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Abstract

In our paper we have elaborated a classification model in which several hundred different old Greek subtexts
were used for supervised learning with the purpose of subtext class recognition. We could determine a triplet
of a, b, ¢ values for describing a power function which fits precisely to a curve determined by the word
frequencies in the selected texts. Concerning 200 subtexts the triplet of a, b, c values, the classes of the subtexts
and their 16 dimensional feature vectors were learnt for the Recurrent Neural Network (RNN). We concluded
that the Long-Short Term Memory RNN predicted efficiently which class a chosen subtext could be categorized
info.

Keywords: deep learning; old Greek literary texts; text classification; Recurrent Neural Network (RNN);
Long-Short Term Memory

Kivonat

Dolgozatunkban egy olyan osztalyozasi modellt fejlesztettiink ki, amiben tobb szaz kiilonbozé okori gorog
szovegentitast hasznaltunk ellendrzott tanulasra abbol a célbol, hogy az felismerje a szovegentitdasok osztalyat.
Meghataroztuk az (a, b, c) harmas értékeit egy olyan hatvanyfiiggvény leirasara, amely pontosan illeszkedik
a kivalasztott szovegekben lévo szavak relativ gyakorisiga adltal megadott gérbére. A 200 darab
szovegentitassal kapcsolatban az (a, b, ¢) harmas értékeinek becsléséhez a szovegentitasok osztaly azonositojat
és a 16 dimenzios tulajdonsag (,, feature ”) vektorokat hasznaltuk fel a Visszacsatolasos Neuralis Halozat (RNN
— Recurrent Neural Network) betanitasahoz. Arra a kévetkeztetésre jutottunk, hogy az LSTM (Long-Short Term
Memory) RNN halozat hatékonyan elérejelezte szamunkra, hogy a kivalasztott szovegentitas melyik osztalyba
sorolhato.

Kulecsszavak: mély tanuléds; okori gordog irodalmi szovegek; szovegosztalyozas; Visszacsatolasos Neuralis
Haloézat (RNN); Long-Short Term Memory halozat

1. BEVEZETES

A hires Alexandriai K&nyvtar az eredeti, hiteles gorog irodalmi szévegek dsszes felkutathato példanyat
gyljtotte az okori idészakban. Ilyen értelemben egyetemes konyvtarnak tekinthetd, amely az emberi tudas
gyakran idézett szimbolumat testesiti meg egészen napjainkig. Annak gyljteményében az dkori szovegek a
szerzOi nevek betlirendjébe voltak sorolva, valamint kiillonbdz6é irodalmi mifajok szerint csoportositva a
konyvtar hires kataldogusa, az tigynevezett Pinakes alapjan. Ezt a neves katalogust az okori gorog tudos,
Kallimakhosz allitotta 6ssze a Kr. e. 3. szdzadban. Kutatdsunkban az oOkori szovegek elemzéséhez a
Kallimakhosz-féle kidolgozott osztalyozasi rendszert hasznaltuk.

Kapcsolodo kutatasként megemlithetjiik az 6kori Alexandriai Konyvtar 3D virtualis konyvtar modelljét
(3DVLM - 3D Virtual Library Model) megval6sitd fejlesztést, amely a Kognitiv Infokommunikacidok
(Cognitive InfoCommunications) kutatasi keretrendszer [1, 2] részeként jott 1étre 9 évvel ezelbtt [3]. A
jelenlegi modell a MaxWhere Szeminariumi rendszer [4] 3D megjelenitési és navigacios lehetdségeit aknazza
ki és a magyar diakok idegennyelv tanulasat timogatja angol és magyar nyelvii hiperszoveges tananyagaval
haladé és kozéphaladoé nyelvi szinten [5].
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2. ELEMZESI MODSZERTAN ES EREDMENYEK

Az okori szovegek kiilonbozo események sorozatat irjak le adott kronoldgiai sorrendben, akar tobb
id(’isikban mozogva. A széveg szerzdje mindig a sajét stilusét érvényesitve fogalmazza meg a t(’)rténetét
tartozo szovegrészlet automatikus leirdsara, Jellemzesere. A dolgozatban adott szoveg egymadas utani
mondataibodl képezett részletet szovegentitasnak nevezziik, igy a szoveg szovegentitasok sorozataként foghato
fel. A tovabbiakban bemutatott elemzési modszer szoros korrelacidt mutat a mondatrészek relativ
gyakorisaganak mintazata és a kiilonboz6 szovegosztalyok tipusa kozott.

