlagos mondathossz
o stb.

A fenti csoportositasokban és felsorolasokban néhany példat tiintettem fel, ész-
revehetd, hogy a token-alapu lexikalis stilusjegyek magasabb dimenzi6ji tokenek
esetén is értelmezheték (pl. bekezdések szama egy fejezeten belill, fejezetek szama
a szovegrészleten belil, stb.).

Az N leggyakoribb sz6 az egyik legelterjedtebb lexikélis stilusjegy, ugyanis be-
bizonyosodott, hogy a leggyakrabban hasznalt szavak tématoél, a tartalom jellegétol
figgetlenek szerzénként. Ezeket a szavakat nevezik ,funkcié” szavaknak (,,function”
words). Ennek ellenére az N-leggyakoribb sz6 hasznédlata nem mindig célravezetd,
ugyanis az egyes szavakat ugyan abban az alakban hasznélhatjuk tobb kontextus-
ban is (példaul a ,szerzé” szonak eltérd jelentése van a kovetkezé mondatokban: A
szerz6 megirta a mivet.”, Az aranyérmet szerzé személy els6 lett.”). Emellett, a
bag—of—wordsﬁ szovegreprezentacié nem veszi figyelembe a szavak sorrendjét. An-
nak elkeriilése érdekében, hogy ugyan az a sz6 mas-més alakjaban (képzok, ragok,
jelek hasznélata) is szerepeljen a reprezentéciéban, sziikséges cimszéképzé’ﬂ eszkoz
(lemmatizer) a szotari alak kinyerése érdekében. Gyakran el6fordulé lexikalis stilus-
jegyeknek tekinthet6k még a szokészlet gazdagsag (szokészlet és tokenek szamanak
hényadosa) és a karakter n-gramok eléfordulasi gyakorisaga [12].

2.2.2. Szintaktikai stilusjegyek

A szemantikai és szintaktikai stilusjegyek kinyerésére mélyebb, nyelvfiggd elem-
zések sziikségesek. A szintaktikai stilusjegyek hasznalatanak alapoétlete, hogy az
emberek altalaban tudat alatt ugyan azzal a szintaktikai felépitéssel alkotnak mon-
datokat. Az ilyen jellegti stilusjegyek kinyerése morfologiai elemzésekkel végezheto
el, az adott nyelvre kialakitott szévegelemzd (parser) segitségével. Ilyen eszkozok
nyelvtol fiiggben eltéréen miikodnek, igy egyes nyelvek esetén szovegelemzd hia-
nyaban nem nyerhet6k ki a szintaktikai stilusjegyek [12]. Az aldbbi felsoroldsban
szerepel néhany gyakran hasznalt szintaktikai jellemzo6: széfaj cimkék, konstituens
fa, figgdségi fa.

5Bag-of-words szévegreprezentacié - a szoveget az egyes szavak és azoknak az eléforduldsi gya-
korisadgara képezziik le

6Cimsz6 (lemma) - szétari sz6, azaz, a kiilonbozé széalakok egy egyiivé tartozd csoportjanak
képviseldje, ,az azonos sz6t6bdl szdrmazo Osszes (altaldban azonos széfaji) széalakot dtfogd kate-
goria” [13]. Példaul a ,szomszédnak” sz6 cimszava a ,szomszéd”



Szo6faj cimkék
A szofajeimkék (Part-of-Speech tags, roviden: POS tags) a leggyakrabban hasznalt

szintaktikai jellemz6k kozé sorolhatok. Kinyerésiikhoz széfajeimkézére (POS tagger)
van sziikség. A szofajok értékei lehetnek példaul:

o fOnév

o ige

o melléknév
¢ hatarozdszo
e stb.

A stilusjegy hasznédlatdanak nagy héatranya, hogy a széfajok tipusai, értékei nem
egységesek kiillonbo6zo nyelveken. Ez annak tudhatd be, hogy kiillonb6zé nyelveknél
eltéroek a szoéfajok is, igy példdul az angol nyelvii szovegeken kis szamu cimkével is
jol jellemezhetd a sz6 alakja. Morfologiailag gazdag nyelvek esetén, mint amilyen
a magyar nyelv is, sokkal tobb adattal irhat6 le a pontos alak, igy ilyen alacsony
szamu cimke nem hasznalhato fel széfajcimkézésre magyar nyelvii szovegeken. Ennek
kovetkezménye, hogy az angol nyelvii bemenetekre tervezett médszer magyar nyelvii
adatokon valé alkalmazasa esetén nem elegend6 az angol szévegcimkézo levaltasa
magyar eszkozre, az egész megtervezett modellt is at kell alakitani.

Konstituensfa

A konstituensfak (Constituency tree) a mondatok szavai kozott fellépé kapesolatot
irjak le. Gyakran nevezik frazis struktira fanak is (phrase structure tree), frazisnak
nevezzilk azokat a szécsoporotokat, melyek egyiittesen toltenek be valamilyen sze-
repet a mondatban, példdul f6névi csoport (Noun Phrase, NP), igei csoport ( Verb
Phrase, VB). A konstituensfak féleg kotott szorendii nyelvekre eredményeznek jé
mondatreprezentaciot, igy a magyar nyelvre inkabb a fiiggéségi fa hasznédlatos [14].
A abran lathaté a ,Anna nagyon szereti a viragzé novényeket.” mondat konsti-
tuensfaja a magyarlanc konstituenselemz6 eszkozzel kinyerve [15].

ROOT
CIF'
N mwr v me rumer
F'Hl_llF"N A[I)‘uf R-'!EI Dmuu !

| | | | | |
Anna nagyon WERB  a AD) ndvenyeket
| |

szareti viragzd

2.1. abra. Egy magyar nyelvii mondat konstituensfaja



Fiiggoségi fa

A fuggdségi fa (Dependency tree) a mondat szavainak fiigg6ségi kapesolatait irja le.
Ebben a reprezentacioban a struktura gyokere a mondat f6 igéje és minden mas
kapcsolati-egység (t6bb sz6 esetén kiilon részfa) kozvetlentl vagy kozvetve kapcso-
16dik hozza. A fiiggéségi fa a konstituens fahoz képest egy pontosabb tartalmi elem-
zést végez [14]. A abran lathat6 a ,,Anna nagyon szereti a viragzé névényeket.”
mondat fiiggdségi faja a magyarlanc fliggdségelemz6 eszkozzel kinyerve [15].

PUNCT

R MmE

-Root- Anna nagwn szereh a vlragzo novenyreket
2 4 5 &
Anna nagyon *:‘2-'-'[ a Viragzc noveny .
PROPN  ADV VERE DET ADJ MOUN PUNCT

2.2. dbra. Egy magyar nyelvii mondat fluggéségi faja

2.2.3. Szemantikai stilusjegyek

A szemantikai elemzés az a folyamat, mellyel értelmet, jelentést tarsitunk a szavak
sorozatahoz, mondatstruktirahoz. Szemantikai elemzések sordan nem csak a mon-
dat szerkezetét, hanem az egyes szavak szemantikai kapcsolatait is kinyerjik. Az
egyik leggyakrabban hasznalt, szemantikai elemzéssel kinyert mondatreprezentacié
a szemantikai fiigg6ségi graf [12].

2.2.4. Tartalomfiiggo stilusjegyek

A tartalomfiiggd stilusjegyek a bemeneti szovegek tipusatél fiiggnek. E-mailek
szerzoségi-elemzése soran jo stilusjegyeknek tekintheték a szoveg strukturalis jel-
lemz6i, példaul udvozlési formék, bekezdések hossza, behtzasok, stb. Amennyiben
az Osszes rendelkezésre allo adat ugyan arrél a témakorrdl szol, jo stilusjegynek te-
kinthetdk a szovegre vonatkozo kulcsszavak eléfordulasa is [12].

2.2.5. Szoéreprezentaciok

Az el6z0 fejezetek a szerzoség-elemzés soran alkalmazott stilusjegyeket részletezik.
A szavak szoveges formajukban nem értelmezheték és alkalmazhatok a modernebb,
gépi tanuldson alapulé megoldasok altal, azokat vektorokként szokas reprezentdlni.
Ebben az alfejezetben ismertetem ennek modszereit.

One-hot koédolas

A szavak vektorositasara megoldast nyujthat a szavak one-hot vektor reprezentaci-
6ja. A one-hot kddolas a gépi tanuldson alapulé modszerek soran gyakran hasznalt
eljarasa, mely egyszeriien az adott bemeneteket kategorikus adatokka képezi le oly
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modon, hogy a korpuszban el6forduld n egyedi sz6 esetén n-dimenzids vektort ren-
del hozza minden széhoz. Tehat, abban az esetben ha a korpuszunk 3 egyedi szébdl
all (példaul alma, dgy, korte), akkor a szavakat 3-dimenzids vektorokra képezi le,
ahol az egyik korrdindtanak értéke 1 lesz, mig az Osszes tobbinek 0 (példaul az al-

ma sz6 one-hot vektora [1 0 0}, mig az dgy,korte szd one-hot vektorai [O 1 0}

és [0 0 1}) A one-hot kédolas legnagyobb hatranya a dimenzionalitds, ugyanis
egy 50 000 egyedi szobdl allé korpusz esetén 50 000-dimenziés vektorokként repre-
zentalja az egyes szavakat, ami nagyon nagy tarhelyigényt jelent kevés informaciét
hordozé adatra. Masik nagy hatranyuk, hogy a leképezett vektorok tavolsagai nem
utalnak a szavak szemantikai jelentésére [16]. Példaul az alma és korte szavak sze-
mantikai értelemben hasonléak és azonos kontextusban hasznaljuk azokat. Ennek
ellendre a tavolsaguk azonos a alma és dgy szavak vektorainak tavolsagaval, melyek
szemantikai értelemben jobban eltérnek az elobb emlitett parostél. A kovetkezo
alfejezetekben mutatok be méasik két megkozelitést, melyek kikiiszobolik ezeket a
problémakat.

Disztribucios szemantikai modellek

Hasznalatuk mogotti alapelgondoléds, hogy az egyes szavak szemantikai jelentése
nagyban fiigg attél, hogy milyen kontextusban hasznéljuk azokat, azaz milyen sza-
vak talalhatok a sz egy elére meghatarozott kornyezetében. Példaul a Ma reggel
ettem eqy almdt. és a Ma reggel megkostoltam egy almat. mondatokbol arra lehet
kovetkeztetni, hogy az ettem és megkostoltam szavak szemantikai értelemben hason-
loak, ugyanis azonos kontextusban hasznaljuk 6ket. Mindketto szot a ma, reggel,
egy, alma szavak kornyezetében hasznaljuk. A modell a valésdgban a (ma, alma),
(reggel, alma), (egy, alma), stb. szoparok eléforduldsat vizsgalja a korpuszon. A
disztribucids széreprezentacioval leképezett vektorok kozotti tavolsag kicsi lesz, igy
a one-hot kddolasnal felmertilt egyik hianyossag ezzel a modszerrel kikiiszobolheto.
A moédszer nagy hidnyossaga, hogy nem tiinteti el a nagy dimenzionalitds probléma-
jat, hiszen altalaban a szavak a korpusz méretéhez képest kevés szoval szerepelnek
egyiittesen és emiatt ,ritka” vektorokat eredményez a reprezenticié, azaz nagydi-
menzids vektorokat, melynek legtobb koordinéatédja 0 [17].

Szébeagyazasi modellek

A szébedgyazasi modellek (word embedding) neurélis halézatokon alapulé eljarasok,
melyek kikiiszobolik a nagy dimenzionalitas problémajat, hasznalatukkal tomor vek-
torreprezentaciot kapunk eredményiil. A kapott vektorok alacsony dimenzidjuak és
koordinataik &ltaldban 0-tdl éltérs valds szamok [-1, 1] intervallumon. A hasonld je-
lentésti szavakat altalaban hasonl6 kornyezetben hasznaljuk, igy a hasonl6 jelentésii
szavak kozotti tavolsag kicsi lesz [17].
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2.3. dbra. A reggeli sz6 kornyezete a vektortérben 2-dimenziéra projektalva [17]

A abran lathato a reggeli sz6 kornyezete a vektortérben. Ez a szd kétértel-
miisége miatt érdekes, az abra jobb fels6 sarkdban olyan szavak talalhatok, melyek a
reggelihez, mint étkezéshez hasonlé szovegkornyezetben fordulnak el a korpuszban,
mig a bal als6 sarokban a reggeli, mint napszakhoz hasonlé jelentésti szavak jelennek
meg. Fontos megjegyezni, hogy a szdbeagyazasok szdvektorai nem a szo jelentésére
vonatkozo6 informéciét hordozzak, hanem a hasonlé médon hasznalt szavakat rende-
zi csoportokba. Emiatt, ahogyan a[2.3]abran is megfigyelhetd, a reggel és este szavak
ellentétes jelentésiiek, viszont a vektortérben kozel helyezkednek el egyméashoz.

