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o [A bolesesség] birtokdba jutni jobb, mint eziistit szerezni, aranyndl tobbet ér
ennek elérése.”

~ Péld 3,14
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Abstract

Machine translation has become a daily used tool among people and companies. There
are significant differences in the quality of machine translation systems. Thus the mea-
surement of the quality of translation output has become an important research field in
natural language processing.

A quality score for machine translation could save a lot of time and money for users,
companies and researchers. Knowing the quality of machine translated segments can help
human annotators in their post-edit tasks, or using the quality we can detect the errors
in a translation, or filter out and inform users about unreliable segments. Additionally,
quality indicators can help machine translation systems to combine the translations to
produce higher quality at the system level.

In my research, I used the quality estimation method for three different tasks.

First, I created a quality estimation system for English-Hungarian machine transla-
tion, that has not been implemented before by others. To build the English-Hungarian
quality estimation system, I created a training corpus. Then, I did experiments in fea-
ture engineering. As a first step, I implemented the given features for Hungarian, then
I created new semantic features. Using these semantic features, I could gain better re-
sults than the baseline feature set. I also created optimized feature sets, which produced
further improvement in results.

In my second task, using the English-Hungarian quality estimation system, I created
a composite machine translation system, which combines the output of multiple machi-
ne translation systems. Results showed that my composite system gained better final
translation quality compared to the translation systems alone. My combination method
was tested on various language pairs.

Finally, I used the quality estimation method for monolingual quality estimation. I

built an error analyser system, that can detect human made mistakes or errors.
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Kivonat

A gépi forditds hasznalata mara széles korben elterjedt a hétkoéznapokban és a cégek
életében, azonban a létezd rendszerek forditdsi mindségében jelentés kiilonbségek mu-
tatkoznak. Ezért a gépi forditdas mindségének becslése fontos kutatdsi teriilet a nyelv-
technologidban. Cégek esetében egy mindségi mutatd segitséget nydjthat a gépi forditas
utémunkajat végzé szakemberek szamara. Masik alkalmazasi tertilete a gépi forditérend-
szerek kombinacidja. Megfelel6 min&ségbecsléssel tobb gépi forditérendszer kimenetét
kombinalva javithatjuk a rendszeriink min6ségét. Végiil, ismerve a forditds mindségét,
ki tudjuk szlirni a hibas vagy hasznalhatatlan forditasokat.

A kutatdsom soran a minéségbecslés médszerét alkalmaztam harom kiilonbo6zé fel-
adatra. ElOszor létrehoztam egy minGségbecslé rendszert, amit angol-magyar nyelvre
azel6tt més nem készitett. Létrehoztam egy tanitd korpuszt, amelynek segitségével be-
tanitottam a minGségbecsld rendszeremet. A tanitashoz sziikség volt mindségbecslo je-
gyekre. A munkdamban kiprobaltam azokat a jegyeket, amelyeket méasok készitettek. Ezt
kévetéen angol-magyar nyelvre 1étrehoztam sajat szemantikai jegyeket, amelyekkel ered-
ményjavulast értem el az alapjegykészlethez képest. Optimalizaciot is végeztem, amellyel
agy értem el tovabbi eredményjavulast, hogy csak a relevans jegyeket hasznaltam.

Masodik feladatként a létrehozott angol-magyar minéségbecslé rendszer segitségével
kiillonb6z6 gépi forditorendszerek kimenetét kombinaltam. Ezzel egy kompozit fordité-
rendszert hoztam létre, amelynek rendszerszinti minésége jobb, mint az altala felhasznalt
gépi forditérendszerek énmagukban. A mddszert teszteltem tobb nyelvparra is, és mind-
egyik altalam kiprobalt nyelvparra érvényesiilt az el6zéleg megfogalmazott eredmény.

Végiil, a minéségbecslé mddszert egynyelvii szévegek minGségének meghatarozasara
prébaltam ki. Létrehoztam egy hibaelemzo6 rendszert, amelynek segitségével egynyelvii

szovegekben fellelhetd ember altal vétett hibakat tud detektalni.
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1. fejezet

Bevezetés

A gépi forditas alkalmazdsa széles korben elterjedt mind a véllalatok, mind a magan-
személyek korében. Egyre nagyobb az igény a jé6 mindségi gépi forditérendszerek irant,
azonban a kiilonb6z6 gépi forditérendszerek kozott mindségben nagy eltérések lehetnek.

A gépi forditas nehézsége abban rejlik, hogy mig egy ember tobb évnyi tudéssal,
tapasztalattal, kreativitdassal, asszocidcids képességekkel és egyéb tulajdonsagokkal ren-
delkezik, addig egy gép csak azzal, amire megtanitjuk. A betanitds komoly kihivis,
szamtalan problémaéaval jar. Ilyen példaul a szavak jelentésbeli, illetve szerkezeti tobb-
értelmiisége, a kiillonb6zé nyelvtani szerkezetekkel jard problémék, a szérendek stb. Az
elmult évtizedek sordn nagy utat jartak be a gépi forditorendszerek, és jelentGs valto-
zésokon mentek keresztiill. Manapsag egyre tobb maganszemély és véllalat hasznélja a
gépi forditészoftvereket. Mind a maganszemélyek, mind a cégek szamara nagy segitséget
nyujthat egy j6 mindségl gépi forditérendszer, azonban szamtalanszor tapasztaljuk, hogy
a gépi forditd gyenge mindségl forditast allit el6. Egy adott forditds mindségének auto-
matizalt mdodszerekkel torténé meghatarozasa komoly kihivast jelent, egyuttal a gépi for-
ditas elterjedésével egyre tobb helyen meriil fel igényként a gép altal leforditott szovegek
minoségének meghatarozasa. Cégek esetében igen nagy segitséget nyijthat egy mindségi
mutatd, amely a gépi forditas utdszerkesztését (post-edit) végzd szakemberek munkéjat
tamogatja és gyorsithatja, illetve a forditocégeket segitheti koltségeik csokkentésében.
Alkalmazhaté tovabbd egy olyan minéségi mérdszam létrehozasara, amellyel tobb gépi

forditémodszer forditasat lehet Osszehasonlitani, és a jobb forditast kivalasztva, javit-

16



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

hatjédk rendszeriik végsd mindségét és hatékonysigat. Végiil, de nem utolsésorban, ha
ismerjiik a forditads mindségét, akkor kisziirhetjiik a hasznalhatatlan forditasokat, illetve
figyelmeztethetjiik a végfelhasznalét a megbizhatatlan szévegrészekre.

A gépi forditds kiértékelése a nyelvtechnolégiai kutatdasokban komolyabb figyelmet
kapott az elmult években. Amikor a gép &ltal forditott széveg kiértékelésérdl beszéliink,
megkiilonboztetjiik az ember és a gép altal torténd kiértékelést. Az emberi kiértékelés a
legpontosabb , ezért minden gépi mddszer emberi kiértékelésen alapszik.

Alapvetden kétféle gépiforditas-kiértékelési modszert kiilonboztethetiink meg. Az els6
a referenciaforditassal torténé kiértékelés, amelyet gyakran hagyomanyos médszernek is
szokas hivni. A mésik mddszer a referenciaforditas nélkiil torténd kiértékelés, méas néven
mindségbecslés.

Disszertaciomban a minéségbecslés modszerét alkalmaztam, harom kiilénbo6zo fel-
adatra. El6szor létrehoztam egy angol-magyar minOségbecslé rendszert, amit azelGtt
mas nem készitett. Ehhez létrehoztam egy tanitd korpuszt, majd ennek segitségével
betanitottam a minGségbecslé rendszeremet. A tanitdshoz sziikség volt mindségbecslo
jegyekre. A jegyek elballitasahoz kiillonbozd kisérleteket végeztem. Kiprébéltam azo-
kat a jegyeket, amelyeket mas nyelvparokra optimalizaltak, majd angol-magyar nyelvre
létrehoztam sajat jegyeket, és ezekkel optimalizacidkat is végeztem.

Misodik feladatként a létrehozott angol-magyar mindségbecslo rendszer segitségével
kiilonbo6z6 gépi forditérendszerek kimenetét kombinaltam, és ezzel egy kompozit fordi-
térendszert hoztam létre, amelynek minosége jobb, mint a kombindlt rendszerek on-
magukban. A moddszert kiprébaltam tobb nyelvpérra, és mindegyik altalam kiprébalt
nyelvparra érvényesiilt az el6z6leg megfogalmazott eredmény.

Végil a mindségbecsléo mddszert egynyelvii szévegek mindségének meghatarozasara
prébaltam ki. Létrehoztam egy hibaelemz6 modszert, amelynek segitségével egynyelvii
szovegekben fellelhetd hibakat tudtam detektalni.

A fenti harom részbdl egy minbségbecslé programcsomagot dllitottam Ossze, amely-

nek az erQue nevet adtam
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2. fejezet

Elméleti hattér

2.1. Gépi forditas

A gépi forditds (Machine Translation - MT) tudoménya [15] egyidds a szdmitégépek
megjelenésével, és mind a mai napig igen fontos kutatasi teriilet a szamitogépes nyel-
vészetben. Az elmilt évtizedekben a gépi forditas jelent6s mértékben fejlédott, szamos
szoftveres modszer sziiletett a természetes nyelvek kozotti forditds megoldasara [16]. Ma-
napsag a gépi forditas széles korben elterjedt a hétkéznapokban is, egyre tébben hasz-

1. Mind a maganszemélyek, mind a cégek korében egyre fontosabb

naljak napi szinten
a j6 minGségli gépi forditas alkalmazdsa. Azonban a kiillénbo6zé gépi forditérendszerek
kozott médszertanilag és mindségben is nagy eltérések lehetnek, ezért fontos ismerni az

egyes gépi forditasi mddszer miikodését. A kovetkezd alfejezetekben réviden bemutatom

a kiilonb6z6 gépi forditasi mddszereket.

2.1.1. Szabalyalapu gépi forditas

A szabélyalapu gépi fordité (Rule Based Machine Translation) [16] beépitett szotar és
nyelvtani — féként szintaktikai és morfologiai — szabdlyok alapjan végez kozvetlen fordi-

tast. Alapvetéen harom kiilonb6z6 modszert kiillonboztetiink meg;:

o Direkt forditds (Direct Machine Translation): Legegyszer(ibb forméja a szabaly-
alapi gépi forditasnak. A rendszer egy szétar segitségével szérdl szora forditja le

a forrasnyelvi szoveget a célnyelvre, majd a végén, a célnyelvi oldalon, szérendi

1 https://blog.google/products/translate/ten-years-of-google-translate
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2.1 Gépi forditas

atalakitasokkal javitja az eredményt. A mddszer elénye, hogy kénnyen megvaldsit-
hato, hatranya, hogy nem képes komplex nyelvtani szerkezeteket kezelni, ezért sok

esetben rossz mindségi forditast allit elo.

o Transzfer forditds (Transfer-Based Machine Translation): A direkt forditds méd-
szerénél jobb forditast eredményez, ha a szétar és az atrendezési szabdlyok mellé
nyelvtani szabalyokat is hasznalunk. A forrasnyelvi szévegen kiilonb6z6 komplexi-
tast szabdalyok segitségével elemzést végziink (elemzés), majd az elemzett szoveget
leforditjuk a célnyelvre (transzfer), végiil ujabb el6re definilt szabalyok segitségé-

vel allitjuk elé (generalds) a helyes célnyelvi mondatot.

o Kozvetitényelves forditas (Interlingua Machine Translation): A kozvetitényelves
forditas esetében a forrasnyelvet el0szor egy koztes absztrakt reprezentacidoba ké-
pezziik le, ami az interlingua, majd ebbdl a kozvetité reprezenticiébdl allitjuk eld

a célnyelvi forditast.

A szabdlyalapi gépi forditdas milkodését jol jellemzi a Vauquois-haromszog
(lasd 2.1. dbra). Minél tobb az elemzés és a generdlds szintje, anndl jobb mindéségii
forditast tudunk el6allitani. A mélység alatt azt értem, hogy minél tobbféle elemzést
végziink magan a szovegen. Az elemzés lehet morfologiai, szintaktikai vagy szemantikai
elemzés.

A szabélyalapt gépi forditérendszerekhez (f6leg a transzfer és a kozvetitényelves mod-
szereknél) sziikséglink van kiilonb6z6 nyelvi elemz6 rendszerekre. Minél jobb mindségii
elemzdk allnak a rendelkezéstinkre, anndl pontosabb forditdst tudunk késziteni. A sza-
bélyalapi médszereknek az egyik legnagyobb hatranya, hogy a forditas mindsége erésen
fligg az elemz6k mindségétdl, ugyanakkor az egyes tipusi elemzések énmagukban is ku-
tatasi teriiletek. Ha nem &all rendelkezésiinkre j6 mindségii elemzo6, a gépi forditasunk
mindsége is gyenge lesz. A masik probléma, hogy ezek az elemzOk nyelvspecifikusak,
ezért megnehezitik a rendszer szdmara az Gjabb nyelvre vald kiterjesztést. Végiil, ha
a szotar kicsi, a forditas fedése altalaban alacsony, vagyis kevés dolgot tud leforditani.
A szabélyalaptu gépi forditds mddszer elénye, hogy meglévé elemzé rendszerek mellett

magas pontossagot eredményez.
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Kozvetité nyelv
e —

Szemantikai transzfer

Szintaktikai transzfer

Direkt forditas

Forriasnyelv Célnyelv

2.1. dbra Vauquois-haromszog

2.1.2. Példaalapt gépi forditas

A példaalapu gépi forditds (Example Based Machine Translation) [17] alapja az, hogy a
mar emberek altal leforditott szovegeket felhasznaljuk.

A példaalapi gépi forditas kozéppontjaban a forditémemoria all. Az elére leforditott
szovegszegmenseket, mint példdkat taroljuk el a forditémemoéridban. A rendszer ezekbol
valasztja ki a forditandd szoveghez a hozzd leghasonlobb példakat (kifejezéseket vagy
mondatokat), majd a kivilasztott részek egyesitésével és kombindlasaval allitja el6 a
forditast (lasd 2.2. dbra).

A forditomeméria énmagéiban alkalmazhaté mas mddszereknél is, mint példdul sza-
balyalapi, vagy statisztikai gépi forditérendszerek mindségének javitasara.

A rendszer elénye, hogy azokat a szdvegrészeket, amelyek szerepelnek a forditéme-
moridban, magas pontossaggal tudja leforditani. Azonban, ha egy szévegrészlet nincsen

benne a forditomeméridban, a rendszer pontatlanul, vagy egyaltalan nem kezeli azt.
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Kinyerni a
megtalalt
példakhoz Kombindlni a Célnyelvi
tartozo példakat mondat
célnyelvi
forditasokat

il

Forditomemoaria

Forrasnyelvi Célnyelvi
példak példak

Megtaldlni a
leghasonlébb
példakat

Forrasnyelvi

mondat

2.2. abra Forditomemoria szerepe példaalapu gépi forditasban

2.1.3. Statisztikai gépi forditas

A statisztikai gépi forditas (Statistical Machine Translation - SMT) [16] parhuzamos
szovegkorpuszon alapszik. A példaalapt gépi forditas kialakulasaval egyidejlileg alakult
ki. Hasonlbéan a példaalapii modszerhez, ez is az emberek altal elore leforditott szdve-
gek felhasznalasan alapszik. A parhuzamos korpuszok eldre leforditott nagy mennyiségii
szovegek. A rendszer a parhuzamos korpuszt elemezve felallit egy szétarat, illetve sta-
tisztikai médszereken alapuld megfigyeléseket tesz, amelyek alapjan fordit.

A probléma megoldiasdhoz a beszédtechnolégidban hasznalt Shannon-féle
zajoscsatorna-modellt vették alapul [18]. A rendszer modelljét (lasd 2.3. dbra) az
alabbi médon irhatjuk le. Adott egy F' forrasnyelv, amit szeretnénk leforditani F cél-
nyelvre. Amit biztosan ismeriink, az a leforditandé szovegiink. A forditds ugy torténik,
hogy vessziik az Osszes lehetséges célnyelvi mondatot, amelyek mintha a forrdsnyelvi
mondat zajos verzidi lennének. Majd ezeket a ,zajos mondatokat” Gsszehasonlitjuk a
forditand6 mondatunkkal. Az lesz a rendszer kimenete (C'), amelyik ,zajos mondat” a
legjobban hasonlit ra, vagyis amelyik a legnagyobb val6sziniiséggel a forditds (Bayes-féle

becsléssel szamitjuk ki a P valdsziniiséget).
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F: Forditandé mondat
The cat caught the mouse.

/

Célnyelvi mondatok

Zajos csatorna

Forditott mondatok

The dog caught the mouse.
The cat caught the mouse.
The cat caught the dog.

A kutyamegfogta az egeret.
A macska megfogta az egeret.
A macska elkapta a kutyat.

NG Dekoder
Forditasi modell P(F|E) x Nyelvmodell P(E)

C: Rendszer kimenete
A macska megfogta az egeret.

2.3. dbra Zajos csatorna modell

A statisztikai gépi forditérendszer felépitéséhez sziikség van egy forditdsi modellre és
egy nyelvmodellre, valamint egy dekddol6 rendszerre, amely 6sszekoti a forditasi modellt
a nyelvmodellel, és megtaldlja a legvalészintibb forditast, a forrasnyelvi mondat alapjan.
A forditasi modell felel a forditas tartalomhtiségéért (adequacy), mig a nyelvmodell felel
a célnyelvi mondat gordiilékenységéért és nyelvhelyességéért (fluency).

A forditdsi modellben a forditasi egységek — amelyek egyben meghatarozzak a statisz-
tikai gépi forditérendszer fajtajat is — lehetnek szavak (szbalapu statisztikai gépi fordi-
torendszer), kifejezések (kifejezésalapu statisztikai gépi forditérendszer), tulajdonsaghal-
mazok (faktoralapu statisztikai gépi forditérendszer) és generativ szabédlyok (szintaxis-
alapu vagy hierarchikus statisztikai gépi forditérendszer). Ezekbdl a két legnépszeriibb
modszer a kifejezésalapi és a hierarchikus.