2.1. A feldolgozott szovegek alap jellemzoi

A Gutenberg projektbol dsszesen 37 darab szdveget toltottiink le, amelyek a koltok és prozairok két £6
csoportjaba tartoztak. Kallimakhosz a szovegeket tovabbi 6 alkategoriaba sorolta azok irodalmi miifaja szerint
(lasd az 1. tablazatot).

A vizsgalt 6kori szovegek kategoriai 1. tdblazat
Kallimakhosz f6- és alkategoériai az 6kori irodalmi miivek esetén Szovegek szama
1. | Kolték — tragédia irok 8
2. | Kolték — vigjaték irok 8
3. | Koltok - epikusok 11
4. | Koltok -lirikusok 2
5. | Prozairdk - filozo6fusok 5
6. | Prozairdk - szonokok 3

2.2. Szovegek letisztitasa és elofeldolgozasa

A kiilonb6z6 megjelenésii irasokat az automatizalt feldolgozas céljabol egyenszilardsagli elemek
sorozatara sziikséges modositani. Igy a szovegekbdl eltavolitottuk a stopszavakat, révid szavakat (Jw| < 2),
hossza szavakat (l[w| > 15) és figyelmen kiviil hagytuk az archaikus angol nyelvezetre jellemzé szavakat,
mint példaul: ,,thou”, ,hath”, ,thy”, stb. Adott ,,w” sz esetén |w|a karakterszamban kifejezett szohosszt
jelenti. Ezek a letisztitott szovegek témaspecifikus szavakat eredményeznek a szo-rangsor legelején (lasd a 4.
abrat). Ebben a kontextusban a szavak rangja azok el6fordulési gyakorisaganak a sorrendjét jelzi a vizsgalt
szovegben. Széfelhok segitségével jelenithetjiik meg a tokenek (szézsetonok) gyakorisaganak rangsorat.
Nyilvanval6 ok miatt minél nagyobb a karakterek szama, annal nagyobb a tokenek el6fordulasi gyakorisaga a
szovegben.

Words, Text 1
Words, Text 1

good 2
=3 e
make yet

casS3hdra WOHTCH smes
come shall »thy.Jiong

' wh

tt—:m' af?’rl e d“a[?; (ijleL}em neStlréagreat
abat s th e ---- this®f hand woiman I I Ia’n I ekﬁjger o
> '_)(I)lnlus Ofa !WI“:hI:‘ hr}(‘;;}jthou IOdleader
s hor fenre bieodhath' agamemnon
thmg klng = htpu_se recald
1. abra. Eredeti szoveg 2. abra. Letisztitott szoveg;

Az N-Gram egy olyan N darab tokenbdl (N = 1,2,...) alld6 csoportot jeldl, amelyek kozvetleniil
egymas mellett helyezkednek el a szovegben. A 2-Gram-ok olyan egymas melletti szoparokat jelentenek,
amelyeknek kotott az eléfordulasi sorrendje. A felesleges tokenek eltavolitasara a Matlab rendszer beagyazott
programcsomagjait hasznaltuk (,,Text Analysis Toolbox”, ,,Machine Learning and Deep Learning Toolbox™).
A modern angol nyelvezetre jellemzd stopszavak listajat alkalmaztuk és integraltuk a szoftver aktualis
verziojaba. Az eredeti szoveg-re és ugyanezen letisztitott szovegre kapott szofelhdk a 1. és a 2. abran lathatok
(a szoveg) eredeti szerzdje: Aeschylus, annak forditdja: Murray, Gilbert cime: Agamemnon, Kallimakhosz f6-
¢és alkategoriai: koltok — tragédia irok).
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A stopszavak torzito hatasanak kikiiszobolésére és a szo-ranghoz illeszkedd paraméterek eldallitasara
mind a k£ = 37 darab szoveg esetében kifejlesztettiik adott tetszoleges szoveg letisztito és illesztd algoritmusat.
A mindegyik fiiggvény altal végrehajtott feladatok magyarazatat a 2. tablazat tartalmazza.

