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1 Absztrakt

Napjainkban a természetes nyelvii szOvegek elemzése a reneszanszat éli. Sokféle teriileten
nélkiilozhetetlenek, az ember-gép kommunikaciotol kezdve a kiilonb6zé adatbanyaszati
alkalmazasokon at a szerzoiség-megallapitasig. A moddszerek igen széleskoriiek, tisztan
statisztikai, tavolsagvektorokon alapuld moddszerektdl kezdve SVM-eken (Support Vector
Machine) 4t egészen klasszikus osztdlyozasi feladatokat megoldod neuralis haldzatokig sokféle
eszkozt felhasznalnak. Ezen moddszerek koziil az én kutatdsom a klasszikus, szovegelemekbdl
képzett sokdimenzios koordinatak kozti tavolsagokon alapuld modszerre fokuszal.

Az altalam vizsgalt modszer elsddleges felhasznalasi teriilete a szerzéiség-megallapitas, de
torténtek egyéb feladatok megolddsara torténd kisérletek is, példaul a szerzd kordnak vagy
nemének megallapitisa. A modszer egyik fontos problémdja, hogy bar igen pontosan
megallapithatd a segitségilikkel egy-egy mii kategoridja, a megfeleld0 modszer és a megfeleld
paraméterezés megtaldlasa komoly kihivas, foként egy, statisztikai moddszerekben és
informatikaban kevésbé jartas felhasznalonak. Ennek a problémanak a megoldasara tett kisérlet
alkotja a dolgozat gerincét. A kiindulasi alapot egy mar 1étezd elemzd, a stylo nevezetli R nyelvi
csomag €s az arra €piild, Shiny alapi webes kiegészités jelentette.

Kidolgoztam egy olyan modszert, amely a szovegek eldzetes elemzésére tdimaszkodva beallitja
az elemzési paraméterek kiindulési értékét. Ez a modszer a vizsgalt elemek gyakorisagat és a
szovegek hosszat veszi elsddlegesen figyelembe, és az alapjat ismert jellegzetességek képezik. A
kezdeti paraméterértékek pontosabb bedllitasa érdekében kialakitottam egy eljarast, amelynek
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szovegeket is elhelyezni ezekhez a mar ismert kategoriaji szovegekhez képest. Ennek a
paraméterezésnek a megtalalasara a szimulalt lehtilés lokalis keresd algoritmusat hasznaltam.

A kidolgozott modszerek gyakorlati alkalmazasahoz készitettem egy olyan webrendszert,
amely felhdalapu, és egy vékonykliens csatlakozik hozza a bongészon keresztiil. Ez nem igényel
egyéni telepitést és konfiguralast, konnyen €s intuitivan hasznalhato. Az eszkdz webes felhasznaloi
feliilete tartalmaz varazslo és sugot a modszerben kevésbé jaratos felhaszndlok segitésére, €s
nagyban leegyszerisiti a hasznalatot.

Ezt kovetden az elemzd funkcid hatékonysagat 6sszehasonlitottuk mas, manualisan beallitott
paraméterekkel végzett kisérlet eredményeivel. Osszehasonlitottuk laikus felhasznalo 4ltal
alkalmazott beallitasokkal is, hogy értékelhessiik, mennyire érte el a céljat.

A paraméterek heurisztikus bedllitisa vagy kereséssel torténd finomhangoldsa és a
vékonykliens alapu architektura jelentdsen megkonnyiti a felhasznalok szamdara az eredményes
kisérletek elvégzését Osszetett elemzési modszerekre tamaszkodva, kiilondsebb eldkésziiletek
nélkil is.



2 Eloszo

Az elmult években a természetes nyelvii szovegek elemzése a reneszanszat ¢li. Ahogy a
mesterséges intelligencia tobb mas teriiletének, igy ennek a fellendiilésének is elsésorban a hirtelen
nagymértékben megndovekedett szamitasi teljesitmény rendelkezésre allasa az oka. A felhd alapt
szamitasok elterjedése és az ugrasszerlien megndvekedett szamitasi kapacitds egyben azt is
jelentette, hogy a szovegelemzes irdnti igény a nagy, komoly szerverparkokkal rendelkezé cégek
privilégiumabol egy, a mindennapokban is hasznalhato, elérhetd termékké alakult at.

A téma tehat mindenképpen aktudlisnak mondhat6. A szovegelemzés iranti kereslet
napjainkban elképesztéen nagy. Szinte mindeniitt, ahol nagy mennyiségi, természetes nyelvi
szoveg formdjaban beérkezd adattal kell megbirkdznia a rendszernek, eldkertiil a kérdés: hogyan?
Ennek a kérdésnek a megvélaszoldsa ugyan meghaladja ennek a dolgozatnak a kereteit, de a
probléma egy kisebb szeletének elemzésével és megoldasaval azért megprobalkozom.

Az egyik kulcsteriilet, amivel részletesen foglalkozom, a szovegek kiilonb6zo szovegjellemzok
alapjan torténd osztalyozéasa. Ezt a tudomanyagat dsszefoglaldoan stilometridanak nevezik. Erre
Iétezik egy ismert és jol bevalt modszercsalad, amely azonban sok paraméterrel rendelkezik, és
ezek bedllitdsa egy Osszetett, nemtrivialis feladat. Ennek a problémanak a megoldéasa alkotja a
dolgozat gerincét. Az alapvetd célkitlizésem az volt, hogy nagymértékben megkodnnyitsem az
informatikaban nem jartas felhasznalok szamadra a kisérletek elvégzését, és ehhez a paraméterek
automatikus bedllitasaval, és egy konnyen hasznalhato, minimalis el6készitést igényld feliilettel
jarulok hozza.

A dolgozatnak tehat kettds célja van: egyrészt igyekszik betekintést adni a stilometridba, a
szovegelemzés egy specialis szaktertiletébe, masrészt a stilometria egyik fontos problémajara adott
megoldast mutatja be.



3 Stilometriai bevezetd

3.1 A stilometria fogalma

Maga a stilometria egy nehezen meghatarozhaté tudomanyteriilet. Gyakorlatilag magéban
foglal mindenfajta stiluson alapuld szoveg-kategorizalasi moédszert, ezen feliil pedig azok
alalkalmazasi modszereit és kisérletekben valo megfeleld felhasznalasat.

Maga a tudoményag ennélfogva harom tudomanyteriilet hataran fekszik: a statisztika, a
statisztika €s a nyelvészet (melyhez idénként csatlakozik az irodalomtudomany is) mind-mind
fontos részét adjak a kutatasoknak. Ez adja az egyik fontos problémajat a kutatasoknak, melyre
késobb ratérek: a felhasznalok probléma;jat.

A stilometria diohéjban a stilus, mint a szoveg valamely aspektusatol (szerz6jétdl, témajatol
vagy tipusatol) fliggd tulajdonsdg szdmszeriisitése, szovegekbdl valod kinyerése és kiillonbozd
feladatokra valo felhaszndldsa. Természetesen kiterjeszthetd nem csupan szovegekre, de zenére
vagy hangfelvételekre is, illetve akarmilyen linedris, stilusbeli sajatossagokat tartalmazé
adathalmazra.

A stilus, mint olyan, még az irodalomtudomanyban is egy neheze megfoghat6 fogalom, és ez
igaz a statisztikai ¢és informécioelméleti megkozelitésekre is. Egyszeriien nincs egy atfogo,
mindenre kiterjedd modell, amely nyelvészetileg teljeskortien leirja azt, hogy a stiluselemek
pontosan mik, €s mely szavak/szokapcsolatok hordozzak magukban.

Ennek megfelelden a stilometriai elemzések ,,stilus-alapt’” megkdzelitése nem teljesen korrekt,
de ugyanakkor bizonyos értelemben mégis pontosan errdl van sz6: az egész tudomanyag lényege,
hogy megprobalja ezt a bizonyos megfoghatatlan, nehezen definidlhatdo fogalmat statisztikai
adatokka redukalni. Pont emiatt a stilometria egy rendkiviil sokszinli tudomény: az alkalmazott
modszerek a statisztikai elemzés és a mesterséges intelligencia valtozatos teriileteirdl érkeznek, és
hatékonysaguk elemzésrdl elemzésre mas és mas.

Pont ezen okbol nehéz a stilometriarol mint egzakt tudomanyrdl beszélni: ugyan valodi,
megismételhetd kisérletek viszik elére, a szabalyszerliségek felderitése azonban még mindig
gyerekcipdben jar, és kevés esetben alakult ki konszenzus modszerek altalanos felhasznalhatosagat
illetéen. Még olyan, relative egyszerli kérdésekben, mint a szovegek sziikséges minimalis hossza
egyes elemzési modszerekhez, sincsen teljes egyetértés a teriilet szakértdi kozt, és évrdl évre
jelennek meg 1), az eddigi eredmények atértékelésére késztetd publikaciok.

A stilometria tehat egy meglehetdsen sz€les, egyeldre nagyrészt felfedezetlen tudomanytertilet.
Ugyanakkor folyamatosan jelennek meg publikaciok a témaban, és a kutatomunka egyik fontos
része, a minél szélesebb korl felhasznalas lehetdvé tétele egyre nagyobb hangsulyt kap. Online
feliiletek, kész eszkozként hasznalhaté konyvtarak, szoftverek jelennek meg. Az ebben a
dolgozatban leirt szoftver egyik legfontosabb, ha nem a f6 feladata is pontosan a felhasznalhatosag
széleskoriibbé tétele.



3.2 Torténeti attekintés

Maga a stilometria nem tjkeletii tudomany. Az els6 kisérletek még egészen a 19. szazad végéig
nyulnak vissza, Mendelhall 1887-es tanulmanya [1] Shakespeare szindarabjain, ezt kovetden pedig
a 20. szazad els6 felében Yule (1934 [2], 1944 [3]) és Zipf (1932) [4] irt tanulmanyokat. A
stilometria maig gyakran idézett, példaértékii, talan a legnagyobb hatasu kisérlete Mosteller és
Wallace (1964) [5] nevéhez fiizodik. Ez a kisérlet a Federalist nevezetii Gjsag bizonyos, ismeretlen
szerzOji cikkeihez tarsitott irokat, és egy Bayes-i statisztikai analizisen alapuld6 moddszert
hasznaltak.