Word2Vec

A Word2Vec egy olyan eljaras, mely lehet6vé teszi a szobedgyazasi modellek ta-
nitasat. A médszert Mikolov és tarsai [18] tervezték és valésitottdk meg. Olyannyira
elterjedtté valt, hogy a szébedgyazasi modelleket és a Word2Vec fogalmakat az iro-
dalomban egyiittesen hasznaljak, azonosnak veszik. Az eljaras a célszé vektoros

c sz

hélézatokkal [19].

2-féle eljardssal végezhetd el a modellek tanitdsa: CBOW (Continuous Bag of
Words) és Skip-gram modell. A két modell kozotti legnagyobb kiilonbség a beme-
neti és kimeneti adatok jellege. A Skip-gram modell esetén a halézat bemenete a
célszd, mig a kimenete a célszé egy elére meghatarozott fix kdrnyezetében taldlhato
szavak halmaza. Ez a CBOW modell esetén forditva torténik: a halézat bemenetei
a kornyezo szavak és a kimenete pedig a célsz6. A Skip-gram modell lassabban ta-
nul, azonban a ritkdn eléfordul6 szavakat pontosabban helyezi el a vektortérben a

CBOW modellhez képest.
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2.4. dbra. Skip-gram modell felépitése [20]

A Skip-gram modell felépitése lathat6 a [2.4] 4bran. Mindkét modell esetén az el-
jaras el0szor az 6sszes eléforduld szo alapjan felépit egy szotarat, melynek elemszama
ja bemenetiil, mig a modellnek atadott kimenetei a kornyez6 szavak N-dimenzids
one-hot vektoros reprezenetacioi. A halézatnak rejtett rétege M-dimenzids, ahol az
M a szbbeagyazasok dimenziodja.

El6szor a modell a rejtett réteg sulyait véletlenszertien inicializalja, kiszamolja a
keresztentropia hibat, majd visszaterjeszti azt oly moédon, hogy a modell kimenete a
kiszamolt silyokkal a kornyezo szavakat prediktalja. A modell betanitasat kovetoen
a rejtett réteg silyai lesznek a szavak M-dimenzids szobedgyazasai. 18]

fastText

Morfologiailag gazdag nyelvek esetén, mint amilyen a magyar, ugyan az a sz6
szamos alakjaban fordulhat el6 a ragok, képzdk, jelek hasznalataval. Emellett,
egyes nyelvekre sokkal inkabb jellemz6 az Osszetett szavak hasznalata. Emiatt, a
Word2Vec bizonyos nyelvek esetén nem teljesit megfelel6en, szorészlet alapjan nem
tudja elhelyezni a vektortérben azokat a szavakat, melyek nem szerepeltek az eredeti
szotarban. FErre a célra talaltak ki a fastText eljarast, mely a Word2Vec egy kiter-
jesztése.[21, 22]. Az eljaras lényege, hogy a bemeneti szavakat karakter n-gramokra
bontja és azokon végzi a tanitast [21]. Példdul, ha 3-gramokon végzi a tanitast az
eljaras és Skip-gram modellel tanitjuk a szébeagyazasokat, akkor a bemeneti adatok
a ,téved” szd esetén a ,tév”, ,éve”, ved” szorészletek lesznek. Ennek koszonhetoen,
az eljaras a ,téved” és ,0sszetéveszt” szavakhoz kozeli vektorokat fog hozzarendelni
akkor is, ha a ,téved” sz6 mar szerepelt a szotarban és a ,0sszetéveszt” sz6 még
nem.

Szobeagyazasok hasznalata transfer learning-gel
A mély neurdlis hal6zatok hasznalatanak nagy korlatja, hogy nagy mennyisé-
gl tanitasi adatra van sziikségiink ahhoz, hogy a halézat megtalalja a problémara
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specifikus oOsszefliggéseket. FErre talaltak ki a transfer learning-ket melynek alap-
gondolata, hogy egy sokkal altalanosabb célra betanitott haldzat sulyait fel tudjuk
hasznalni a specifikusabb célra kialakitott halézat kezdeti silyainak bedllitasara.
23]

Példaul, a ,néz”, ,szemlél”,  bamul” szavak barmilyen szovegkornyezet esetén
hasonlé jelentéssel birnak, attol fiiggetleniil hogy a szobeagyazasi modellt hirporta-
lok cikkjein, gyerekmeséken, szakmai jellegli cikkeken vagy szépirodalmi szovegeken
tanitjuk. Ilyen modelleket felhasznélva, el tudjuk érni, hogy az aktualis modelliinket
ne kelljen teljesen az elejérdl betanitanunk ha nem all rendelkezésiinkre elég adat. Ez
utan tovabb tanithatjuk a szobedgyazasi modellt, hogy az a szépirodalmi szévegekre
adaptalja a szébedgyazasok silyait[24]. Ilyen el6retanitott szobedgyazdsi modellek
léteznek magyar nyelvre is, mint példaul a fastText wikipedia vagy Szeged word vec-
tors [25]. A dolgozatomban az utébbit hasznaltam, ugyanis a wikipedia jelent6s
mennyiségli politikai, torténelmi kontextusu cikket tartalmaz, ahol a szohasznalat
nagymértékben eltérhet a szépirodalmi szovegekben hasznélt nyelvezettol. A Szeged
word vectors szébedgyazasi modellt 4.3 millidard tokenen tanitottak [25], a Word2Vec
és fastText modellek koziil az utobbit hasznaltam a fastText modell el6z6 fejezetben
ismertetett elényei miatt.

2.2.6. Magyar szovegelemzo6 eszkozok

A kutatdsom részeként megvizsgaltam milyen szintaktikai elemzést végzé magyar
nyelvre kifejlesztett eszkoztarakat vizsgaltam meg. Ennek legfobb oka, hogy a
szerzoség-elemzés témakorében megvizsgdlt eljarasok, melyeket magyar nyelvre is
megvizsgaltam szintikaktikai vagy karakterszintii stilusjegyeket hasznalnak fel.

A legtobb magyar nyelvre kifejlesztett szovegelemzé eszkoztar legnagyobb hét-
ranya, hogy eltéré morfolégiai kdédolérendszert hasznal. Ez abban nyilvanul meg,
hogy a morfoldgiai elemzés sordn mas eszkoztarak mas cimkéket rendelnek hozza az
egyes szavakhoz, kiillonbozik a cimkekészletiik. Ilyenek példaul a Humor, MSD és
KR kédolérendszerek [15]. A hunmorph morfolégiai elemz8 a KR[| kddolérendszert
hasznalja, mig a hunpos széfajcimkézé MSDF| kédolérendszert alkalmaz. A magyar-
lanc szintaktikai szovegelemz6 eszkoztar a Universal Dependencies and Morphology
roviden: UD formatumra alakitja at az annotaciékat. Az UD projekt egységes
cimkerendszert alakitott ki szdmos nyelvre annak érdekében, hogy nyelvfiiggetlen
szintaktikai mondatreprezentaciét nyerhessiink ki a szévegbél [26].

Szintaktikai szovegelemzést végzo eszkoztarakat treebankek felhasznalasaval va-
16sitjak meg. Treebankeknek nevezik a szintaktikai és szemantikai cimkékkel ellatott
korpuszokat. Az egyetlen manudlisan cimkézett magyar nyelvii treebank a Szeged
Treebank. A Treebank MSD cimkekészlettel annotalt adatokat tartalmaz, azonban
olyan konvertereket fejlesztettek ki, mellyel az MSD cimkék leképezheték UD cim-
kékké, igy elérték azt, hogy magyar nyelvi szintaktikai elemzok is nyelvfiiggetlen
cimkékkel jelolhessék a mondatrészeket [26].

"magyar nyelvre kialakitott kédolérendszer
8kelet-eurépai nyelvekre kialakitott egységes kédolérendszer [26]
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Magyarlanc

A magyarlanc szovegelemzd eszkoztar szintaktikai elemzést végzo eszkozok gytijte-
ménye és azoknak egy tovabbfejlesztett egységesitett valtozata magyar nyelvre. Az
eszkoztar a kovetkezé feladatok ellatasara képes [15]:

» Széveg mondatokra bontasa
» Tokenizacio
— Széfajcimkézés
— Lemmatizédlas
o Konstituens elemzés
o Fliggoségi elemzés

A magyarlanc széfajcimkézé modulja a purePOS eszkéz egy médositott valtoza-
ta, amely a KR kodolérendszer cimkéivel végzi az annotalast, ezeket utdlag alakitja
at UD formatumra. A fiiggoségi elemzést végzé modul a Bohnet parser, mig a
konstituens elemz6 modul a Berkeley parser magyar nyelvre adaptalt valtozata [15].

A magyarlanc eszkoztar 3.0 verzidjat hasznaltam a kutatdsomban. A szoftver
egy JAVA nyelven irédott alkalmazas, melynek elinditdsa parancssorbdl lehetséges
modok, melyek tamogat az eszkoztar a constparse, depparse, morphparse, parse és
gui. Gui médban az alkalmazas rendelkezik felhasznéldi feliilettel és az elemezni
kivant szoveget kozvetlentil lehet bemaésolni az alkalmazas egyik szovegdobozaba.
Ebben a modban az elemzésnek a kimenete nem csak egy szoveges allomany, hanem
a kielemzett szoveg fligghségi és konstituens faja is (példaul a abrék). A
tobbi médban a program kimenetei szoveges allomanyok, ahol a kiirt elemzési szem-
pontok a kivalasztott médtdl fiiggden valtoznak. A kutatasomban a depparse modot

hasznaltam. A program kimenete a - Rajtal Vili mar futott.” szévegli bemenetre a
211 tablazatban lathato.

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7.

1 - - PUNCT 0 PUNCT

2 Rajta rajta INTJ 0 ROOT

3 ! ! PUNCT 0 PUNCT

1 Vili vili NOUN Case=Nom|Number=Sing 3 SUBJ

2 mar mAr ADV _ 3 TLOCY

3 futott  fut VERB Definite=Ind|Mood=Ind|Number=Sing|Person=3| 0 ROOT
Tense=Past|VerbForm=Fin|Voice=Act

4 . . PUNCT 0 PUNCT

2.1. tablazat. magyarlanc depparse modu elemzésének kimenete

A fliggoségi elemzés kimeneti allomanyaban az egyes mondatok kozott tires so-
rok szerepelnek. Az allomany minden nemtires sora egy sz6 szintaktikai jellemzoit
tartalmazza tabulatorral elvalasztva. Az egyes oszlopokban a kovetkezo jellemzok
szerepelnek [15]:

1. Sz6 sorszama a mondatban

2. A sz6 eredeti alakja
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. A sz6 szétari alakja (lemma)
. Széfaj (POS tag)
. Morfolégiai jellemzok

. Sziil6csomoépont azonositdja

N O Ut = W

. Fiiggéségi cimkd’|

2.3. Szovegelemzo eljarasok fejlodése

Meélytanulason alapuld
eljarasok

Egyszeri statisztikai
modszerek

statisztikai eljarasok és
gépi tanulason alapulé

l Multidimenzionalis
sekély eljarasok

e N-leggyakoribb sz6

o Atlagos mondathossz
e Stb.

o Klaszteranalizis

e tamasztovektorok

e Burrows deltaja
e Bayes klasszifikator
e Stb.

2.5. abra. Szovegelemz6 eljarasok fejlodése

A természetes nyelvfeldolgozasban hasznélt eljarasok a gépi tanulas megjelenésével
rohamos fejlédésen mentek keresztiill. A kezdeti megoldasok jelentds része statisz-
tikai modszereken alapulnak, melyek a szdvegbdl kinyert lexikalis jellemzoket hasz-
naljak fel szerzoség-elemzésre. Eleinte olyan megoldasok sziilettek, melyek egyetlen
lexikélis jellemzét vizsgalva végzik az elemzést (példaul atlagos mondathossz, sz6-
készlet gazdagsag, stb.), ez lathaté a abra baloldali dobozaban. Késébb jelentek
meg multidimenzionalis statisztikai mdédszerek, melyek komplexebb és ezaltal pon-
tosabb elemzést végeztek. Ilyen eljarasok kozé tartozik a klaszteranalizis, Support
Vector Machines, Nearest Shrunken Centroids, Burrows Deltdja, mint ahogyan az a
[2.5] dbra kozépsé dobozdban lathaté. A multidimenziondlis eljardsok esetén a sti-
lusjegyeket vektor formdjaban reprezentdljdk és az azok kozti tavolsag hatarozza
meg a két szoveg stilisztikai hasonlosagat. Egy ilyen megkozelités esetén sziikséges
a jellemz6 szerkezetének pontos ismerete, illetve olyan tavolsigmérték (euklideszi,
Manhattan, Classic Delta, Burrows Delta, Canberra, stb.) definidlasa, mely a szove-
gek kozotti killonbséget jol leirja. Szitkséges a korpusz pontos ismerete, a megfelel6
jellemzdk kivdlasztasa és az ehhez illeszkedd tavolsdgmérték meghatarozasa [4]. Emi-
att, a kialakitott modell nagyon érzékeny és rugalmatlan az Osszes elobb emlitett
tényez6 miatt.