A szovegfeldolgozas fliggvényei 2. tablazat

Fiiggvény neve Fiiggvény tevékenysége, hatdsa

1. | Import() Szoveg importalasa allomanybol.

2. | Lower() Sztring konvertalasa kisbetlikre.

3. | TokenizeDoc() Sztring konvertalasa tokenekre.

4. | AddPartOfSpeechDetails() | Mondatrész jellemzok hozzaadasa.

5. | NormalizeWords() Mindegyik token szotore redukalasa.

6. | RemoveStopWords() A modern angol nyelv stopszavainak torlése.

7. | ErasePunctuation() Kozpontozas tokenek torlése.

8. | RemoveShortWords() Ro6vid tokenek torlése. (jw| < 2)

9. | RemoveLongWords() Hosszu tokenek torlése. (l[w| = 16)

10. | BagOfWords() Szo6csoportok generalasa.

11. | TopkWords() Toplistas szavak generalasa.

12. | FitCurve() Hiperbola gorbe illesztése a toplistara.

A 3. abra jol tiikrozi az eredeti €s a letisztitott szovegek hossza kozotti viszonyt. Megfigyelhetd, hogy
a letisztitas utdn megmaradt tokenek aranya a teljes eredeti szomennyiségnek koriilbeliil 10%-a, amely
mennyiség viszont tartalom specifikus. Tehat a letisztitasi feladatok eredményeként a szovegek hossza egy
nagysagrenddel csokkent.
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3. abra. A szoveghossz csokkenése az elofeldolgozas utan

2.3. Kiilonb6z6 angol nyelvii szovegek szavainak tulajdonsagai

A Kaggle adatbazis [6] 333 333 a weben leggyakrabban hasznalt angol szot tartalmazza, amelynek
forrasa a Google Web Trillion Word Corpus. A szavak relativ gyakorisaga és azok rangja keriil megjelenitésre
a 4. abran. A sz¢ intenzitas értékeire illeszkedd gorbe egyenlete a kovetkezo:

y(x) = exp (a-xF +y) (1)

ahol y a szavak szamat jeloli, x pedig a 4. dbranak megfelel6 szavak rangjat. Az (a, 5, y) paraméter harmas az
Interneten hasznalt modern angol nyelvezetre jellemzd. Megjegyezziik, hogy ez a lista az angol nyelvben
hasznalatos stopszavakat is tartalmazza, amelyek erdteljesen befolyasoljak a gorbét a szo-rangok legelején. A
stopszavak, rovid szavak (J|w| < 2) és a hosszl szavak (Jlw| > 15) eltavolitasanak hatasara az angol nyelvii
szovegekbdl a fennmarado szavak relativ gyakorisdga megvaltozik, és az nagymértékben fligg a szdveg
kontextusatol. Jelen esetben is [w| a ,,w” sz6 hosszat jelenti karakterszamban megadva.

A modern angol nyelvezetre jellemzo szdgyakorisagot dsszevethetjiik az elo-feldolgozott 6kori gérog
irodalmi szovegekre jellemz6 szogyakorisaggal, azaz, hogy az milyen szointenzitds gorbét eredményez
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szamunkra. Ezeket az irodalmi szovegeket letisztitottuk a 1ényeges tartalom lesziirése céljabol. A szdintenzitas
a 37 szovegnek egyetlen aggregalt formara dsszevont szovegvaltozata esetén az 5. abran jelenik meg. A szo
intenzitas értékekre illeszkedd gorbe egyenlete az alabbi:

y(x)=a-x’+c ()
ahol y a szavak szamat jeloli, x pedig a 5. abranak megfeleld szavak rangjat. Az 1. és a 2. egyenlet nagyon eltér
egymastol. Az eldbbi egyenlet egy hatvanyfiiggvény exponencidlisa, mig az utobbi csupan hatvanyfiiggvény.
Az (a, b, ¢) paraméter harmas az elemzett 6kori angol nyelvezet specialis jellemzdit mennyiségi formaban
fejezi ki.