Ezt kovetden, foleg az 1990-es évektdl kezdve a szerzdiség-megallapitasi kisérletek leginkabb
a stilus, mint szamszerlisithetd szovegtulajdonsag vizsgalatan alapultak, ezt nevezziik
stilometridnak. Habar a 20. szdzad kézepén még nem alltak rendelkezésre a sziikséges eszkzok
nagyméretli korpuszok hatékony, gyors elemzésére (s6t, maguknak a korpuszoknak a beszerzése
¢s megfeleld formatumra hozésa is problémat okozott), ez a 90-es években megvaltozott.

Az internet elterjedésével, és a nagy teljesitményl szamitdégépek, valamint algoritmusok
elterjedésével megnyilt az ut a stilometria elétt. Az internetes kommunikacio és a rengeteg
digitalizalt szoveg felkeriilése jelentdsen egyszerlibbé tette nagyméretii, kevés utémunkat igényld
korpuszok beszerzését. A szamitasi kapacitas drasztikus novekedése lehetové tette a rendkiviil
alapos, hosszu futasi idejii elemzéseket. Megnyilt a lehetdség Uj teriileteken valo felhasznalasra,
példaul torvényszéki felhasznalas (Chaski, 2005 [7]; Grant, 2007[6]), szamitogépes virusok
szerzOinek megallapitasa (Frantzesku, Stamatatos, Gritzkalis, & Katsikas 2006 [8]), de irodalmi
elemzéseket is folytattak vele (Burrows 2002 [9], Hoover 2004 [10]).

A kétezres évek elsé évtizedét a stilometria fellendiilése jellemezte. Rengeteg modszert
fejlesztettek ki, szamtalan kisérletet végeztek, és 0sszességében a tudomanyag elindult a fejlodés
utjan. Az elmult években is folyamatosan latnak napvildgot jabb modszerek, Gjabb kisérletek
(példa: a Grimm testvérek miiveinek analizise tobb kiilonb6z6 modszerrel (tobbek kozott kéziras-
elemzéssel és stilometriai elemzéssel is.) [13]).

Ahogy a tudomanyag folyamatosan fejlédik, folyamatosan vannak kisérletek arra, hogy a
modszereket, eszkozoket az informatikdban kevésbé jartas, kisebb erdforrasokkal rendelkezd
kutatok szamara is elérhetévé tegyék [22]. Ez a dolgozat is egy ilyen kisérletet mutat be.



4  Szovegelemzési modszerek
A természetes nyelvil szovegek feldolgozasanak egyik fo aga a kategorizacio. A stilometria,
mint fentebb lattuk, pontosan ezt célozza meg. A stilus-kategorizacidra tobb kiilonb6zé modszer

1étezik, melyek koziil a leggyakrabban hasznaltakat alabb ismertetem:

4.1 Statisztikai médszerek

Az egyik leggyakrabban hasznalt és legfontosabb elemzési moddszerkort a statisztikai
modszerek jelentik a stilometridban. A késObbiekben részletesebben targyalt egyéb, a mesterséges
intelligencia modszereit hasznald modszerek sem voltak képesek kiszoritani, ennek elsédleges oka
az, hogy az esetek jelentds részében szigorabb kovetelményeknek kell megfelelnie az adatoknak
az ottani felhasznalashoz, mégsem biztositanak szignifikansan jobb eredményt.

Amikor statisztikai moddszerekrdl beszéliink, egy, alapjaiban meglehetdsen egyszerii
modszerrdl van sz6. Az eljaras a ,,bag of words” moddszert hasznalja (bar a ,bag of features”
elnevezés valamelyest jobb lenne, lasd a Vizsgalt elemek fejezetet), és valojaban nem foglalkozik
a szavak sorrendjével. Az elemzésre kivalasztott szovegek mindegyikébdl kigyijti az eléforduld
szavakat, mindegyikhez hozzarendeli egy szdmot, amely a szovegben val6 eléfordulasainak szama,
majd az igy kapott n-dimenzids koordinatavektort (n a kiilonb6z6 szavak szama) hasznalja fel.

A feltételezés a kovetkezd: a stilus-lenyomat megtalalhatd a szavak gyakorisagaban. Ennek
megfelelden a fent emlitett koordinata-vektorok kozti tdvolsagok kiszamitisaval eljuthatunk a
vizsgalt szovegek halmazokba rendezéséhez, és ily modon kovetkeztetéseket tudunk lesziirni az
ismeretlen szerzdjli szovegek ismert szerzOji szovegekhez képest vald elhelyezkedésérdl vagy
csupan a szovegekbdl kialakulo klaszterekbdl.

A modszert eldszor Burrows irta le, €s utdna azota is Burrows Deltdjaként emlegetjiik a
leggyakrabban hasznalt verzidjat [9] (nem tévesztendd Ossze a tavolsagmértékkel, amelynek
szintén ez a neve).

A modszer két fontos tervezési problémat vet fel: milyen egységeit hasznaljuk fel a szovegnek
az elemzéshez, és milyen mértéket hasznaljunk arra, hogy n-dimenzids, gyakran kiilonb6zd
hosszusagl vektorok kozti tavolsagot megallapitsuk? A kovetkezd két szakasz ezeket a kérdéseket
targyalja.

4.1.1 Vizsgilt elemek

Habar az el6bb a ,,bag of words” moddszerrdl volt sz6, az elemzés soran nem csupan szavakra
lehet bontani a szoveget. Habar még mindig ez az alapértelmezett mddszer, és ezt tiikrozi tobb
paraméter neve is az elemzés soran, a kutatasok hamar kimutattak, hogy betii n-gram-ok (n karakter
hosszlisag betii-sorozatok) és szd n-gram-ok gyakran még jobb eredményre vezetnek. A {6
problémat a betli n-gram-ok esetén az jelenti, hogy a kapott ,,szavak” jelentds része nagyon kevés
alakalommal fog el6fordulni a szovegben, €s a tavolsdgmértékeknél illetve egyéb paraméterek
beallitasanal feltétleniil figyelembe kell venniink ezt. A sz6 n-gram-ok esetén ugyanez a probléma,



csak ez esetben még érzékenyebb a rendszer a nagyobb n-ekre, mivel 3 vagy annal nagyobb n-ek
hasznalata esetén rovid szovegeknél eléfordulhat, hogy gyakorlatilag nem talalunk 2-3-nal
tobbszor eloforduld szovegelemeket. Ez pedig értelemszeriien nagyban csokkenti az elemzés
hatékonysagat.

Ezen problémak mellett is vannak a sz6 €s betli n-gram-oknak elvitathatatlan elényei. Azon
nyelvekben, ahol a ragozas Osszetett és rétegzett, a szavak hasznalata nem mutathat6 ki csupan a
szavak gyakorisaga alapjan (a magyar nyelven a képzo-jel-rag alapu szoképzés miatt ez a probléma
még erdteljesebben jelentkezik), de ez a mddszer, amellett, hogy relative sok ,,folosleges™ adatot
termel, kivaloan alkalmas a szétovek kozti hasonlosagok megtalalasara €s a ragok okozta hibak

kikiiszobolésére.

4.1.2 Tavolsagmértékek

Habar n-dimenzids koordinatdk kozti tavolsdgok kiszamitisara rendkiviil sokféle modszer
létezik, az aldbbiakban csak par, gyakrabban hasznalt modszert targyalunk. Ezek egy része
kifejezetten stilometriai elemzésekre lett kifejlesztve, mig masok jol ismert matematikai
modszerek. A képletekben az n a szdlista hossza, A és B a szovegek, A; és B;pedig az i-edik sz6
gyakorisaga a szovegekben.

Az Euklideszi tavolsagmerték a legismertebb ezen utdbbiak koziil. Mindenki ismeri és
alkalmazza. Sajnos, mivel a szavak eloszlasa nem ugyanolyan, ezért a stilometrai elemzésekben
ritkan kertil felhasznélésra, els6sorban ritkdbb szavak esetén hasznalhat6ak hatékonyan.

n
Sap) = Zl(Ai)z — (By)?
i=1

A Manhattan tavolsagmérték is egy jol ismert, gyakran hasznalt méodszer.
n

Sap) = Z|Ai — Byl

i=1

Burrows (klasszikus) Deltaja [9] nagy elérelépést jelentett az eddig hasznalatos
tavolsagmértékekhez képest, és mind a mai napig az egyik leggyakrabban hasznalt tdvolsagmérték.
Gyakran hasznaljak benchmarknak mas moddszerekkel vald 6sszehasonlitas céljara. A y; és a o; a

vizsgalt sz6 atlagos egész korpusz-béli el6forduldsat és az egész korpusz-béli szorasat jeldli.

n
A :12|Ai_ﬂi_Bi_ﬂi
@B i Oi
=

Argamon linearis Deltaja [23], avagy gyakrabban csak Argamon Deltaja egy szintén gyakran
hasznalt mérték. Ahogy Burrows deltdja, ugy ez is igen érzékeny a korpuszban talalhat6 szovegek

szamara, azaz fontos, hogy egyazon csoportbél nagyjabol ugyanannyi széveg alljon a
rendelkezésre.



(A)? — (By)?
Oj

n
Bam= 7Y
@B)= 4

i=1

Eder Deltaja [14] egy modositott verzidja a Burrows Deltajanak. A gyakoribb szavak
sulyozasat megndveli valamelyest, a ritkabbakét pedig lecsokkenti. Az n; a vizsgalt i-edik sz6

helye a listdban, feliilrol.
n

A _1z<|Ai—Bi|Xn—ni+1)
(4B)™ n g; n

i=1
Eder egyszeri tavolsagmértéke [14] igazabol egy rendkiviil egyszerii, de meglepden hatékony

modszer, amely kiilondsen olyan esetekben bizonyult hatékonynak, ahol az dsszetetteb metrikék a

koriilmények miatt nem miikddtek olyan hatékonyan.

n
Awup= ZNA—L'— JBi|
i=1

A Canberra tavolsagmérték [24] egy, bizonyos esetekben rendkiviil j6 eredményeket
produkaldé metrika, amely nagyon érzékeny a ritkdbb szavakra, de pont emiatt a zaj nagyon
nagymértékben rontja a teljesitményét.