A kifejezésalapu statisztikai gépi forditérendszer [19] a statisztikai gépi forditds egyik
fajtdja, amelynek forditdsi modellje kifejezések Osszekotésein alapszik. Az Gsszekotott
kifejezéseket egy parhuzamos korpusz segitségével allitja eld, automatikus statisztikai
modszerekkel. Azoknal a nyelveknél, melyek szintaktikailag, illetve szorendileg hason-
l6ak egymaéashoz, a rendszer nagy pontossaggal tud forditani. A kifejezésalapt mddszer
lokalis dtrendezésekkel tudja javitani a forditas mindségét, de nagyobb tavolsagokat nem
tud kezelni. Ezért azoknal a nyelveknél, ahol nagyobb a kiilonbség szorendileg, kisebb

pontossaggal fordit a rendszer.
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A hierarchikus statisztikai gépi forditérendszer [20] ezt a problémét igyekszik meg-
oldani: képes nagyobb tavolsagu atrendezéseket végezni. A hierarchikus moédszer a ki-
jefezésalapti modszer bévitett valtozata. Amig a kijefezésalapi moddszer kifejezésalapu
dekédert haszndl, addig a hierarchikus médszer kérnyezetfiiggd nyelvtant hasznald de-
kédert. Ez a mddszer komplexebb atrendezési szabdlyokat segit megtanulni a hierarchi-
kus rendszernek. Példaul: az angol-francia tagadasparost don’t X — ne X pas formaba
menti el, ahol az X helyére barmilyen igei szerkezet behelyettesitheto.

A statisztikai gépi forditds legnagyobb elénye, hogy nem kell ismerni az adott nyelv-
part, amelyekre alkalmazni szeretnénk a rendszert; barmilyen két nyelvet be lehet tani-
tani. Tovabba nincsen sziikség emberi kozremiikodésre. Raadasul az internet széleskorti
elterjedésének koszonhetoen igen nagy mennyiségi tobbnyelvii digitalis sz6veg 4ll rendel-
kezésre. Hatranya, hogy ha kevés a tanitéanyag, akkor nem lesz j6 a modell mindsége.
Ha pedig a tanitéanyag mindsége rossz, akkor a betanitott modell sem lesz j6. Tehat
nagyban fiigg a modell hatékonysiga a korpusz minéségétél. Tovabbd, ha téma (domain)
specifikusan tanitjuk be a modellt, abban az esetben a gépi forditérendszer csak az adott

téman beliil képes megfelel6 mindségben forditani.

2.1.4. Hibrid gépi forditas

A tényleges alkalmazasok soran, a jobb eredmény érdekében gyakran 6tvozik a kiillonb6z6
gépi fordité médszerek elényeit. A hibrid gépi forditas (Hybrid Machine Translation) cél-
ja, hogy egy adott tipusi gépi fordité mdédszer minGségét és pontossagat javitsa mas gépi
fordité médszerek integralasaval [21-23]. Ilyen példaul, ha a szabdlyalapt dontéseknél a
rendszer figyelembe vesz statisztikai eredményeket, vagy amikor statisztikai forditasnél
szabélyrendszert is alkalmaznak. Tovabbi lehetdség, hogy a pontosabb forditas érdeké-

ben, mind a szabdly, mind a statisztikai modszernél forditémemoriat alkalmaznak.

2.1.5. Neuralis gépi forditas

A neurdlis halézat elméletét mar 1943-ban megfogalmaztak [24]. A neurdlis gépi fordi-
tas alapja a mesterséges neuralis hilézat, amely mesterséges neuronokbdl épiil fel. A

mesterséges neuronok az idegsejteket modellezik. Az emberi agy tobb millidrd idegsejtet
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2.4. dbra Neuron modellezése [25]

tartalmaz, ezek miikodésének hatékonysaga ihlette a mesterséges neuronok létrehozasat.
A neuron egy informécio-feldolgozd egység, amely bemeneti adatokbdl szamitasokkal
generdl kimeneti adatot (lasd 2.4. abra).

A szédmités elsd része lehet a bemeneti értékek egyszerti stlyozott 6sszegzése (>°), de
lehet komplexebb miivelet is. A szamitdas masodik része — ami esetenként elmaradhat —
egy atviteli fuggvény (f), ami a sulyozott bemenetekbdl éllitja el a kimeneti értékeket.
Az atviteli fiiggvény altalaban egy kiiszOb vagy egy szigmoid-fiiggvény, de ez is lehet
komplexebb miivelet (pl.: Gauss-féle fiiggvény).

A mesterséges neurdlis halézat a mesterséges neuronok osszekapcsolasaval jon létre.

A neurdlis halézat harom, funkcionalisan és strukturalisan elkiilonithetd rétegre oszthato:

1. Bemeneti réteg: a halézat a bemeneti rétegen keresztiil kapja az informéaciét a
kiilvilagtol, amit tobb réteg esetén moédositéds nélkiil tovabbit a halézat tovabbi

részébe.

2. Kimeneti réteg: a kimeneti réteg allitja el6 a halézat eredményét. Feladattol fiig-
gben valtozik a kimeneti réteg mérete. Példaul osztalyozasi feladat esetében a

kimeneti rétegben annyi neuron van, ahany osztaly.

3. Rejtett rétegek: a rejtett rétegek a bemeneti és a kimeneti rétegek kozott helyez-
kednek el. A legegyszer{ibb neurdlis halézat egy rejtett réteggel rendelkezik. Minél
tobb rejtett rétege van a halézatnak, annal jobban névekszik az absztrakciés képes-

sége és annal Gsszetettebb feladatokat képes megoldani. A rejtett rétegek szaméanak
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2.5. abra A rekurrens neuralis halézat miikodése [27]

novelésével ,mélyiil” a halézat, ezért a ,mély neuronhdlézat” (deep neural network)
kifejezés a rétegek szdmdara utal, a ,mély tanulds” (deep learning) kifejezés pedig

a tobb rejtett réteggel rendelkez6 neurdlis hdlézat tanitasat jelenti.

A neurdlis halozat topoldgidja alapjan lehet el6recsatolt és visszacsatolt. A vissza-
csatolt haldzat esetében nem csak elre csatolasok, hanem a rétegeken beliil és a rétegek
kozott is lehetnek visszacsatolasok.

A neurdlis hélézat mddszer egyik legnagyobb elénye, hogy képes tanulni a sajat hi-
bajabol. A hélézat a rendszer hibajat egy veszteségfiiggvénnyel és vart kimenetek segit-
ségével szamolja ki. A veszteségfiiggvény lehet atlagos négyzetes eltérés (mean squared
error), kiilonb6z6 kereszt-entrépia (cross-entropy) fiiggvények stb. A hiba meghatérozé-
sanal el6szor a kimeneti hibakat szamolja ki, majd a hiba-visszaterjesztés alkalmazasaval
kiszamolja a rejtett rétegek hibait is. Amikor a rendszer a hibakat kiszamolta, az egyes
rejtett rétegekben a sulyokat gy allitja at, hogy az adott rétegre szamolt hibamérték
csOkkenjen. Ezt a hiba-visszaterjesztési folyamatot a tanitas sordn tObbszor elvégezi,
optimalis esetben addig, amig a hibamérték minimalis nem lesz.

A neurdlis gépi forditds (Neural Machine Translation - NMT) [26] rekurrens neurdlis
halézatot (Recurrent Neural Network — RNN) hasznal. Az RNN szekvencidlis bemneti
adatra kitalalt médszer. Ahogy a 2.5. dbra mutatja, az RNN egy visszacsatolt hal6zat,
amely egy bemeneti szoveg egységein iterdlva kiszamol egy silyozott értéket, ami az
adott bemeneti szoveget fogja jellemezni. Az abrdn az x a bemenet, a h a kimenet, és
az A egy rejtett rétegben 1év6 neuron. A széveg egysége lehet sz, szérészlet vagy akar

betii (karakter) is
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Er liebte zu essen

[ 2]
o
2
=
¥

Decoder

NULL Er liebte zu essen

He loved to eat

2.6. abra A neurdlis gépi forditds miikodése [31]

A neurdlis gépi forditérendszereket [28] leggyakrabban egy ,enkéder-dekéder”
(encoder-decoder) architektiraji neurdlis halzat segitségével allitjak els [28-30], amely
kettd RNN-halézatbdl épiil fel (lasd 2.6. abra kékkel jelolt részei). Az enkdder felel azért,
hogy a valtozé hossziisdgli bemeneti sz6vegbdl leképezzen egy allandé hossziisdgu vektor
reprezentdciét (S), amivel majd a dekdéder dolgozik. A dekdder feladata az, hogy az
enkdder altal adott fix hosszisagu vektor reprezentaciébol kimeneti széveget generaljon.

A 2.6. dbran lathaté egy-egy plusz réteg, mind a bemenetnél (Embed), mind a kime-
netnél (Softmax). Ezek a rétegek az ugynevezett széreprezentédcié rétegek. A szérepre-
zentacié lényege, hogy az RNN nem koézvetleniil a nyers bemeneti széveget dolgozza fel,
hanem a szoveg egységeibdl (jelen esetben szavak) szévektorokat készit, és ezt adja oda
az RNN-nek. A szévektor elGallitasa torténhet az dgynevezett ,one-hot” vektor mod-
szerrel. A jone-hot” vektor egy olyan vektor, amiben csak 0-ak allnak, kivéve egyetlen
elemet, ami egy 1-es. A vektor hossza egyenld a neuralis gépi forditorendszer tanitdsahoz
hasznalt tanitéanyaghbdl 1étrehozott szotar hosszaval. A vektorban szerepld 1-es indexe
megegyezik az altala reprezentalt szé szdtarbeli indexével (helyének sorszama). Késébb,
a ,one-hot” vektor médszere mellett, a szébedgyazas (Word Embedding - WE) médszere
lett a legnépszeriibb széreprezentacios mddszer, ami szemantikai informaciét tartalmasz.

A szébedgyazas [32, 33| azon az elméleten alapszik, hogy a hasonlé jelentésli szava-
kat hasonl6 koérnyezetben hasznéljuk. A szobedgyazas mddszerében a lexikai elemek egy
valés vektortérben egy-egy pontnak felelnek meg, amelyek konzisztensen helyezkednek el
az adott térben. Ebben az adott térben a szemantikailag kozel all6 szavak kozel esnek

egyméshoz, mig a jelentésben tavol all6 szavak tavol vannak egymastél. A szemantikai
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2.7. 4bra CBOW és Skip-gram miikodése [33]

hasonlésdgot a két pont kozotti tavolsdggal irhatjuk le. A modell tanitdsdhoz ujabb
neurdlis hélézatra van sziikségiink. Kétféleképpen tanithatjuk a modellt. Az elsé eset,
amikor a neuralis halézat bemenetei egy sz0, és a kimenete a bementi sz6 fix méretii
kornyezetének szavai. Ezt a Skip-gram modell (lasd 2.7. dbra) segitségével tudjuk be-
tanitani. A mésik lehet&ség, hogy a hdldézat bemenete egy szé fix kornyezetének szavai,
és a kimenet az adott sz6, aminek a kornyezetét vizsgdljuk. Ezt a CBOW (Continous
Bag-of-Words) modell (lasd 2.7. abra) segitségével lehet betanitani.

A médszer elénye az SMT-vel szemben, hogy képes tanulni a sajat hibaibdl, sokkal
gordiilékenyebb forditasokat hoz létre. Hatranya viszont, hogy ezt képes a tartalmi
pontossag rovasara tenni.

A GPU (Graphics Processing Unit) technolégia dinamikus fejlédésének, valamint
megfizethetd ara videokartydknak koszonhet6en, a mélytanulds-alapd rendszerek elér-
het6vé valtak a kutatok szaméara. A neuralis halézatokon alapuld rendszerek a legtobb
tudomanyterileten legy6zték teljesitményben az addig legjobbnak szamité rendszereket.

A gépi fordités teriileten is atvették a neurdlis modszerek a kutatdsok fokuszat.
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2.2. Gépi tanulas

A minéségbecslés modszere gépi tanulds (Machine Learning) médszerein alapszik, mint
az osztalyozds vagy a regresszid. A gépi tanulas képes adott adatokbdl tanulni, és a meg-
tanult tapasztalatokbdl, mintdkbol predikciét végezni, dontést hozni vagy tudast general-
ni. A gépi tanulds lehet feligyelt és felligyelet nélkiili. A feliigyelt gépi tanulas megadott
bemeneti példék és azoknak elvart kimeneti eredményeibdl tanul. Célja olyan szabalyok
megfogalmazasa, amelyekkel létre tud hozni egy olyan leképezési modellt, amely a be-
meneti adatokat Gsszekoti a kimeneti eredményekkel. A feliigyelet nélkili gépi tanulas
esetében nem all rendelkezésiinkre elvart kimeneti eredmény. A mddszer célja, hogy a
bemeneti adatokban valamilyen mintazatot, karakterisztikat talaljon.

A mindségbecslés mbdszere gépi tanulason alapszik, ezért a kovetkez6 alfejezetekben

roviden bemutatom a fontosabb gépi tanulasi médszereket.

2.2.1. Dontési fa és véletlen erdo

A dontési fa (Decision Tree) [34] egy feliigyelt gépi tanuldsi médszer, amely osztélyo-
zésra alkalmas. Egy betanitott modell esetén a predikcié dgy torténik, hogy a modell
bemenetként egy attribitumokkal rendelkezé objektumot vagy szituaciot kap, majd egy
tesztsorozat révén a bemenet attribitumara vonatkozdan kérdések sorozatat teszi fel. A
modszer a kérdésekre a bemeneti adatokbdl kap valaszokat, amelyek alapjan jut el a ko-
vetkeztetésre, a kimenethez. A kimenet, az osztalyattribiitum egy nomindlis attribatum.
A kérdések és a valaszok sorozata fa struktiraba rendezhetd, amely egy hierarchikus
strukturat ir le. A fa csticsokbdl és iranyitott élekbdl all. Pontosan egy gyokér csiccsal
rendelkezik: itt kezd6dik a bemeneti objektum feldolgozasa, majd a gyokér csicsbdl a
belso csticsokon keresztiil jut el valamelyik levélig, ami a rendszer kimenetét adja, amin
az osztalyattributum egy-egy értéke szerepel. A gyokér csicsnak nincsen bemeneti éle,
és nulla vagy tobb kimeneti éle van. A koztes csticsoknak egy bemeneti éle van, és egy
vagy tObb kimeneti éle. A leveleknek egy bemeneti éle van, és nincsen kimeneti éle.
A 2.8. dbran lathat6 egy konkrét példa, ahol az osztdlyattribitum egy szoéveg hibdinak
lehetséges tipusait jeloli: K H a kozpontozéas hibai (hidnya), nagybetiik elhagyasa; HH

az elirasok, helyesirési és nyelvi hibdk; és EH az ékezetek hidnya.
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2.8. dbra Példa dontési fara

A dontési fa tanitdsa soran rekurzivan &llitjuk el6 magat a fat. A megadott ta-
nitéanyaghdél kiindulva olyan kérdéseket keresiink, amelyek segitségével részeire tudjuk
bontani a tanuléhalmazt. A cél, hogy minél kisebb mélységili legyen a fa. Ennek elérésé-
hez midnen lépésben azt az attributumot vilasztjuk, amelynek segitségével a legnagyobb
bizonysaggal tudja elvégezni a predikciot.

Egy bontést (vagy szétvagast) akkor tekintiink jonak, ha a magyardzandd véaltozd
eloszlasa a szétvagott halmazokban kevésbé szért, mint a vagas el6tt. A keletkezd ré-
szekre rekurzivan alkalmazzuk a szétvagas miiveletét, amig van attribitum, ami alapjan
oszthatjuk az elemeket, vagy amig van olyan bontds, amely javitani tud az aktudlis osz-
talyon. Ha beallitottunk egy mélységi korlatot a fanak, akkor az adott mélység elérésével
is megall a tanitds. Amikor elérjiik a levél szintjét, minden levélhez hozzarendeliink egy
dontést.

A véletlen erd6 alapotlete [34], hogy sok dontési fat hasznalunk. Mindegyik dontési
fa kilonbozik egymastél. Az osztalyozds soran mindegyik dontési fa ad egy predikciot,
melynek Osszegzése szavazéassal torténik. Amelyik valasz a legtobb szavazatot kapta
az lesz a végsd dontés eredménye. A véletlen erdé hatékonysaga flige a dontési fak

szamossagatol és a dontési fak kozotti korrelacidé mértékétol.
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2.2.2. Linearis regresszi6

Az osztalyozas esetében a tanult fiiggvény értékkészlete diszkrét. Amennyiben folytonos
az értékkészlet, regressziérdl beszéliink.

A linedris regresszié [34] a magyarazévaltozok (X)) és a magyardzott (y) valtozo kozott
keres és feltételez linearis kapcsolatot, vagyis az y j6 kozelitéssel az X; valtozdk linearis
fiiggvényeként all el. Adott n darab (magyardzévaltozék szama) mintaanyag, amelyek
pontfelh6t alkotnak. Feladatunk erre a pontfelhére railleszteni egy egyenest. Ennek az
egyenesnek a segitségével meg tudjuk becsiilni y valtozasat az X valtozok valtozasanak

figgvényében. A linedris kapcsolat y és X kozott az alabbi fiiggvénnyel fejezhetd ki:

y=pBX+u=L0y+ br1x1+ Paxs+...0nxn+ u.

A linearis regresszié feladata a § paramétervektor becslése. A magyarizdvaltozdk
szamatol fuggben lehet egyszeri és tObbszoros linedris regresszié. A linearis regresszio
tanitdsa soran a megadott mintdkbodl a [ paramétervektort szamitjuk ki, valamilyen

becslési modszerrel. A legegyszeriibb becslési mddszer a legkisebb négyzetek mddszere.

2.2.3. Szupport vektor gépek és szupport vektor regresszio

A szupport vektor gépek (Support Vector Machines - SVM) [34] egy gépi tanuldsi mod-
szer, amely osztdlyozasra és regresszié analizisre alkalmas.

Adott egy tanitohalmaz, mintaadatokkal, és két osztaly. Minden mintaadat egyik
vagy masik osztalyba tartozik. A SVM egy linedris osztalyozé modell segitségével pro-
balja besorolni az Uj adatot egyik, vagy masik osztalyba. Ha a mintaadatunkat egy térbeli
ponttal reprezentiljuk egy d dimenzi6ji vektortérben, akkor az SVM a mintapontokat
egy d—1 dimenziéju hipersikkal osztja két osztalyba. Mivel egy ilyen osztalyozasi feladat-
ra t6bb hipersik is alkalmas lehet, ezért az SVM igyekszik a legoptimalisabb megoldast
megtaldlni, ami nem mé&s, mint a modell altaldnosité-képességének maximalizalasa. Az
SVM gy oldja meg ezt a problémat, hogy bevezeti a maximalis margd fogalmat. Ha két-

dimenzids térben vagyunk, akkor a margd, az az osztdlyozé dontés hatdrdnak (elvilasztd
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hipersik) két oldalan 1év6, egyenld tavolsagi két parhuzamos egyenessel meghatarozott
térrésze (lasd 2.9. dbra). A margd célja, hogy a modell altaldnosité-képességét novelje,

ezért a margd nem tartalmaz mintapontot, és emellett mérete maximalis.
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2.9. dbra Szupport vektor gépek margdja [34]

Vannak nem szeparédlhato esetek. Ilyenkor tigy hatarozzuk meg a maximalis margdja
elvalaszto hipersikot, hogy minimaélis hibat megengedink a rendszernek.