Intensity of EN 1-Grams Intensity of T37 1-Grams

1-Grams ] 1 ” 1-Grams
2r | [ Fit = exp(a * (Item,)” + 4) | 6 Fit=a " (item,)® + c
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Z 4 R?= 0.9904
a
g
£ 2
114
oLk
-14 . . : : . 4 -1 = . . . 4 .
0 0.5 1 1.5 2 25 3 (4] 1 2 3 4 5
Rank [] <10° Rank [] <10%
4. abra. Angol szavak gyakorisaga az 5. abra. Angol szavak gyakorisaga az okori szovegek
Interneten forditasaban

A 4. és az 5. abrak alapjan azt a kdvetkeztetést vonhatjuk le, hogy a modern angol nyelv hajlamos
intenzivebben hasznalni az altalanos szavakat. Ezeket a felesleges szavakat hivjuk stopszavaknak a szévegek
gépi tanulas alapu elemzései esetén. A Matlab AddPartOfSpeechDetails() fliggvénye segitségével (lasd a 2.
tablazatot) eléallitottuk mindegyik letisztitott szovegentitas tokenDetails objektumat. Ez az objektum lehetévé
tette szamunkra, hogy mindegyik token kategoriaval rendelkezziink (14asd a 3. tablazatot).

Token kategoridk felsoroldsa 3. tablazat
ID | Token ID | Token ID Token ID | Token
kategodria kategoria kategoria kategdria
1 | melléknév 5 | kotdszo 9 szamnév 13 | irasjel
2 | értelmezd 6 | elvalasztoszo 10 viszonyszé 14 | alarendel6szo
3 | hataroz6szo 7 | indulatszo 11 névmas 15 | szimbdlum
4 | segédige 8 | fonév 12 tulajdonnév 16 | ige

Ezutan a token kategoriak relativ szamat eléallitottuk minden egyes szovegentitasra vonatkozoan, majd
ez alapjan azok hisztogramjait hoztuk Iétre. A négy kiilonbdzé szdvegentitasra vonatkozo token kategoriak
hisztogramjai a 6. abran lathatok. Az abrazolt intenzitas értékek normalizaltak és Osszesen 100%-ot adnak.
Mindegyik token kategoria értéke 0,25%-o0s értéktartomanyon beliil fordult eld, fiiggetleniil a szovegentitas
osztalyoktol. A 17. ,egyéb” token kategdriat nem vettiik figyelembe, mert az a 16 token kategoria
intenzitasanak linearis kombindcidja. Megjegyezziik, hogy néhany token kategoria (pl. a szimbolum, a
szamnév €s a viszonyszO) nagyon alacsony intenzitassal rendelkezik, mig mas kategoriak magasabb
gyakorisag értékekkel rendelkeznek, mint példaul a fénév és az alarendel6szo. A tobbi kategoria (pl. az
értelmez0, az indulatsz6) gyakorisaganal megfigyelhetd, hogy azok erételjesen ingadoznak mindez pedig
eltéréséket eredményez a kiilonb6zo szovegentitasok szamszersitett jellemzéi (,,feature”-ok) kozott.
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6. abra. A szovegs és a szovegs token kategoridinak a hisztogramjai. A felsé sorban a
szovegas lathato, az also sorban a szovegs. Az abra bal oldali oszlopaban a
szévegentitas;, annak a jobb oldali oszlopdaban a szévegentitas; talalhato.