S = - 14, - Byl
’ & | Ayl + 1B
A Koszinusz tavolsag is egy gyakran hasznalt, j6l ismert mértékegység. Habar nem tal gyakran

hasznalt, emlitésre mélto.
i=1 4B
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413 MFW

A rovidités a Most Frequent Words szoharmast takarja, habar itt is pontosabb lenne szavak
helyett szovegelemekrdl beszEélni. Ez a paraméter is a legfontosabbak kozott van: egy szazalékos
érték, amely meghatarozza, hogy a teljes szolista hany szdzalékat hasznaljuk fel az elemzés soran,
kezdve a leggyakoribb szavaktol.

Az MFW mint paraméter azért bir kiemelt jelentdséggel, mert nagymértékben hatassal lehet
az elemzés kimenetelére, és mindemellett a megfeleld érték megtaldldsa is nehéz feladat.
Nagymértékben fiigg a szovegek hosszanak eloszlasatol, de a szava eloszlasa is komoly
befolydsold tényezd. Ezen kivil még sok egyéb, nehezen eldreldthatd tulajdonsdga van a
korpusznak, amely hatassal van az MFW optimalis értékére.

Az MFW nem csupan statikus paraméterként jelenik meg. Tobb elemzési modszer hasznal
valtozo MFW értéket, valamilyen relative alacsony kezddértékkel és folyamatosan novelve egy fix



1épéskodzzel minden egyes iteracio soran. Ez, pont a nehezen meghatarozhat6sag miatt, ellenallobba

teszi az elemzést az ilyen tipusu hibék ellen.

4.1.4 Culling

Ez a masik fontos szazalékos paraméter, amely nagymértékben hatassal van az elemzés
mindségére és eredményére. A Culling egy feltételt szab a vektorok kialakitasahoz hasznalt szavak
természetére: az itt megadott szdm jelentése, hogy a szonak a korpuszban talalhaté szovegek hany
szazalékaban kell el6fordulnia ahhoz, hogy felhasznéldsra keriiljon az elemzés soran.

Ez a paraméter, az MFW-hez hasonl6an nehezen megjosolhato, habar a szovegek hossza és a
szovegek szohalmazai kozoti atfedés elég jol meghatarozza az optimalis mértéket. A Culling
ugyanakkor erdsen fiigg a fentebb emlitett vizsgalt elem tipusatol. Minél ritkabb elemekkel
dolgozunk, annél nagyobbra kell venni a Culling értékét. Konnyedén belefuthatunk ugyanis abba
a problémaba, hogy példaul sz6 3-gramok esetében mar egy egészen alacsony, 10-15 %-0s Culling
IS azt eredményezi, hogy az elemzés soran statisztikailag elhanyagolhaté hosszusagi vektorok
maradnak, amelyek nem alkalmasak a tovabbi elemzésre.

Ahogy az MFW, tigy a Culling is szdzalékos érték. Ennek megfelelden természetes az az dtlet,
hogy ezt is iterativ mddon, folyamatosan valtoztatva hasznaljuk az elemzés soran, kikiiszobdlve a
pontos bedllitas hidnyabol adddoé gyengeségeket. Ez, bar egy alkalmazott mddszer, mégsem olyan

hatékony, mint az MFW esetén, mert akar egészen kis véaltozasokra is nagyon érzékeny az elemzés.

4.1.5 Szolista levagasa, szavak eltavolitasa

Az elemzés soran természetesen a fent emlitett négy paraméteren feliill még meglehetdsen sok
egyéb paraméter is létezik, amelyeket az elemzések sordn hasznalnak. A korpusz nyers formaban
ritkan alkalmas az elemzésre, minden nyelvben vannak olyan szavak (tigynevezett ,,stopword” -
0k), amelyeket nem hasznalnak fel elemzéseken, mivel kisérletek kimutattak, hogy ezen szavak
nem javitjak a teljesitményt. Ezek a szavak jobbara nével6k vagy kotdszavak, olyan elemei a
nyelvnek, amelyek hasznalata elkeriilhetetlen és a gyakorisaguk miatt nagymértékben hatassal
vannak az elemzés eredményére.

Ezen kiviil a teljes, gyakorisag szerint rendezett szolistat feliilrdl és alulrdl is le lehet vagni. Az
aljat (a nagyon ritka szavakat) akkor érdemes levagni, ha meglehetésen hosszii szovegeket
elemeziink, és sok olyan sz6 van, amelyek ritkan fordulnak el6. Az MFW megfeleld beallitasan
felil még érdemes egy bizonyos ponton (par ezer szonal) elvagni a listat, hogy ezzel
megkonnyitsiik az elemzd dolgat szamitasigény szempontjabol. Nagyon nagy vektorok esetén
ugyanis a futasi id6 rendkiviili médon meg tud ndni.

A lista tetejének levagésa akkor javasolt, ha valamilyen okndl fogva vannak nagyon gyakori
szavak, amelyeket semmiképpen nem akarunk bevenni az elemzésbe. Ennek elsddleges oka lehet
az, hogy a nyelv, amit vizsgalunk, tartalmaz olyan ,,stopword” -0ket, amelyeket a szoftver nem
ismer fel magatol, €s ez egy j6 megkertilése a problémanak, illetve, ha a szoveg tipusa miatt vannak



olyan szavak, amely rendkiviil gyakran fordulnak ¢l6, pedig a nyelvben nem szoktak (pl. egy

regényben a szereplok nevei, vagy az ,,0”).

4.2 Vizualizaciés modszerek

A végeredménye az elemzéseknek alapvetden egy tablazat, amely minden két szoveg kozott
megmutatja a tavolsagot. E mogott természetesen rengeteg egyéb adat is van, de ez a tablazat jo
kiindulasi alapot jelent a stilus-kategorizacios kisérletekhez, és foleg alkalmas egy-egy modszer
kiértékelésére, mivel minden tadvolsadg meg van adva, tehat egyszerii valamilyen algoritmussal
kimutatni, hogy az egyes szerzokhoz tartozdo miivek mennyire kozel kertiltek egymashoz, és erre
valamilyen mértéket adni.

Ez a tablazat azonban, fleg sok szdveg esetén nagyon semmitmondd egy emberi szemléld
szdmara. Emiatt sziikkség van valamilyen, az emberi szemlélok szaméra konnyebben &és
intuitivabban értelmezheté modszerre. Szerencsére a statisztika tudoménya tobb ilyet is ismer.
Elsdsorban olyan moédszereket keresiink, amelyek alkalmasak sok pont megjelenitésére gy, hogy
az egyes pontok kozti tavolsagok jol latszanak, és az egy halomba keriilé szovegek felismerhetok.

Természetesen az alabb bemutatott lehetdségek nem fedik le a teljes tarhazat, de ezeket
gyakran hasznaljak ¢és a tapasztalatok szerint jol alkalmazhatdak csoportok megtalalasara és stilus-
kategorizacios kisérletekben. Aldbb harom ilyet mutatok be: a klasztereket, a PCA-t és a

konszenzusfat.

4.2.1 Kilaszterek

A Kklaszterek hasznalata egy régota ismert, jol bevalt technika. Alapvetéen a dendogramot
hasznaljdk a megjelenitésre: ez egy jol ismert, bevalt modszer sok elem egymashoz képesti
tavolsaganak megjelenitésére. Az egyes ledgazasok mutatjak, hogy az ezt kovetden kiilonb6zo
agakon talalhat6 elemek ekkora tavolsagra vannak egymastol. Az aljan lathat6 skéala mutatja meg,
hogy pontosan mekkora tavolsaganal van az elagazas.

A dendogram és Osszességében a klaszterezés akkor haszndlatos, ha kevés MFW-t vizsgalunk
meg. Sok MFW-hez alkalmasabb a késGbbiekben targyalt konszenzusfa. A felhasznald szamara a
dendogramrdl azonnal leolvashatd, hogy mely szovegek vannak kozelebb egymdéshoz, és mely
szovegek vannak nagyon tavol. Amennyiben az dbran szépen kirajzolddnak az egyes szerzokhoz
tartozo csoportok, a paraméterezés megfelelo.
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1. abra: dendogram - a szinek reprezentaljak a kiilonbozo szerzoket

422 PCA

A Principal Component Analysis roviditése, magyarul a legfontosabb komponens alapan
torténd elemzés. A lényege, hogy a két legfontosabb tulajdonsag szerint egy sikon abrazoljuk
pontok halmazaként a szovegeket. Ez az elemzési modszer kivaldan tudja szemléltetni a szovegek
eloszlasat, ha jol valasztjuk ki a komponenseket.

A moddszer f6 hatranya, hogy rendkiviil ritkdn szembesiiliink olyan helyzettel, ahol csak két
sz6 gyakorisaga alapjan torténd PCA is képes Osszefoglalni az elemzés eredményét. Sajnos, pont
amiatt, hogy az esetek tobbségében tobb szaz szobdl allo vektorokkal dolgozunk, a PCA
onmagdban meglehetdsen haszontalan. Tobb szokombindciéra haszndlva azonban fontos
kovetkeztetésekre juthatunk altala, és jol kiegészit mas, a tavolsagokat jobban megjelenitd, de az
egyes szavak szerinti statisztikakat gondosan elfedé modszereket.
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2. abra: PCA - a szinek reprezentaljak a kiilonbozo szerzoket

4.2.3 Konszenzusfa

Ez a modszer féleg akkor hasznalatos, amikor tobb MFW értéket kivanunk vizsgalni, és ezek
Osszességét venni az elemzés végén. A konszenzusfa gyakorlatilag egy sorozatnyi klaszterezés
eredményeit 0sszegzi egy abraba. Valamelyest kevésbé latszanak rajta a tdvolsagok, elsésorban
arra vald, hogy jol megfigyelhetdek legyenek az egyes csoportok, illetve kivaldan alkalmas azon
szovegek megtaldlasara, amelyek nagyon nem illenek a tobbi kozé. Ezek a konszenzusfan altalaban
messze a tobbitdl, kilogva helyezkednek el.