Az SVM képes nemlinedris sszefiiggések tanuldsira is [35]. Ezt kernel fiiggvény
segitségével oldja meg. A kernel gépek lényege, hogy amikor egy regressziés feladat-
ban a mintapontok linedrisan nem szeparalhatéak, akkor egy nemlineéris leképezéssel a
bementi térbol egy tgynevezett jellemzotérbe képezi le Oket. Ezt kdvetden egy transzfor-
maciéval egy kernel reprezentacidba tér at, amely a jellemz6térbeli reprezentaciébdl belséd
szorzattal kiszamolhato. A jellemzGtérbeli leképezés célja, hogy az adott mintaadatokat
leképezi egy magasabb dimenzidéba, majd az 0j vektortérben linearisan szeparalja éket,
vagyis egy nemlinedris transzforméciéval linedrisan szeparalhatova alakitja a feladatot.
Az SVM mobdszerét ki lehet terjeszteni regressziés feladatokra is, ez a szupport vektor

regresszié (Support Vector Regression - SVR).
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2.2.4. Gauss-folyamat

A Gauss-folyamat [36, 37] alkalmazhat6 regressziés feladatok megolddsdra. A Bayes-
becslés és a kernel gépek egyiittmiikodésén alapszik.

A médszer alapja a Naive Bayes-becslés [34], amely az attributumokhoz valésziniiségi
valtozdkat rendel, és az osztalyattributum értékét — amire tanitottuk az osztalyozot —
a valdszintségi valtozdk tobbi valtozéra vett feltételes eloszlasa alapjan becsli amelynek

alapja a Bayes-tétel:

P(Y|X)P(X
P(X|Y):—( |P(1)/)( )
, ahol a P(X) és P(Y) megfigyelt események valészintiségei, a P(Y|X) feltételes valé-
szinliség, ami azon megfigyelésen alapszik, hogy X bekovetkezésekor Y is bekovetkezett.
A Bayes-féle modszerbdl kiindulva regressziéra is alkalmas a Gauss-eljards. A linedris
regresszio modszerét modositja azzal, hogy feltételes Gauss-eloszlast szamit a pontok

becslése helyett. Hasonldan, a szupport vektor regresszié mddszerhez, kernel gép segit-

ségével oldja meg a linearisan nem szeparalhaté feladatokat.

2.2.5. Egyiittes médszerek

A zsdkolds (bagging) és a gyorsitas (boosting) mddszereket egyiittes (ensenmble) mdd-
szereknek hivjak. Ezek kiillonbozo gépi tanul6 algoritmusokat kombindlva érnek el jobb
eredményt [34]. Ezen mddszerek lényege, hogy kiilonbo6z6 gépi tanulé médszerek predik-
ci6i kozott tartanak szavazast, és amelyik kimeneti érték a legtobb szavazatot kapta, az
lesz a rendszer végsé kimenete. Alapotlete hasonlit a véletlen erdé modszerére, csak itt
nem dontési fakat, hanem kiilonb6zé osztalyozd modszerket egyesit.

A zsékolast bootstrap aggregdldsnak (bootstrap aggregating) is hivjak. A mddszer
alapja, hogy a tanitéanyagbdl egyenletes eloszlassal, véletlen mintavételezéssel, vele azo-
nos méretli bootstrap mintakat hoz létre, majd a bootstrap mintahalmazokra hoz létre
osztalyozokat. Végiil a bootstrap mintahalmazokra adott predikcidk alapjan hozza meg
a végsO dontést. A zsdkolas abban az esetben miikodik jol, ha a kombinalt modellek

miikodésiikben kiilonbozoek.
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A gyorsitas egy iterativ médszer. Abban kilonbozik a zsdkolastél, hogy a mintahal-
mazokat egymastél fliggéen hozza létre. A mddszer minden mintahalmaz létrehozasakor
figyelembe veszi az el6z6 1épésben létrehozott mintahalmazon mért eredményeket. Az
algoritmus nagyobb siilyokat rendel a nehezen osztalyozott esetekhez, amelyek ezaltal
nagyobb eséllyel keriilnek be a kévetkezé minthalmazba. Igy a nehezen osztélyozhaté

esetekre tobb figyelmet szentel.

2.2.6. Jegykivalsztas

A gépi tanulds egyik legfontosabb feladata a jegykivélsztas (feature selection), azaz a
relevans jegyhalmaz megtaldlasa. A jegykivilasztassal azokat a jegyeket keressiik meg,
amelyek a legnagyobb hatassal vannak a predikciora nézve. Egy gépi tanulas feladatban
akar tobb szaz jegy is el6fordulhat, de nem mindegyik jegy lesz alkalmazhat6 az adott
feladatra, s6t lehetnek kozottiik olyan jegyek is, amelyek rontjak a modell teljesitmé-
nyét. Egy masik fontos szempont, hogy a relevans jegyek kivalasztdasaval csékkentjik a
bemeneti jegyek terének dimenzidjat is, ami egyben a program eréforrasigényének opti-
malizdlasat is jelenti.

Az egyik megkozelités a korreldcié alapu jegykivalasztés [38] (Correlation-based Fea-
ture Selection - CFS). A mddszer lényege, hogy megkeresi azokat a jegyeket, amelyek
magasan korrelalnak a kimeneti értékekkel, de egyuttal a jegyek egymaés kozott ala-
csonyan korreldlnak. A médszer kivilasztja a legerdsebb befolyasi jegyeket, mikdzben
kizarja a redundans jegyeket.

Egy masik népszert jegykivalasztasi mddszer a dontési fak altal nyudjtott attribua-
tumstlyok alkalmazasa. A dontési fak egyik tulajdonsaga, hogy rangsoroljak a jegyeket
asszerint, hogy azok mennyire jellemzik a kimenetet. A rangsor alapjan készitik el a
kérdések sorozatat, vagyis épitik fel a fat. Ezt a tulajdonsiagot felhasznalva ki tudjuk
nyerni a relevans jegyhalmaszt.

Egy lassabb, de pontosabb megoldast nytjt a ,forward selection” modszere. Kezdet-
ben a jegyhalmazunk tires. Az elsd 1épésben megvizsgaljuk, hogy melyik jegy van a leg-

nagyobb hatassal a kimenetre: ezt bevessziik a jegyhalmazba. Majd kovetkezd 1épésben
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megvizsgaljuk, hogy melyik masik jegy hozzdadasaval tudjuk elérni a jobb eredményt:
ezt pedig hozzdadjuk a jegyhalmazhoz. Ezt addig ismételjiik, amig eredményjavulést

tudunk elérni.

2.3. A WordNet

A WordNet [39] egy nyelvi ontolégia. Az ontolégia [40] a mesterséges intelligencia te-
riiletén, a tudéds reprezentalasara alkalmas. Célja a vilag lényegi dolgainak abrazolasa
és az altala reprezentalt tudashalmaz megosztasa és Gjrafelhasznédlasa. Tudasbazisnak is
szokdas nevezni.

A WordNet egy specidlis lexikdlis szemantikai halézat. A halézat csomépontjai a
szinonimahalmazok (synset). A szinonimahalmazok azonos jelentésii fogalmakbdl, szi-
nonimékbél allnak. Egy konkrét példa: {Canis familiaris, hazikutya, kutya, eb}. A
hélézat csak a tartalmi széfajokat tartalmazza: fénév, ige, melléknév és hatarozdszo.

A WordNet csomépontjai kozotti élek a szinonimahalmazok kozotti szemantikai re-
lacidkat jelentik. A relacidkat pszicholingvisztikai kutatdsok motivaltik. A fénév ese-
tében a legfontosabb reldcié a hipernima (ellentétje: hiponima), ami hierarchikus ala-
/folérendeltséget vagy specifikus/generikus viszonyt fejez ki. Példdul a {Canis familiaris,
hézikutya, kutya, eb} hipernimaja a {héaziallat, haziasitott allat}. Hasonlé reldcié a me-
ronima (ellentétje: holonima), ami rész-egész viszonyt fejez ki (példaul: {fa} - {erdé}).
Az igék esetében is a legfontosabb reldcié a hipernima (ellentétje: troponima), ami egy
hierarchikus kapcsolatot fejez ki (példdul: {él6lény létezik} - {életben van, él}). A mel-
léknevek esetében két fontos relacié az antonima és a similar_to. Az antonima egy
tagabb értelembe vett ellentétet fejez ki (példaul: {j6} - {rossz}), a similar_to pedig
két fogalom kozotti hasonlésagot (példaul: {j6} - {megfelel6}). A hatdrozdszok esetében
szintén két fontos reldcié az antonima (példaul: {lassan, megfontoltan} - {gyorsan, se-
besen}) és a eq near_synonym. Az utébbi, két fogalom kozotti hasonldsigot fejez ki

(példaul: {kortltekintéen, gondosan, megfontoltan} - {gondosan, figyelmesen}).
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A Magyar WordNet [39] tobb mint 42 ezer szinonimahalmazt tartalmaz: mintegy
33500 fénévi, 3600 igei, 4000 melléknévi és 1000 hatirozoszéi. Tovabba a szinonima-
halmazok egy része tartalmaz angol azonositét is, amely a Princeton WordNet 3.0 [41]
szinonimahalmazainak azonositéja. Igy a két WordNet kozott egyértelmii leképezést

végezhetiink.

2.4. Néhany fontos metrika

Az aldbbiakban roviden bemutatok néhdny metrikat, amelyeket felhasznaltam kutatdsom

soran.

2.4.1. Pontossag, Fedés, F-mérték

Binaris osztalyozasi feladathoz gyakran hasznalt kiértékelési modszer a pontossag, a fedés

és az F-mérték [42]:

o Pontossdg (Precision): Azt méri, hogy milyen ardnyban allnak a helyesen kiértékelt
elemek az eredményhalmazban 1év6 Osszes elemmel. Nem azonos a kiértékelés

szempontjaiban targyalt pontossiggal (adequacy) (lasd 3.2. fejezet).

helyesen kiértékelt elemek szama

pontossig = - . .
eredményhalmaz elemeinek szama

e Pontossag a gépi forditasban:

helyesen forditott szavak szama

pontossig = —— — - y
gépi forditds szavainak szama

o Fedés (Recall): Azt méri, hogy milyen ardnyban &ll a helyesen kivélasztott elemek

szama a célhalmazban 1évd Osszes kivalasztando elem szaméval.

helyesen kiértékelt elemek szédma

fedés = . - ~
célhalmaz elemeinek szama

o Fedés a gépi forditasban:

helyesen forditott szavak szama

fedés = : - . -
referenciaforditds szavainak szama
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o F-mérték (F-score, F1 score): A pontossig és a fedés silyozott mértani dtlaga.

Fomérték — 9% pontossag * fedés

pontossdg + fedés

2.5. A miné6ségbecslés teljesitményének mérése

A minéségbecslé rendszer kiértékeléséhez az atlagos abszolut eltérés (Mean Absulute
Error — MAE), az &atlagos négyzetes eltérés gyoke (Root Mean Squared Error — RM-
SE), a Pearson-féle korrelaci6 és a helyesen osztalyozott egyedek (Corrected Classified
Instances - CCI) metrikdkat hasznaltam [34].

Az atlagos abszolit eltéréssel két folytonos valtozd kozotti kiilonbséget lehet kisza-
molni. Képlete:

g S| X () =Y (s9)

n

, ahol X a teszthalmazban 1évo referenciakiértékelések, Y a teszthalmazban 1évé gép
altal becsiilt értékek, s; az i-dik eleme a teszthalmaznak, és n a teszthalmaz mérete. A
képlet az atlagtol vald eltérést szamolja ki. Minél kisebb az eltérés az atlagtol, anndl
kevésbé variabilis a rendszer, vagyis annal inkdbb hasonldak a becsiilt értékek a referen-
ciaértékekhez.

Az atlagos négyzetes eltérés gyoke hasonl6 az atlagos abszolut eltérés modszeréhez,

annyi kiillénbséggel, hogy sokkal érzékenyebb a kiugrd értékekre:

orsE [ (X5 = Y (50))?

A Pearson-féle korrelacié két érték kozotti linearis kapcsolat mértékét mondja meg.
Ha a korrelacié 1, vagy ahhoz kozeli, akkor a két érték erdsen Osszefiigg egymassal és
hasonlé a viselkedésiik. Ha 0, vagy ahhoz kozeli érték, akkor fiiggetlenek egymastol, vagy
gyengén fiiggnek egyméstél. Ha -1, vagy ahhoz kozeli, akkor szintén erGsen Osszefligg-
nek, csak ellentétes irdnyt a viselkedésiik. A korreldciot a korrelaciés egyiitthatéval (r)

szamitjuk ki:

n

_ z:n(xl_j)(yl_g)
VEitn(@i— 2V, (v — y)?

r
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, ahol x; az i-dik becsiilt érték, y; az i-dik referenciaérték, n a teszthalmaz mérete, az
T=213" .2 (abecsiilt értékek dtlaga) és =137 v; (a referenciaértékek dtlaga).

A helyesen osztdlyozott egyedek metrika pontossagot szamol osztdlyozoés feladatokra:

coT — helyesen osztalyozott egyedek szdma

teszthalmaz mérete

2.5.1. Latens szemantikai analizis

A latens szemantikai analizis (Latent Semantic Analysis - LSA) [43] médszerével szovegek
kozotti szemantikai hasonlésdgot tudunk mérni. A moédszer alapja a vektortérmodell,
ami a dokumentumokat — jelen esetben a mondatokat — egy sokdimenziés vektortérben
abrazolja. A vektortérmodell dimenzidit a felhasznélt korpuszbdl eldallitott szotar szavai
alkotjak. A dokumentumokat egy szé-dokumentum métrixban abrézolja, ahol a sorok
a szOtar szavaibdl éllnak, az oszlopok pedig a dokumentumokbdl (lasd 2.1. téblazat).
A matrix sorainak szama egyenld a szétar méretével, az oszlopok szama megegyezik a

dokumentumok szamaval. A matrixban egy cella értéke 0, ha a celldhoz tartozé szé nem

szerepel a celldhoz tartozé dokumentumban és 1 a cella értéke, ha szerepel.

S1 S2 S3 S4
romeo (1 0 1 O S1: Romeo and Juliet.
juliet 1 1 0 0 S2: Juliet: O happy dagger!
happy ([0 1 0 O S3: Romeo died by dagger.
dagger [0 1 1 O S4: ,Live free or die”.
live 0O 0 0 1

2.1. tabladzat Példa az LSA-ra

A maétrixban az 1-es értékeket a tf-idf értékkel silyozza. Ez a ¢f (Term Frequency) és
az idf (Inverse Document Frequency) érték szorzata, ahol a tf azt mondja meg, hogy az
adott ¢ sz6 hanyszor szerepel az adott dokumentumban, és idf azt mondja meg, hogy az
adott t sz6 hany dokumentumban fordul el§ — vagyis mennyire informativ az adott sz6
a dokumentumokra nézve. Igy egy adott szét a hozzd tartozé métrixban 1évé sorvektor

reprezentalja.
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Az LSA egy 1j mondat vizsgdlatakor a szavakbdl egy szézsdkot hoz létre és a sz6-
dokumentum maéatrix segitségével, szingularis értékfelbontassal a szbzsakbol egy latens
szemantikai index vektort szdmol ki (Latent Semantic Indexing - LSI). Két mondat LSI
vektor kozotti hasonlésaganak értéke a két vektor koszinusz tavolsiga.

Kétnyelvii LSI esetén a szétar a parhuzamos korpusz Osszes egyedi szava, a doku-
mentumok a forrdsmondat és a hozzatartozé forditas Osszefiizve. Az Osszeflizés azért

valosithaté meg, mert az algoritmus szozsdkokkal dolgozik, ezért a szérend nem szamit.

2.5.2. Annotatorok kozotti egyetértés

Az aldbbiakban bemutatok néhany médszert az annotatorok kozotti egyetértés mérésére.
A Cohen-féle kappa két annotator kozott mér egyetértést [44], amelyet az aldbbi
képlettel szamolja ki:

Po — De
R= —

1= pe
, ahol a p, a pontos egyezések mértéke, és p. a véletlen folytan el6allé egyetértés va-
16szinfisége. A moédszer két annotator kozott tudja mérni a az egyetértést. Ha tobb
annotator van a Fleiss-féle kappa moddszerét kell alkalmazni, amelynek képlete meg-
egyezik a Cohen-féle kappa képletével, annyi kiillonbséggel, hogy a p-t tébb annotator

kiértékelésébol szamolja ki.

A Krippendorff alpha médszere a nem egyetértést veszi alapul [44] az alabbi képlettel:

D,

—1-=°
(0% De

, ahol a D, a megfigyelt nem egyetértések mértéke, mig D, a nem egyetértés becsiilt

valoszintiisége.
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3. fejezet

A gépi forditas kiértékelés

elméleti hattere

3.1. Motivacio

A gépi forditas hasznalata széles korben elterjedt a mindennapokban, azonban a léte-
z6 rendszerek kozott a forditas mindségében jelentos kiilonbségek mutatkoznak. Egyre
tobb helyen mertil fel igényként a gépi forditds mindségének megallapitasa. Cégek ese-
tében igen nagy segitséget nyujthat egy mindségi mutatd, ami nemcsak a gépi forditas
utémunkajat végzo szakemberek tevékenységét tamogathatja és gyorsithatja, hanem se-
githeti a forditécégeket koltségeik csokkentésében is. Masik alkalmazasi teriiletét egy
felel6 minGségbecsléssel tobb gépi forditast ossze tudunk hasonlitani, és a jobb forditast
kivalasztva, javithatjuk rendszeriink végsé minGségét. Végiil, de nem utolso sorban, ha
ismerjiik a forditds mindségét, ki tudjuk sziirni a hasznalhatatlan forditasokat, illetve
figyelmeztetni tudjuk a végfelhasznalét a megbizhatatlan szévegrészletekre.

A gépi forditds mindségének automatikus mérése nem konnyti feladat. Alapvet6en
kétféle automatikus kiértékelési modszert kiilonboztethetiink meg. Az elsé a referen-
ciaforditassal torténo kiértékelés, amelyet hagyomanyos mddszernek is mondhatunk. A

masodik a referencia nélkiili kiértékel6 mddszer, amelyet mindségbecslésnek hivunk.
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A hagyoméanyos mddszerek legnagyobb problémaja, hogy referenciaforditdst igényel-
nek, amelynek 1étrehozasa igen draga és idGigényes, ezért ezek a moédszerek nem alkal-
masak valés idejii hasznélatra. A masik nagy probléma, hogy mivel ember altal forditott
referenciaforditas alapjan késziil a értékelés, a kiértékelés minGsége jelentés mértékben
fiigg a referenciaforditds mindségétol. Az elmult évek kutatédsai [45] azt bizonyitjak, hogy
a hagyomanyos modszerek kiértékelései nem korreldlnak magasan az emberi kiértékelé-
sekkel.