Megjegyezzilk, hogy a Normalizalt Token Kategoria Gyakorisag (NTCF) a szdvegis ¢€s szovegs
szOvegentitasai esetén keriilt bemutatasra, ahol i = 1, 2, ... m, és m = 10. A kiilonboz6é szovegentitasok
szamszerlsitett jellemzoit azok vizsgalt token kategoridinak relativ hisztogramjai tiikrozik.

Corr: Mat. of Subtext Features

Corr. Mat. of Subtext Features
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7. &bra. Szovegentitas jellemzok korreldcios 8. abra. Szovegentitas jellemzok korreldacios
mdtrixa (m = 5) mdtrixa (m = 10)

A 7. abran 1év6 korrelacioés matrixon egyértelmiien lathatd, hogy az 10*10 pixel méretii cellakbol all,
amelyek homogén szinil négyzet és hosszll vonal mintazatokat alkotnak, amelyek sorokként és oszlopokként
jelennek meg a matrixban. A f6atlé kozvetlen kdrnyezetében talalhato fehér szinii cellak értéke kozel 1, mivel
ugyanannak a szovegnek a szdvegentitasai er0s korrelaciot mutatnak egymassal. Ez erés szovegkohéziot
tiikkroz. A sotétebb tonust téglalapok és vonalteriiletek olyan szovegparokhoz tartoznak, amelyek mar eltérd
Kallimakhosz-féle osztalyba sorolhatok (v. 6. a 7. és a 8. abran kapott korrelaciés matrixokat). A 8. abran
megfigyelhetd, hogy a korrelacids matrix értéktartomanya [0,6 ... 1], valamint az elemek atlagértéke 0,9, ami
a szOvegentitdsok szavai gyakorisdganak erds korrelaciojat igazolja. A korrelacié alacsonyabb értékét az
Osszehasonlitott szovegentitasok kisebb szamu tokenjei okozzak. Evidens szamunkra, hogy a tl rovid
szovegentitasok nem fognak egymasra hasonlitani. Sz€ls6séges esetekben a szovegentitasok csak egyetlenegy
tokent tartalmaznak és az eltéré tokenjeik kiilonb6z6 osztalyokba tartoznak, mindez pedig alacsony
korrelaciora enged kovetkeztetni.
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2.4. Szovegek Kallimakhosz-féle osztalyokba sorolasa LSTM RNN-nel

A vizsgalt irodalmi szovegek viszonylag kis szama miatt azokat szdvegentitasokra daraboltuk. Ezeknek
a szovegeknek egy fontos szamszeriisitheté jellemzdjét, nevezetesen a szavak gyakorisag megoszlasat
hasznaltuk fel a szovegek sajatossagainak leirasara. Megfigyelhetd, hogy adott szdveghez tartozo
szovegentitdsok hasonldan viselkednek, vagyis kvantitativ mértéket képeznek e jellemzoének megfelelden.
Ebben a megkdzelitésben 37x10 = 370 darab szovegentitassal rendelkeziink és azok mindegyike leirhato
egy 16 dimenzids tulajdonsag (,.feature”) vektorral. Ezek a szovegentitasok 6 Kallimakhosz szerinti
kategoriaba sorolhatok az irodalmi miifaj szerint. Kiilon-kiilon 200, 85 és masik 85 darab eltérd szovegentitast
hasznaltunk a feliigyelt tanulds betanitas, validalas és tesztelés feladatainak elvégzése soran. A Rekurrens
Neuralis Halozat (RNN) architektiraja a 9. abran lathato. Hat szintbdl all, kozépen két azonos tipust réteggel.

B: Classification

% 4: Fully Connect
m 5: SoftmaxLayer

E 1: Input
n 2: RNN
% 3: Fully Connect

9. abra. Az LSTM RNN felépitése

Az RNN tipusa Long-Short Term Memory (LSTM) volt, aminek paraméterei az alabbiak:
Solver: ADAM Max Epochs = 1000
Gradient Decay Factor = 0.90 Mini Batch Size =200
Squared Gradient Decay Factor = 0.99 Hidden units# on L2 = 100
Initial Learn Rate = 0.02 Classes# on L3 =100
Gradient Threshold =1 Classes# on L4 = 6.