A mély neurélis hélézatok maguk fedezik fel a pontos Osszefiiggéseket a jellemzok
kozott, igy haszndlatukkal rugalmasabb, robusztusabb eljardsok érheték el [4]. Az
SVM és naiv Bayes klasszifikator (NBC) a szovegklasszifikacioban a leggyakrabban
hasznélt sekély eljarasok kozé sorolhatdk [28]. Az eljardsok nagy sikert élveztek a

9a sz6 mondatban betdltott szerepe vagy kapcsolata a sziilécsoméponttal [27]
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szerzoség-elemzés teriiletén, azonban a jellemzok pontos megtervezése nagy akada-
lyokat okozott a tovabbi elorelepések elérése érdekében. Ezeket a nehézségeket kii-
szobolik ki a mély neuralis hal6zatok, ahol nincs sziikség a jellemzok megtervezésére,
a halozat maga tanulja meg az adatokbol a megfeleld reprezentaciot a sok rejtett ré-
teg segitségével [29]. Amellett, hogy a mély neurdlis halozatokkal a jellemzdk pontos
megtervezése nem sziikséges, elmondhatd, hogy jelentésen nagyobb pontossag érhe-
t6 el szovegklasszifikacios feladatokra ilyen megkozelitéssel, mint SVM-ekkel vagy
natv Bayes klasszifikatorral [28]. A kutatdsom sordn mély neurdlis halézatokkal
megvalositott eljardasokat vizsgalok meg a szerzoség-megallapitas problémajara.

2.4. Megvizsgalt mélytanulason alapulé eljarasok

Ebben a fejezetben fogom részletezni, hogy milyen korszerti, mélytanulason alapu-
16 megoldasok sziilettek a szerzéség-megallapitas problémajara. Az altalam meg-
vizsgalt modszereket a felhasznalt stilusjegyek és a neuralis halézat architektiraja
szerint fogom csoportositani, ezek a kovetkezok:

1. Karakterszintii jellemz6kon alapulé eljarasok
Architektira: Konvoliciés neuralis halézatok [30, 31, [32]

2. Szoéfajokon alapulé eljarasok
Architektirak: LSTM és Konvolticids neurdlis halézatok 33} |34]

3. Szébeagyazasokon alapuld eljarasok
Architekturak: LSTM és GRU hél6zatok [35]

Mint ahogy az el6z6 csoportositasban lathatd, a megvizsgalt eljarasok a konvo-
licios, LSTM és GRU neuralis halézatok architektiurajat alkalmazzak. A kévetkezo
fejezetben ezeknek a miikodését fogom roviden leirni, mig a megvizsgélt eljarasok
miikodési elvét az azt kovetod fejezetekben ismertetem.

2.4.1. Mélytanulasos modellek architekturai

A neurdlis halozatok forradalmaban szamos architektura alakult ki, melyek koziil
a legelterjedtebbek kozé sorolhatdk a konvoliuciés és rekurrens neuralis haldzatok.
Nagyszamu, a természetes nyelvfeldolgozas tertiletén eléfordulé mélytanulasos el-
jaras ezeken az architekturakon alapszik, igy ezeknek a miikodését ismertetem a
kovetkezo alfejezetekben.

Konvolicidés neurdlis halézatok

A konvoliciés neuralis hélézatokat (Convolutional neural networks, réviden: CNN)
elsddlegesen mintafelismerés (pattern recognition) tertletén hasznéljék. Altaldban
képi adatokra szokas alkalmazni ezt az architekturat, azonban egyre tobbet hasz-
néljék egydimenzi6s adatokra is, mint amilyen a hang vagy folyé szoveg [36].

17



convolution
w/ReLu  pooling fully-connected

M

—
OF N f’.
\_‘_/

+

-

9
input
1Py output

fully-connected
w/ ReLu

2.6. abra. Egyszerii konvoluciés architektira [36)

A konvoliciés hélézatok altalanos felépitése lathato a abran. A halozat els6
rétege a konvolucids réteg, ahol a modell konvolicids miiveleteket végez a rétegben
hasznalt kerneleken. A réteg kimenetei az un. aktivacios térképek, ezek lesznek az
osszevono (pooling) réteg bemenetei, melynek feladata az aktivicids térkép paramé-
terszamanak csokkentése. A hélozat tovabbi rétegei teljesen kotott rétegek Relu
aktivaciés fiiggvénnyel [36]. A konvolicié egyszerli algebrai miiveletekbél tevodik
Ossze, mint a szorzas és Osszeadas, emiatt a konvoltucidés modellek tanitasa rendkiviil
jol parhuzamosithato.

Rekurrens, LSTM és GRU halézatok

Olyan tertileteken, ahol a bemeneti adatok idébeli valtozasa az adat egyik legfonto-
sabb tulajdonsaga, a hagyomanyos elorecsatolt neuralis halozatok nem teljesitettek
kielégitéen. Ezt a problémat oldottak meg a rekurrens neurélis halézatok (réviden:
RNN), ahol a bemeneti adat szekvencia vagy idésor. Id6soros adatoknak tekinheték
a hang, szoveg, kéziras, igy az RNN architekturat a beszédfelismerés, természetes
nyelvfeldolgozas teriiletén alkalmazzak. A rekurrens halézatok nagy hatranya, hogy
csak rovidtava fliggdségeket tud megjegyezni az eltlind és robband gradiens jelenség
miatt [37]. Erre a problémara talaltdk ki az LSTM (Long Short Term Memory) ha-
lozatokat, ahol az LSTM celldk a hossziutava fiiggdségeket is megjegyzik. Az LSTM
cellakban az un. kapuk felelnek azért, hogy eldontsék, mely informaciot érdemes
tovabb engedni a kovetkez6 rétegekbe, tehat milyen adatot érdemes hosszi tavon
megjegyezni.

A GRU (Gated Recurrent Unit) halézatokat az LSTM-hez hasonlé adatokra és
alkalmazasi teriiletekre tervezték, azzal a kiillonbséggel, hogy a GRU egységek felépi-
tésiikben joval egyszeriibbek az LSTM-nél, azonban teljesitményiik hasonld [37]. A
CNN halézatokhoz képest az LSTM és GRU hélézatok tanitasa jelentosen lassabb,
ugyanis a rekurrens architekturak lényege, hogy az idésoros adatot a szekvencia
sorrendjében, szekvencialisan dolgozza fel. Emiatt, a rekurrens halézatok miiveletei
kismértékben parhuzamosithaték, igy tanitasuk is joval lassabb a CNN halozatokhoz
képest, ahol az egyes miiveletek és adatok teljesen fiiggetlenek egymastol.

2.4.2. Karakterszintii jellemzokon alapulé eljarasok

A konvolicios halézatok gyakran hasznalt eljardsok a szerzdség-elemzés probléma-
jara. A halozat konvoliciés rétegeinek szlir6i olyan bemenetekre aktivalodnak, me-
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lyeknek valamely része a tanitasi adathalmazra jellemz6 mintat tartalmaz. A kon-
voliciés halozatok képi adatok feldologasaban arattak nagy sikert, azonban egydi-
menzios adatokra is kival6an alkalmazhatok, mintak efféle adatokon is felfedezheték
[31]. Karakterszinti konvoliciés halézatok esetén a szoveget nem idésoros adatként
kezeljiik, hanem karakterek sorozataként. Szoévegklasszifikaciora eldszor Zhang és
tarsai [31] alkalmaztak a karakterszint{i konvoliciés neuralis halézatokat.

2014 2015

Kim Zhang és
To6bbesatornas CNN tarsai
szévektorokkal Karakterszintii CNN
Ruder és tarsai
Kim és Zhang és tarsai
modszereinek
alkalmazasa szerzGség-
megallapitasra /

<} 2016

2.7. dbra. Karakterszinti konvolticiés halézatok fejlodése

Zhang és tarsai, 2014: Karakterszintii konvoliciés halézatok mondat-
klasszifikaciéra

Az eljaras publikalasakor léteztek konvolicios haldézaton alapulé mondatklasszifika-
ciés megoldasok, melyek bizonyitottan jo eredményeket produkaltak. Egyik olyan
modszer, amely nagy attorést okozott a természetes nyelvfeldolgozasban Yoon Kim
modszere, aki tobbcsatornas konvoltciés modellt javasolt mondatklasszifikaciéra,
mint ahogyan az a abran lathato. Kim kétcsatornas architekturat alkalmazott,
az egyik csatorna bemenetei statikus mig a mésik csatorna bemenetei nem statikus
szobedgyazésol'| [30]. A masik nagy kiilonbség Zhang [31] és Kim médszere kozott
a bemeneti adatok jellege, Kim modszerének bemeneti adatai szobeagyazasok, mig
Zhang és tarsainak eljardsdnak bemenetei karakterek. Zhang és tarsai [31] voltak az
elsok, akik konvoliciés halézatokat alkalmaztak karaktereken mondatklasszifikacios
problémaéra.

Az eljaréas felépitésébol és az adatok jellegébdl elmondhatd, hogy a modell min-
takat a karakterek sorozataban keres. A konvoltcios halézat a tobbféle jellemzot
is meg tud ragadni: példaul milyen gyakoriak a szokozok, azaz milyen hossziak a
mondatok, vannak-e ismétl6dé szomszédos karakterek az egyes szavakban (példa-
ul a szallitévallalat” széban az '’ betli kétszer is duplan fordul el§), a hasznalt
szavakban milyen stiriin fordulnak el6 gyakori meganhangzok, stb.

Két 1j modellt javasoltak, egyet nagyobb és egyet kisebb méretii konvolicids fil-
terrel, ezeket megvizsgalva két tovabbi szempont szerint: eltéré adatként kezeljiik-e
a nagybetis és kisbetiis karaktereket vagy sem. Az eljarasokat Osszehasonlitotta
mas szovegklasszifikacidos modszerekkel ugyan azokon az adathalmazokon, beleértve
a meglévo, nem karakterszintii konvolicios modelleket és a természetes nyelvfeldol-
gozasban hasznalt legelterjedtebb statisztikai modszereket, mint a bag-of-words és

0szébedgyazasok az adathalmazra finomhangolt valtozatai
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bag-of-ngrams modell.

Zhang és tarsai altal javasolt modell felépitése lathaté a 2.9 dbrén, mig a modell
rétegeire vonatkozé paraméterek az [2.2] tablazatban lathatok. Zhang és tarsai egy
kis- és egy nagyméretii modellt javasolnak, az elébbi esetén a konvolicios réteg
mérete 256, mig az utébbi esetén 1024.

A modszerben hasznalt szovegrészlet hossza 1014 karakter. Ennek kovetkeztében
a bemeneti adatok egy olyan 2-dimenziés struktiurara vannak leképezve, ahol az
egyes sorok a karakterek one-hot vektorral kddolt forméi (a hasznalt karakterkészlet
esetén 70-dimenzi6s vektor). Tébb eltéré méretii konvolicios sziirét alkalmaztak,
ahogy az a tablazat 4. oszlopaban lathaté. Az 5. oszlopban az Osszevoné (maz-
pooling) rétegek mérete lathaté. A modell els6 6 rétege konvolicios rétegek, mig
az utolsé ketto teljesen kapcsolt rétegek. Ebben a két rétegben 0.5 értékii dropout
mechanizmust alkalmaznak a tilillesztés elkertilése érdekében.

Convolutions Max-pooling Conv. and Pool. layers Fully-connected

2.8. dbra. Zhang és tdrsai dltal javasolt konvoliiciés modell felépitése [31]

Réteg Nagy Kis Kernel Osszevoné réteg mérete
1 1024 256 7 3
2 1024 256 7 3
3 1024 256 3 N/A
4 1024 256 3 N/A
5 1024 256 3 N/A
6 1024 256 3 3

Kimeneti egységek Kimeneti egységek
7 2048 1024
8 2048 1024
9 Osztalyok szama

2.2. tablazat. Zhang és tarsainak modelljének rétegeinek paraméterei
Az eljardsokat 6 kiillonb6z6 adathalmazon értékelték ki. Az adathalmazok két
nagy csoportba oszthatok:

o ujsagcikkeket vagy forumokon feltett kérdéseket tartalmazé adathalmaz, ahol
az osztalyok a szovegre vonatkozé szovegkategéridk, témakorok (osztalyok sza-
ma: 4-14)

o szoveges értékeléseket tartalmazo adathalmazok, melyeknek osztalyai az érté-
kelések szamok formajiban, példaul 1-tél 5-ig (osztalyok szama: 4-5).

A bemeneti adatok mindegyikének hossza 1014 karakter, a legkisebb adathalmaz
teljes mérete 127 600, ebben az esetben a tanités iterdcidinak szama (angolul: epoch)
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5 000 volt. A legnagyobb adathalmaz mérete 3 650 000, a tanitas 30 000 iteracion
keresztiil tortént.