A minéségbecslé mdbdszer nem igényel referenciaforditést, ezért valés idében is alkal-
mazhato, és magasan korrelal az emberi kiértékeléssel. A minéségbecslés modszere a gépi
tanuldst hasznalja a becsléshez alkalmazott modell felépitésére. A tanitdshoz kiillonbo6zo
jegyeket alkalmazunk, majd a jegyek segitségével a modellt emberi kiértékelésekre ta-
nitjuk be. A rendszer er0ssége, hogy a jegyek segitségével olyan probléméakat is tudunk
kezelni, amelyeket a hagyomanyos moédszer nem képes kezelni.

Kutatidsom soran a mindségbecslés mddszerét implementiltam angol-magyar nyelvre,
majd alkalmaztam gépi forditorendszerek kombindlasara és egynyelvii szévegek minGsé-

gének megillapitasara.

3.2. A gépi forditas kiértékelésének szempontjai

A gépi forditas kezdeti célja a tokéletes forditas volt, de hamar rajottek a kutatok, hogy
ez igen nehéz feladat, ezért kés6bb célja a szoveg megértése (az idegennyelvili szoveg
jelentésének dtaddsa) és az informéacidkinyerés (az idegennyelvii széveg mondanival6janak
megragaddsa) lett. Bar napjainkban mar nem tiinik elérhetetlennek a tokéletes gépi
forditas, egyelore az elsOdleges cél mégsem az, hanem a szoveg megértése. Ezért a gépi

forditds kiértékelésében az elsédleges szempontok az alabbiak [46]:

o Pontossdg/tartalomhiiség (Adequacy): A pontossdggal vagy tartalomhiiséggel azt
mérjiik, hogy a gépi forditas jelentésében mennyire felel meg a forrasnyelvi széveg
jelentésének. Ez nem azonos a referenciaforditdsnal hasznélt pontossig (Precision)

fogalméval (lasd 3.3. fejezet).

o Gordilékenység/olvashatdsig (Fluency): A gordilékenységgel azt mérjik, hogy a

célnyelvi forditas 6nmagaban, nyelvhelyesség szempontjabol mennyire olvashaté.
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o FElfogadhatdsdg (Acceptance): Az elfogadhatdsdg szubjektiv mérték. Amikor egy
személyt megkérnek arra, hogy értékeljen ki szamomra egy forditdst, és ha az a
forditas minGsége gyenge, akkor a kiértékel6 személy nagy valdszinliséggel nagyon
rossz értéket ad majd rd. Azonban, ha megmondjik, hogy azt a gyenge minGsé-
gl forditast egy gép produkalta, akkor a kiértékelo személy nagy valdszinliséggel

kevésbé lesz szigori, és jobb értékkel osztalyozza ugyanazt.

Kutatasomban a kisérleteknél minden esetben jeleztem az emberi kiértékel6k szama-
ra, hogy gépi forditassal dolgoznak, ezért a méréseim soran a pontossig és a gordiilé-

kenység szempontokat vettem csak figyelembe.

3.3. Referenciaforditassal torténo kiértékelési mdodszerek

A referenciaforditdssal torténd kiértékelési modszerek referenciaforditast hasznalnak. A
referenciaforditdsok emberek altal forditott vagy javitott szovegek. Vagyis adott egy
forrasnyelvi szoveg, amit egy gépi forditorendszer lefordit, majd emberek is leforditjak,
vagy a gépi forditast javitjak ki. A hagyomdnyos kiértékel6 rendszer Gsszehasonlitja a
gép 4ltal leforditott szoveget az emberek altal leforditott vagy javitott széveggel. Az
Osszehasonlitds sordn mérni lehet a hasonlésdgot vagy a kiillonbo6zoséget a két szoveg

kozott.

3.3.1. BLEU és BLEU-re épiil6 mdédszerek

A BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) [47] az egyik legnépszeriibb hagyoményos
kiértékel6 médszer. A BLEU metrika azt méri, hogy a gép altal leforditott mondatokban
1év6 szavak és kifejezések mennyire pontosan illeszkednek a referenciaforditdsokhoz. A
BLEU pontossagot mér, vagyis a szamolashoz az eredményhalmazt veszi alapul. A tar-
talomhiiség és gordiilékenység kezelésére a BLEU kiilonb6z6 n-grammokra szdmol pon-
tossdgot (P). Az unigrammal biztositja a tartalom hiiségét, mig az n > 1 n-grammokkal
a gordiilékenységet és a nagyobb pontossagot. Az algoritmus az n-grammokbdl szamol
sulyozott (w) mértani atlagot. A BLEU nem szamol fedést, helyette bevezeti a ,,rovidség

biintets” (,,brevity penalty” - BP) eljarast:
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1 haec>r
el=c hae<r

, ahol ¢ a leforditott mondat hossza, r a referencia mondat hossza, és N a leghosszabb
n-gram n értéke. A képlet alapjan minél révidebb a leforditott mondat hossza a re-
ferenciamondat hosszahoz képest, annal nagyobb a ,bilintetés”, vagyis kisebb a BLEU
értéke. A végs6 BLEU metrikdt az n-grammokbdl szamolt dtlag és a BP érték egytitt

adja eredményiil:

N
BLEU = BP x exp()_ wnlogP,)
n=1

, ahol exp = exponencidlis fiiggvény.

A BLEU legnagyobb elénye, hogy tobb referenciat is tud kezelni, olcsé és gyors.
Azonban nem érzékeny a szorendi atalakitdsokra, és ha két szd kozott csak toldalékban
van eltérés, a BLEU két kiilonb6z6 szoként kezeli Oket.

Az OrthoBleu algoritmus [48] karakteralapt n-grammokon szdmol F-mértéket. A
modszer a ragozos nyelvek esetén, amikor két sz kozott csak a ragozasban van kiilonbség,
pontosabb eredményt ad a BLEU mddszerhez képest. Az OrthoBleu egy karakterszinti
javitasi mindségi mutatoészdmot ad az utémunkét végzo szakemberek szamara, ami nagy
segitség lehet szamukra.

A NIST (NIST Metrics for Machine Translation - MetricsMATR) [49] a BLEU méd-
szeren alapul, de pontosabb kozelitést eredményez nala. Minden forditdsi szegmenshez
megadott médszerek alapjan két fuggetlen biralatot rendel, majd ebbdl a két értékbdol
allitja fel a végsé pontszamot, amit hozzarendel minden forditdsi szegmenshez. A NIST
nem a referenciaforditdst haszndlja, hanem ezeket a birdlatok altal kiszamolt pontsza-
mokat. A NIST a szegmensekhez rendelt pontokbdl szamol stulyozott atlagot, majd ezek
kombinalasaval szamol egy dokumentumszinti pontszamot Ezutan a dokumentumszinti
pontszamokkal végez rendszerszintii kiértékelést. Az igy kapott pontszamok és a birala-
tok altal szamolt értékek kozotti korrelacio értéke adja a végsé NIST mértéket. A NIST
tovabba a ritkdbb n-grammokhoz nagyobb silyt rendel, mivel a ritkabb n-grammok in-

formativabbak, nagyobb informéciétartalommal birnak.
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A ROGUE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [50] a BLEU al-
goritmus ellentéte. Elsésorban automatikus szévegosszegzé algoritmusok kiértékelésére
hasznaljak, de gépi forditashoz is alkalmazzik. A ROGUE algoritmus képlete teljes mér-
tékben megegyezik a BLEU algoritmussal, annyi kiillonbséggel, hogy a pontossag helyett
fedést (C') széamol, illetve a ,brevity penalty” helyett ,rovidség dijaz6” (,brevity bonus”

- BB) van, vagyis a médszer azt ,dijazza”, ha az eredmény minél révidebb:

N
ROGUE = BB ea:p(z wplogey)

n=1

3.3.2. METEOR, LEPOR, RIBES

Az aldbbiakban bemutatok néhany fontosabb mdédszert, amelyek nem a BLEU médszerre
épiilnek, hanem a BLEU hidnyossagaira probalnak megoldast taldlni.

A METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering) [51] a
BLEU moédszer hibait prébalja megoldani: a BLEU nem szamol fedést, az 1 <n n-
mértani atlagot szamol.

A METEOR metrika els6 része az unigrammokra szamolt stlyozott F-mérték:

10PR

oy = 9P
, ahol P a pontossag, R a fedés. Lathato, hogy a fedésre helyez nagyobb silyt. A metrika
masodik fele — hasonl6an a BLEU-h6z — egy ,,biintetés” (penalty), de a METEOR ugyne-
vezett csonkokat (chunks) hasznél a szamoldshoz. A csonkok Osszefliggd szovegrészletek,

amelyek megegyeznek a leforditott és a referencia mondatban. Példaul:
o forditas: a gépi forditas kiértékelése
o referencia: a gépi forditas kiértékelése nagyon

A fenti példdban 2 csonk (szinessel jelolt szovegrészletek) van. Minél kevesebb a

csonk, anndl Osszefliggdbbek az egyezések, igy annal kisebb a biintetés:

csonkok szama

bintetés = 0,5 * - . ~
unigram egyezések szama
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A METEOR végso képlete:
METEOR = Fyqq * (1 —bilintetés)

A METEOR tovabbda WordNetet [41] hasznédl a szinonimdk kezelésére és tovesitd
modult (porter stemmer).

A LEPOR (Length Penalty, Precision, n-gram Position Difference Penalty and
Recall) [52] m6dszer a BLEU és a METEOR hidnyossdgaira keres megolddst. A METE-
OR nyelvspecifikus eszkézoket haszndl, amitol a mdodszer nem lesz univerzalis, valamint
a modszer id6igényes és komplex. A LEPOR igyekszik minden szempontot figyelembe

venni: mondathossz, n-grammok, pontossig, fedés. Képlete:

LEPOR=LP x "'P « Harmonic(aR, 5P)

, ahol P a pontossag és R a fedés, tovabba:

™
el=c hac<r

LP=<1 hac=r

_c
el hac>r

, ahol ¢ a forditott mondat hossza és r a referenciamondat hossza. A fenti képlet alapjan
a modszer ,buntetést” ad, ha a forditott mondat hosszabb vagy révidebb a referencia-
mondatnal. Akkor nem ,bilintet”, ha egyforma hosszi a kett6. Tovabba az NPD az

n-gram poziciék ,biintetése”:

1 Fordpessz
NPD=—— PD;
Fordhossz ,Lz::l | Z|

, ahol a Fordp,ss, a forditott mondat hossza és a PD; a szb6sszekotés pozicid kiilonbsége
(pozicidk ,biintetése”). A pozici6 ,biintetésének” algoritmusa (lasd 3.1. dbra) a kovetke-

z0: el6szor a leforditott mondatban és a referenciamondatban is index formaban jeloljitk

e sz

Végiil vessziik az 6sszekotott tokenek normalizalt indexeinek kiilonbségét.

44



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

3.3 Referenciaforditassal torténé kiértékelési moédszerek

A képlet alapjan, minél tévolabb allnak az 0sszekotott tokenek egymadstdl, anndl

Aal?

nagyobb a ,biintetés” mértéke.

Referencia- Ay birdy; isy;  onyr as;  stoneg; .z
e
Leforditott

mondat Ays stoneys onys ays birdss . s

5 2| 2

NPD—l |1 5+|2 6|+|3 4‘+|4 1+
_6X[67 6 71 le 71 l6 7 67]7

3.1. &bra LEPOR poziciék biintetése [52]

A RIBES (Rank-based Intuitive Bilingual Evaluation Score) [53] médszert azokra a
nyelvekre fejlesztették ki, ahol a szérend kiemelkedGen fontos, és a forras és a célnyelv

kozott a szérend igen eltéré. A RIBES képlete:

RIBES = NKT % P“ x BPP

, ahol P az unigram pontossig, BP (,brevity penalty”) megegyezik a BLEU rovidség
biinteté algoritmuséval, o=, 8 =1 és NKT(Normalizalt Kendall T)= (1 + 1) / 2. Az

sz

majd a két index sorozatira szamol korrelaciot.

3.3.3. WER, TER, HTER

Egy masik kiértékelési megkozelités, amikor a gépi forditas és a referenciaforditds kozotti
kiillonbozdséget vizsgaljuk. A kiilonbozoséget vizsgald algoritmusok esetén az eredmény
értéke nagyobb, mint nulla, és minél kisebb az érték, annél jobb az eredmény.

A WER (Word Error Rate) egy szbalapi médszer, ami a kiilonboz6séget méri a
forditott mondat és a referenciamondat kézott. Az algoritmus a Levenshtein tavolsdgon

alapszik:

S+ D +1

ER =
WER N

, ahol S a cserék szama, D a torlések szama, I a beszurasok szama, N =S+ D+ C

(tokenek szama a referenciamondatban) és C' a helyes szavak szdma.
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A TER (Translation Edit Rate / Translation Error Rate) [54] az alapjin szédmol
forditasi hibaaranyt a gépi forditas és a referenciaforditas kézott, hogy mennyi javitast
(token beszurasa, torlése, eltoldsa, helyettesitése) végeztek. A javitdsok szdmédnak és a

referenciaforditas atlagos hosszanak hanyadosat képzi:

TER— javatisok szdma

referenciaforditis szavainak atlagos szama

A HTER (Human-targeted Translation Edit Rate / Human -targeted Translation
Error Rate) a TER tovdbbfejlesztett valtozata. A TER nem kezeli a szemantikai problé-
mékat. A gépi forditas ugyanis csak azt szamolja ki, hogy mennyi az eltérés a referencia-
forditas és a gépi forditas kozott, de lehet, hogy kevesebb javitassal 1étrehozhatd olyan
mondat, ami jelentésben megegyezik a referenciaforditassal. Erre a problémara dolgoztak
ki a HTER médszert. A HTER médszer sordn célnyelvi anyanyelvii embereket kérnek
fel, hogy minimélis 1épéssel javitsdk ki a gépi fordit6 altal generalt mondatokat gy, hogy
megegyezzen a jelentése a referenciamondattal. Az igy keletkezett 1j referenciamondatra

szamoljak ki a TER értéket.

3.4. Minoségbecslés

A mindségbecslés (Quality Estimation - QE) torténete 2005-ben kezd6dott, amikor a Mic-
rosoft olyan kisérletet [55] kezdett el végezni, amiben azt vizsgalta, hogy kiilonb6z6 gépi
forditassal kapcsolatos jegyek mennyire korrelalnak az emberi kiértékelésekkel. Kiilon-
b6z6 nyelvmodelleket és nyelvi elemzket hasznaltak a jegyek 1étrehozasiban. 2007-ben
Joshua és téarsai [56] a gépi tanulds mddszerével kisérleteztek minéségbecslé modell meg-
alkotésara, de a jegyek létrehozasdban még hasznéltak referenciaforditassal kapcsolatos
mébdszereket. 2009-ben Lucia Specia [57] megalkotta a mindségbecslés (quality estimati-
on) fogalmat. A mindéségbecslés [58] egy gépi tanuldson alapulé referenciaforditas nélkili
kiértékel6 modszer, amely két részbol all: a mindségbecslé modell tanitdsa és a mindség
becslése.

A minéGségbecslés mdodszere a gépi tanuldson alapszik, ezért a minéségbecsld modell
tanitasa sordn egy gépi tanulé modellt kell betanitani. A tanitas két részbdl éll: a jegyek

kinyerése és a modell felépitése.
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A mindségbecslé modell tanitdsahoz rendelkezésiinkre allnak a forrasnyelvi és a gép
altal leforditott mondatok. Ezekbdl a szovegekbdl kiillonb6zé nyelviiiggetlen és nyelvspe-
cifikus minéségi mutatészamokat tudunk kinyerni, amelyek kiillonbozé jegyek (feature)
segitségével torténnek. A jegyeket kinyerhetjiik a forrdsnyelvi és a célnyelvi szévegbdl,
valamint a gépi forditérendszerbol. Attdl fiiggden, hogy mibdl nyerjik ki a jegyeket,
négy csoportba sorolhatjuk ket (14sd 3.2. dbra):

1. Komplexitassal kapcsolatos jegyek: forrdsmondatokbdl kinyert mindségi mutatok.
2. Helyességgel kapcsolatos jegyek: forditott mondatokbdl kinyert mindségi mutatdk.

3. Megfeleléssel kapcsolatos jegyek: forrasnyelvi és forditott mondatok kozotti viszo-

nyabol szamitott mindségi mutatok.

4. Megbizhatdsiggal kapcsolatos jegyek: gépi forditérendszerbdl kinyert mindségi mu-

tatok.

Megfelelessel
kapcsolatos
mindségi mutato

PPEL A Cr

Gépi fordito
Forrasnyelvi » P » Célnyelvi
.. rendszer o
szoveg forditas
v v v
Komplexitassal Megbizhatosaggal Helyesseggel
kapcsolatos kapcsolatos kapcsolatos
mindségi mutatok mindségi mutatok mindségi mutatok

3.2. dbra Jegyek tipusai

Egy masik szempont alapjan, két kategériaba sorolhatjuk a jegyeket:

e ,Black-box” jegyek: gépi forditérendszertol fiiggetlen jegyek.
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e, Glass-boz” jegyek: gépi forditorendszerbdl kinyert jegyek.

A jegyek segitségével kinyert minéségi mutatészamokkal tanitjuk be a mindségbecslé
modellt.

A minéségbecsld modell tanitdsa egy gépi tanulds moédszerével torténik. A gépi ta-
nuldshoz szitkség van tanitéanyagra (megfigyelt mintdkra) amire tanitjuk a modellt. A
cél, hogy a becsiilt mindség magasan korreldljon az emberi kiértékeléssel, ezért a mind-
ségbecslé modellt emberi kiértékelésekre tanitjuk be.

Az emberi kiértékelések a leforditott mondatok alapjan késziilnek. A kiértékelési
szempontok lehetnek: tartalomhiiség, gordiilékenység, OK/BAD (egy forditas elfogad-
haté vagy eldobandé), HTER stb.

A végs6 mindségbecslé modell felépitéshez (lasd 3.3. dbra) felhasznaljuk a jegyek altal

kinyert minGségi mutatdkat, és betanitjuk az emberi kiértékelésekre.