A konszenzusfa masik fontos kiilonlegessége, hogy egy plusz paramétert is magaval hoz: a
konszenzus erdsségét. Ezzel a paraméterrel lehet megadni szdmara, hogy a klaszterezési eljarasok
hany szazalékaban kellett kozvetlen kapcsolatot taldlnia a két szoveg kozott ahhoz, hogy itt is

kozvetlen kapcsolatban levd szovegként jelenjenek meg.
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3. dbra: Konszenzusfa — a szinek reprezentaljak a kiilonbozo szerzoket

4.3 SVM, k-NN, Naiv Bayes és NSC

Ezen mddszerek, habar a dolgozat szempontjabol kevésbé fontosak, mindenképpen emlitést
érdemelnek, mint egzotikusabb, a mesterséges intelligencia teriiletén beliil mas problémakra
gyakran hasznalt megoldasok.

Az SVM (Support Vector Machine) a mesterséges intelligencia egy jol bevalt eszkoze. Ezek
ellendrzott tanuldasos modellek, amelyek kivaléan alkalmasak kategorizacidés problémak
megoldasara. Ennek megfeleléen idedlis jeloltek a szerzOiség-megallapitasi vizsgalatok
elvégzésére. Mindemellett mar meglehetdsen régota ismertek, az eredeti algoritmus 1963-ban
szliletett meg Vladimir N. Vapnik és Alexei Ya. Chervonenkis tollabol.

Az SVM a stilometridban rendkiviil népszerli. Gyakorlatilag a klasszikus statisztikai
modszerek mellett ez a leggyakrabban hasznalt algoritmus. A legtdbbszor elegendd linearis SVM-
eket alkalmazni (habar vannak polinomialis €s egyéb modszerek is), amelyek az adathalmazt
lineéris hipersikkal szeparaljak el az n-dimenzids térben. Az algoritmus ennek a megtalalasara
szolgal egy tanitd6 adathalmaz segitségével, majd egy ellenérz6 adathalmaz hasznalataval
megvizsgalhato a tanulas hatékonysaga.

A k-NN moédszer (k-nearest neighbours) egy masik gyakran alkalmazott algoritmus
kategorizacios problémak megoldasara. Gyakorlatilag a k db legkozelebbi szoveget vessziik
minden szdveg esetén, és megvizsgaljuk, hogy ezek koziil melyik irohoz tartozik a legtobb. A
szoveg ehhez az ir6hoz fog tartozni az algoritmus szerint. Ez egy jo mddszer a fentebb emlitett
tavolsagmeértékek felhasznalasara stilus-kategorizaciohoz.



A K-NN modszer nem annyira fiiggetlen, 6nallo modszerként van jelen a stilometriaban, inkabb
a mar létez6 tavolsagszamitasi modszerek kiegészitésére. A k paraméter megtalaldsa ugyanakkor
altalaban nemtrivialis probléma, és mindemellett vannak finomabb, a tavolsagokat alaposabban
figyelembe vevo algoritmusok erre a feladatra.

A naiv Bayes-osztalyozas egy kivald valoszinliségalapu osztalyozo algoritmus, minddssze
egyetlen problémaja van: feltételezi, hogy a vizsgalt paraméterek fliiggetlenek egymastol, ez pedig
a stilometria esetén sajnos ritkdn egyértelm{i. Pont emiatt nem haszndlatos olyan gyakran
elemzésekben, mint a fentebb emlitett SVM-ek. Ugyan futasi id6 tekintetében sokkal jobb naluk,
a teljesitménye nem karpotol eléggé.

Az NSC (Nearest Shrunken Centroid) is egy osztalyozasi modell. A Iényege, hogy a minden
szoveget megvizsgalunk a kdvetkez modszerrel: az ismert, ugyanazon szerz6hoz tartozo szévegek
csoportjaihoz hozzarendeliink egy atlagot, majd ezeket az atlagokat egy elére meghatarozott
mértékben az 0sszes atlag atlaga felé mozditjuk el. Ezek utdn megvizsgaljuk, hogy a kivalasztott
szoveg melyik csoport atlagahoz van legkozelebb, és ahhoz a szerz6h6z kapcsoljuk.

Az NSC eldnye, hogy szovegek osztilyozasara egy jol bevalt, kiprobalt algoritmust ad. A
hatranya, hogy bar binaris esetekben (két csoportnal) igen j6 eredményeket ad, tobb csoportnal a

hatékonysaga jelentdsen lecsokken.



5 Stylo és egyéb modszerek elemzése

5.1 A stylo csomag

Mivel a dolgozatban bemutatott megoldas alapjat a stylo konyvtar jelenti, ezért ennek
bemutatasa elengedhetetlen.

A stylo csomag egy R-ben irt fliggvénykonyvtar, amely a fentebb emlitett elemzési
modszereket ¢s még sok egyéb hasznos, stilometriai elemzések soran gyakran hasznalatos funkciot
tartalmaz. A csomag nyilt forraskodu, GitHub-on megtalalhaté az egész projekt. A készitéi Maciej
Eder, Jan Rybicki és Mike Kestemont.

A stylo csomag elsddleges funkcidja, hogy egyszerlien hasznéalhaté és kényelmes legyen.
Ennek megfelelden a csomag, habar rendkiviil sok fliiggvényt tartalmaz, az elemzések elvégzéséhez
inkabb kevés, de rendkiviil részletesen paraméterezhetd fiiggvény all a rendelkezésre. Mivel a
stylo-hoz a korpusz el6készitése meglehetésen egyszerli (egy corpus elnevezésli mappaban kell
elhelyezni a fjlokat az aktudlis workspace-en beliil az R session-ben), ezért alabb az elemzést

végz0 fliggvényekre fokuszalok.

511 Stylo

Ez a csomag névado fiiggvénye, és mint ilyen, a leggyakrabban hasznalt. Rendelkezik egy
meglehetésen minimalista GUI-val is, de a paraméterezés R-bdl is konnyen hasznalhato. A stylo
egy rendkiviil Osszetett fliggvény: ugyan csak szimpla statisztikai elemzések elvégzésére képes,
mégis rengeteg paramétert lehet rajta beallitani az elemzéshez. A Statisztikai modszerek fejezetben
emlitett Osszes lehetdségen feliil rengeteg, a grafikus megjelenités finomhangoldsara szolgalod
beallitast lehet rajta elvégezni. A stylo fliggvény GUI-ja 6t csoportra osztja a beallitasokat:

Az input & language csoportba tartozik a korpusz kiilonb6z6 tulajdonsagainak megadasa. Itt
lehet beallitani a hasznalt szovegek formatumat (pl. xml, html), illetve a szovegek nyelvét, amely
talan a legfontosabb beallitas ezek koziil, hiszen ettdl fiigg tobb tovabbi beallitas is. Ezen feliil a
stylo alapvetéen ASCII kodolasban dolgoz fel szovegeket, de meg lehet adni itt, hogy UTF-8-as
kodolast szovegeket dolgozzon fel.

A Features csoport tartalmazza az elemzés legfontosabb beéllitasainak jelentds részét. Itt kell
megadni azt, hogy sz6 vagy karakter n-gram-okat haszndlunk az elemzés soran, és az n-et. Az
MEFW ¢és a Culling is itt keriil beallitdsra, mint ahogy a sz6lista elejének és végének levagasa is. A
tobbi, itt elhelyezett bedllitas a korpusz korabbi elemzéseibdl megmaradt adatok felhasznalasahoz
nyujt segitséget.

A Statistics csoport foglalja magaba az analizis végeredményének megjelenitését, illetve a
rendkiviil fontos tavolsagmérték-beallitast.

A Sampling csoport tartalmazza a szovegbdl valé mintavételezési modszerrel kapcsolatos
bedllitdsokat. Amennyiben a szdvegek hossza kozott nagysagrendi eltérések vannak,

mindenképpen sziikséges mintavételezést hasznalni.



Az Output csoport pedig mar csak a megjelenitéssel kapcsolatos beéllitasokat tartalmaz, hogy
a kimenet kinézete minél pontosabban testreszabhatd legyen, illetve az elkésziilt grafikonok

lementésével kapcsolatos beallitasok (formatum, méret stb.)

5.1.2 Classify

Ez az a fiiggvény, amelybe be lettek épitve a modern, mesterséges intelligencia alapu
megoldasok (SVM, k-NN, Naiv Bayes ¢s NSC fejezet). Ezen feliil ez az a fliggvény, amely
alapvetden a szovegek szerzokhoz rendeléséhez lett tervezve, és 6rokoli a stylo-ban implementalt
megoldasokat is. Az alabbiakban csak az extra bedllitasokkal foglalkozunk:

A Statistics csoport kiegésziilt a Delta, k-NN, SVM, NaiveBayes és NSC beallitasokkal,
amelyekkel fentebb mar foglalkoztunk. A Delta a klasszikus statisztikai modszereket takarja, mivel
a modszer egyik els6 verzioja Burrows Delta nevezetli algoritmusa volt [9].

Ezen feliil a feliilet tartalmaz még ezekhez a modszerekhez kapcsolddo tovabbi bedllitasokat,

ugymint a k-NN ¢€s az NSC paramétereinek értékét.

5.1.3 Rolling.delta, Rolling.classify

Ez a két fliggvény arra a feladatra keriilt be a csomagba, hogy ha egyetlen szovegen beliil
kivanunk stilusbeli valtozasokat, eltéréseket. Ablakos modszert haszndl, azaz a szoveget felosztja
egyenld méretli ablakokra (ez kézzel paraméterezhetd), majd minden ablakra elvégzi az elemzést,

¢s a végeén kijelzi a talalt stilometriai valtozasokat a szovegben.

5.1.4 Oppose

Végrehajt egy kontrasztiv analizist két szOvegcsoport kozott. Tobb, a stilometridban
hasznalatos moddszer all a rendelkezésre ehhez, de ezzel a résszel nem fogok foglalkozni a
tovabbiakban, mivel a dolgozat keretein kiviil esik ezen modszerek részletesebb targyalasa.