A legpontosabb eljaras megvélasztasanal az eljarasok hibaardnyait vették figye-
lembe. A kisebb méreti{'!] adathalmazokon a legjobban a hagyomanyos statisztikai
médszerek teljesitettek, mig a nagyobb méreti{™’] adathalmazokon a karakterszin-
t konvolicios héaldézatok végezték a legpontosabb osztdlyozast. A modellek kii-
16nbo6z6 valtozatai mas-mas adathalmazokon eredményeztek kisebb hibaaranyt, igy
adathalmazfiiggé melyik varidciot célszerti haszndlni. Erdemes megjegyezni, hogy
szobeagyazasokon alapuld konvoltcids haldzatok a kisebb méretii adathalmazokon
jobb eredményt nyujtottak mint Zhang és tarsainak modszere, azonban a statisz-
tikai hagyoményos mddszerek bizonyultak a legpontosabbnak ezeken az adatokon.
Nagyméretli adathalmazokon Zhang és tarsainak médszere biztositotta a legkisebb
hibaardnyt az Osszes megvizsgalt eljaras kozil [31].

Ruder és tarsai, 2015: Karakterszintii és tobbcsatornas konvoliciés ne-
uralis halézatok nagyszabast szerz6ség-megallapitasra

Ruder és tarsai voltak az elsdk, akik a Zhang [31] és Kim [30] altal javasolt szo-
vegklasszifikaciés megoldasokat szerzéség-megallapitasra alkalmaztak, ahogyan az a
abran lathato. Publikacidjukban a két eljaras kiilonféle valtozatait hasonlitjak
Ossze. A megvizsgdlt eljarasok a kovetkezok [32]:

e CNN-sz6: Egycsatornas CNN nem statikus szébedgyazast bemenettel
o« CNN-karakter: Egycsatornas karakterszintti CNN

o CNN-sz6-sz6: Kétcsatornas CNN egy nem statikus és egy statikus szobe-
agyazasu csatornaval

o CNN-szé-karakter: Kétcsatornas CNN egy nem statikus szébedgyazast csa-
tornaval és egy karakterszintii csatornaval

o CNN-szo6-szé-karakter: Haromcesatornas CNN egy nem statikus és egy sta-
tikus szébeagyazasu csatornaval, valamint egy karakterszinti csatornaval

Az eljarasok kiértékelése soran a koévetkezo tipusi adatokon végezték a szerzoség-
elemzést: emailek, filmes értékelések, blogok, Reddit bejegyzések és hirességek Twit-
ter bejegyzései.

Az adathalmaz mérete rendkiviil nagy, nagyszamu osztallyal. A legkisebb adat-
halmaz mérete 80 852, 144 osztéallyal, mig a legtobb adattal rendelkez6 adathalmaz
mérete 2 000 000, 9 266 osztallyal, a tanitast és a modellek kiértékelését azonban az
adathalmazok toredékén végezték. Az eljarasok atfogd dsszemérése 10 és 50 szerzos
adathalmazon tortént. A késébbiekben tovabbi, sokszerzos adathalmazon is meg-
vizsgaltak a legjobbnak bizonyult eljarasokat. Az adatok maximalis hosszanak az
500 szét vagy 3000 karaktert hataroztak meg.

Az eljarasok osszehasonlitdsakor a legnagyobb F1[F értéket eredményezé méd-
szereket tekintették a legjobbnak. Az Osszes megvizsgalt konvolicidés modell koziil

Hkisebb méretii adathalmazok mérete: 127 600 - 600 000
2nagyobb méretii adathalmazok mérete: 650 000 - 3 000 000
13F1 érték - precizitds és szenzitivitds harmonikus kdzepe
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a CNN-karakter eljaras bizonyult a legpontosabbnak (50 szerz6 esetén atlagosan
65.02%), igy Ruder és téarsai is alatamasztottdk, hogy a karakterszinti konvolicios
modellek jobban teljesitenek azoknél a konvolicios halézatokndl, melyeknek beme-
netei szobedgyazasok [32].

2.4.3. Szoéfajokon alapuléd eljarasok

Az el6z6 fejezetben olyan konvoliciés hélézatokat mutattam be, mely a szdveget
karaketerek forméajaban kapjak bemenetiil. Ebben a fejezetben ismertetek olyan
megoldéasokat, ahol a sz6vegbdl kinyert szofajok lesznek az eljarasok bemenetei. Két
eljarast mutatok be, mely ilyen jellegii adatokon végzi a szerzos-megéllapitast.

Hitschler és tarsai, 2017: Szerzoség-megallapitas konvolaciés neurilis ha-
l6zatokkal és szofajegyesitéssel

Hitschler és tarsai olyan modszert javasoltak, ahol a neurdlis hél6zat szoszintii, be-
menete pedig a szavak széfajai és bedgyazasai egy bizonyos gyakorisag felett. Alap-
elgondolasuk az volt, hogy a szavak széfajait és a nyelvre jellemz6 leggyakoribb n
szot egyiittesen hasznaljak fel egy konvoluciés halézat bemeneti adataként.

Az eljaras felépitésébol és az adatok jellegébdl elmondhatd, hogy a modell min-
takat keres a szobedgyazasok koordinatai kozott, majd ezt kdvetden a tobbi szdoval
egytuttesen fedezi fel az Osszefiiggéseket. A modell azt ragadja meg, hogy a szerzo
a gyakrabban hasznalt szavakat milyen mondatrészként hasznélja, hogyan helyezi
el azokat a mondatban, illetve mely szavakat hasznélja. Példaul: ritkan el6fordulo
szavakkal fejezi be a mondatot a szerz6, az ,azonban” szot a megelozéekhez ké-
pesz ellentétes kontextusu szavak kovetik-e, a ,minden” szot a szerzo jelzoként vagy
alanyként hasznalja, stb.

Az eljaras bemeneteinek elemei tobb részbol tevédnek Ossze, melyeknek 6sszefi-
zésével all el6 a végleges adat. Ezek a kovetkezdék [34]:

o Szoéfaj one-hot vektora:
A szofajok kinyerésére a Stanford széfajcimkézot alkalmaztak, mely a Penn
Treebank cimkekészletével jeloli a széfajokat. A kinyert szofajok one-hot vek-
toros reprezentacidjat hasznaljak.

o Szbbeigyazasok:

A bemeneti adatok a szavak széfajan kiviil a szavak beagyazott forméajat is
tartalmazzak. A megkozelités alapgondolata, hogy a szoéfajon kiviil jo leird-
nak tekinthetd, hogy a szerzé milyen médon hasznélja a nyelvre jellemzo n
leggyakoribb sz6t. Ha a sz6 beleesik ebbe a csoportba, akkor annak statikus
szovektorat hasznélja, egyébként pedig egy ismeretlen jelzésre utald vektorral
helyettesiti. A megvizsgalt n kiiszobértékek az 1 000, 5 000, 10 000, 50 000,
,Nincs”. A szavak gyakorisagat egy fliggetlen adathalmazon vizsgaltak meg.

Kim altal javasolt konvoliciés neuralis hélézat mintajara tervezték a modellt,
azzal a kiillonbséggel, hogy tobbcsatornas haldzat helyett egy egyszerii, egycsatornas
halozatot valositottak meg. A héldzat elsé rétege egy in. Embedding réteg, melynek
feladata csokkenteni az adat dimenzionalitasat és azokat elhelyezni a vektortérben
a mondatok kontextusat felhasznalva. 100 darab 3 kiilénb6z6 méretii konvolicios
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szir6t alkalmaztak, a teljesen kotott rétegeken 0,5 értékli dropout-ot alkalmaztak.
A modell felépitése lathaté a 2.9 4bran.

embedding layer and one-  convolution layer with max-pooling laver fully-connected mullti-
hot encoding of POS-tags ~ multiple filter widths P & 1aYEr class output layer with
dropout

The_DT
electronic_JJ
text. NN
was_RB
largely RB
transcribed_ VBN
from_IN
the_DT
original _JJ

2.9. dbra. Hitschler és tarsai dltal javasolt konvoliciés modell felépitése]34]

A hasznalt adathalmaz tudomanyos cikkeket tartalmaz a szamitogépes nyelvé-
szet tertiletén 808 kiilonb6z6 szerzotol. A szovegek témaja kotott, ezzel biztositva,
hogy a mdodszer a tényleges szerzoi stilust kiilonboztesse meg, nem pedig a bemeneti
szovegek témajara specifikus jellegzetességeket. Az adatok 1 500 szavas szegmen-
sekre vannak felosztva, az ennél révidebb szegmenseket eldobjak.

A javasolt mddszer 808 szerzotol begytijtott adatokon az n = 50 000 szogyakori-
sag kiiszobértékkel érte el a legjobb eredményeket. Meglep6é mddon, a teljes szotar
megtartdsaval (az az eset, amikor n = Nincs”) pontatlanabb eredmények érheték
el. Ennek ellenére elmondhatd, hogy az n értékének novelése jobb végeredménnyel
jar a megvizsgalt n értékekre. Az eljaras kiértékelését 14 szerzos PAN 2012 adat-
halmazon is elvégezték az eredmények mas modszerekkel valo 6sszehasonlithatdsaga
miatt. Ezen az adathalmazon az eljards pontossdga 78,57%.

Jafariakinabad és tarsai, 2019: Szintaktikai rekurrens neuralis halézat
szerzOség-megallapitasra

Jafariakinabad és tarsai egy olyan modellt javasoltak, melynek bemenetei csakis a
szavak szofajai. A modell a szofajokat mondatokba csoportositva dolgozza fel. Ez
a megkozelités Hitschler és tarsainak modelljétol jelentosen eltér, az 6 modelljiik
joval egyszeriibbnek jellemezhet6. A szavak nincsenek mondatokba csoportositva,
a konvolicids halézat szavak sorozataban, a teljes szegmensen probalja felfedezni a
mintakat. Jafariakinabad és tarsainak modellje egy hierarchikus elemzést tesz lehe-
tové, az eljaras bemenetei a mondatba csoportositott széfajok melyekbdl kinyerheto
a mondatreprezentacid. A tovabbi rétegekben attention mechanizmust alkalmazva
el6all a dokumentumreprezentacié [33]. A modell felépitése lathat6 a abran.
A modell felépitése és a bemeneti adatok jellege arra utal, hogy az eljaras a szerz6
mondatalkotasi szokésait ragadja meg. Példaul: az allitmannyal kezdi a mondatot
a szerz6 vagy esetleg mas szofaju szdval, a szerzé milyen szd utan szokott vesszdéket
hasznalni, targyak esetén szokott-e a szerzo jelzoket hasznalni, stb.
A széfajok ilyen jellegli reprezentacidja stirti vektorokat eredményez csokkentve a
dimenzionalitast. Jafariakinabad és tarsai a mddszeriikben két megkozelitést java-
solnak a mondatreprezentacié kinyeréséhez: CNN és LSTM szofajkodold hasznélata,
ahol az elobbi a révidtavi, mig az utébbi a hosszitava fliggdségeket tanulja meg.
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A széfajbedgyazasok ezeknek a kodoloegységeknek a bemeneteit képezik. Az imple-
mentalt rendszerben az NLTK csomag széfajcimkézd moduljat alkalmaztak, amely
Osszesen 47 cimkét haszndl. A halézat mondatkodoldsért felelés része egy kétiranyt
LSTM egység. A mondatkdédold egység kimenetei egy attention réteg bemeneteit
képezi, feladata megjutalmazni a szerzoi stilust jobban meghatarozé mondatrep-
rezentaciokat. A halozat utolsd rétege teljesen kotott, ahol a neuronok szama az
osztalyok szamaval egyezik meg.

Input Sentence Arttention  Document  Softmax
Sentences POS Tags POS Embedding Layer POS Encoder Representation Sentence Encoder Layer Representation Layer
| | | | | | L
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2.10. &bra. Jafariakinabad és térsai dltal javasolt modell felépitése

A modell megtervezésekor sziikséges egy maximalis mondathossz meghataroza-
sa. A hasznélt adathalmaz mondatainak atlagos hossza 20 sz6. Maximalis mondat-
hossznak a 30 sz6t hataroztdk meg, igy nincs jelentés informaciévesztés a mondatok
levagasakor, viszont nem lesz feleslegesen nagy a modell mérete. A bemeneti ada-
tok hossza 100 mondat. A kiértékelésre hasznalt adathalmaz a PAN 2012 projekt

tossagot ért el, mig az LSTM-LSTM véltozat 74.40%.

A két széfajon alapulé modellrél elmondhatd, hogy hasonld pontossagot érnek el
egy 14-szerzos adathalmazon. Hitschler és tarsainak modellje egyszeriibb felépitésti,
azonban az adatok elokészitése bonyolultabb, igy széfajcimkézon kiviil sziikség van
elére tanitott szévektorokra is. Jafariakinabad és tarsainak modszere ezzel szemben
kevesebb kiils6 eszkozt igényel, ugyanis a modell bemenetei a szavak szofajai mon-
datokba csoportositva. Modelljiik egyik hatranya, hogy Osszetett és nagy méretii.