Jegyek | Minosegi
kinyerése mutatok

Minoségbecslo

Forrasnyelvi
modell

es forditott

mondatok 4
Emberi Emberi
kiertekeles kiertekelese

3.3. abra MinGségbecsld modell felépitése

Gepi tanulas

A mindség becslésének (lasd 3.4. dbra) folyamata soran elészor a jegyek segitségével
kinyerjiik a mutatészamokat, majd a minoségbecslé modell a jegyek altal kinyert mino-

ségi mutatok alapjan végez mindségi becslést az 11j, ismeretlen bemeneti mondatokra.
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Forrasnyelvi .| Gepi fordito- _ Gepi
szoveg rendszer forditas

h

b

Jegvek | Minoségi _|Mindaségbecslo Becsiilt
kinverése mutatok modell minoség

¥

3.4. dbra MinGség becslésének folyamata

A minéségbecslés négy szinten térténhet: szavak, kifejezések, mondatok és dokumen-

tumok szintjén.

3.5. Neuralis min6ségbecslés

Az elmult két évben bontakozott ki a mindségbecslés neuralis modellekkel valé megkd-
zelitése. Az els attord eredményt 2016-ban publikalta Kim és Lee [59] POSTECH nevii
rendszeriikkel. Kutatasukban kétiranyt RNN modelleket hasznaltak a mindségbecslés-
hez (14sd 3.5. dbra). A kétiranyi RNN abban kiilonbozik az egyszerti RNN-t6l, hogy a
feldolgozas kétiranyd. Mindkét irdnyhoz tartozik egy-egy kiilon rejtett réteg. A két irany
egyméstol fiiggetlen. A kimeneti réteg mindkét rejtett réteget felhasznélja. A moddszer
elénye, hogy ezzel egy idoben kordbbi, és kés6bbi kontextust is figyelembe vesz a modell.
A POSTECH alapjat az NMT-nél hasznalt modellek képezik. Amig az egyszerit NMT
esetében a neuralis modell a forrasnyelvi szegmensbdl becsiili a célnyelvi forditast, ad-
dig a POSTECH médositva, a forrasnyelvi mondatbdl és a célnyelvi forditasbol egyiitt,
kétiranyt RNN modellek segitségével, mindségvektorokat hoz 1étre. Ezek a mindségvek-
torok egy tjabb RNN modell bemeneti adatai lesznek, amellyel megbecsiilik a forditas

mindségét.
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Sforrasmondat (x) célnyelvi mondat (y)
X1 X2 Xi X1, Y1 Y2 Vi iy
Vi v
(kétiranyii RNN) > (kétiranyii RNN)
minoségvektorok (q)
LA% Ay "' qy; o yr,
v W W v
D L
s
QF ondat

3.5. dbra POSTECH mindségbecslé modell [59]

A modellek tanitdsahoz nagy mennyiségli parhuzamos adat sziikséges. Elsé 1épés-
ben be kell tanitani a forrdsmondathoz és a célnyelvi mondathoz tartozé kétiranyd RNN
modelleket. Ez a folyamat az NMT modellek tanitdsahoz hasonléan nagyméretii parhu-
zamos korpusszal torténik. Masodik 1épésként az elsé 1épésben betanitott modell és egy
ember altal kiértékelt korpusz segitségével betanitjak a mindségbecslé RNN modellt.

A POSTECH rendszer nem volt nyilvanos, ezért Ive és tarsai djraimplementaltak,
és elérhetévé tették deepQuest keretrendszer néven [60]. Emellett készitettek egy sajat
neurdlis minéségbecslé modellt, a BI-RNN modellt [60]. Kutatdsukban két darab kétird-
nyt RNN modellt hasznélnak (lasd 3.6. dbra). A tanitds sordn, az emberi kiértékeléssel
rendelkez6 parhuzamos korpusz segitségével, az NMT-hez hasonléan, betanitanak egy en-
koédert. Az enkdéderben a forrasnyelvi és a célnyelvi RNN modellt egyméstdl fiiggetleniil
tanitjak be. A két RNN modell kimenetét konkatendlva hoznak létre egy reprezenta-
ciét, aminek segitségével megbecsiilik a forditds minéségét. A mindségbecsléshez nem
tanitanak be egy kiilén modellt, hanem az ,attention” mechanizmus segitségével teszik
ezt meg. Az ,attention” moddszer [61] sordn a modell a forditds kozben nem csak az
enkdder legutolsé kimenetét veszi szamitasba, hanem az addigi gyiijtott Gsszes keletkezd
informéciét Osszefoglalja, és ezt az informéaciot is figyelembe veszi. A déntéshozatalban

e plusz vektor mint informacié nyujt segitséget.
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forrasnyvelvi mondat célnyelvi mondat
szobeagyazasi modell szobeagyazasi modell
l Kétirdanyi RNN l 1 kétiranyi RNN l

attention

v

becsiilt minoseg

3.6. dbra BI-RNN mindségbecslé modell [60]

Jelenleg a legjobb minéséget eléré moédszer a QE Brain [62]. A QE Brain két részbol
all: jegykinyer6 modul és minéségbecslé modul. A jegykinyer6 moduljukat ,,Bilingual Ex-
pert” modellnek hivjék, amely harom modulbdl all: egy ,transformer self-attention” [63]
(a ,self-attention” abban kiilonbozik az ,attention” modelltél, hogy a plusz informéciot
onmagabdl és kornyezetébdl nyeri ki) alapt enkdder a forrasnyelvi széveg szdmadra, egy
ytransformer self-attention” alapi dekdder a célnyelvi szoveg szdmaéra, és egy szdvissza-
allité modul szintén a célnyelvi szoveg szadméra. A modell a hdrom modulbdl allit eld
egy jegyvektort, majd ennek a jegyvektornak a segitségével becsiili meg a forditas mi-
néségét. A mindségbecslé modult egy kétiranyt ,,Hosszi Rovid Tava Memoria” (,,Long
Short Term Memory” - LSTM) modell [64] valésitja meg. Az LSTM modell segit abban,

hogy csokkentse az RNN modell visszacsatoldsa soran okozta gradiens robbandsat.
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4. fejezet

A Hu(Q korpusz

4.1. Elozmények

A gépi fordités elterjedésével fontos feladat lett a gépi forditds minbségének megallapita-
sa. A gépi forditas mindségének becslése fontos kutatasi teriilet lett a nyelvtechnolégia-
ban, fontossagat abbdl is lathatjuk, hogy 2012 [65] 6ta minden évben kiirnak versenyeket
(megosztott feladatokat - Shared Task) a gépi forditds minéségbecslés témakorben, hogy
megtalaljak a legjobb moddszert. A kiosztott feladatokban tanitd és teszt korpuszokat
biztositanak a kutatdk szamadra. A korpuszokban leforditott mondatok allnak, amelyeket
emberek értékeltek ki. Az emberi kiértékelések lehetnek: HTER, METEOR és utdszer-
kesztésre raforditott munka mértéke. De sajnos a mai napig [66], az dltalam készitett
korpuszon kivil, nem all rendelkezésiinkre ember altal kiértékelt angol-magyar nyelvii
korpusz.

A jelen kutatasomban készitettem egy kézzel kiértékelt korpuszt, angol-magyar miné-
ségbecsld rendszer betanitdsahoz és teszteléséhez. Az elkésziilt korpuszt Hu@Q (Hungarian

Quality estimation) korpusznak neveztem el.

4.2. Kapcsolédé munkak

Az Association for Computational Linguistics (ACL) 2012 éta rendez konferencidt és
versenyt a mindségbecslés témajiban, hogy megtaldlja a legjobb mindségbecslé mdd-

szert [65]. A versenyhez biztositottak egy angol-spanyol tanitékorpuszt, amely 1832
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mondatparbdél all, valamint egy tesztkorpuszt, amely 422 mondatparbdél allt. Minden
forditast 3 résztvevd értékelt ki, 1-t6l 5-ig terjedd Likert skalan. A kiértékelés szempont-
ja az volt, hogy mennyire hibas a mondat, mennyire sziikséges javitani a gépi forditast.
2013-ban [72] mar t6bb feladatot irtak ki, amelybél az egyik feladat kiértékelési szem-
pontja a HTER volt. Emellett egy masik feladatban minden forrasmondatot 5 kiilon-
boz6 gépi fordité rendszerrel leforditottak, majd a mindségiik alapjan a résztvevékkel
sorba rendeztették az egyes forrasmondathoz tartozé forditasokat. Ebben a feladat-
ban olyan algoritmust kellett irni, amely a legmagasabb rang korrelaciét eredményezte.
2014-ben [73] annyi valtozott az el6z6 évekhez képest, hogy kiirtak egy olyan feladatot,
amelyben a korpuszban az egyes forrasmondatokhoz 3 kiilénb6z6 forditas tartozott: egy
emberi forditas, egy statisztikai és egy szabaly-alapu gépi forditds. Minden forditast egy
1-3 terjedd osztalyattribatum jellmezte, amelyekkel azt jel6lték, hogy mennyi munka
sziikséges a forditas javitdsdhoz.

Kutatdsomban a sajat tanitéanyagomat a versenyeken biztositott korpuszok elkészi-
tésének modjait figyelembe véve hoztam létre . Kiilonbo6zé tipust gépi fordité rendsze-
reket hasznaltam fel a forditasaim eléallitasahoz. Emberi kiértékelésnél a Philipp Koehn
altal ajanlott 1-5 Likert skalat, valamint annak két szempontjat (tartalomhiiség és gor-
diilékenység) vettem figyelemben [16]. Az osztélyattributumok eléallitdsanal a 2014-es

versenyen biztositott korpusz annotalasat vettem alapul.

4.3. A HuQ korpusz bemutatasa

A HuQ korpusz elkészitéséhez vettem 300 angol-magyar mondatpart a Hunglish korpusz-

bél [67], melynek angol mondatait leforditottam 4 kiilonbo6z6 gépi forditérendszerrel:

o MetaMorpho szabélyalapt gépi forditérendszer [68],
« Google Fordité!,
« Bing Fordité?,

o MOSES statisztikai gépi fordit6 keretrendszer [69)].

Yhttps://translate.google.hu/
Zhttps:/ /www.bing.com /translator
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A négy gépi forditassal és a korpuszban 1évé emberi forditdassal egyiitt igy Osszesen
1500 mondatpéarbdl all a HuQ korpusz.

Amikor 2016-ban készitettem [8] a korpuszt, még a Google Fordité és a Bing Fordit
is statisztikai forditérendszerek voltak. De 2016 6ta a Google Fordité6 neurdlis gépi
forditérendszer lett [70], és a Microsoft is kisérletezik a neurdlis hél6zaton alapulé gépi
forditdsi modellekkel®.

A MetaMorpho egy szabdalyalapu gépi forditérendszer, amely a HUMOR (High-speed
Unification MORphology) morfolégiai elemzére [71] épiil. A MOSES egy nyilt forraskoda
gépi fordité keretrendszer.

Kutatasomhoz a MOSES keretrendszerrel betanitottam egy angol-magyar gépi for-
ditérendszert. A tanitdshoz a Hunglish korpuszt [67] hasznaltam, amely ~1,1 milli6
angol-magyar forditott mondatpart tartalmaz. Természetesen kivettem azokat a mon-
datokat, amelyeket felhasznaltam a HuQ korpusz elkészitéséhez.

A Hunglish korpusz vegyesen tartalmaz feliratokat, jogi szévegeket, szoftverdokumen-
tacidkat és irodalmi szovegeket. A feliratok hétkoznapi mondatok, amelyek sok szlenget
tartalmaznak. Az irodalmi szévegek komplex nyelvtani szerkezetiiek, sok idegen szé-
val. A jogi szdvegek szintén bonyolult nyelvtani szerkezetiiek, amelyek tavol allnak a
hétkéznapi mondatoktdl. A szoftverdokumentiaciok sok révid mondatot tartalmaznak.

Mivel a minGségbecslé modellhez emberi kiértékelésekre van sziikség, ezért mind az
1500 forditast 3 annotatorral értékeltettem ki. A felkért harom annotator koziil az egyik
nyelvész (L), a mésik gépi forditds szakérté (M), a harmadik pedig nyelvtechnolégus (T).

A forditasok kiértékeléséhez hasznéltam kozosségi kozremiikodést (crowdsourcing) is,
de a jelen kutatdsban nem hasznalom Sket. Igy kévetni és ellendrizni tudtam az annoté-
torok munkajat. Ha felmeriilt valami félreértés, azt meg tudtuk beszélni. Az annotatorok
a kutatas megkezdése el6tt kiértékeltek 50 probaforditast, amelyeket kézzel valogattam,
hogy alkalmasak legyenek a tipikus probléméak megbeszélésére. Ez az 50 mondat nem
szerepel a kutatasban hasznalt HuQ korpuszban.

A kiértékelés 2 szempontbol allt (lasd 4.1. tablazat): tartalomhiiség és gordilékenység.

3https: //translator.microsoft.com/neural /

54



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

4.3 A HuQ korpusz bemutatasa

Tartalomhiiség Gordiilékenység

1: egyaltalan nem jo 1: érthetetlen a mondat

2: jelentésben egy kicsit pontos  2: nem helyes a mondat

3: kozepesen j6 a pontossag 3: tobb hibat tartalmaz a mondat
4: jelentésben nagyrészt pontos  4: majdnem j6 a mondat

5: jelentésben tokéletesen pontos 5: hibatlan a mondat

4.1. tébldzat Ertékelési szempontok

Gépi fordito- Példamondat Tilrt’alom— Giirdiilé—
rendszer hiiség kenység
L M T|L M T
Forrés Smith turned the question over in his
mind.
Referencia Smith megvizsgalta a kérdést.
MetaMorpho Smith a kérdést forgatta a fejében. 2 5 514 5 5
Google (SMT) Smith megfordult a kérdés felettafe- | 1 3 5 |5 3 4
jében.
Bing (SMT) Smith megfordult a kérdés a fejében. | 4 5 4 |4 4 4
MOSES Cyrus smith a kérdést. 1 1 171 1 4

4.2. tablazat Példa a kiillonb6zo gépi forditasokra

A kiértékelés skalajadhoz a Koehn altal ajanlott [16] Likert skélét vettem alapul. Az
annotatorok a két megadott szempont alapjan 1-t6l 5-ig értékelhették ki a forditasokat. A
tartalomhiiség értékelésénél az annotatorok figyelembe vették mind a forras, mind a gépi
forditast, mig a gordiilékenység esetében csak a gépi forditast értékelték. Mind a harom
annotator magyar anyanyelvii, és legaldbb B2 szinti angol nyelvvizsgdval rendelkezik.

A 4.2. tablazatban lathaté példa a kiilonbozé gépi forditasok kiilonbségeire mutat
rd. A Google (SMT) és a Bing (SMT) statisztikai gépi forditérendszerek, amelyeknek
az a nagy elénylik, hogy oridsi korpuszon tanitottdk 6ket. Ugyanakkor, ha egy kifejezés
nem szerepel a korpuszban, akkor csokken a valdsziniisége, hogy pontos forditast ad.
Ebben a példaban lathatjuk, hogy jelentésben nem azt eredményezte a két rendszer,
amit vartunk volna. Ha viszont nem vessziik figyelembe azt, hogy nyelvtanilag mennyire
helyes a mondat, akkor nem &ll messze egyik forditas sem a referenciaforditdstol.

A MOSES rendszer, ezzel ellentétben, nagyon rossz forditast készitett. Kz alata-
masztja azt a tényt, hogy a tanitékorpusz mérete nem elég nagy egy ilyen nehezebb

mondat forditaséra.
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A MetaMorpho szabéalyalapu rendszer példajabdl az latszik, hogy nyelvtanilag helyes
a mondat, ugyanis a rendszer morfoldgiai és szintaktikai elemzést is végez a forditas
eloallitasdhoz. Mivel ez a rendszer sem hasznal szemantikai elemzést, ezért csak a szavak
alapjelentéseit haszndlja a forditashoz, és nem tudja teljes mértékben azt a forditast
eredményezni, amit varnank.

A 4.2. tadblazatban lathaté példaban a probléma forrdsa az, hogy jelentésében nem
Smith ,fordult”, hanem a kérdés ,fordult”, tovabba ennek a kifejezésnek igazabdl nem
sok koze van a ,fordul” széhoz, ehelyett itt ez egy ididma. Viszont a jelentés egy olyan
problémakoér, amely a tobbértelmiiségével az embereket is megosztja. A példaban az
is lathato, hogy az emberi kiértékelések némely esetben igen eltéréek. Jellemzben a
nyelvész annotator sokkal szigorubb volt a kiértékelés soran, mig a gépi fordité és a
nyelvtechnologus szakértok sokkal engedékenyebbek voltak. Azért, hogy kiegyenlitsem a
nagy kiilonbo6zoséget, az egyes mondatok kiértékeléséhez a harom annotator értékének a
szamtani atlagat vettem. Kiilon kiszamoltam a tartalomhiiségre adott értékek atlagat,
kiilon a gordiilékenységre adott értékek atlagat, majd a forditdsok végsé mindségéhez a

kiszamolt atlagoknak az atlagit vettem. Az aldbb felsoroltak a harom emlitett atlag:

o TA: tartalomhiiség értékek szamtani atlaga;
o GA: gordiilékenység értékek szamtani atlaga;

o TG: TA és GA értékeinek atlaga.

4.3.1. Osztalyozasi modell

Cégek esetében sokszor csak arra az informéciéra van sziikség, hogy az adott gépi forditas
jo vagy rossz; hasznalhat6 vagy eldoband6. Ezért én is létrehoztam a folytonos értékekbdl
osztalyokat. Kétféle korpuszt készitettem. Az egyik harom osztélyattribttumbdl all, a
masik ketto osztalyattribitumbol.

A harom osztélyattributumbél 4ll6 korpusz osztdlyai:
o BAD (rossz, eldobandé fordités): 1 <z <2,
o MEDIUM (kézepes, javitandé forditas): 2 <z < 4,
« GOOD (j6, hasznalhaté forditds): 4 <z <5.
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4.4 Mérések és eredmények

A kettd osztalyattributumbol allé korpusz osztalyai:

o ER (hibés, javitand6 forditas): = <4,

e OK (j6, nem javitandé fordités): x > 4.

Az igy létrehozott osztalyokbdl az alabbi osztalyozasi mértékeket alkottam:

o CLTA: TA-bdl létrehozott osztélyattribitumok (harom osztalyattribtitumos),
o CLGA: GA-bdl létrehozott osztalyattribitumok (harom osztalyattributumos),

o CLTG: TG-bél létrehozott osztalyattribitumok (harom osztélyattribiitumos).

o CLBITA: TA-bdl létrehozott osztalyattribitumok (bindris osztalyozo),
o CLBIGA: GA-bdl létrehozott osztalyattributumok (bindris osztalyozo),

o CLBITG: TG-bél létrehozott osztélyattribitumok (binaris osztélyozd).