5.2 A Shtylo

A stylo elsdédleges problémaja, hogy mindenféleképpen sziikséges hozza némi informatikai
tudas. Ismerni kell az R nyelvet legalabbis alapszinten, féleg a bonyolultabb kisérletek
elvégzéséhez. A stylo, bar rendelkezik GUI-val, nem tartalmaz semmiféle magyarazatot hozzajuk.
Rendelkezésre 4ll a csomaghoz egy pdf dokumentum [14], amely részletesen targyalja a
funkcidkat, de annak értelmezéséhez is sziikséges a stilometriai modszerek ismerete €s alapvetd
statisztikai tudas.

A stylo dnmagaban tehat nem igazan alkalmas széleskorti felhasznalasra. Irodalomkutatok,
nyelvészek és egyeb, az informatika terén kevésbé jartas felhasznalok szamaéra a stylo egyszeriien
nagyon nehezen hasznalhato.

Ennek a problémanak a megoldasara sziiletett meg a Shtylo, a stylo Shiny-ban irt kiterjesztése.
A rendszert Dobi Jan Sandor fejlesztette ki. A szoftver elsddleges célja a szamitasigényes
miiveletek szerveroldalra vald delegacidja volt: ily modon a felhasznalé egy szimpla
vékonykliensen, akar egy webbongészon keresztiil is képes a kisérletek elvégzését iranyitani, mig



maga a statisztikai szamitds a szerveren fut, akar felhdalapti megoldasokon is, amennyiben
sziikséges. A program igényel egy MongoDB alapt szervert, amelyet a korpuszok tarolasara
szolgal, ez egyébként fliggetlen magatdl a Shiny backendtol.

A szoftver sok problémara megoldast ad: végre hasznalhato otthonrdl, megfeleld kornyezet
telepitése és egyebek nélkiil is. Mindazonaltal a Shtylo tovabbra is csupan egy egyszerii kivezetése
a stylo fiiggvénynek, nem is implementalja a tobbi fliggvényt, €s minddssze minimalis tdmogatast
nyujt korpusz-menedzsmentre. Ezek mellett pedig aki nem ismeri a stylo dokumentacidjat vagy
nem jaratos eléggé a stilometridban, hogy az alapjan el tudja sajatitani a hasznalatat, az még mindig
nem lesz képes a szoftver hasznalatara.

Ennek a problémanak természetesen tObb megoldasa is 1étezik. Dobi Jan Sandor részletesen
leirja a Shtylo telepitését és hasznalatat, ennek elolvasasa utan egy laikus felhasznalé szamara sem
jelent gondot a szoftver hasznalata, ugyanakkor a stilometriai 6sszefliggések megértése nélkiil az
elemzések jo eséllyel kudarcra vannak itélve.

A dolgozat témajaul ennek a problémanak az dsszetett megoldasi kisérlete szolgal, amely a
Shtylo kibdvitésén alapul. Alabb bemutatasra keriil a formai megoldas, amely egy varazslo és egy
sug6 képében keriilt elkészitésre, és igyekszik hasznos tanacsokkal szolgalni a felhasznal6 szdmara
a szoftveren keresztil. Ez a modszer természetesen a legegyszerlibben megvaldsithatd és
legkevesebb problémat jelentd funkcio.

Ezen feliil természetesen elkésziilt egy 0sszetettebb rendszer is a hattérben: egy automatikus
paraméterezd, amely megkisérli a kézi paraméter-beallitast kivaltani. Ebbdl két verzid is késziilt,
egy egyszerlibb, heurisztikdkon alapuld, és egy Osszetettebb, a stilometridban gyakran hasznalt
eldzetes paraméterhangolést automatizald, lokalis keresést hasznald megoldas.

5.3 A varazslo és a sugo

A fentebb targyalt problémara adott elsé megoldasi kisérlet tehat egy egyszerli stigo és varazslo
elkészitése volt. Ezek elkészitése soran az egyetlen kihivast a szoveg megfeleld megfogalmazasa
jelentette: a sugoban megjelend szovegeknek laikus felhasznalok szamara is konnyen érthetdnek
kell lennie.

A varézslo funkcigja a kovetkezd: igyekszik egy intuitiv, konnyen hasznalhato, kézrealld
feliiletet adni a felhasznald szamara, ahol megjelenhetnek a sugodhoz tartozd elemek és a
felhasznalo konnyen és egyszeriibben képes kivalasztani azt a modszert, az elemzésre a
legalkalmasabbnak tiinik.

A sugo6 két rétegben helyezkedik el a varazslo feliiletén: egyrészrél amennyiben a felhasznald
az egerét valamelyik bemeneti mezd folé mozgatja, egy felugrd tooltip megjelenit alapvetd
informéciokat az adott mezOrdél. A masik réteg a varazsld6 minden oldalan megjelend oldalsé
szoveges mez0, amely éltalanos attekintést €s tanacsokat tartalmaz az adott oldalon talalhato
mezokkel kapcsolatban.



A varazslo tehat gyakorlatilag atveszi a Shtylo beallitasi feliiletét, de becsukhaté mezok helyett
oldalakon jeleniti meg a beallitasokat, hogy kevésbé terhelje le vele a felhasznalot. Az egyes
oldalak kozti navigacioért az oldal aljan taldlhatdo gombok feleldsek, de az oldal tetején talalhato
sav segitségével a felhasznald szabadon is navigéalhat az oldalak kozott.

A varazslo feliilete rendelkezik még egy fejlesztéssel a Shtylo-hoz képest: a bedllitott
paraméter-kombinaciot a felhasznal6 a feliilet aljan talalhatd mezd segitségével el tudja menteni
egy tetszbleges elnevezésii fajlba, és késobb be tudja onnan olvasni azt. Ez nagy konnyebbséget

crer



6 Sajat munka

6.1 Celkitlizeések

A szoftverhez tehat elkésziilt egy siugd ¢és egy varazslo feliilet, hogy megkonnyitse a
felhasznalok munkdajat. Ez azonban még nem oldja meg a 6 kérdést: a laikus felhasznalé még
mindig nem képes pontos paraméterezést Osszeallitani. Ennek megfelelden sziikség volt egy jobb,
pontosabb modszerre, amely képes elvégezni a paraméterek beallitasat.

A legfontosabb cél a kovetkezd volt: kivalasztani azokat a paramétereket, amelyek
szignifikansan befolyésoljak az elemzés eredményét, és aztdn ezekre egy algoritmust konstrualni,
amely képes ezek értékét optimalizalni.

Ennek megvaldsitasara két utat valasztottam: egy heurisztikus elemz6t, amely kis szamitasi
teljesitményt igényel, és egy lokalis kereséses algoritmust, amely azonban nagy szamitasigényt és

jelentdsen lassabb, cserébe sokkal megbizhatobb, és az eredmények pontosabbak.

6.2 Modszervalasztod varazslo

A szoftver tartalmaz egy vardzslo feliiletet, amely segiti a felhasznalot a paraméterek hatasanak
megértésében és beallitdsaban. Az alapértékek azonban nem alkalmazkodnak a szovegekhez, ezért
készitettem el egy eldzetes, pusztan heurisztikus iton miikddo elemz6t, amely javaslatot tesz a
paraméterek bedllitasara a korpusz bizonyos tulajdonsagainak vizsgalata alapjan.

Habér, ahogy kordbban is irtam, a stilometridban nem ismeretes altalanos, mindenre miikodo
modszer a pontos paraméter-beallitasra: egyszeriien til sok tényezdvel kell szamolni, ha ilyesmivel
probalkozunk. Ugyanakkor vannak bizonyos jelenségek, amiket ki lehet hasznalni: ezekre
épitettem az itt targyalt heurisztikus elemzdt, amely a szovegek statisztikai adatait figyelembe véve
igyekszik egy becslést adni a legfontosabb paraméterck (Statisztikai modszerek fejezet)
kezddertékeére.

Osszesen 6t paramétere van a klasszikus, statisztikai alapti modszereknek, amelyekrél fentebb
mar részletesen volt sz6. Ezek a kovetkezok: vizsgalt n-gram tipusa (sz6 vagy karakter), hossza, az
MFW %-os értéke, a Culling %-os értéke és a felhasznalt tdvolsagmérési modszer. Ezek
heurisztikus megkozelitésii becsléseire az alabbi modszereket hasznaltam fel.

6.2.1 N-gram tipusa és hossza

Az n-gramok tipus és hossza nagyban fligg a nyelv jellegzetességeitdl. Ennek automatizalasa,
bar elképzelhetd, egy nagyon bonyolult és komoly nyelvészeti tudast feltételezd feladat, amelyre
ezen projekt keretein beliil nem vallalkoztam. Szerencsére nem csak ez az egyetlen jellegzetessége
a szovegnek, amely komoly hatassal van ra: a szavak gyakorisaga is fontos.

A szava gyakorisdga, bar igen sok tényezotdl fligghet, mégis ad egyfajta egyszeri
kovetkeztetési modellt az n-gramra. Amennyiben a gyakorisdg nagyon alacsony, érdemes sz6 n-
gramok helyett inkabb betli n-gramokat hasznalni: egészen extrém (1% alatti) atlag esetén betii 3-
gramokat javasol a szoftver.



Amennyiben a szavak atlagos gyakorisdga 1% ¢€s 5% kozott van, ez pont megfeleld arra, hogy
szimplan a szavak el6fordulasat hasznaljuk, vagyis sz6 1-gramokat hasznaljunk az elemzésben. Ez
a klasszikus médszer.

Ha a szavak atlagos gyakorisaga 5% felett talalhato, érdemes atvéltani sz6 1-gramokrol 2-
gramokra: a gyakori szavak miatt valosziniibb a kombindciok eléfordulésa, és azok sokkal jobb
eredményt tudnak adni, ha statisztikailag relevans szamban vannak jelen.