2.4.4. Szobeagyazasokon alapulé eljarasok

Az el6z6 két fejezetben olyan eljarasokat ismertettem, melyek karaktereket vagy
szofajokat kapnak bemenetiil, ebben a fejezetben részletezem egy olyan moédszer
miikodési elvét, ami a szavak szébedgyazasait hasznalja fel.

Chen és tarsai, 2017: Mélytanulason alapilé szerzoség-elemzés

Chen és tarsai olyan modszereket javasolnak, mely a szoveget idosoros adatként
kezeli, igy LSTM és GRU halézatokat terveztek meg a szerzség-elemzés probléma-
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korére. A két javasolt mddszer kiillonbozé méretii adatokat kap bemenetiil, az egyik
a statikus szdvektorokat, mig a masik a mondat egy olyan reprezentaci6éjat, ami a
mondat szévektorainak stlypontjdnak felel meg [35].

A mondatszinti GRU vagy LSTM modellek bemeneti adata kisszdmu (altaldban)
3 egymast kéveto mondat szobedgyazasai. A GRU vagy LSTM egységek kimenetei
egy Osszeovond (average-pooling) réteg bemenetére keriilnek, melynek kimenete a
az egyes értékek atlaga. A modell utols6 része a softmax aktivacios fliggvény, ami
eléallitja a végleges dontést. A modell a[2.11] d4brén lathato.

Prediction in N Classes

]

Softmax Classification

T

Average Pooling

Input Sentence

2.11. dbra. Chen és tarsainak altal javasolt mondatszinti modell felépitése

A cikkszintit GRU vagy LSTM modellek abban kiilonbéznek a mondatszinti
modellektol, hogy nem az egyes szobeagyazasok értékei képezik a GRU vagy LSTM
egységek bemeneteit, hanem azok atlagos értéke, ami vektorok esetén a stulypontnak
felel meg. A modell a abrén lathato.

Prediction in N Classes

I
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I

’ Average Pooling |
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2.12. abra. Chen és tarsai altal javasolt cikkszintli modell felépitése

Az eljarast két kilonbozo adathalmazon értékelték ki:
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o C50 adathalmaz: Az adathalmaz 50 szerzo6 altal megirt vallalati vagy iparii
témAaju hireket tartalmaz. Az adathalmaz mérete 50 000 (100 szerzénként),
ahol az adatokat 9:1 ardnyban hasznéltak fel tanitasra és tesztelésre.

e« Gutenberg adathalmaz: Az adathalmaz szertedgazd témaju és szerzoju
elektronikus konyvet tartalmaz. A szovegeket bekezdésekre osztottak fel, ilyen
modon szerzonként 900, 6sszesen 45 000 bekezdésbdl tevodik ossze az adathal-
maz. Az adatokat szintén 9:1 aranyban osztottak fel tanitasra és tesztelésre.

A mondatszintit GRU vagy LSTM halézatok nem bizonyultak hatékonynak a
szerzoség-elemzés problémajara, a modell tultanult a kevés bemeneti adat és a sok
paraméter kovetkeztében.

A cikkszintii GRU hélézatok a C50 adathalmazon 69,1%-os, mig a Gutenberg
adathalmazon 89.2%-os pontossdgot eredményezett. A GRU egységekbdl allo ha-
l6zat jobb eredményeket biztositott az LSTM halézatndl. A szerzok megemlitik
publikaci6jukban, hogy a Gutenberg adathalmaz szerzdinek stilusa nagyon egyedi,
igy a C50 adathalmazon kiértékelt eredményeket tekintik reprezentativnak.

2.4.5. Megvizsgalt eljarasok osszehasonlitasa

A megvizsgalt eljarasok mas-mas architekturakon és adattipusokon végzik a szerzdség-
megallapitast. Zhang és tarsai karakterszintii konvolicios halézatot javasoltak al-
talanos szovegklasszifikacios feladatokra. Az eljaras nagyon nagy adathalmazon és
rovid, 1014 karakterii szoveges adatok esetén biztositja a legpontosabb eredményt.
A tablazat els6 soraban lathatd egy altalanos Osszegzése az eljarasnak. Az el-
jaras kiértékelése soran hasznélt adathalmazok egyike van feltiintetve a tablazat-
ban. Ezeken az adatokon az elért pontossag 72,2% [31]. Ruder és tdrsai szerzdség-
megallapitasra alkalmaztak az eljarast, és megerdsitették a rendszer pontossiagat
ebben a problémakorben is [32]. Erdemes megjegyezni, hogy a Zhang és tarsai al-
tal a karakterek one-hot vektorok forméajaban kdédoltak, érdemes lehetne a betiik
beagyazott formait hasznalni, ugyanis a betiik nem tekinthetok fiiggetlen kategori-
kus adatnak (példdul a maganhangzok és massalhangzok altaldban valtakoznak a
szavakban).

Hitschler és tarsai egy olyan modszert javasoltak, melynek bemenetei a szavak
bedgyazasainak és széfajok one-hot reprezentacidinak osszeflizott valtozatai. Az
eljaras soran hasznalt modell szintén egy konvoltucids neuralis héloézat, amelynek
bemeneti adatainak hossza 1500 sz6. Ahogyan az a [2.3| tablazatban lathaté, a teljes
adathalmaz mérete 1894 szdveg, ami jelentosen kisebb szamu adatot jelent az elso
eljarashoz képest. Az elért pontossag 78,57% [34].

Jafariakinabad és tarsai Hitschler és tarsaihoz hasonléan a kinyert széfajokat
hasznaljak fel szerzdség-megallapitasra. Az altaluk javasolt modell hierarchikus
elemzést végez, ahol a széfajreprezentaciok kozott keres Osszefiiggéseket az eljaras
ezzel megtanulva a szerzore jellemzé mondatokstrukturakat. A mondatreprezenta-
ciokat egy attention réteggel sulyozzak, igy kialakul egy dokumentumreprezentacio
[33]. Az eljarast 100 mondat hosszi szévegszegmenseken értékelték ki 100-150 ada-
ton szerzonként. Jafariakinabad, Hitschler és tarsaik ugyan azt a 14-szerzos adathal-
mazt hasznaltak, igy az eredményeik kozvetleniil 6sszehasonlithatok, jelentos eltérés
a két modszer pontossaga kozott nem figyelheté meg, ahogyan az a tablazatban
is lathato.
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Chen és tarsai altal javasolt eljaras az egyes szovegszegmensek szobeagyazasa-
it kapja bemenetiil mondatokba csoportositva. A mondaton beliili sz6bedgyazasok
atlaga képezi a GRU vagy LSTM egységek bemeneteit. Az eljarast egy 50-szerzos
50 000 adatbol all6 adathalmazon értékelték ki néhédny bekezdés terjedelmii szo-
vegszegmenseken, melyeknek pontos hossza nincs feltiintve a publikdciéban. Az
adathalmazon elért pontossag 69.1% [35].

Eljards Beme}leti adat Arch/itektfu‘a Bemeneti adat Adathalmaz mérete ()szt}élyok Pontossig
tipusa tipusa hossza szama
Zhang és tarsai Karakterek CNN 1014 karakter 1 460 000 10 72,2%
Hitschler és téarsai Szétajok, szébedgyazasok CNN 1500 szb 1894 14 78,57%
Jafariakinabad és térsai Széfajok CNN, LSTM 100 mondat 100-150 / szerzé 14 78,76%
Chen és téarsai Szébedgyazisok GRU / LSTM Néhdny bekezdés 2 500 / szerzé 50 69,1%

2.3. tablazat. Megvizsgalt eljarasok 6sszefoglald tablazata

Az eljarasok tobb szempont szerint hasonlithaték ossze:

« Bemeneti adat tipusa és kinyerésiikhoz sziikséges kiils6 eszk6zok:
A karakterszinti megoldasok nagy elonye, hogy nyelvfiiggetlenek. Egy nyelvre
specifikus abécén kiviil méasra nincs sziikség az adat kinyerésére. Ezzel szemben
a szofajok kinyeréséhez sziikség van szofajcimkézo eszkozokre, mig szébeagya-
zasok felhasznalasakor elére tanitott modelleket szokas alkalmazni a kezdeti
sulyok beallitasahoz.

e Architektara tipusa, halézat tanitasa:

Két tipusu architektira jelenik meg a megvizsgalt eljarasok kozott, konvolu-
cids és LSTM vagy GRU hélézatok. A f6 kiilonbség a két tipus kozott az,
hogy a konvoluciés halézatok nem idésoros adatként kezelik az adatokat, mig
az LSTM és GRU halézatok igen. Egy masik nem elhanyagolhaté szempont
a miveletek parhuzamosithatésaga a két architekturaban. A konvolicié egy-
szerli, fluggetlen algebrai miiveletekbol all. Az LSTM és GRU halozatok sziik
keresztmetszete az adatok idobelisége, igy az egységek miiveleteinek nagy ré-
sze szekvencialis végrehajtast igényel. Ennek kovetkezménye, hogy a GRU és
LSTM halézatok tanitasa sokkal lassabb grafikus kartyan a konvolicios halo-
zatokhoz képest.

 Bemeneti adat hossza:
A karakterszintii megoldasok par mondat hosszisagu szovegszegmenseken tel-
jesitenek a legjobban. A szofajokat altaldban hosszabb bemeneti szovegeken
alkalmazzak, példaul 100 mondat hossztisagu szegmenseken. A szobedgyaza-
sokat Chen és tarsai néhany bekezdés hosszi adatok kiértékelésére hasznéljak.

o Adathalmaz mérete:
Bizonyos eljarasok eredményessége pont a nagy adathalmaz hasznalataban rej-
lik, igy azok kevés rendelkezésre all6 szoveg esetén nem biztositjak az igért pon-
tossagot. Egy ilyen eljaras a Zhang és tarsai altal javasolt modszer. Hitschler,
Jafariakinabad és tarsaik modszereiket a masik ketté megvizsgalt eljardshoz
képest joval kisebb adathalmazon vizsgaltak meg, ennek ellenére az eljarasok
pontossaga nem kiilonbozik nagymértékben.

o Pontossag:
A megvizsgalt eljarasok eredményessége fiigg az adathalmazon elért pontos-
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sagtol, ezek azonban nem 6sszehasonlithatok egymassal egyéb szempontok fi-
gyelembevétele nélkiill. A pontossdg nagyban fiigg attél, hogy hany szerzos
adathalmazon végezték a kiértékelést, igy példaul Chen és tarsai nak 69,1%-
os pontossaga nem tekinthetd rosszabb eredménynek, mint Jafariakinabad és
tarsainak vagy Hitschler és tarsainak 79%-os pontossaga, ugyanis az osztalyok
szama eltér. ToObb osztaly esetén az eljaras pontossaga csokken. Emellett,
fontos figyelembe venni az adathalmaz témajat, jellegét. Chen és tarsai kiér-
tékelték az eljarast hireket és irodalmi jellegli szovegeket tartalmazo adathal-
mazokon, ahol az utébbi esetén joval nagyobb pontossagot értek el az irodalmi
szovegek megfigyelhetd egyedibb szerzéi stilus kovetkeztében.

A megvizsgalt eljarasokrol elmondhatd, hogy a bemeneti adatoktél figg a sza-
munkra megfelel6 rendszer megvalasztasa. Ha nem szeretnénk kiilsé eszkozoket
hasznalni a szoveg feldolgozasara vagy a szébeagyazasok tanitasara, akkor Zhang és
tarsainak eljarasa javasolt. Emellett elmondhatod, hogy Zhang és tarsainak modellje
nagyon egyszeriien implementalhaté és adaptalhaté magyar nyelvii szovegekre, azon-
ban nagyon nagy adathalmazokon eredményez jobb osztalyozast mas rendszerekhez
képest. Chen és tarsai altal javasolt modell felépitése szintén nagyon egyszeri, és
konnyen implementalhaté elére tanitott szovektorok rendelkezésre allasa esetén. Ja-
fariakinabad és Hitschler és tarsainak eljarasahoz szintaktikai szovegelemzésre van
sziikség. Hitschler és tarsainak modellje egyszerii felépitésli, azonban az adatok
el6készitése bonyolultabb a tobbi ismertetett eljarashoz képest, ugyanis széfajokon
kiviil sziikség van a szavak statikus szévektoraira is. Jafariakinabad és tarsainak mo-
dellje bonyolultabb, viszont az adatok elokészitése egy szofajcimkézd megléte esetén
egyszerlinek tekinthetd.
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3. fejezet

Eljarasok kiértékelése magyar
nyelvi szovegeken

Az el6z6 fejezetben bemutattam néhany szerzoség-megallapitasra javasolt mély ne-
uralis halézatokon alapulé eljardas mikodési elvét. A modszerek mindegyike angol
nyelvii szovegeken kertiltek kiértékelésre. Kutatasi célom az eljarasok vizsgalata
magyar nyelvli szovegeken, igy ebben a fejezetben bemutatom az irodalomkutatas
soran megvizsgalt valamennyi modszer magyar nyelvre adaptdlt valtozatat, illetve
a magyar nyelvii adatokon elért eredményeket.