Igy a HuQ korpusz szegmenseire a folytonos értékek mellett osztalyattribitumokat
is meghataroztam. Az angol-magyar mindségbecsloé rendszer létrehozasakor kiiléon mo-

delleket tanitottam be az osztalyattributumokra.

4.4. Mérések és eredmények

Az annotatorok munkajanak segitésére létrehoztam egy weboldalt? (1dsd 4.1. 4bra), amin
ki tudtak értékelni a mondatokat. A weboldalon taldlhaté a forrasmondat és a hozza-
tartozé forditds. Az annotitorok két szempont alapjan tudtak leadni a kiértékelésiiket,
1-t6l 5-ig: Pontossdg = Tartalomhiiség; Helyesség = Gordiilékenység. A feliileten talél-
haté egy ,,Nem tudom értelmezni az eredeti (angol) mondatot” vélaszthat6 lehetdség is.
Ez arra az esetre van, ha valaki nem tudta értelmezni a forrasmondatot, ilyen esetben a
program nem veszi figyelembe ezt a kiértékelést. Fzzel kertilom el a hibas kiértékeléseket,
vagyis csokkentem a zajok lehetéségét. A kutatdsomban a harom annotator egyszer sem

hasznalta ezt a funkciét.

4http://nlpg.itk.ppke.hu/projects/huq
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4.4 Mérések és eredmények

&«

- Forrasnyelvi mondat - Angol

Ertékels X |+

- SN

c @

1605 /1950 = Szép napot, Yang Zijian Gydzd! :)

@ piitkppke.hu/~fragata/index.php/evaluation

o » =

It was obvious to me that my companion’s mind was now made up about the case, although what his conclusions were was more
than i could even dimly imagine.

Forditott mondat - Magyar

Ez nyilvanvald volt nekem az a tdrsam elméjét most csinadltdk fent az tigyrél, bar az, ami a kbvetkeztetései voltak, volt t8bb mint én
tudna homaélyosan egyenletes elképzel.

~- Pontossag (forditas pontossaga)

Nem tudom értelmezni az eredeti (angol) mondatot

1 - egyéltalan nem jo

® 2 -jelentésben egy kicsit pontos

3 - kzepesen |6 a pontossig
4 - jelentésben nagyrészt pontos

5 - jelentésben tokéletesen pontos

- Helyesség (a magyar mondat Snmagaban mennyire helyas) s
1 - érthetetlen a mondat
2 - nem helyes a mondat
3 - tébb hibst tartalmaz a mondat
4 - majdnem jo a mondat

5 - hib4tlan a mondat

Mentés

4.1. 4bra A kiértékels weboldal

El6szor a HuQ korpusz tulajdonsagait vizsgaltam meg. Megmértem az annotatorok

kozotti egyetértést (lasd 4.3. tdblazat). Ahogy vartam, az annotatorok kozotti egyetértés

nem volt magas. Ezért is fontos, hogy az dtlagat vettem a hdrom annotatornak. Azon-

ban a 4.4. tabldzatban lathato, hogy a kiértékelések korreldciéi magasak. Vagyis annak

ellenére, hogy a nyelvész szigoribb volt, a masik két annotatorhoz hasonl6 véleményen

volt.

TA GA TG CLTA CLGA CLTG
Fleiss-féle Kappa 0,357 0,463 0,315 0,44 0,521 0,493
Krippendorff Alpha 0,357 0,463 0,316 0,44 0,521 0,493
Péaronkénti Cohen Kappa 0,360 0,464 0,317 0,444 0,522 0,494
Paronkénti atlag 52,5% 61,2% 438% 70,1% 74,4% 70,6%

4.3. tdblazat Annotatorok kézotti egyetértés
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4.4 Mérések és eredmények

TA GA TG
L és M értékeinek korrelacidja 0,6994 0,7784 0,7857
M és T értékeinek korrelacidja 0,6823 0,7446 0,7539
T és L értékeinek korrelacidja  0,7819 0,8408 0,8469

4.4. tabldzat Annotatorok kiértékeléseinek korrelacioi

A HuQ korpusz kiértékelés mértékeinek eloszlasat (lasd 4.2. dbra) tekintve, az latha-

t6, hogy j6 minéségi forditasokbdl van a legtobb. Ez azért van, mert a korpusz tartalmaz

emberi forditdsokat, amelyek jé6 mindségiiek, és emellett a gépi forditérendszerek is pro-

dukaltak j6 minéségii forditdsokat. Tovabba a gépi fordit6 szakért6 ritkabban adott 1-es

értéket. Ez az elfogadhatosag mértékének kovetkezménye, hiszen egy gépi forditdssal

foglalkoz6 szakérté szamara a cél a megértés és informécidkinyerés, és nem a tokéletes

forditas volt, ezért ritkdbban adta az 1l-es értéket. Ezzel szemben a nyelvész sokkal

inkabb adott szélsGségesebb értékeket, mint kozepest.
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TA értékek marginalis eloszldsa GA értékek margindlis eloszldsa
0.5
0.4
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) [
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4.2. abra A kiértékelések margindlis eloszldsa

Megvizsgaltam és 6sszehasonlitottam — az emberi kiértékelések alapjan — a gépi fordi-

térendszerek mindségét (1asd 4.5. tablazat). Ahogy sejteni lehetett, a MOSES gépi fordi-

torendszer teljesitett a leggyengébben, a MetaMorpho szabélyalapd gépi forditérendszer

pedig a legjobban. Ez azért lehet, mert a jogi és irodalmi komplexebb mondatok eseté-
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4.4 Mérések és eredmények

ben a nyelvi (morfolégiai és szintaktikai) elemzével rendelkezd, szabdaly alapu rendszer
pontosabb forditdst eredményez, mint a csupan statisztikai alapon miikédé Google és

Bing forditok.

TA étlag GA atlag TG étlag

MetaMorpho 3,8707 3,8651 3,8679
Google (SMT) 3,6395 3,5729 3,6062
Bing (SMT) 3,2166 3,2256 3,2211
MOSES 3,0175 3,1872 3,1024

4.5. tablazat Gépi forditorendszerek Osszehasonlitasa

A HuQ korpusz TA, GA, TG, CLTA, CLGA és CLTG mértékei segitségével kiillonb6z6
minoségbecsld modelleket hoztam létre. A mindségbecslé modell felépitéséhez tobb, mint
szaz jeggyel kisérleteztem (részletes kifejtés az 5. fejezetben).

Megvizsgaltam, hogy a korpusz méretének névekedésével milyen mértékben javul a
mindségbecslé modell mindsége. A HuQ korpuszbdl az alabbi részkorpuszokat készitet-

tem:

e TG-100: 100 mondatparbdl allé részkorpusz,
e TG-500: 500 mondatparbdl allé részkorpusz,
e TG-1000: 1000 mondatparbdl 4ll6 részkorpusz,

e TG-1500: teljes HuQ korpusz.

Validalas végett, a TG-100, a TG-500 és a TG-1000 esetében, a részkorpusz mondat-
parjai véletlenszertien lettek kivalasztva. tizszer végeztem el a mérést, a 4.6. tablazatban

a 10 mérés atlaga lathato.

Korrelacio © MAE | RMSE |

TG-100 0,3533  0,9229 1,1505
TG-500 0,5196  0,8621 1,0692
TG-1000 0,5416  0,8044 1,0315
TG-1500 0,5618 0,7962 1,0252

4.6. tablazat Korpusz méretének novelése
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4.5 Tovabblépési lehetdségek

A min6ségbecsld modell kiértékeléséhez a Pearson-féle korrelaciét, a MAE-t és az
RMSE mértékeket hasznaltam. A mérés eredményeib6l (lasd 4.6. tdblazat) az lathato,
hogy a méret novekedésével javul a kiértékelés mindsége is. Azonban a korpusz mé-
retének novekedése és a minéség novekedése nem egyenesen ardanyosak (lasd 4.3. dbra).
Vagyis az eredménybdl az feltételezhetd, hogy a HuQ korpusz tovabbi névekedésével nem
okozna jelentés minGségbeli javulast. Ezért a kutatas szempontjabdl az 1500 mondatpar

elégséges a tovabbi kisérletek és kutatasok elvégzésére.

0.44

Korrelacio mértéke

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Mondatpar (darab)

4.3. dbra A korpusz méretének névekedése és a korreldcié valtozasanak fliggvénye

4.5. Tovabblépési lehetoségek

A jelen kutatdasban targyalt HuQ korpusz 1500 mondatparral rendelkezik, melyeket ha-
rom annotator értékelt ki. A feladathoz kozosségi kozremiikodést (crowdsourcing) is
kértem. Jelenleg 1950 mondat van kiértékelve (benne van a HuQ korpusz is). Minden
mondatot maximum harom ember értékelheti ki, koriilbeliil 450 olyan forditas van jelen-
leg, amelyet — a harom annotatoron kiviil — ismeretlen emberek értékelték ki. Azonban a

450 forditasbél nem mindegyiket értékelte ki harom ember. Ezért sajnos még nem tudok
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4.6 Osszegzés

tovabbi kutatasokat végezni. Ha ez a szdm tovabb nd, ijabb méréseket tudok végezni
rajta. Erdekes lehet megvizsgalni azt is, hogy a harom annotétoron kiviili kiértékelések

milyen egyetértési értékeket mutatnak, vagy az értékelések milyen eloszlast mutatnak.

4.6. Osszegzés

A mindségbecslés mbdszerét még nem kutattak angol-magyar nyelvre, ezért nem késziilt
angol-magyar nyelvii tanitokorpusz sem.

A kutatdsom sordan minéségbecslé modell tanitasara létrehoztam egy angol-magyar
korpuszt. A korpusz létrehozasahoz vettem 300 angol nyelvli mondatot, amelyeket le-
forditottam 4 kiilénbozé gépi forditérendszerrel. A korpusz tovabba tartalmaz emberi
forditast is, igy Gsszesen 1500 mondatparbdél all. Mind az 1500 mondatpart hdrom an-
notator értékelte ki, Likert skaldn, két szempont alapjan, 1-t6l 5-ig: tartalomhiiség és
gordiilékenység. Az annotdtorok kiértékelésének segitségére létrehoztam egy weboldalt.

Az igy létrehozott HuQ korpuszra végeztem statisztikai és annotatorok kozotti egyet-
értési méréseket. A harom annotator kiillonbozé szempontokbdl értékelte ki a mondato-
kat, ezért a harom kiértékelés szamtani atlagat vettem az egyes szegmensekre. Tovabba,
az osztalyozasi feladathoz készitettem osztalyattributumokat a kiértékelésekbdl.

Ezutan megvizsgaltam, hogy a korpusz névekedése milyen hatassal van a rendszer
minOségére. Azt a kivetkeztetést vontam le, hogy mivel a korpusz méretének noveke-
dése a minéség novekedésével nem egyenesen aranyos (logaritmus fiiggvényt ir le), igy a

kutatasom szempontjabél az 1500 mondatpar elégséges.
Kapcsol6dé tézis

1. tézis: Létrehoztam egy kézzel kiértékelt korpuszt, amely angol-
magyar nyelvii minéségbecslé rendszer tanitasara alkalmas.

A tézishez kapcsol6dé publikaciok: [6] [8].
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5. fejezet

A Hun-QuEst rendszer

5.1. El6zmények

A mindségbecslés modszerét angol-magyar nyelvre még nem kutattdk eléttem. Jelen-
leg négy szinten zajlik a kutatds a minGségbecslés teriiletén [66]: szavak, kifejezések,
mondatok és dokumentumok szintjén.

Az elsé uttors kutatdst a minéségbecslés tertiletén Specia és tdrsainak kutatdsai [57]
jelentették. Kutatasukban a gépi tanulds mddszerét alkalmaztdk a gépi forditdas mind-
ségének becslésére. Moddszeriik: forrasmondatokbdl és a gépi forditasokbdl kiillonbozo
jegyek segitségével mindségi mutatdkat nyertek ki, majd a minGségi mutatokkal betani-
tottak egy gépi tanulé algoritmust.

A jegyek kinyeréséhez létrehoztak egy szabadon hozzaférheté6 JAVA nyelven imp-
lementalt keretrendszert, a QuEst-et [58]. A rendszer tovébbfejlesztett verzidja a
QuEst+-+ [74]. A jegyek kinyerése utdn, egy gépi tanul6 algoritmussal lehet a kinyert
jegyeket emberi kiértékelésekre betanitani. A gépi tanuldshoz Specia és tarsai Python
nyelven irtak egy szoftveres megoldast.

Kutatdasomban a jegyek kinyeréséhez a QuEst keretrendszert hasznaltam. A
kénnyebb integralhatosag végett, a gépi tanuldshoz a JAVA nyelven implementalt We-
ka [75] gépi tanuld szoftvert hasznaltam.

A QuEst keretrendszer elkészitése mellett Beck és tarsai, angol-spanyol nyelvre, tobb,
mint 160 jeggyel kisérleteztek [76]. Kutatdsukban az emberi kiértékelések HTER értékek

voltak. Bebizonyitottak, hogy —a ,.kevesebb néha tobb” elvén — nem minden jegy relevans

63



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

5.2 Kapcsol6dé munkak

az eredményre nézve, és kevesebb relevans jeggyel jobb eredményt lehet elérni, mint a
160 jeggyel betanitott modellel. Létrehoztak egy alapjegykészletet (baseline features)?,
amely 17 nyelvfiiggetlen ,black-box” jegyet tartalmaz.

A gépi tanul6 algoritmusok kivalasztasanak kutatasa terén 2016 el6tt a szupport
vektor gépek, a szupport vektor regresszié és a Gauss-eljaras modszerek dominaltak és
érték el a legjobb eredményeket [77, 78]. 2016-t6] a neuralis hdlézaton alapulé médszerek
mar egyértelmiien jobb eredményeket produkaltak [78, 79].

Kutatdsomban el6szor 1étrehoztam egy angol-magyar mindségbecslo rendszert, majd
1j szemantikai jegyekkel kisérleteztem. Kiprébaltam tobb kiilonbo6zé gépi tanul6 algorit-
must, és végeztem optimalizaciét is, amellyel kevesebb jeggyel tudtam jobb eredményt
elérni. Amikor a kutatdsomat végeztem nem a neurdlis hdlézat alapi minGségbecslés
modszere domindlt a kutatdsokban, ezért a neurdlis halozatot jegyek létrehozasahoz hasz-
naltam. A neuralis halézat alapi mindségbecslé modell kutatdsa angol-magyar nyelvre

kezdeti fazisban van.

5.2. Kapcsol6dé munkak

2012 6ta rendeznek konferenciat és versenyt a minGségbecslés téméjaban, hogy meg-
talaljak a legjobb minéségbecslé mddszert [65]. Kezdetben a versenyen csak mondat-
szinti feladat volt, de ma mar négy kategdridban lehet nevezni. Elsé a mondatszinti
mindéségbecslés, masodik a szészintli, harmadik a kifejezésszintii és negyedik a dokumen-
tumszinti. Mondatszinten a HTER metrikat hasznéaltdk az emberi kiértékeléshez, sz6 és
kifejezés szinten azt mérték, hogy hany sz6 vagy kifejezést forditott jol vagy rosszul a gép.
A dokumentumszintii kiértékelés egy 1j irdny, amiben a korpusz szdszintli kiértékelést
tartalmaz, és ennek segitségével kell dokumentumszintii mindségbecslést végezni.

Az elmilt évek soran a mindségbecslés témajaban harom f¢ irdnyban folynak kuta-
tasok. Az egyik irdny az j relevans jegyek felfedezése [76]. A masik irdny a jegykészlet
optimalizdldsa gépi tanulds mddszerek kisérletezésével [88, 89]. A harmadik irdny a ne-
urdlis halézat alapt mindségbecslés irdnya [59, 60]. Utébbiban jelenleg a QE Brain [62]

a legeredményesebb rendszer.

Uhttps: //www.quest.dcs.shef.ac.uk/quest__files/features_ blackbox__baseline_ 17
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5.3 Miné6ségbecsl6 rendszer angol-magyar nyelvparra

Munkém soran mindhdrom irdnyban végeztem kutatdsokat. A gépi tanulas modsze-
reinek kisérletében megvizsgaltam, hogy melyik mddszer alkalmas leginkdbb az angol-
magyar minéségbecslés szamara. F6 kutatasi iranyom az 0j relevans jegyek kutatasa
volt. Létrehoztam 1j jegyeket a WordNet és a szobedgyazas mddszerének segitségével.
A WordNet mddszerét jegyként el6ttem Luong és térsai [90] alkalmazték szoszintii kiér-
tékelésre. Kutatisukban a poliszémia jelenségének kezelésére hasznaltak. Mondatszinti
minoségbecsléshez a WordNetet jegyként mas még nem haszndlta elttem. Végiil, a

neuralis moédszerek kutatasat is elkezdtem angol-magyar nyelvparra.

5.3. Minoségbecslo rendszer angol-magyar nyelvparra

Létrehoztam egy mindségbecslo rendszert angol-magyar nyelvparra, amelyet Hun-QuEst-
nek (Hungarian QuEst) neveztem el. A rendszer tanitdsahoz a HuQ korpuszt hasznaltam.
Mivel a HuQ korpusz kiillénb6z6 gépi forditérendszer forditasait tartalmazza, amelyeknek
a miikodése (pl. Google és Bing forditék) nem hozzaférhetd, ezért kutatdsomban csak
,black-box”, azaz gépi forditérendszertdl fiiggetlen jegyeket hasznélok.

Elso feladatom az volt, hogy a meglévé QuEst rendszert alkalmaztam angol-magyar
nyelvparra. A QuEst alapértelmezetten 79 ,black-box” jegyet tartalmaz? (tartalmazza
a 17 alapjegykészletet), amelynek egy része nyelvspecifikus és nyelvi elemzéket hasznal
(pl. Stanford parser, Berkeley Parser stb.).

Misodik feladatom az volt, hogy a QuEst keretrendszerbe magyar nyelvi elemzé-
ket integraltam. A széfaji elemzéshez és egyértelmiisitéshez a PurePos 2.0 [80] elemzé&t
hasznaltam. A PurePos egy nyilt forraskédu, rejtett Markov-modellen alaplit morfold-
giai egyértelmiisit, amely a Humor [81] magyar morfolégiai elemz6t is segitségiil hivja.
Jelenleg ez az elérheté legjobb (,state-of-the-art”) morfolégiai egyértelmiisité, magyar
nyelvre. A f6névicsoport-felismerés (NP-chunking) probléméjara a HunTag [82] szoft-
vert haszndltam, amelyet a Szeged Treebank [83] korpuszon tanitottam. A HunTag egy

maximum entrépia Markov-modellen alapuld, szekvencidlis elemzo.