Az RNN betanitasi folyamata a veszteség és pontossag jellemzok idobeni alakuldsa a 10. abran lathato.

Confusion Matrix
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10. abra. A betanitas vesztesége és pontossaga 11. abra. A4 tesztelés tévesztési matrixa

A bal oldali és jobb oldali fliiggdleges tengelyek a veszteséget és a pontossagot mutatjak kiilon, kiilon.
A veszteség exponencialis trendjét a logaritmikus skalaju bal oldali tengelyen a linearis gorbe igazolja.
Megjegyezziik, hogy az RNN tanulasi folyamata egy asztali szamitogépen futott és viszonylag rovid ideig,
csupan 50,02 mp ideig tartott. A maradék 85 szovegentitas osztalyba sorolasanak tesztje soran megallapitottuk,
hogy a szdvegentitasok osztalyozasanak pontossaga 87,06% volt, a fellépd veszteség pedig 0,42%. A 11. ébra
szemlélteti szamunkra a 85 tesztelt szOvegentitas besorolasanak tévesztési matrixat. A kapott eredmény alapjan
megallapithatd, hogy csupan a szavak szaméanak gyakorisaga alapjan végzett feldolgozas segitségével
altagosan kevesebb, mint minden 5. szdvegentitas azonosithatd be hibasan a megfeleld Kallimakhosz-féle
osztallyal a szOvegentitas jelentésének mélyebb értelmezése nélkiil [7].
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3. OSSZEFOGLALAS ES KOVETKEZTETESEK

A dolgozatban angol nyelvre forditott Okori gordg szovegeket elemeztiink. Az oOkori szdvegek
osztalyozasanak meghatarozo személyisége, Kallimakhosz kategoridit és alkategoridit alkalmaztuk az elemzés
soran. Megfelel6 eléfeldolgozas, valamint az angol nyelvben 1étez6 altalanos, mondatkialakitasi segédszavak,
un. stopszavak kisz{irése utan a tartalom jellemzéséhez csupan mennyiségi mutatokat alkalmaztunk. Az angol
nyelv idobeni valtozasanak érzékelése céljabol a weben hasznalatos mai szdvegek szavainak gyakorisagat
Osszevetettilk az Okori gordg szovegek hasonld jellemzoivel. Vizsgalatunkkal kapcsolatban a kovetkezo
0sszegzO megallapitasokat tehetjiik: a letisztitds utin megmaradt tokenek aranya ~ 10%. A letisztitas utan
maradt tokenek tartalom specifikusak, azaz kell biztonsaggal a tulajdonsag (,.feature”) Osszetevojeként
hasznalhatok fel a szovegentitas kategoriaba sorolasdhoz. A normalizalt token kategoria gyakorisag (NTCF —
Normalized Token Category Feature) homogén négyzetekben jellemzi a szdvegentitasokat, vagyis
ugyanahhoz a szoveghez tartozo szovegentitasok NTCF vektora kozeli, mig eltérd szovegek esetén e vektorok
lényegesen kiilonboznek. A mennyiségi NTCF vektor tehat mindségileg jellemzi a szvegentitast az osztalyba
sorolasnal. Az okori gordg szovegek 170 elemzett szovegentitdsanak osztalyozasi jellemz6i a kdvetkezok:
pontossag 87,06%, tanulasi id6: 50,02 mp. Jelen mennyiségi elemzési modszert aktualisan tovabbi, mas témaji
szovegek tartalmi jellemzésénél is alkalmazzuk. Nyitott kérdés jelenleg a veszteséges halozati atviteli

s

KOSZONETNYILVANITAS

Ezt a kutatast a QoS-HPC-loT Laboratorium és a Debreceni Egyetem TKP2021-NKTA projektje
tamogatta. A TKP2021-NKTA-34 projektet a Magyarorszagi Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios alap
tamogatta a TKP2021-NKTA finanszirozasi formanak megfelelGen.
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