3.1. Adathalmaz

Léteznek publikus magyar nyelvii korpuszok, azonban olyan adathalmazok, ame-
lyek alkalmasak lennének szerzoség-megallapitasra készilt modellek tanitasara nem
allnak rendelkezésre. Emiatt, egy altalam Osszegytlijtott és cimkézett adathalmazt
hasznaltam.

A dolgozatom korabbi fazisaban szintén egy sajat adathalmazon értékeltem ki
az eljardsokat, azonban manudlisan tortént az adatok begyiijtése a MEK (Magyar
Elektronikus Konyvtar) [38] weboldalardl, tisztitdsa, cimkézése. A begytijtott adat-
halmaz kicsinek bizonyult, dsszesen 14,5 MB adatot gytijtottem be 23 szerz6tél (0,63
MB szerzénként), ami az adatok kiegyenstlyozasat kovetéen még tovabb csokkent.
Abban az esetben ha szerzénként eltér6 mennyiségii adat all rendelkezésiinkre, a
legkevesebb adatot tartalmazo szerzo szovegrészleteihez kell igazitani a szerzénkénti
szovegmennyiséget, ezzel elkeriilve, hogy a hélozat a tobb szovegrészlettel rendelke-
70 szerzoket favorizalja, ezt értem adatok kiegyensilyozasa alatt. Példaul a korabbi
adathalmaz esetén 100-mondatos szovegrészletekre bontva az adatokat, szerzénként
34 szovegrészlet jutott. Tekintve, hogy olyan eljarasokat is megvalédsitok a dolgoza-
tomban, melyek kizarélag nagyobb mennyiségli adaton teljesitenek jol, nelkiil6zhe-
tetlennek éreztem egy nagyobb korpusz begytijtését.

Sziikségesnek éreztem az adatok automatikus begytijtését, tisztitasat és cimkézé-
sét, ugyanis az eredményiil kapott adathalmaz ezesetben konnyen skalazhato. Akar
mas miifaju korpusz is minimalis erébefektetéssel toltheto le ezaltal, nincs sziikség
emberi eréforrdsra az adatok cimkézéséhez. A programot java programozasi nyelv-
ben valdsitottam meg a Selenium keretrendszerben. A keretrendszer weboldalak
tesztelésére késziilt, webdriverek segitségével a HTML DOM elemeinek selectorjait
definidlva konnyen azonosithatunk gombokat, mezdket, olyan miiveletek is elvégez-
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hetok vele mint példaul a gépelés vagy a kattintas. A keretrendszer hasznalata
kozel all a tényleges felhasznaléi élményhez, ugyanis a bongészo ablaka is lathato a
miveletek futasa kozben.

1. Algorithm Korpusz letoltésének folyamata a MEK honlapjarol

NN NN P /= == = = e s e

24:

. function DOWNLOADDOCUMENTS

documents «+ []
authors < GETAUTHORSLIST()
for author in authors do
documentTiles < SEARCHAUTHOR (author)
for documentT'ile in documentT'iles do
title <— documentT'ile.title
if ISVALIDTITLE(title) then
documentTile.click()
htmlLink < FINDHTMLLINK()
if htmlLink # null then
html Link.click()
documentText < READANDFILTERHTMLTEXT()
if “-ISDRAMA (documentText) then
document <+ new()
document.text < FILTERLINES(documentT ext)
document.author < author
documents.ADD(document)
end if
end if
end if
end for
end for
return documents

25: end function

Az algoritmus részletes miikodését az [I] algoritmus irja le. A hasznalt segédfiigg-

vények a kovetkezok:

e GETAUTHORSLIST

A fiiggvény a Wikipédidn megtaldlhaté magyar koltok és irdk listdjabol [39] ki-
gyljti a magyar szerzok neveit. Csak azokat a szerzdéket gytijti ki a program,
melynek leirdsaban szerepel az ,ird” sz, ezzel kiszlirve azokat a szerzoket,
melyek kizarélag versirassal, miforditassal, stb. foglalkoznak. A dolgozatom-
ban prozai, eredeti miiveken végzem a szerzoségelemzést, igy fontosnak tartom
a muforditasok, versek, dramak kisziirését, ennek folyamatat a tovabbiakban
ismertetem.

SEARCHAUTHOR

A fiiggvény a bongészdablakban elnavigal a Magyar Elektronikus Konyvtar
Osszetett szirofeliiletére, a paraméteriill megadott szerzo nevét beleirja a ke-
resOmezObe, majd rakattint a keresés gombra. A keresés eredményét tun.
,csempéknek” (documentTile) nevezem. A csempéken a miivek cimei {szer-
201}, {szerz62}, ... : {Mi cime} formatumban szerepelnek, a csempe alsé
részén pedig a mi url-je talalhato meg.
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o ISVALIDTITLE
Mint ahogyan az el6z6 pontban megemlitem, a cimnek kétott formatuma van:
{szerzé1}, {szerz62}, ... : {Mi cime}. A cim ennek fliggvényében tobbféle-
képpen allhat el6:

1. A miinek nincs szerzbje, csak cime (nincs :" karakter a cimben). Ez
altalaban enciklopédiék, szoveggytijtemények esetén fordul elo.

2. A miinek egy szerzéje van (a ’:" el6tt nem szerepel vesszd).

3. A miinek t6bb szerzéje van (a :’ el6tt szerepel vesszé)

A felsorolt esetek koziil a masodik esetén tér vissza a fiiggvény igazzal, egyéb-
ként hamissal, ugyanis szerzoség-elemzésre alkalmas korpusz begytijtése esetén
rendkiviil fontos a tobbszerzds miivek kisziirése.

o FINDHTMLLINK
A figgvény megnézi, hogy elérhetdé-e az aktualis dokumentum HTML forma-
tumban. Amennyiben igen, kigyljti az url-t amin elérhetd, egyéb esetben
pedig tres értékkel tér vissza.

e READANDFILTERHTMLTEXT
A figgvény kiolvassa azoknak a bekezdéseknek a szovegét (<p> elemek, vagy
<p> elemeken belill a <font> tipusu elemek), melyek sorkizartan vannak
igazitva és a betlivastagsaguk normdl. A feltételknek eleget tevd bekezdések
szovegeinek 6sszeflizott formajaval tér vissza az algoritmus. A harom feltétellel
a kovetkezoket sziirjik ki:

— A versek altalaban vagy kozépre, vagy balra vannak rendezve, de soha
nem sorkizartak, igy a versrészeket nem fogja kiemelni az algoritmus.

— Cim, szerz6 neve, kiad6é neve, egyéb metainformacié altalaban
més stilusi szoveggel szerepel a mii szovegéhez képest. Altaldban ezek
nagyobb font mérettel, vastagon szedett betiikkel jelennek meg, igy az
algoritmus ezeket is kiszri.

— A tartalomjegyzékben szerepl6 elemek tobbnyire <a> elemeken beliil
talalhatok meg és vastagon szedettek. Azaltal, hogy az algoritmus a <p>
elemeken beliil keresi a szoveget, kiszliri a tartalomjegyzéket is.

— Az oldalszamok és fejezetcimek kozépre vannak igazitva, igy azok
sem fognak belekeriilni a kigy(ijtott szévegbe.

o ISDRAMA
A fliggvény a paraméteriill megkapott szoveg alapjan donti el, hogy az drama-e
vagy sem. Ezt oly mdédon teszi meg az algoritmus, hogy megvizsgalja a be-
kezdés els6 néhany betiijét. Megszamolja hany olyan bekezdés van Osszesen,
melynek els6é k£ betilije mind nagybetiis karakter, legyen ez az érték egyenld
p-vel. Amennyiben p-t > n, akkor a széveg dramanak szamit (n a bekezdések
szdma és t egy kisztiborték). Az algoritmusban a t = 15, k = 4 értéket hasznal-
tam, ami azt jelenti, hogy ha csak minden 15. sornak elsé 4 betiije nagybetiis,
az még nem szamit dramanak, viszont ha ez tobb bekezdésre teljesiil, akkor
mar igen.
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o FILTERLINES
A fiiggvény kiszliri a szamokkal kezd6do és tires sorokat. A sorok altaldban
akkor kezd6dnek szamokkal, ha a mii végén fogalomtar vagy hivatkozasjegyzék
szerepel.

Az algoritmus elsé 1épése meghatarozni azoknak a szerzoknek a nevét, melyeknek
miiveit szeretnénk kigytijteni, ezt a Magyar szerzok listdja Wikipédia cikkbél [39)
hataroztam meg. Ezt kovetOen az algoritmus az Osszes szerzo nevét felhasznalva
Osszetett keresést végez. Az eredményiil kapott miivek listajabol kisziiri a tobbszer-
z6s muiveket, majd kiolvassa a mii szoveges tartalmat, kiillonos tekintettel arra, hogy
a zajkelto szovegrészleteket, mint példaul szerzo és mii cime, tartalomjegyzék, oldal-
szamok, hivatkozasjegyzék, stb. kisziirje. Emellett, a szovegen végzett Osszetettebb
elemzés is nélkiilozhetetlen a dramak kisztirése érdekében. Az algoritmus kimenete a
szépirodalmi prézai miivek széveges forméaja a szerzé nevével egyutt. Az adatokat a
program a hattértarra szoveges allomanyok formajaban menti le, ahol az egyes mii-
veket {szerzd} {mi cime}.tct konvencioval nevezi el, igy tehat az annotécié maga
az allomany neve a ’_ " karakterig.

A korpusz 6sszesen 183 szerzotdl begytijtott miiveket tartalmaz, mérete 155 MB
(0,85 MB szerzénként). A teljes korpusz hasznédlata az eljarasok kiértékelésére nem
célszerti, ugyanis bizonyos szerzoktdl nagyon csekély mennyiségii adatot tudtam be-
gyljteni. Abban az esetben, ha a teljes korpuszt fel szeretném hasznalni és az
eljarasokat kiegyensulyozott adatokon kiértékelni, a begytijtott adatok nagy részét
el kell tavolitanom. Emiatt, a teljes korpusz toredékén végzem a kiértékelést, ami
15 szerz6 miuveibdl all. A korpusz azon szerzok szévegeibol all, melyektol a leg-
tobb adatot gyljtottem be. A csokkentett méretii korpusz mérete 58 MB (3,85 MB
szerzénként). Az adatok kiegyensulyozasit kovetéen ez 6sszesen 199 100-mondatos
szovegrészletet jelent szerzonként, ami jelentésen tobb a korabbi korpusz méretéhez
képest (34 100-mondatos szovegrészlet).

3.2. Tanitas koriilményei

A modellek python programnyelvben vannak megvaldsitva, Tensorflow és Keras ke-
retrendszerek segitségével. Angol nyelvre implementalt forraskédok dltalam maédo-
sitott valtozatat alkalmaztam. A modellek tanitasat részben a Google Colaboratory
virtualis kornyezetben végeztem, részben pedig egy virtualis szamitogépen grafikus
kartyan.

A modellek tanitasat eltéro szamu iteracion keresztiil végeztem. A tanitas soran
early stopping callback-et alkalmaztam patience = 4 értékkel a validaciés veszteségre
nézve. Ez azt jelenti, hogy a tanitas ledll, amikor a legalacsonyabb validacios vesz-
teség nem csokken 4 iteracion keresztiil. A tanitasra vonatkozé adatokat grafikonok
forméajaban ismertetem, ahol a kékkel jelolt vonal a validaciés pontossagot, a szag-
gatott kék vonal a tanitasi pontossagot, a piros vonal a validacios veszteséget, mig a
piros szaggatott vonal a tanitasi veszteséget jeloli. A pontossagokat minden esetben
[0,1] intervallumon abrazolom, mig a veszteségek relativ médon. Ennek oka, hogy a
kezdeti veszteség modelltdl fliggden fog valtozni, viszont az értékek ennek ellenére jo
betekintést adnak arra, hogy mennyire tanul gyorsan a halézat. A vizszintes tenge-
lyen az iteraciok szama lathaté. A kiértékelt modellekre pontossagot szamszertsitve
is megallapitok, a tovabbiakban pontossag alatt azt a validacids pontossagot értem,
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ahol a validaciés veszteség a legalacsonyabb.

3.3. Kiértékelt eljarasok

Ebben a fejezetben részletezem, mely modszereket vizsgaltam meg magyar adatokon,
illetve milyen 1épésekkel egészitettem ki az eredeti eljarast, hogy az magyar nyelvii
szovegek szerzoség-megallapitasara is alkalmas legyen.