2https:/ /github.com/ghpaetzold /questplusplus/blob/master /config /features /features_ blackbox-
79.xml
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A 79 jegybél csak 76 jegyet tudtam implementalni (a teljes 76 jegybdl all6 jegykészlet
az A.4. figgelék A.1. tablazataban talalhat6). Mivel a maradék 3 jegy ,,content word”-el
kapcsolatos, amelyeket nem tudtam egyértelmiien leképezni a magyar nyelvi elemzokkel,
ezért azokat kihagytam. A QuEst rendszerbe idével més kutatok altal 1étrehozott tovabbi
jegyeket is integraltak, de mivel azok olyan tovabbi nyelvspecifikus elemzéket igényelnek,
amelyek nem alltak rendelkezésemre magyar nyelvre, ezért azokat sem implementaltam.

Kutatasomban elészor megvizsgéltam a 17 alapjegykészletet (a teljes 17 jegybél allé
alapjegykészlet az A.4. fiiggelék A.2. tdblazataban talalhaté) magyar nyelvre, majd a 76
Specia és tarsai altal létrehozott jegyet vizsgaltam meg, végiil hozzdadtam az altalam

létrehozott 1j szemantikai jegyeket.

5.3.1. Szemantikai jegyek

Létrehoztam 75 darab j mondatszintii szemantikai jegyet (a teljes 75 jegybél allé jegy-
készletet az A.4. fuggelék A.3. tablazatdban talalhat6). Célom az volt, hogy megvizsgdl-
jam, a jelentés szempontjabdl, a forrasmondat és a gépi forditas kozotti hasonldsiagot.
A feladathoz szbzsakokat (bag of words) hoztam létre, mind a forrdsmondatbdl, mind a
gépi forditasbol. Egy szbzsdkban azonos szofaju szavak szétovei szerepelnek, a hozzajuk
tartozo szinonimak és a szobedgyazassal kiszamolt szomszédaik. Végiil az igy elkészitett
szozsdkok segitségével hoztam létre jegyeket.

Az els6 3 jegy angol-magyar szotarat hasznal. A szdtar a MetaMorpho szabaly ala-
pu gépi forditérendszer altal hasznélt szétar [68], amely 365000 szépart tartalmaz. A
szotarban csak fénevek, igék és melléknevek vannak.

Minden forrdsmondatra (S = s1,52,...,8,...,5,) és a hozza tartoz6 gépi forditasra
(T =t1,t2,...,tj,...,t;,m) megszamoltam, hogy hany leforditott szopar (s;;t;) talalhaté a

szotarban. Az aldbbi képleteket alkalmaztam:

darab((s;;t5) € D)
n

Sz6tariSzamolass =

darab((s;;t5) € D)
m

SzotariSzamolasy =
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SzotariSzamolasg (5.1) és SzotariSzamolasr (5.2) harmonikus atlaga (5.3)

, ahol D a szétar, n a forrdsmondat hossza, m a gépi forditas hossza, i =[1,n] és j =[1,m].

Tovabb4 létrehoztam 72 (3x24) darab jegyet a WordNet, az LSA és a szobedgya-
zési modell segitségével. Az angol nyelvii WordNethez a Princeton WordNet 3.0-t [41]
hasznaltam, mig magyar nyelvre a Mihaltz és tarsai altal fejlesztett Hungarian WordNe-
tet [39].

A szemantikai mérészamok eléallitasahoz a WordNetekbdl elészor kigylijtottem a for-
rasmondat és a hozzatartozé gépi forditds szavainak szinonima azonositéit (synset ids).
Ezek az azonositék allnak az 1. szinten. Ezutan a kigy(jtott szavakhoz hozzavettem
a hipernimdjat (2. szint) és azok hipernimajat (3. szint) is. Az igy kigy(ijtott szi-
nonima és hipernima azonositokbdl létrehoztam egy, a forrdsmondathoz tartozé azo-
nosité halmazt (HALMAZg), és egy, a gépi forditashoz tartozd, azonosité halmazt
(HALMAZrp). Ezt kévetSen kiszédmoltam a létrehozott halmazok sulyozott metszetét
(W): I(S;T)=SETsNSETr ={y1,...,yx}. A szemantikai mér6észamokat az aldbbi

képletekkel szamoltam ki:

W(I(S;T))

WordNetSzamolass = (5.4)
W(I(S;T
WordNetSzamolas, g = W (5.5)
S
I(S;T
WordNetSzamolasy = WU(S:T)) (5.6)
(ST
WordNetSzamolés,, = VV(’iSi)) (5.7)
T

WordNetSzamolasg (5.4) és WordNetSzamoldsy (5.6) harmonikus atlaga  (5.8)

67



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

5.3 Miné6ségbecsl6 rendszer angol-magyar nyelvparra

WordNetSzamolasy, (5.5) és WordNetSzamolas,, (5.7) harmonikus atlaga (5.9)

, ahol |z| a fénevek szdma a mondatban; n a forrdsmondat hossza; m a gépi forditas
hossza; és

k

Yi
W(I(S;T)) =) ———; yi € I(S;T)
3 szinty,

A fenti 6 képlettel kiszamoltam még az igékre, melléknevekre és hatarozoszokra is a
szemantikai mérészamokat, igy Osszesen 24 darab 1j jegyet hoztam létre. A melléknevek
és a hatarozészok esetében, mivel nincsen hipernima, a két fogalom kozotti hasonldsagot
kifejez6 reldcidkat hasznéltam (similar_to és eq near_synonym).

Abban az esetben, amikor a WordNet nem adott taldlatot — ami a magyar WordNet
méretének készonhetéen gyakori jelenség volt — LSA vagy szébedgyazasi modell segitsé-
gével bévitettem a keresést.

Egyik kisérletemben a Sikldsi és tarsai [84] altal készitett szobedgyazéasi modellt alkal-
maztam. Amikor nem adott eredményt a WordNet, a szobedgyazasi modell segitségével
lekértem az adott széhoz szemantikailag legkozelebb all6 10 szomszédot, és a Word-
Net jegyek képleteivel azokra is kiszamoltam a mérdszamokat. Mivel a szobedgyazasi
modell altal kiadott eredmények nem szinonimak, ezért ezekben az esetekben a sulyt
lecsokkentettem 0,1-re. Igy létrehoztam még 24 WordNet jegyet, amelyek szébedgyazast
hasznalnak (WordNet+WE).

Egy masik kutatdsomban, amikor a WordNet hasznalataval nem jutottam eredmény-
re, azzal kisérleteztem, hogy az LSA mddszerével kerestem egyezést. Itt csak egy darab
egyezést kerestem, majd a kapott eredményre djra kiszdmoltam a WordNet képleteivel a
mérészamokat, szintén 0,1-es sillyal. Igy létrehoztam tjabb 24 WordNet jegyet, az LSA
felhasznalasaval (WordNet-+LSA).

Ilyen médon a 24 darab alapértelmezett WordNet jegy, a 24 darab WordNet+WE
jegy és a 24 darab WordNet+LSA jegy 6sszesen kiadja a 72 darab WordNet jegyet.
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5.4. Mérések

Elészor megvizsgaltam, hogy a 17 alapjegykészlet (17F) hogyan teljesit angol-magyar
nyelvparra, majd a 76 Specia és tarsai dltal készitett jegykészletet (76F) mértem le
angol-magyar nyelvparra. Végiil hozzdadtam az &ltalam készitett szemantikai jegyeket
is a modellhez. Megvizsgaltam, hogy a haromféle WordNet jegytipus (WordNet, Word-
Net+WE, WordNet+LSA) koziil melyikkel értem el a legjobb eredményt, ezt kovetéen
azzal a jegytipussal végeztem el a tobbi mérést.

Mivel a harom jegytipus koziil csak a legjobb eredményt elérd tipussal mértem tovabb,
ezért a tovabbi mérésekhez Osszesen 103 (76F + 3 szotéari jegy + 24 WordNet jegy) je-
gyet hasznaltam (103F). A kiilonboz6 jegykészlet bedllitdsokkal kiilonb6z6 minéségbecsld
modelleket készitettem. A jegyek segitségével kiilon betanitottam egy-egy minéségbecslo
modellt a TA, a GA, a TG, a CLTA, a CLGA és a CLTG értékeire.

Tovabba megvizsgiltam, hogy angol-magyar nyelvparra melyik gépi tanulé algorit-
mus teljesit a legjobban. Kiprébaltam a linearis regressziét, a Specia és tarsai kutata-
saban [58] hasznalt Gauss-eljarast, a dontési fakat, a véletlen erd6t, a szupport vektor
regressziot és a szupport vektor gépeket.

A dontési fak esetében a J48 (batch:100, confidence factor: 0.25) [85] algoritmust
hasznéltam, az SVM (RBF kernel, gamma:0,01, cache: 250007, epsilon: 1,0E-12, ¢: 1,0,
batch: 100) és SVR esetében RBF kernelt [34] (gamma: 0,01, cache: 250007, c: 1,0,
batch: 100). A kiértékeléshez 10-szeres keresztvaliddciét hasznaltam.

Végiil végeztem jegykivalasztast is: Beck és tarsai kutatdsai [76] alapjan a 103 jegybol
kivalasztottam a relevans jegyeket. Egyes jegyek ugyanis javitjdk a rendszer mindségét,
de lehetnek olyan jegyek is, amelyek rontjak azt. Ezért kivalasztottam azokat a relevans
jegyeket, amelyek javitjak a rendszer minOségét.

A jegyek kivalasztasahoz a korrelacié alapi jegykivalaszté modszert, a dontési fa altal
nyujtott rangsort és az elérehalado kivdlasztas (forward selection) metédust is kiprébél-
tam.

Az optimalizalt jegykészletek az alabbiak:

o OptTA: Optimalizalt jegykészlet a TA értékekhez.

o OptGA: Optimalizalt jegykészlet a GA értékekhez.
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e OptTG: Optimalizalt jegykészlet a TG értékekhez.

OptCLTA: Optimalizélt jegykészlet a CLTA értékekhez.

o OptCLGA: Optimalizalt jegykészlet a CLGA értékekhez.

o OptCLTG: Optimalizalt jegykészlet a CLTG értékekhez.

5.5. Eredmények

Az eredmények tabldzataiban (5.1., 5.2., 5.3., 5.6., 5.7., 5.10., 5.11. és 5.12. tabldzat),
azon eseteket, amelyeknél a magasabb érték a jobb eredmény, a 71 jeloli, mig azokat az
eseteket, ahol a kisebb érték a jobb, a | jeldli.

Az els§ mérésem az volt, hogy kivalasszam, hogy melyik tipusi WordNet jegyet
hasznédljam. Az 5.1. tdblazatban lathatéak a WordNet kisérlet eredményei. Lathato,
hogy a szébedgyazast hasznidlé WordNet jegyek érték el a legjobb eredményt, ezért a
kutatas tovabbi részeiben a WordNet+WE jegyeket hasznaltam.

Korrelacié © MAE | RMSE |

TG-17F (alapjegykészlet) 0,4931  0,8345 1,0848
TG-103F (WordNet) 0,5078  0,9304 1,1776
TG-103F (WordNet+LSI) 05347 08216  1,0507
TG-103F (WordNet+WE) 0,5618 0,7962 1,0252

5.1. tdbldzat A harom tipusid WordNet jegyek kiértékelése

Az 5.2, az 5.4. és az 5.3. tdblazatban a tanulé algoritmusokkal valé kisérletek eredmé-
nyeit mutatom be. Az eredeti kutatdsaimban a szupport vektor regresszié és a szupport
vektor gépek érték el a legjobb eredményeket, ezért a disszertaciomban leirt kutatdsokban
az SVR és az SVM mddszereket hasznaltam.

Azé6ta az ensemble mddszerekkel tovabbi eredményjavulast tudtam elérni, ezek lat-
hatdak az alsé részekben. Kivétel ez aldl a bindris osztalyozds feladat(lasd 5.4. tablazat):
ott a szupport vektor gépek teljesitettek jobban.

Az 5.6., az 5.7. és az 5.8. tdblazatban az angol-magyar minéségbecslés méréseinek
eredményeit mutatom be. Lathato, hogy a 17 jegybdl allé nyelvfiiggetlen alapjegykészlet

teljesitett a leggyengébben. A TG értékeire az alapjegykészlet még az 50%-os korrelaciot
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Korrelacio T MAE | RMSE |

Lineéris regresszio 0,5347  0,8378 1,0343
Gaussi eljaras 0,5357  0,8366 1,0307
Véletlen erdé 0,556  0,8317 1,0277
Szupport vektor regresszi 0,5618 0,7962 1,0252
Bagging (véletlen erdé) 0,5677  0,8036 1,0051

5.2. tablazat Tesztelt algoritmusok regressziéra

CCIT MAE ] RMSE |
Dontési fa 55.2667%  0,3430  0,5022
Véletlen erdd 59,1333%  0,3557 0,4414
Szupport vektor gépek 60,3333% 0,3347 0,4318
Bagging (véletlen erdd) 60,6667%  0,3208 0,4012
Boosting (véletlen erdé)  61,1333%  0,2605 0,5018

5.3. tablazat Tesztelt algoritmusok osztalyozasra (3 osztalyattribiitumos)

CCIT MAE| RMSE |

Dontési fa 65,8%  0,3825 0,5084
Véletlen erdé 66%  0,3793 0,5550
Boosting (véletlen erdd) 66%  0,3423 0.5755
Bagging (véletlen erdd) 66,2%  0,3978 0,4534

Szupport vektor gépek  67,8667% 0,3213  0,5669

5.4. tablazat Tesztelt algoritmusok binaris osztdlyozasra

sem érte el, ami azt jelenti, hogy a 17 jegy gyengén fligg 6ssze az emberi kiértékeléssel.
Ez adja a létjogosultsagat annak a kutatasnak, amely soran angol-magyar nyelvparra

relevans jegyeket kutattam.

A 5.5. tdblazatban mutatom be a jegykivalaszté modszerek Gsszehasonlitasat. Az
eredmények alapjan a ,forward selection” mddszere nyijtotta a legjobb eredményt, ezért
a kutatasom tovabbi részeiben ezt a modszert hasznéltam.

Korrelaci6 + MAE | RMSE |

CFS (TG - 47 jegy) 05221 0,8248  1,0599
Déntési fa (TG - 86 jegy) 0,5537  0,7903 1,0336
Forward selection (TG - 26 jegy) 0,6100 0,7459 0,9775

5.5. tablazat Jegykivalaszté médszerek Osszehasonlitasa
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Az eredményekbél (ldsd 5.6., 5.7. és 5.8. tablazat) tovdbba az is lathat6, hogy a

Specia és tarsai altal fejlesztett tovabbi jegyek javitjak a rendszer mindségét, am amikor

hozzdadtam a szemantikai jegyeket, tovabbi 1-2%-o0s eredményjavulést értem el.

Korrelacio + MAE | RMSE |

TA-17F (alapjegykészlet) 0,9429 1,1990
TA-76F 0,8804 1,1274
TA-103F 0,8805 1,1199
OptTA (29 jegy) 0,8397 1,0869
GA-17F (alapjegykészlet) 0,8229 1,1278
GA-T76F 0,7751 1,0391
GA-103F 0,7723 1,0297
OptGA (32 jegy) 0,7440 0,9878
TG-17F (alapjegykészlet) 0,8345 1,0848
TG-76F 0,7984 1,0342
TG-103F 0,7962 1,0252
OptTGC (26 jegy) 0,7459  0,9775

5.6. tabldzat Hun-QuEst regressziés modelleinek kiértékelése

Az 5.1. tabldzatban taldlhatd érték és az 5.6. tablazatban 1évé TG-76F érték Ossze-

vetésével, az lathatd, hogy mind a WordNet, mind a WordNet+LSA jegyek rontottak az

eredményen. Ebbdl arra kovetkeztetek, hogy a szdébedgyazas mddszerének integralasaval

sikeriilt elérni az eredményjavulést.

CCIT MAE | RMSE

CLTA-17F (alapjegykészlet) 0,3590 0,4591
CLTA-76F 0,3496 0,4478
CLTA-103F 0,3492  0,4483
OptCLTA (21 jegy) 60,9333% 0,3370  0,4346
CLGA-17F (alapjegykészlet) 0,3434 0,4419
CLGA-76F 0,3339  0,4301
CLGA-103F 0,3310 0,4275
OptCLGA (10 jegy) 64,0667% 0,3299 0,4262
CLTG-17F (alapjegykészlet) 0,3433 0,4417
CLTG-76F 0,3354 0,4327
CLTG-103F 0,3347 0,5495
OptCLTG (12 jegy) 61,8000% 0,3299  0,4263

5.7. tablazat Hun-QuEst 3 osztalyattribiitumos osztalyozasi modelleinek kiértékelése
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CCI+ MAE | RMSE |
CLBITA-17F (alapjegykészlet)  66,0000%  0,3400  0,5831

CLBITA-76F 66,4000% 0,3360  0,5797
CLBITA-103F 67,7333%  0,3227  0,5680
OptCLTA (4 jegy) 68,0667% 0,3193 0,5651
CLBIGA-17F (alapjegykészlet)  69,4667%  0,3053  0,5526
CLBIGA-76F 71,9333%  0,2807  0,5298
CLBIGA-103F 72,1333%  0,2787  0,5279
OptCLBIGA (13 jegy) 72,6667% 0,2733  0,5228
CLBITG-17F (alapjegykészlet)  65,7333%  0,3427  0,5854
CLBITG-76F 68,5333%  0,3147 0,561
CLBITG-103F 69,7333%  0,3027  0,5502
OptCLBITG (16 jegy) 70,1333% 0,2987 0,5465

5.8. tdblazat A Hun-QuEst binaris osztalyozasi modelleinek kiértékelése

Az igazi eredménynovekedést a jegkivalasztas utan értem el. A regressziés model-
leknél ~10%-0s, mig az osztdlyozdsi modelleknél ~5%-os eredményjavulast értem el az
alapjegyhez képest. Emellett a regressziés modelleknél csupdn a jegyek ~30%-éval si-
keriilt ezt a javuldst elérni, mig az osztalyozdsi modelleknél a jegyek ~10-20%-aval. Ez
azt is jelenti, hogy kevesebb eréforrdasbol, kevesebb futési idével értem el magasabb ered-
ményt.