6.2.2 MFW

Az MFW (Most Frequent Words) értéke az egyik legfontosabb az elemzések soran. Ennek
megbecsiilésére sziikkségem volt a szavak gyakorisaglistjara. Ezt szerencsére a stylo egyik
fliggvénye hatékonyan képes prezentdlni, igy itt erre tamaszkodtam. Az eredménybdl egyetlen
szamra van sziikségiink: a szavak atlagos gyakorisagara. Azonban mig az el6bbi esetben megfelelt
azok relativ (az szoveg hosszéhoz viszonyitott) gyakorisaga (amit a stylo magatol prezentdl), itt a
pontos szam kell, ezért kell magamnak elvégezni a szamitast.

Az MFW ¢értéke az atlagos szogyakorisaggal egyenesen aranyos, szdzalékos érték. Ennek
kozelitésére a kovetkezd képletet hasznaltam:

* 100

m
MFW =
m+5

Az m a kiszamolt atlagos gyakorisag. Ez a képlet alacsony m érték mellett alacsony MFW-t
eredményez (ami jo, mert ilyenkor valosziniileg minden sz6 szamit), mig magas m érték mellett
magas MFW-t eredményez, de sohasem éri el a 100%-ot. A képlet j6l miikddik, ha a korpusz nem
tartalmaz extrémen sok vagy kevés szoveget.

6.2.3 Culling és lista levagasa

A Culling értékének megbecsiiléséhez sajnos a szavak gyakorisdga nem hasznélhat6 fel. Itt
sokkal inkabb a korpuszban talalhat6 szovegek viszonya az, ami a becsléshez hasznos szamunkra.
A Culling értékének annal nagyobbnak kell lennie, minél nagyobb kiilonbségek vannak a fajlokban
talalhato szo-listdk kozott. Ennek teljes feltérképezése sajnos igencsak szamitasigényes feladat,
ezért egy egyszeriibb modszer keriilt felhasznalasra: a fajlok hosszabdl indulok ki. Minél révidebb
fajljaink vannak, anndl alacsonyabb Cullingra lesz sziikségiink, hiszen a magas érték jo eséllyel
drasztikusan leredukéalna a felhasznalhato szavak szdmat. Itt egy valamivel Osszetettebb képletre
volt sziikség:

Culling = 100

l
Ahol az m az éatlagos f4jlhossz (szavakban), az 1 pedig a teljes korpusz mérete szavakban. Az 1

azért sziikséges, mert kisméretii korpusz esetén a Culling-nak is alacsonyabbnak kell lennie,

m
k
m4 (100000

kiilonben nem marad statisztikailag elegendd sz6 az elemzéshez. Ez a képlet jol miikodik kozepes
vagy rovid szovegekhez (kb. 50000 karakter hosszlisagig).



Ezen feliil, ha a gyakorisagi lista hossza nagyobb, mint a szavak szamanak egytizede, akkor a

szavak szamanak egytizedénél levagja a listat.

6.2.4 Tavolsagmérték

A tavolsagmértékeket alapvetden két csoportra osztottam: az ,,egyszeri” tavolsagmértékre és
az ,,0sszetett” tdvolsdgmértékekre. Ebben az esetben az egyszert jelenti a szovegek szerzd szerinti
eloszlastol nagyjabol fiiggetlen modszereket, az Osszetett pedig azokat, amelyek szamara fontos
ez. Ezek alapjan az elosztas a kovetkezd:

Egyszeri moédszerek:

e Eder szimpla deltaja
e Manhattan

e Canberra
e FEuklideszi
e Koszinusz

Osszetett modszerek:

e Burrows Deltaja
e Argamon Deltdja
e Eder Deltjja

Az elemz6 megvizsgalja, hogy a szerzokhoz tartozo szovegekbdl mennyi van (ezt, ahogy a
stylo is, a szovegek elnevezeésébdl talalja ki), és ezek utdn megvizsgalja, hogy van-e olyan irdpar,
ahol az egyik ironak tobb, mint masfélszer annyi szovege taldlhato a korpuszban, mint a masiknak.
Ha igen, az egyszerli mdodszereket ajanlja. Ha nem, az Osszetetteket (I€vén, ha a koriilmények
megengedik a hasznalatukat, azok altalaban pontosabb eredményt adnak).

6.2.5 Mintavételezés

Az elemzés kitér a mintavételezésre is. Amennyiben a szovegek kozt van olyan par, ahol az
egyik szoveg legalabb kétszer olyan hosszul, mint a masik, javasolja a mintavételezést, egyébként
nem. Fontos megjegyezni, hogy a javaslatok a varazsloba keriilnek, ahol a felhasznald a
tavolsagmérték €s a mintavételezes esetén valaszthat a javasolt csoportbol.

6.3 Paraméter-optimalizalo

Habar a heurisztikus elemz6 gyors és megfeleld a laikusok segitségére, a pontossaga elmarad
egy, a stilometridban jartas felhasznald beallitdsai mogott. Ahhoz, hogy ténylegesen pontos,
hasznalhato beéllitasokat tudjunk késziteni, ennél tobbre van sziikségiink.

A megoldast az esetiinkben egy jol ismert mddszer, az el6zetes paraméterezés jelentette, amely
gyakran hasznalatos szerzdiség-megallapitasi feladatokra. Ennek soran a kisérlet elvégzdje



elsoként 0Osszeallit egy korpuszt, amely azon szerzoktdl tartalmaz lehetdség szerint minél
hasonlébb hosszusaggal és témaval, akik valoszintileg a szoveg szerzoi lehetnek.

Ezek utan ezen a korpuszon tobb kisérleti futtatast végeznek, kiilonbozdé paraméterekkel.
Kézzel folyamatosan modositjak oket, egészen addig, amig a beallitdsok megfeleldé mértékben
elkiilonitik a szovegeket klaszterekbe. Ekkor, az ily modon kikisérletezett paramétereket megtartva
elvégezziik a kisérletet az ismeretlen szerzdji szovegekre is. A gondolatmenet az, hogy ha ismert
szerzOji szovegekre jol milkodott, amennyiben a szdveg valamelyik szerz6hoz tartozik, a
paramétereknek koszonhetden itt is egyértelmiien meg fog mutatkozni, hova keriil.

Ez tehat az alapvetd modszer, amit automatizaltam. Figyelembe kellett vennem, hogy a
1épésszam nem lehet tul magas, féleg, ha mindennapi hasznalatra is alkalmassa akarom tenni a
rendszert: a stylo fliggvény egyszeri lefutdsa is igen hosszu, akar fél percig is eltarthat. Mar egészen
kevés, szdzas nagysagrendil 1épés esetén is orakba telik.

A megoldashoz végiil a szimuldlt lehiilés algoritmusat vélasztottam, a legfontosabb
paraméterek lehetséges értékei altal leirt térben. Ez az algoritmus jol paraméterezhetd 1épésszam
terén, €s jol bevalt, megbizhatd megoldas. Sajnos dnmagaban ez az algoritmus nem megfelelo:
amennyiben szimplan véletlenszerli kezdOpontot hasznalok, a végeredmény ritkdn pontos.
Sziikséglink van el6készitésre.

Ennek két modja van: az els6, hogy a fentebb bemutatott heurisztikus elemz6t hasznalom fel a
kezdeti érték generdldsara. Ez meglehetdsen jo eredményeket tud hozni, de bizonyos korpuszok
miatt, ahol maga az elemz06 nagyon pontatlan eredményt ad, kénytelen voltam egy masik modszert
hasznalni. A modszerek fiiggetlensége érdekében végiil ez kertilt bele a szoftverbe is: az elemzést
megeldzden kivalasztok valahany pontot véletlenszerlien a keresési térben, €és ezek koziil
kivalasztom a legjobbat. Onnan fog indulni a keresés.

Természetesen a fent leirt modszer azt is jelenti, hogy sziikségem van egy szamszertiisitésre,
ami megmondja, hogy az adott paraméterezéssel elvégzett elemzés mennyire hatékony. Ez egy
nemtrividlis feladat, amelyre tobb kisérlet utan végiil a kovetkezd algoritmus sziiletett, mint
megoldas:

Minden szévegre megvizsgalom, hogy az eredményként szolgalo tadblaban mennyire van kozel
az Osszes tobbi szoveghez. Ezeket a tavolsagokat 0sszegezem a szoveg tényleges szerzdjére nézve
€s az Osszes tobbi szovegre nézve. Ha az dsszes tobbi szovegre nézve nagyobb eredményt kapok,
a szoveg hibdsnak lesz jelolve, egyébként a szoveg helyesnek lesz jeldlve. A végén a hibas

szovegek szamabdl a helyes szovegek szadmat kivonva kapom a mérés pontossagat.

6.3.1 Paraméterek és értékkészletiik

A futtatas soran csak akkor keriil Gjra feldolgozasra a korpusz, ha sziikséges, azaz valtozott az
elsd két paraméter valamelyike. A keresés végén nem a végso allapot keriil felhasznalasra, hanem
a legjobb eredményhez tartoz6 kombindcio. Fontos megemliteni, hogy a keresés gyorsitasa



érdekében egyrészt eltarolasra keriil minden paraméter-kombinaciohoz a kiszamolt eredmény,

masrészt vannak bizonyos megkotések az értékkészletekre nézve.

e Az n-gramra nézve a keresé€s egy egyszersitéssel ¢l: amennyiben szavakat és nem
karaktereket hasznalunk, a felét veszi az n értékének, felfelé kerekitve. Egyébként az n
értéke 2 és 6 kozott lehet, a tipus értéke pedig karakter vagy szo.

o Az MFW értéke 5 és 100 kozott engedélyezett, 5%-os 1épéskozzel.

e A Culling értéke 0 és 90 kozott engedélyezett, 5%-os 1épéskozzel. Egy megkotés van
rd: ha az n értéke nagyobb, mint 2, a Culling értéke nem lehet 30%-nal nagyobb, mig,
ha az n értéke nagyobb, mint 4, a Culling értéke nem lehet 10%-nal nagyobb.

e A tavolsagmérték a nyolc tdvolsagmérték barmelyike lehet.



7 Implementacio

A rendszer gyakorlatilag a Shtylo tovabbfejlesztése: megtartotta az alapvetd strukturat, és
minden elemet, amely eredetileg benne volt. Ezeket felhasznalva és 0jabb elemeket hozzaépitve
késziilt el maga a dolgozat témajaul szolgalo szoftver.