3.3.1. Karakterszintii konvolicios neuralis halézat

Zhang és térsainak eljarasat vizsgiltam meg és adaptaltam magyar nyelvre [31] a
[40] forraskdod modositott véltozataval. Mint ahogy azt az irodalomkutatés feje-
zetben is részleteztem, Zhang és tarsainak modszerének nagyon nagy elénye, hogy
tozat konvolicids rétegeinek mérete 256 és a masiké pedig 1024 [31], én az elébbit
alkalmaztam a méréseim soran.

Az adatok beolvasasat kovetden kiszlirom a kiilonleges karaktereket, amelyek
zajként hatnak az adatra. Az angol és magyar abécé kozotti jelentés nagy kiillonb-
ség, hogy az utobbi tartalmaz két- és haromkarakteres betiiket. Annak érdekében,
hogy az Osszes karakter egy betiit reprezentaljon, a magyar tobbkarakteres betiiket
kiilonleges karakterekkel helyettesitem. Az adatok N mondat hossziisdgi szegmen-
sekre bontasa utan alkalmazhaté magyar nyelvii szovegekre az eljardas. A modell
kiértékelésére, tanitdsdra vonatkozé adatok lathatok a [3.1] [3.2] és [3.3] dbrdkon kii-
16nb6z6 N mondat hosszisagu szovegszegmenseken.
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3.1. dbra. Zhang és tarsainak modelljének tanitdsa 5 mondat hosszisagu adatokon
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3.2. dbra. Zhang és tarsainak modelljének tanitdsa 30 mondat hosszisiagi adatokon
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3.3. dbra. Zhang és tarsainak modelljének tanitasa 100 mondat hosszisagi adatokon

A B B2 abrakat osszehasonlitva, azt lathatjuk, hogy az eljards 5 mon-
dathosszusagu adaton tanul a legtovabb, illetve ilyen adatok esetén éri el a legna-
gyobb pontossagot (5-mondathossziisdgi adatokon 52,42%, 30-mondathosszak ese-
tén 35,37% és 100-mondathossz esetén 34,28%). A szovegrészletek novelésével egyre
rosszabban teljesit a haldzat, igy belathatjuk, hogy az eljaras a legjobban révidebb
szovegrészletek esetén végzi a klasszifikaciot 15 osztéalyra.

3.3.2. Szintaktikai rekurrens neuralis halozat

Zhang és tarsainak eljardsan kivil Jafariakinabad és tarsainak [33] mddszerét is
megyvizsgaltam szerzOség-megallapitasra az dltalam begytijtott adathalmazon a [41]
forraskod altalam modositott valtozatan. Jafariakinabad és tarsainak eljarasanak
adaptacioja magyar nyelvre az el6z6 rendszerhez képest 0sszetettebb és tobb 1épésbdl
all.

A szofajok kinyerésére Jafariakinabad és tarsai az NLTK csomag széfajcimké-
z6 moduljat hasznaljak, mely 6sszesen 47-féle értéket rendelhet az egyes szavakhoz,
ugyanis az eszkoztar a Penn Treebank cimkekészletét alkalmazza. Ezzel szemben
a magyar nyelvre elérhet6 széfajcimkézék, mint amilyen a magyarlanc [15] ennél
kisebb méreti cimkekészlettel rendelkeznek. A magyar nyelv morfologiailag gazdag
nyelvnek szamit, igy a szavak szintaktikai szerepe nem jellemezhetd 47-féle értékkel.
Emiatt, az UD cimkekészletet hasznalja a magyarlanc eszkéztar, melynek 6sszesen
14 féle értéke lehet, kiegészitve a széfajra vonatkozd egyéb opcionalis morfolégiai
jellemzokkel tablazat 4. oszlopaban a szofajok, 5. oszlopaban az egyéb morfolo-
giai jellemz6k lathaték). Ezek alapjan beldthat6, hogy Jafariakinabad és térsainak
moédszere nem adaptalhato teljes mértékben magyar nyelvii szovegekre. Az egyéb
morfologiai jellemzok figyelembevételével a bemeneti adatok értékkészlete nagyon
megno, igy ehelyett a sz6 fliggdségi cimkéjét hasznalom fel, mint kiegészitd adat.
Tehat, Jafariakinabad és tarsai modszerének magyar nyelvre adaptalt valtozataban
a bemeneti adat a szofaj helyett a szofaj és a fiiggdségi cimke parosa. A modell kiér-
tékelésére, tanitdsdra vonatkozé adatok lathatok a[3.4] [3.5] és [3.6] &brékon kiilonb6z6

N mondat hossziisagu szovegszegmenseken.
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3.4. abra. Jafariakinabad és tarsainak modelljének tanitdsa 5 mondat hosszisagt adatokon
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3.5. abra. Jafariakinabad és tarsainak modelljének tanitdsa 30 mondat hosszisadgi adatokon
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3.6. abra. Jafariakinabad és tarsainak modelljének tanitdsa 100 mondat hosszisiagi adatokon

A B4 B.5 abrakat osszehasonlitva, azt lathatjuk, hogy az eljards a legjob-
ban a hosszabb szovegeken teljesit. Az iteraciok szama a hosszabb szovegrészletek
esetén nagyobb, azonban az elért pontossag hasonlé érték korill mozog. A leg-
kisebb szovegrészleteken teljesit a legrosszabbul az eljaras, ahol az lathato, hogy
a halézat kevés ideig tanul és nem éri el a masik két esetben elért pontossiagot
(5-mondathosszisagu adatokon 35,95%, 30-mondathosszak esetén 59,74% és 100-
mondathossz esetén 59,31%).

3.3.3. Szerzoség-megallapitas konvoluciés neuralis halézatok-
kal és szo6fajegyesitéssel

Hitschler és tarsainak eljardsanak miikodését is megvizsgaltam magyar szovegeken.
A modell felépitése nagymértékben hasonlit Kim [30] altal javasolt modellre, igy
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annak egy implementécidjat [42] hasznaltam fel az eljaras kialakitasara.

Bemeneti adatok

Az el6z0 eljarashoz hasonldan, Hitschler és tarsainak modszere felhasznélja a szavak
szofajait. A szofajok kinyeréséhez szintén a magyarlanc eszkoztarat alkalmaztam,
valamint a szofajokat ismét a mondatban betoltott szerepiikkel egészitem ki a gaz-
dagabb cimkekészlet elérése érdekében.

Mint ahogyan azt a Szébedgyazasok cimii fejezetben megemlitem, a szépirodalmi
szovegeken végzett szerzdség-azonositasra kivaloan alkalmazhaté a transfer-learning.
A Szeged word vectors fastText szobedgyazasokat hasznalom fel a szépirodalmi szo-
bedgyazasok silyainak inicializalasara. Tekintettel arra, hogy a Szeged word vectors
100-dimenzi6s szdvektorokat tartalmaz, a tovabb tanitott szobeagyazasok dimenzio-
ja szintén 100. A szdbeagyazasokat oly moédon tanitom tovabb, hogy egy Embedding
réteg bemenetére kapcsolom ra a szavakat, mely a feldolgozott szovegre fogja adap-
talni a szobedgyazasok sulyait.

Az eredeti eljaras szovegrészleteinek hosszat szavak szdma, nem pedig mondatok
szama hatdrozza meg. Annak érdekében, hogy az eljaras teljesitménye Osszehason-
lithato legyen a masik két kiértékelt eljarassal, egy mondatot 30 sz6 sorozatanak
veszek. Igy tehdt az 5 mondathosszisdgi szegmensek 150, a 30 hosszt szegmensek
900, mig a 100 hosszu szegmensek 3000 szobol allnak.

Modell felépitése
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3.7. dbra. Hitschler és tarsainak altalam adaptalt eljarasa
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Hitschler és tarsai altal javasolt eljaras bemenetil a szavak statikus szdévektorait
és a szofajok one-hot vektorait kapja. A bemenet dimenzionalitasat csokkentve és
azok vektortérben valé megfelel6 elhelyezése érdekében egy un. Embedding réteg-
gel tanitja tovabb. Az implementaciémban ettdl eltéré mdédon jartam el, ugyanis
véleményem szerint a széfajokat és a szobedgyazasokat kiilon-kiilon vektortérben
reprezentativabban el lehet helyezni, igy tehat a hal6zatomnak két kiilon bemenete
van: statikus szobedgyazasok és a szofajok. Ezeket kiilon-kiilon tanitom két Em-
bedding réteggel, ahogyan az az [3.7] dbran lathat6. A széfajok Embedding rétege
20-dimenziés vektorokat eredményez, mig a szobeagyazasok dimenzidéja 100. A ka-
pott vektorokat Ossszeflizom, ez a vektor képezi a konvolicios réteg bemenetét. Itt
3 kiillonbo6zé k méretili szlir6vel dolgozik a konvolicids réteg (k = 3, k = 4, k = 5).
A konvoluciés rétegeken dropout mechanizmust alkalmaz az algoritmus, mely egy
regularizacios eljaras. Az aktivacios térképek alkalmazasat kovetGen a 3 konvoliciods
réteghdl 6sszevond (max-pooling) eljarassal a vektorok mindegyikébél kivalasztja a
legnagyobb értékii koordinatat, majd a 3 értéket Osszeflizi egy vektorba. A kapott
vektorok képezik a teljesen kapcsolt rétegek bemenetét, az implementaciémban 50
neuronbdl allé réteget hasznalok. A modell utolsé rétege a kimeneti réteg mely
szintén teljesen kapcsolt.

Viagas (cutoff) értéke

Hitschler és tarsai az eljarasukban a szétar leggyakoribb n szé beagyazott formdit
hasznaljak fel, a kevésbé gyakori szavakat pedig egy ismeretlen jelzésti vektorral
helyettesitik. Az implementaciém soran a kévetkezd n értékekre vizsgaltam meg
az eljarast: n = 1, 100, 5 000, 50 000, N/A. A leggyakoribb n sz6t a tanitési
adathalmazbol hatdrozom meg.

Az eljarés szébedgyazasokat hasznal annak érdekében, hogy megragadja melyik
szerz6 milyen moédon hasznal egyes szavakat. Abban az esetben, ha egyes szerzék
egy meghatarozott temat favorizalnak, eléfordulhat, hogy a halézat a tematikara
jellemzo szavakat tanulja meg a tényleges szerzo6i stilus helyett. Példaul, ha egy
szerzO a korpuszunkban szereplé miivei koziil mind szerelmes regény, vélhetéen az
Osszes szovegben sokszor fog megjelenni a ,,szerelem”, | szeret”,  szerelmes”,  szem”,
yajak”,  szép”, stb. szavak.

A témakorre jellemzé szavak megtanulasa oly moédon kertilheté el, hogy csok-
kentjiikk az n vagas értékét. Ez altalaban a pontossag csokkenésével jar, viszont
kisebb lesz a val6szinlisége, hogy egy, a halozat altal ismert szerzojii de mas téma-
ju mivet nem fog felismerni a halézat a késobbiekben. Elmondhato, hogy a vagas
(cutoff) értékének novelésével né a pontossig egy bizonyos mértékig, viszont egy
ponton tul elkezd csokkenni. Ez lathaté a [3.8 abran: az 1l-es vagas értéknél lat-
hatd, hogy a pontossag nagyon alacsony, tehat a hélézat nem tanul amennyiben
csak a széfajok allnak szamara rendelkezésre, sziikségesek a szavak szébeagyazasai
is. Nagysagrendileg hasonlé pontossdgot érnek el azok az esetek, amikor n > 100.
Erdemes észrevenni, hogy az az eset nem célravezetd, amikor a teljes sz6tar Gsszes
szobeagyazasat felhasznaljuk, ugyanis egy n érték felett elkezd csokkenni a pontos-
sag, emellett a statikus szobeagyazasok betoltése eréforrasigényes miivelet, célszeri
minimalizalni ezeknek a szamat.
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3.8. abra. Hitschler és tarsainak eljarasanak pontossdga kiilonb6z6 vagasi értékekkel

Megleponek tiinhet, hogy az eljarasnak elegend6 a 100 leggyakoribb szé, hogy
ennyire pontossan végezzen szerzoség-megallapitast. Ahogy a Lexikalis stilusjegyek
cimi fejezetben megemlitem, a funkcié szavak hasznalatanak modja rendkiviil jo jel-
lemzdéknek tekintheto. Az eljaras 100 vagasi érték esetén emiatt eredményez nagyon
pontos osztalyozast az alacsony vagasi érték ellenére. Az [3.1]tablazatban 14thaté az
n vagasi érték esetén a halmazba eso legutolséd 20 elem gyakorisag szerint csokkendbe
rendezve.

n = 100 azonban, elétt, vagyok, alatt, kirdly, ilyen, mindig, nincs, azért, lett, ar, amit, jél, szép, nekem, vele, éppen, e,
mind, Sket

n = 5000 bocsasson, szemembe, kendét, tagjait, kordbban, j6jjon, megérkeztek, elmaradt, kézre, lada, tét, allitott, szépség,
tartozé, szivbdl, szorgalmas, csaf, masképpen, értékes, sarkdban

n = 50000 hegediis, mindened, szemeid, gyerekeik, furulya, meghalna, kilatsz6, unatkozom, kitélti, dsszkomfortos, irességtél,
nevezetesen, szobardl, munkaiddben, irtunk, telefonald, inkognitd, cimére, kozlés, folydiratokban

n = N/A neveltetted, sajatom, telét, vészeltem, emlitettem-e, lelohasztjak, regeneraldson, farod, felmehetnénk,
regenerilédnunk, izgalmasat, odaszarmaztak, kiizdenitik, fejlédhettek, eltunyul, eltékozolhattuk, gyarapitjuk,
életfeltételeket, ciradait, kbl

3.1. tablazat. n vagasi érték esetén az elfogadott szavak halmazdnak utolsé 20 eleme

Ahogyan az az[3.8 tablazatban lathaté az n = 5000 értékkel éri el a legnagyobb
pontossagot az eljards. Abban az esetben, ha csokkenteni szeretnénk a témafiigg6d
jellemzok kinyerésének valdszinliségét, érdemes csokkenteni az n értékét, ugyanis
ezaltal a pontossag nem csokken jelentOsen.

Szavak szoétari vagy képzett alakjanak hasznalata

Hitschler és tarsainak eljarasa a szavak képzett alakjat hasznélja fel. A magyar
nyelv rugalmas sz6képzési modjai miatt egy sz6 akar 20-30 kiilonféle szuffixummal is
elofordulhat a korpuszban. Emellett, a szétari alak hasznédlata a kétértelmii szavak
soran felmeriil6 hibdk probléméjat is részben kikiiszobolné. Ahhoz, hogy ezeket
a szavakat azonosként kezeljiik, a szavak képzett alakja helyett hasznalhatnank a
szavak szotari alakjat (lemmdjdt). A szétari alak kinyerésére kiilon eljards nem
sziikséges, ugyanis a magyarlanc szévegelemz6 eszkoz a kimeneti allomany egyik
soraban az adott sz6 szotari alakjat is feltiinteti.

Hitschler és tarsainak eljarasat kiértékeltem tobb kiilonbozé n vagasi értékre
és kiillonb6z6 hosszisagu szovegszekcidkra. Az esetek mindegyikére megvizsgaltam
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a szotari és a képzett alak hasznalatat. A kiértékelés eredménye lathato az
tablazatban, ahol az L a szétari alak, mig az O a képzett alak hasznalatat jelzi. A
tablazatban vastagon szedve emeltem ki a pontosabbnak bizonyult eredményt. A
tablazatot megvizsgalva észrevehetjiik, hogy a szotari alak hasznalata jobban teljesit
a képzett alakkal szemben, azonban a kiilonbség a két variacié kozott a legtobb
esetben nem jelentos.

150 sz6 900 sz6 3000 szo6
(~5 mondat) (~30 mondat) (~100 mondat)
szavak alakja O L O L O L
pontossag, ha n = 100 | 70,88% 70,99% 91,72% 89.93% 88.89% 91,27%
pontossag, ha n = 5000 | 89,70% 91,19% 96,42% 95,08% 98,41%  94,44%
pontosség, ha n = 50000 | 91,63% 92,62% 9597% 96,19% 86,51% 88,89%
pontossdg, ha n = N/A | 89,19% 90,43% 93,96% 95,30% 76,19% 94,44%

szovegrészlet hossza

3.2. tablazat. Hitschler és tarsainak adaptalt eljarasanak pontossaga kiillonb6z6 mondathosszak,
vagasi értékek és szdalakok esetén

Eljaras tanitasa

Ahogyan az el6z6 alfejezetekben ismertettem, a Hitschler és tarsainak altalam adap-
talt eljarasa a legjobban n = 5 000 vagasi érték és a szo szotari alakjanak hasznéla-
téval bizonyult a legpontosabbnak, {gy az[3.9] [3.10} abrak az eljaras tanitasanak
folyamatat abrazoljak ezen paraméterek mellett kiillonboz6 szoveghosszak esetén.
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3.9. dbra. Hitschler és tarsainak modelljének tanitdsa 5 mondat hossztusagi adatokon
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3.10. abra. Hitschler és tarsainak modelljének tanitdsa 30 mondat hosszisdgi adatokon
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3.11. abra. Hitschler és tarsainak modelljének tanitdsa 100 mondat hossztsagi adatokon

A 3.9 B.10] abrakat megvizsgalva megdallapithatjuk, hogy az eljaras bér-
mely széveghossz esetén képes pontosan megtanulni és megragadni a szerzoi stilust.
5 és 30 mondathosszisagu szovegszegemenseken az eljaras koriilbelil 30 iteracion
keresztiil tanult, illetve megfigyelhetd, hogy a validacios pontossag mindkét esetben
mar 10 iteracié utdn 80% felett van. 100 mondathosszisdgu szovegszegmensek ese-
tén az iterdciok szdma 50 koriil mozog. Emellett az lathaté a abran, hogy a
validacios pontossag lassabban névekszik, mint az els6 két esetben. Ennek ellené-
re mindhdrom esetben az eljaras 90% feletti validaciés pontossagot eredményez 15
osztalyra (5-mondathosszisagi adatokon 91,19%, 30-mondathosszak esetén 95,08%
és 100-mondathossz esetén 94,44%).

3.3.4. Kiértékelés eredményei

Az altalam begytijtott és annotalt 15-szerzés magyar nyelvii korpuszon kiértékelt
eljarasok eredményei lathatok a tablazatban. Az [ értéke a szdvegszegmensek
hosszat jeloli, mig 7, J és H betiik az eljarasok eredeti szerzéjének elso kezdobetiijét
(Z - Zhang és térsai, J - Jafariakinabad és tarsai, H - Hitschler és térsai). A [3.3]tabla-
zat masodik sordban az egy szerzore juto szovegszegmensek szamat jeloli. Belathato,
hogy a szovegszegmensek méretének novelésével csokkenni fog a szévegszegmensek
szama, ami a tablazatbdl is kiolvashato.

Az iteracidk szamat megvizsgalva észrevehetjiik, hogy a szovegszegmensek hossza-
t6l fiiggetlentl Hitschler és tarsainak eljdrasa tanult a legtovabb. Erdemes megje-
gyezni, hogy Zhang és tarsai illetve, Jafariakinabad és tarsai eljarasai koziil az elobbi
futott tobb iteracion keresztiil rovidebb szévegszegmenseken, mig Jafariakinabad és
tarsainak eljarasa hosszabb szévegeken tanult tovabb.

Az adatok pontossagat megfigyelve megallapithatd, hogy a begyijtott adathal-
mazon szovegszegmensek hosszatol fliggetlentil Hitschler és tarsainak eljarasa a leg-
pontosabb, barmely mondathossz esetén meghaladja a 90%-t. A masik két eljaras
pontossiaga megkozelitéleg sem eredményez hasonld teljesitményt.

=5 [ =30 [ =100
adat merete 3900 653 199
szerzonként
cljaras Z | J | H Z | J | H Z | J | H
iteraciok szama 14 10 27 12 13 31 9 18 48
pontossag 52,42% 35,95% 91,19% | 35,37% 59,74% 95,08% | 34,28% 59,31% 94,44%

3.3. tablazat. Magyar adatokon kiértékelt eljarasok mutatoi és eredményei
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Erdemes megjegyezni, hogy Hitschler és tarsainak eljarasa széfajeimkézd eszkozt
igényel, valamint elore tanitott szobeagyazasokat. Jafariakinabad és tarsainak elja-
rasa implementacidja soran csak szofajcimkézdre van sziikség, mig Zhang és tarsai-
nak eljarasahoz nem sziikséges kiils6 eszkoz hasznalata. A magyarlanc vagy barmely
masik szofajeimkézo eszkoztar futtatasa jelentosen megnoveli a tanitas és kiértékelés
teljes futasi idejét, ugyanis az adatok elokészitése egy igen hosszadalmas folyamat.
Ugyan ez igaz Jafarikinabad és tarsainak eljarasara. Emellett, a Szeged word vectors
sz6bedgyazi modell vektorai egy 4 GB méretii dllomany formajaban elérheték. Egy
kisebb teljesitményti szamitogép, melynek memoridja 8 GB nem rendelkezik elegen-
do eroforrassal a modell betoltésére, ami az eljaras hasznalatanak még egy korlatozo
tényezdje.

Az egyes eljarasok tanitasat kiilonbozo platformokon és szamitogépeken végez-
tem, igy az iteraciok futdsi ideje nem hasonlithatd 6ssze kovetlentil. Ennek ellenére
elmondhatd, hogy a konvoltciés neuralis halézatok nagyon jol parhuzamosithatok,
igy videdkartyan gyorsan végezheté a tanitds. Ennek kovetkeztében Zhang, vala-
mint Hitschler és tarsainak eljarasa rendkiviil gyorsan tanult. FEzzel szemben Ja-
fariakinabad és tarsainak eljarasa LSTM és GRU hélézatokat alkalmaz, melyek a
szekvencidk idébeli valtozasaban keresnek Osszefliggést. A haldzat tehat az adatok
egymasutanisagat vizsgalja, igy a miiveletek a temporalis fliggdségek miatt kevésbe
parhuzamosithaték. Ennek kovetkezménye, hogy az eljaras iteracidinak futasi ideje
rendkiviil nagy videdkartya hasznalataval is.

Osszeségében belathaté, hogy Hitschler és tarsainak eljarasa biztositja a legpon-
tosabb eredményt, amennyiben rendelkezésiinkre allnak a sziikséges szamitégépes
er6forrasok. A konvoliciés architekturanak koszonhetéen a miiveletek jol parhuza-
mosithatok, igy a modell nagyon gyorsan betanithato grafikus kartya hasznalataval.
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4. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban a szerzoség-megallapitas lehet6ségeit vizsgalom idegen nyelvii szo-
vegekre, elemzem a megismert eljarasok magyar nyelvi szovegekre vald attervezés,
adaptalas lehet6ségét. A kutatasom korabbi részeként lexikélis és szintaktikai stilus-
jegyek hasznalatat vizsgdltam meg magyar nyelvii adathalmazokon. Ennek kovet-
keztében Zhang és Jafariakinabad és tarsainak eljarasat adaptdltam magyar nyelvre.
A kutatdsom multbeli mérfoldkoveinek egyike egy szerzoség-megallapitasra alkalmas
magyar nyelvii annotalt adathalmaz begytjtése volt. A manualisan begytijtott adat-
halmaz kicsinek bizonyult igy a dolgozatom 1j eredményei kozé sorolhatéd egy olyan
eljaras megtervezése és implementaciéja, mely egy szerzo lista alapjan letolti a Ma-
gyar Elektronikus Konyvtar HTML formatumban elérheté miiveit, annotélja azokat,
majd zajszlirést és adattisztitast végez.

Emellett, 4j kutatési eredménynek tekintem a lexikalis és szintaktikai stilusje-
gyektdl eltérd jellemzok megismerését, mint példaul a szoreprezentaciokat. A szo-
beagyazasi modellek elonyeit, a Word2Vec eljarast, fastText kiterjesztést, transfer
learning alapotletét ismertetem a dolgozatomban, valamint megvizsgalom milyen
eloretanitott szobeagyazasok léteznek magyar nyelvre.

A kutatdasom ujabb mérfoldkoveinek legnagyobb eredménye Hitschler és tarsai
eljarasanak adaptaciéja magyar nyelvre. Az eredeti modell a statikus szobeagya-
zasok és széfajok egyiittesét dgyazza be, mig az altalam implementalt valtozatban
a modell kiilon teszi ezt a két tipusi adatra. Véleményem szerint részben ebben
rejlik az eljaras sikeressége magyar nyelvii adatokon, ami eléri a 95%-o0s pontossa-
got 15 szerzd esetén. Emellett megvizsgaltam az eljaras miikodését 5 kiilonbozo
vagasi érték mentén, ami a korpuszbdl felhasznalt leggyakoribb szavak mennyiségét
hatarozza meg. Ezen kiviil megvizsgaltam, mely adattal végezheté pontosabban az
elemzés: a sz0 szotari alakjaval vagy a sz6 eredeti, képzett alakjaval. Végezetiil el-
végzem az eljarasok kiértékelését tobb hossziisdgi adaton, valamint 6sszehasonlitom
az eredményekre vonatkozo metrikakat.

A kutatdsomat az Emberi Eréforrdsok Minisztériuma tdmogatja, az UNKP-21-2
kédszami, Uj Nemzeti Kivalésag Program keretében.

4.1. Tovabbi kutatasi tervek

Tovabbi kutatési terveim kozé tartozik a szerzéség-megerdsitésre alkalmazott el-
jarasok vizsgalata, ahol akar az eredeti adathalmazon kiviili szerzoktol szarmazo
adatokrol is megallapithatod, hogy az adott szovegszegmensek szerzéje azonos-e.
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A szerzOség-megerdsités soran a metric learning médszereit szeretném alkalmaz-
ni, melynek megismerése, vizsgalata az adott problémara szintén a tovabbi kutatasi
terveim kozé tartozik.
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