A Shiny architektiraja lehetdvé teszi, hogy R-ben, ami nem egy kifejezetten objektum-
orientdlt nyelv (sokkal kozelebb all a funkciondlis nyelvekhez) is fejleszthessiink Osszetett,
tobbrétegli alkalmazasokat. A Shiny project alapjat harom R f4jl jelenti: az ui.R, a global.R és a
server.R. Ezekbe keriil be (kozvetleniil vagy importalassal) minden kod, ami a miikodéshez
sziikséges. A global.R a fiiggdségeket €s globalis beallitdsok betdltését tartalmazza, igy azzal nem
foglalkozunk a tovabbiakban részletesen.

7.1.1 A GUI felépitése

A GUI alapjat az ui.R jelenti. Ez igazabdl csak felhasznalja a root.view.R-t. A root.view.R
tartalmazza az alapvet6 felépitését a GUI-nak, ebben talalhatoak az egyes nézetek, amelyek a
feliilet tetején talalhato navigacids panel segitségével érhetok el. A kezddoldalt a db.view.R fajlban
definidlt feliilet jelenti.

Ez a feliilet teljes egészében az eredeti Shtylo része, ezért itt csak roviden ismertetjiik a
mukodését. A felhasznald feltolthet korpuszokat adatbazisokba és azokon beliil kollekciokba. A
fajlok egyenesen a korpusz konyvtarba keriilnek a szerveren. A felhaszndlo legkdzelebbi
latogatasakor ugyanazon korpusz elérését megadva képes ismételten haszndlni a mar korabban
feltoltott korpuszokat.
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4. abra: a korpusz-menedzser feliilet



A stilometria panel tartalmazza a stylo-hoz tartozo feliiletet az eredeti Shtylo-ban. Ez
lecseré¢lésre kertilt: helyette immaron innen érhetd el harom elem: az eredeti feliilet (amely a

stylo.main.view.R ¢és a stylo.sidebar.view.R fajlokban van definidlva), a varazslo €s az analizator.
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5. abra: a kezdooldal

Az eredeti feliilet a fajloknak megfelelden két f0 részbdl all: a main jeleniti meg az elemzés
eredményét, mig a sidebar szolgal a beallitdisok megadasara. Legordiilé almeniikbdl 4all, amelyek
nagyjabol kovetik a stylo tematikus csoportositasat, és a fontosabb beallitdsoknak adnak csak
helyet (t6bb, kevésbé lényeges kényelmi funkcio nem lett kivezetve a grafikus feliiletre a
felhasznalod 0sszezavarasanak elkeriilése érdekében).
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6. dbra: a Shtylo eredeti feliilete

A varazslo feliilete teljes egészében 1j fejlesztés: a beallitasi opciok megfelelnek a Shtylo-ban
leirtaknak, és ki vannak egészitve a feliilet aljan harom gombbal: Next, Previous, Apply. Az elsé
kettd magatol érthetdéen a navigaciora van, az Apply gomb pedig atviszi a beallitasokat a régi
feliiletre, hogy onnan elindithatd legyen az elemzés. Ez lehetové teszi a régi feliilet
ujrafelhasznalasat. Az MFW bedllitasara szolgalo feliilet segitségképp megjeleniti a 10
leggyakoribb sz6 listdjat is.
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7. abra: a varazslo feliilete a sugoval

A vardzslo feliilet elérhetd kozvetleniil, a stilometria feliilet tetején taldlhatdé navigacids
panellel, vagy a Wizard gomb megnyomasaval. Ekkor egy rovid ideig a program varakozik. Ezt az
okozza, hogy ilyenkor automatikusan lefut az eldzetes elemzés heurisztikus verzidja, amely a
kereséses modszerhez képest rendkiviil gyorsan lefut.

7.1.2 A szerver felépitése

A Shiny szerveroldala alapvetden session-okre épiil. A server.R betdlti a kontrollereket,
amelyek a felhasznal6i feliileten torténd valtozasokra reagalnak (gombnyomasok stb.). Ezek
egymasba is agyazhatok, a fontos, hogy a megfeleld attribitumok &t legyenek adva: ez
els6dlegesen az input (amely a felhaszndlo bemenetét adja), az output, a session, a db.service (ami
a MongoDB alapu adatbazishoz biztosit hozzaférést), és a log.service (ami értelemszeriien a
logolashoz kell). A kontrollerek fajljainak beolvasasat a server.R-ben végezziik el, és ezeket
hasznalva épitjiik fel a f6 kontrollereket: a sidebar kontrollert, a main kontrollert, és a két 1y
kontrollert: a wizard-hoz és az analyzer-hez tartozokat. A log és a db egy-egy sajat kontrollert is
kapott, amelyek a szolgaltatdsokhoz vald hozzaférést biztositjak. Itt nem targyaljuk Oket ennél
részletesebben.

A sidebar kontroller és a main kontroller felelds a Shtylo eredeti feliiletének miikodéséért. Ezek
minddssze minimalis valtoztatdsokon estek at. A sidebar kontrollere felelds a beéllitdsok rész
elokészitéséeért és a helyes miikodés fenntartdsaért. A main kontroller felelds a stylo meghivasaért
a megfeleld paraméterekkel és a kimenethez valo hozzaférés-biztositasért.



A wizard kontrollere tartalmazza a varazslo miikkodéséhez sziikséges szerveroldali részeket. A
paraméterlistaja tartalmazza a preanalyzer nevezetli fiiggvényt, ez a heurisztikus elemzo
mukodését biztositja. Erre sziikksége van a varazslonak, ugyanis normal koriilmények kozott
lefuttatja azt.

A wizard kontrollere ezen feliil felhasznalja a stylo.wizard.load.R-ben ¢és a
stylo.wizard.save.R-ben tarolt eljarasokat, amelyek a megadott beallitasok fajlba mentésérdl és
onnan val6 beolvasasardl gondoskodnak. A fajlba mentés az R egyszerti, beépitett eljarasaival
torténik, ahol a beallitasokbol egy vektort képeziink, és azt szerializaljuk.

A stylo.wizard.preanalyzer.controller.R tartalmazza a heurisztikus elemzéshez tartozo
funkciokat. Ez a komponens betdlti a korpuszt és elvégez rajta bizonyos alapvetd parsing
feladatokat, de nem futtatja a stylo fiiggvényt, azaz nem vizsgél eredményeket. Az eljarasba bele
van épitve az is, hogy az eredményeket automatikusan importalja a varazslo feliiletébe: pont emiatt
igazabol ez a rész a vardzslo részének is tekinthetd architekturalis szempontbol.

A stylo.wizard.update.R egy eljarast tartalmaz, amely elvégzi a varazsloban beallitott adatok
atmasolasat az eredeti feliiletre a stilometriai elemzés elvégzéséhez. Annak, hogy nem egyenesen
a futtatashoz iranyit a szoftver a varazslo végén, az az oka, hogy a varazslo a késobbi fejlesztések
soran is elsOsorban egy egyszerlsitett, laikus felhaszndlok szamara késziilt feliiletként fog
megjelenni, és amennyiben ehhez bizonyos beallitasok lekeriilnének a feliiletrdl, azon felhasznalok
szamara, akik finomabb bedllitasokat akarnak, ily mddon rendelkezésre all a teljes funkcionalitas
a régi feliileten.

A stylo.analyzer.controller.R tartalmazza a f0 0jitast: a kereséses elemzodt. Ennek pontos
miukodeését lentebb targyaljuk, de egy alapvetd attekintést adunk. Az elemzd felhasznélja a stylo
fiiggvényt, futasa pedig jelentds idémennyiséget igényel. Pont emiatt a miikddésére bizonyos
bedllitasokat elére meg lenni az inditasara szolgalo feliileten (ami a stilometria feliilet kezddoldala).
Az ott talalhat6 szdmok jelentdségét itt nem targyaljuk, de fontosak az elemzés szempontjabol.

Az elemz06, ahogy a heurisztikus verzio, szintén beimportalja a varazsloba az eredményként
kapott paramétereket. A kereséses elemzd annyibdl intelligensebb, hogy figyelembe veszi a
varazsloban alkalmazott nyelvbeallitast, mivel ez nagy jelentdséggel bir a stylo meghivasakor.



8 Kisérletek

A modszer eredményességének tesztelésére két kisérletet allitottam Ossze, egy sajat készitési,
a tesztelés szempontjainak megfeleléen Osszeallitott korpuszt, és két, mar mas kutatdsokban
felhasznalt korpuszt, melyekhez a kapott eredményeket 0sszehasonlitottam az altalunk kapott
eredményekkel. A kisérletek soran szerzéiség-megallapitasi feladatot hasznaltam: ez az, amit
leggyakrabban hasznélnak, ¢s amihez a legtobb publikaci6 sziiletik.

Az elemzés alapveté modszertana a kovetkezd volt: elvégezem tobb futtatdst az optimalizald
algoritmussal kiilonb6z0 kezddpont- és iteracidszamokra, €s az igy kapott paraméterezést

hasznalva Burrows Delta algoritmusara [9] tdmaszkodva kiértékelem az eredményt.

8.1 19. szazadi magyar levelezések
Az optimalis korpusz a modszer tesztelésére egyenld szamu szovegeket tartalmaz egyes
szerzoktol. A korpusz, amelyet elkészitettem, a http://deba.unideb.hu/deba/levelezes/ weboldalon

Osszegyljtott szerzOk kozott tortént valogatds eredménye. Az alabbi szerzék levelezését

hasznaltam fel: Berzsenyi Daniel, Dobrentei Gabor, Kazincy Ferenc, Marton Jozsef, Raday I.
Gedeon, Raday II. Gedeon, Szentmiklossy Alajos, Szentpéteri Erzsébet, Szentpéteri Judit,
Szentpéteri Katalin.

Ezen tiz szerz6 miiveibdl levélasztottam egy tesztelésre szolgald részt és egy betanitdsra
szolgdlo részt. A tesztelésre szolgald rész két-két szoveget tartalmaz minden szerz6tdl, mig a

betanitasra szolgélo szoveg tartalmazza a maradékot.

Kezdo- . ... | Vizsgélt | Vizsgalt
Iteraciok ) . . o Delta ered-
pontok , elem | elemek | MFW | Culling | Tavolsag-mérték .
) szama ] ) menye
szama tipusa szama
manualis karakter 6 85 15 Koszinuszos 62.5%
heurisztikus karakter 3 51 45 Burrows Deltaja 75%
1 10 sz0 1 20 0 Manhattan 62.5%
5 10 karakter 5 85 5 Manhattan 67.5%
Ed U
1 20 | karakter | 2 35 | 30 e ceyszert 62.5%
Deltaja
5 20 karakter 4 75 15 Koszinusz 75%
5 50 karakter 3 65 20 Euklideszi 75%
50 100 karakter 4 100 0 Koszinusz 82.5%

1. tablazat: a 19. szazadi magyar levelek korpusszal végzett kisérletek eredményei. Az elsé

sorban lathato egy laikus felhasznadlo altal megadott bedllitasokkal torténd kisérlet, a masodik
sorban pedig a heurisztika (a vardzslo) dltal javasolt bedllitasok eredménye. A 3-7 0szlopok a

beallitasokat, az utolso pedig az eredményt tartalmazza


http://deba.unideb.hu/deba/levelezes/

Az elemzés soran tobb kiillonbozo iterdcioszammal végeztem el a kisérletet. Mint lathato, a
kezdépontok szama nagy hatdssal van az elemzés eredményére: egyetlen kezddpont esetén nem
kaptam olyan jo eredményt, mint tobb kezdépont esetén, még ha nagyobb is az iteracioszam.

A kisérletbdl az is latszik, hogy az iteracidoszam nem noveli szignifikansan az eredményt, habar
az alsoé sor egyértelmiien a legjobb eredményt produkalo. A heurisztikus paraméterezés meglepden
j6 eredményt produkal.

8.2 Német és angol regények
Maciej Eder egy, 2015-ben publikalt kutatasaban [12] olyan korpuszokat hasznal fel,
amelyeket aztin késébb kozzétett GitHub-on (https://github.com/computationalstylistics/). Ez

lehetdveé tette szamomra, hogy a segitségiikkel egy bejaratott, nyilt korpusz felhasznalasaval

végezzek kisérleteket. A modszer a fentebb leirt volt: els6ként az optimalizald algoritmus
segitségével kinyertiik az ,,optimalis” paraméterezést, majd annak hatékonysagat teszteltem
Burrows Delta nevezeti algoritmuséaval, amelyet a fent citalt cikkben is hasznalnak, és az
eredményeket dsszehasonlitottam.

A kisérlethez hasznalt korpusz abbol a szempontbdl kevésbé volt megfeleld a kisérlethez, hogy
kevés, de nagy hosszlisdgu szoveget tartalmazott: ez a keresd algoritmus szempontjabol
kedvezdtlen volt. A német nyelvii korpuszon végeztiink eldszor kisérleteket. A korpuszt 45 tanito

¢s 22 teszteld szovegre osztottuk, melybdl véletlenszerlien kivalasztottunk 5 szoveget a tesztelésre.

Kezdé- L, Vizsgalt | Vizsgalt , ,
Iteraciok ) Tavolsag- | Delta ered-
pontok , elem elemek | MFW | Culling o ,
. szdma . . mérték ménye
szama tipusa szama
Burrows
nincs karakter 3 84 97 . 64%
Deltaja
Burrows
1 10 karakter 2 40 70 . 70.7%
Deltaja
Eder
5 20 karakter 4 90 15 . 72%
Deltaja
Eder
5 50 karakter 2 95 15 egyszerl 78%
Deltaja

2. tablazat: a német regényekkel végzett kisérletek eredményei, az elso sorban a heurisztika (a
varazslo) altal javasolt bedllitasok és az eredmény
Az eredményekbdl latszik, hogy a kezddpontok és az iteraciok szamanak novelése egyértelmii
javulast mutat az eredmények tekintetében. A heurisztika itt elmaradt az algoritmikus megoldastal,
de nem sokkal. Osszehasonlitasképpen alljon itt egy kép Eder publikéciéjabol:


https://github.com/computationalstylistics/
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8. dbra: referencia a német regények korpusszal végzett kiserletekkel (forras: [12])

Lathato, hogy az altalunk hasznalt 10000 szavas mintavételnél (piros keret) a ,,bag of words”
modszer, amelyet mi is hasznalunk, 75-90% kozotti eredményeket jelent, koriilbeliil 80%-0s
atlaggal. Ezt a szintet sikeriilt megkozeliteni, és valoszinlileg magasabb iterdcioszammal at is
1éphetd. Az angol nyelvii korpuszon végzett kisérlet soran a korpuszt egy 67 szovegbdl allo tanitd
szettre és egy 33 szovegbdl 4llo tesztszettre osztottuk, amikbdl 5-0t valasztottunk ki
véletlenszeriien tesztelésre. Az eredményeket a kovetkezo tablazat foglalja ossze:



Kezdo- L, Vizsgalt | Vizsgalt , ] Delta
Iteraciok ) Tavolsag- | Ered-
pontok ] elem elemek | MFW | Culling o ) ered-
, szama . ) mérték | mény )

szama tipusa szama menye
. Burrows

nincs karakter 3 97 99 . - 22.2%
Deltaja

1 10 karakter 2 50 15 Euklideszi | -61 | 50.8%
Burrows

5 10 karakter 5 40 0 . -63 | 58.7%
Deltéja

5 20 karakter 6 90 5 Koszinusz | -61 | 61.4%

5 50 karakter 6 75 10 Canberra | -63 | 57.7%

3. tablazat: az angol regényekkel végzett kisérletek eredményei. Az elso sorban a heurisztika (a

varazslo) dltal javasolt bedllitasok és az eredmény

Az eredmény hasonl6 a magyar levelekkel végzett kisérlethez: az iterdcidk szdmanak 20-r6l

50-re novelése nem hoz javulast, st, aprobb romlédst hoz. Ez valdszinlileg nagyszamu kisérlet

elvégzésével eltlinne, vagy legalabbis csokkenne. A heurisztika itt nagyon gyenge eredményt

produkalt, igaz, a szovegek hossza tilsdgosan nagy a pontos Culling becsléshez.

Osszehasonlitasképp alljon itt még egy abra Eder publikaciojabol:
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9. abra: referencia a német regények korpusszal végzett kisérletekkel (forras: [12])



Itt is pirossal van jeldlve a 10000 sz6 hosszi mintavételezést hasznalo kisérletek eredménye,
¢és sargaval a relevans teriilet: az eredmények 85-95% ko6zott mozognak, 90%-os atlaggal. Ehhez
képest az eredményeink elmaradnak.

Ennek elsddleges oka a korpusz jellegébdl fakad: kevés szoveg szerzonként, sok szoveg. Az
algoritmusnak nem all rendelkezésére kell6 mennyiségii minta ahhoz, hogy hatékonyan tudjon
optimalizalni. Mindezek mellett az eredmények javuld tendenciat mutatnak a kezddpontszam és
iteracioszam novelésével (habar az utols6 eredmény alacsonyabb, de ez valoésziniileg a kevés
elvégzett kisérlet eredménye).

8.3 Eredmények

Osszességében elmondhatjuk, hogy az algoritmus megfelelé paraméterbeallitast javasolt,
amely alig marad el a teriilet egyik vezetd kutatdjanak manudlis bedllitasaitol, igy jelentdsen
javithatja a stilometriai elemzések hasznalhatdsagat. Javulast mutatott az iterdcidszam és a
kezddpontok szamanak ndvelésére, ami nagyobb szamitasi kapacitas és hosszabb futasi id6 mellett
valdsziniisiti még jobb eredmények elérhetéségét.



9 Osszegzés, tovabbfejlesztés

A megvalodsitott szoftver nagyban hozzédjarul ahhoz, hogy megkonnyitse Osszetett
szovegelemzési modszerek alkalmazasat egyrészt azok paramétereinek heurisztikus beallitasaval
vagy kereséssel torténd finomhangoldsaval, masrészt a kidolgozott felhdalapti megoldas jelentésen
megkonnyiti a kutatok munkajat otthonr6l vagy egyéb, nem nagy teljesitményli szamitogépekral.
Mind a siigd, mind a varazslo sokat segit a feliilet hasznalatdban, az architektura pedig lehetévé
teszi, hogy telepités nélkiil, pusztan egy bongészobdl futtathatok legyenek a kisérletek.

Az elemz6 algoritmus és a heurisztika sikeresen feliilmulta a laikus felhasznalo altal elért
eredményt, bar nem ¢érik el a kutatok altal végzett kisérletek eredményeit, megfeleld beallitasok
mellett megkozelitették azokat. Varhatd, hogy tovabbfejlesztés esetén jobberedményeket érjiink el
veliik akdr az iteracidszam ndvelésével, akar az algoritmus finomitasaval.

Az elsédleges tovabbfejlesztési irany az algoritmus alapos vizsgalata. A keresés ugyan
elméletileg hatékonyan bejarja az allapotteret, de nem vesz figyelembe semmilyen
szabalyszerliséget, sem Osszefiiggést az egyes paraméterek kozott. Ezen 0Osszefiiggések
megvizsgalasa és felhaszndldsa nagymértékben javithatja az elemzés eredményét. Ezen feliil
mindenképpen sziikséges nagyobb 1épésszam mellett kisérleteket végezni, mivel a fent szerepld
1épésszamok relative alacsonyak. Fontos lenne vizsgdlni a kezdOpont megvalasztasara hasznalt
modszert is, mert valosziniileg 1étezik hatékonyabb megoldas.

A fejlesztés masik fontos irdnya a stylo konyvtar tobbi fliggvényének beépitése a szoftverbe.
Ezek szintén fontos, hatékony eszkozt adnak a felhaszndlo kezébe. Az O bedllitasaik
optimalizacioja is egy érdekes tovabblépési iranyt jelent, melyet fontos lenne megvizsgalni.
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