A részletes eredmények az alabbiak:

Az OptTA 29 jeggyel ~14%-al magasabb korrelaciot ért el az alapjegykészlethez
képest.

o Az OptGA 32 jeggyel ~10%-al magasabb korrelaciot ért el az alapjegykészlethez
képest.

o Az OptTG 26 jeggyel ~12%-al magasabb korrelaciét ért el az alapjegykészlethez
képest.

o Az OptCLTA 21 jeggyel ~6%-al tobb egyedet osztdlyozott helyesen az alapjegy-
készlethez képest.

o Az OptCLGA 10 jeggyel ~5%-al tobb egyedet osztalyozott helyesen az alapjegy-
készlethez képest.
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o Az OptCLTG 12 jeggyel ~4%-al t6bb egyedet osztélyozott helyesen az alapjegy-
készlethez képest.

o Az OptCLBITA 4 jeggyel ~4%-al tobb egyedet osztdlyozott helyesen az alap-
jegykészlethez képest.

e Az OptCLBIGA 13 jeggyel ~3%-al tobb egyedet osztalyozott helyesen az alap-

jegykészlethez képest.

o Az OptCLBITG 16 jeggyel ~5%-al tobb egyedet osztdlyozott helyesen az alap-

jegykészlethez képest.

Az Gsszes optimalizédlt jegykészlet az A.4. figgelék A.4., A5, A6., A7, A8. és
A.9. tablazataban talalhato.
Az optimalizalt jegyek a relevancia sorrendjében. A vastagon kiemelt azonositék az

altalam létrehozott szemantikai jegyek:

« OptTA 29 jegye: 1064, 1015, 1091, 1089, 2005, 1001, 1075, 1072, 1057, 1066, 1024,
1082, 1042, 1094, 1010, 1068, 2019, 1006, 1060, 1013, 2023, 1073, 1076, 1067,
2015, 2029, 1038, 2007

« OptGA 32 jegye: 1015, 1060, 1002, 1082, 1091, 2019, 1066, 2003, 1036, 1068,
1072, 2020, 2026, 1006, 1010, 1089, 1044, 1073, 1054, 1046, 1093, 2005, 2007,
2016, 1067, 1011, 1052, 2001, 1034, 1042, 2002, 2015

« OptTG 26 jegye: 1015, 1091, 1089, 1002, 1082, 1066, 1044, 1057, 1016, 1010, 1072,
2019, 1006, 1068, 2005, 2001, 1080, 2028, 1013, 1052, 2022, 1073, 1077, 20086,
1067, 1079

« OptCLTA 21 jegye: 1068, 1064, 1005, 1091, 1092, 1015, 2001, 1072, 1046, 1077,
1078, 1055, 1082, 1066, 1093, 1057, 1081, 2019, 1067, 1090, 1010

« OptCLGA 10 jegye: 1064, 1076, 2002, 1091, 1072, 1047, 1077, 1011, 1014, 1054

« OptCLTG 12 jegye: 1064, 1091, 1075, 1093, 1057, 1072, 2010, 2025, 1066, 1014,
1067, 1079

« OptCLBITA 4 jegye: 2029, 2017, 1066, 1048
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« OptCLBIGA 13 jegye: 2021, 1009, 1015, 1002, 1064, 1068, 1093, 2004, 1001,
2022, 1072, 1078, 1011

« OptCLBITG 16 jegye: 1015, 1060, 1066, 1072, 1034, 1010, 1090, 2012, 2019, 1075,
1051, 1078, 2005, 1068, 1055, 1073

Az optimalizalt jegykészleteket vizsgalva az lathatd, hogy mindegyik halmazban ta-
lalhato relevans szemantikai jegy, és az esetek tobbségében tobb ilyen jegy is talalhato.
A konnyebb atlathatésag végett diagrammon dbrazoltam az dltalam készitett model-
lek kiértékeléseit (lasd 5.1. abra). A regressziés modellek esetében a korrelaci6 értékeket,
mig az osztalyozds modellek esetében a helyesen osztalyozott egyedek szamat abrazol-
tam. Lathatd, hogy az optimalizalt jegyhalmazok (pirosan jelolt oszlop) minden esetben

a legjobb eredményt érték el.

Korrelicio

Helyesen osztalyozott egyedek
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5.1. dbra A Hun-Quest modelljeinek kiértékelése

Az 5.9. tdblazatban lathaté néhdny példdban az ,FM” a forrdsmondatot jeloli. A
modell az els6 forditas esetében produkalta a legrosszabb becslést: ~3 értéket rontott.
A minGségbecslé modell azért is adhatott ilyen jé értéket, mert tobb szot is jol lefordi-
tott a gép, csak mivel mondatszinten értelmetlen a mondat, ezért lehetett alacsony az
emberi kiértékelés. A maésodik példa hasonld az els6hoéz, csak egy kicsit olvashatobb.

A harmadik példa egy tokéletes forditas, de valdsziniileg a mindségbecslé modell nem
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5.5 Eredmények

QE Ember
FM: Necessary, however, is the evil; necessary are the envy and
4,166 1,167 the distrust and the back-biting among the virtues.
MT: A gonosz, sziikkséges az irigység és a bizalmatlansig és
a back-biting a.
4841 2.667 FM: Civilization should flow with milk and honey for you.
’ ’ MT: Civilization kell folynia a tejjel és mézzel az On szdméra.
FM: The florida keys!
3,97 5 MT: A Floridai kulcsok!
1832 4.833 FM: Andy, I want you to stay away from the rocks.
’ ’ MT: Andy, azt akarom, hogy ne menj a szikldkhoz.
FM: That’s not good news.
4,999 5 MT: Ez nem jo6 hir.

5.9. tablazat Néhany példa

ismerte a , Florida” szdt, ezért gyengébb mindséget adott neki. Az utolsd ketté példaban

majdnem megegyezik a modellem altal becsiilt érték az emberi kiértékeléssel. Az utolsd

el6tti példa azért érdekes, mert érezziik a finom jelentésbeli kiilonbséget a forrasmondat

és a gépi forditds kozott. A gép ebben az esetben is az emberi kiértékeléshez igen kozeli

értéket adott.

Forditott mondatpar

B Ember
I I I R

2= 5 == < ésd==

Forditas mindségének értéke

5.2. abra A mindségbecslé modell 6sszehasonlitdsa az emberi kiértékeléssel
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5.6 A WordNet jegyek kiterjesztése mas nyelvparokra

Az 5.2. diagrammon lathaté, hogy a mindségbecslé modell inkabb pozitivabban érté-
kel. Nagyon kevés a 2, vagy annal kisebb érték. A 3, vagy anndl jobb mindségii forditasok
szama ~77%-ot tesznek ki. Ez azért is lehet, mert a HuQ korpusz sokkal tobb 4, vagy
annal magasabb értéka forditast tartalmaz, ezért a mindségbecslé modell tanitasa el-
tolédott a magasabb mindségli forditasok felé. Feltételezem, hogy ha a modell jobban

ratanul a rosszabb mindségii forditdsokra, a korrelacié mértéke is magasabb lesz.

5.6. A WordNet jegyek kiterjesztése mas nyelvparokra

Az altalam létrehozott WordNet jegyeket megvizsgaltam angol-spanyol és angol-német
nyelvparokra is. Mivel az angol-magyar nyelvparra végzett kutatdsom azt mutatta, hogy
a WordNet jegyek voltak az inkdbb relevans jegyek a szétari jegyekkel szemben, ezért
a WordNet jegyeket implementaltam angol-spanyol és angol-német nyelvparokra. Ami-
kor a kutatdasomat végeztem, német és spanyol nyelvre még nem allt rendelkezésre szo6-
bedgyazasi modell, ezért a WordNet jegyek szdébedgyazasi modell szerinti részeit nem
implementéltam.

A kutatdshoz az ,ACL 2014 Ninth Workshop on Statistical Machine Translation”?
versenyen biztositott korpuszokat hasznaltam. Mivel a jegyeim mondatszintiiek, ezért a

megosztott feladatokbdl harom mondatszintii feladatot oldottam meg:

1. ,Erzékelt utémunka raforditds” (Perceived Post-Editing effort - PPEE) becslése:
A tanitékorpusz (Cla) 3816 angol-spanyol kiértékelt mondatpért tartalmaz, mig a

tesztkorpusz 600 kiértékelt mondatpart.

2., Erzékelt utémunka réforditas” (Perceived Post-Editing effort - PPEE) becslése:
A tanitékorpusz (C1lb) 1400 angol-német kiértékelt mondatpért tartalmaz, mig a

tesztkorpusz 600 kiértékelt mondatpart.

3. ,Sziikséges javitdsok ardnya” (Percentage of Edits Needed - HTER) becslése: A
tanitokorpusz (C2) 896 angol-spanyol kiértékelt mondatpart tartalmaz, mig a teszt-

korpusz 208 kiértékelt mondatpart.

3http://www.statmt.org/wmt14/quality-estimation-task.html
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5.6 A WordNet jegyek kiterjesztése mas nyelvparokra

Korrelacio © MAE | RMSE |

HTER (C2) - alapjegykészlet 0,4078  0,1444 0,2117
HTER (C2) - alapjegykészlet + WordNet jegyek 0,4149 0,1438 0,2106
PET (C3) - alapjegykészlet 0,6677 0,1527 0,2246
PET (C3) - alapjegykészlet + WordNet jegyek 0,6715 0,1522 0,2235

5.10. tablazat C2 és C3 kiértékelése

CCIT MAE | RMSE

PPEE (Cla) - alapjegykészlet 58.67% 0,3450  0,4437
PPEE (Cla) - alapjegykészlet + WordNet jegyek 59,46% 0,3420 0,4403
PPEE (C1b) - alapjegykészlet 51,00% 0,3863  0,4880
PPEE (C1b) - alapjegykészlet + WordNet jegyek 52,43% 0,3684 0,4693

5.11. tablazat Cla és Cl1b kiértékelése

4. Utémunkara raforditott id6” (Post-Editing Time - PET) becslése: A tanitokor-
pusz (C3) 650 angol-spanyol kiértékelt mondatpart tartalmaz, mig a tesztkorpusz
208 kiértékelt mondatpart.

A spanyol nyelvili szinonimék kinyeréséhez az MCR 3.0 (Multilingual Central Repo-
sitory 3.0) WordNetet [86] haszndltam, mig a német nyelvii szinonimék kinyeréséhez az
UWN-t (Universal Multilingual Wordnet) [87] haszndltam.

Az 5.10. és az 5.11. tablazatban lathatéak a kutatds eredményei. Az alapjegykészle-
tet eredetileg angol-spanyol nyelvparra optimalizaltak, ezért varhaté volt, hogy az alta-
lam készitett minéségbecslé modell nem fog nagymértékli eredményjavulast produkélni.
Tovabbd a magyar, a spanyol és a német WordNet mérete is igen kicsi. A spanyol
WordNetben nincsenek hatarozdszdok, és igébdl is csak 37 darab taldlhatd. Azonban ezek
ellenére is sikertilt ~1%-os javuldst elérni, a szemantikai jegyek hozzdaddsaval. A német
korpusszal is sikeriilt t6bb mint 1%-o0s javulast elérni. A WordNetek méretének novelé-
sével, valamint szébedgyazasi modell integralasaval a mért eredmények tovabbi javulasa
is varhato lenne. Azonban az eredményekbdl az is egyértelmiien latszik, hogy az altalam

létrehozott jegyek kiterjeszthet6ek méas nyelparokra.
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5.7 Neuralis minéségbecslés angol-magyar nyelvparra

5.7. Neuralis minoségbecslés angol-magyar nyelvparra

Amikor 2014-ben elkezdtem kutatasomat, még nem végeztek komoly kutatdsokat a ne-
urdlis hélézat alapt minéségbecslés teriileten. A neurdlis halézat mér elkezdte térhodi-
tasat, de még nem volt olyan jelentés, mint ma. Ezért a kutatdsomban csak a jegyek
el6allitasdhoz hasznaltam a neurdlis halézatot (nyelvmodell készitése, szemantikai hason-
l6sdg mérése stb.). Azdta viszont, ldtva a neurdlis hdlézatok dominancidjat, az elmilt
fél évben az immar teljeskoriien neurdlis alapi minéségbecslés kutatasat is elkezdtem.
Ugyanakkor e révid id6 alatt még nem tudtam megfelelé eredményeket elérni.

Implementaltam angol-magyar nyelvre a POSTECH és a BI-RNN rendszereket. A
modellek tanitdsahoz a deepQuest [60] keretrendszert hasznaltam. A tanitdshoz a Hung-
lish [67] korpuszt és a HuQ korpuszt (lasd 4. fejezet) hasznéltam.

Az 5.12. tabldzatban lathatéak az angol-magyar nyelvre betanitott neurdlis minéség-
becslé modellek kiértékelésének eredményei. Lathato, hogy a POSTECH sokkal jobban
teljesitett, mint a BI-RNN. Ez azért is lehetséges, mert a POSTECH modszernek van
egy elotanitasi fazisa, amiben elére betanitunk egy nagy parhuzamos korpusszal egy
modellt. A BI-RNN esetében nincsen eltanitasi fazisa, ezért kutatdasomban a HuQ kor-
puszbdl vett 1000 mondatparral tanitottam csak a modellt, mig a POSTECH esetén
a Hunglish korpusz kériilbeliil 1 millié mondatpéarjaval tanitottam azt. Azonban ezzel

egylitt is csak ~38%-0s korrelaciot sikeriilt vele elérni.

Korrelaci6 + MAE | RMSE |
POSTECH 0,3844  2,8453 3,1086
BL-RNN 0,0242 24242 2,7238

5.12. tablazat Neuralis mindségbecsld rendszer kiértékelése

5.8. Tovabblépési lehetoségek

A jelen kutatésok [91] egyértelmiien a neurdlis hal6zaton alapulé minéségbecslés iranyé-
ba mutatnak. Ez irdnya kutatdsom még kezdeti fazisban van, ezért tovabblépésként
mindenképpen ez az irdny lenne indokolt. Ugyanakkor tobb id6 sziikséges ahhoz, hogy

értékelhetd eredményeket érhessek el benne.
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5.9 Osszegzés

Tovabbi kutatasi irdny lehet még — angol-magyar nyelvre — a szdszinti, a kifejezés-
szintli és a dokumentumszintli minéségbecslés.

Végil, a vallalatok szamara, rendkiviil fontos feladat megbecsiilni a gépi forditas ja-
vitasara szant emberi munka mennyiségét és idejét. Erre a torekvésre lathattunk példat
a 5.6. fejezetben taldlhaté mas nyelvekre végzett kutatdsomban, ahol az emberi kiérté-
kelések a raforditott utémunka mennyisége (Perceived Post-Editing effort), a sziikséges
javitasok aranya (Percentage of Edits Needed) és az utémunkara raforditott id6 (Post-
Editing Time) mértéki voltak. Ezeken a teriileteken angol-magyar nyelvparra is érdemes

lenne kutatdsokat végezni.

5.9. Osszegzés

Létrehoztam egy angol-magyar mindségbecslo rendszert, amit azel6tt mas még nem ké-
szitett.. A rendszer tanitdsdhoz a HuQ korpuszt hasznédltam. A felépitett rendszeren
kiilonb6z6 méréseket végeztem el. ElOszor az angol-spanyol nyelvre optimalizalt alap-
jegykészletet mértem le angol-magyar nyelvre, majd megvizsgaltam a Specia és tarsai
altal implementalt 76 jegykészletet is. Fzt kévetben sajat szemantikai jegyekkel kisérle-
teztem. A szemantikai jegyekhez angol-magyar szétarat, a WordNetet, a szébedgyazasi
modellt és az LSA moddszert haszndltam. Mivel az LSA mddszer és a szétar is csak kis
mértékben produkalt eredményjavulast, ezért ezekbe az iranyokba nem folytattam tovab-
bi kutatasokat. Ellenben a WordNet jegyekkel és a szobeagyazasi modellek segitségével
sikertilt a legjobb esetben ~14%-os eredménynovekedést elérni. Végeztem optimalizalast
is: kevesebb relevans jeggyel sikeriilt jobb eredményt elérni. A legmagasabb, ~14%-os
eredményjavulast csupan 29 jeggyel sikeriilt elérni, ami az Osszes jegy szamossidganak
csupan ~35%-a.

Tovabba kiterjesztettem a WordNet jegyeket angol-spanyol és angol-német nyelvpar-
ra. Mivel az alapjegykészletet angol-spanyol nyelvparra optimalizaltak, és a rendelke-
zésemre 4ll6 WordNetek mérete sem volt nagy, ezért nem is vartam nagy eredményno-
vekedést, ugyanakkor {gy is sikeriilt — minden esetben — ~1%-os javuldst produkéalni.

Angol-német nyelvparra szintén ~1%-os eredménynovekedést értem el.
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5.9 Osszegzés

Kapcsolodé tézisek

2. tézis: Létrehoztam 27 darab 1Gj szemantikai jegyet, kétnyelvii szé-
tarral, a WordNet és a szébeagyazas mdédszerével, amelyekkel
eredményjavulast értem el az alapjegykészlethez képest.

3. tézis: Az altalam létrehozott angol-magyar korpusz, valamint a 27
darab 1j szemantikai jegy segitségével, a QuEst keretrendszer
alapjan, magyar nyelvtechnolégiai eszk6zok integralasaval, 1ét-

rehoztam egy mindségbecslé rendszert, angol-magyar nyelvre.

A tézishez kapcsoldd6 publikacidk: [4] [6] [7] [9] [10].
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6. fejezet

A MaTros rendszer

6.1. El6zmények

Az elmult évtizedekben a gépi forditérendszerek jelentds valtozasokon mentek keresztiil.
Mind a kutaték, mind a vallalatok torekednek a leheté legjobb forditas elééallitasara. A
cél elérésében alapvet&en két irdny hatdrozza meg a kutatdsokat. Az egyik esetben a ku-
tatasok arra irdnyulnak, hogy egy adott mdédszer hatékonysigit és minoségét noveljék,
mig a masik esetben toébb kiilonb6zé moddszert kombindlnak a jobb eredmény remé-
nyében. Az egyes gépi forditérendszereknek - eltérd viselkedésiik miatt - megvannak a
kiilonb6z6 moédszerek elonyeinek egyesitésére, valamint a rendszerekben rejlé problémék
gyengitésére. Igy a létrehozott rendszer minéségében meghaladja a kombinéciéban részt
vett rendszerekét.

A médszerek kombindlasa torténhet egyrészt a rendszerek 6tvozésével (lasd 2.1.4. fe-
jezet), mésrészt a rendszerek kimeneteinek kombindldsaval.

Kutatasom soran, a mindségbecslés mddszerét hasznaltam kiilénbozé gépi forditéd-
rendszerek kimenetének kombinalasidra. Célom az volt, hogy felhasznaljam és teszteljem
az altalam létrehozott mindségbecslo rendszert a gyakorlatban. Létrehoztam egy mino-
ségbecsld rendszert, amellyel kombindltam egy kifejezésalapt statisztikai gépi fordito-
rendszer, egy hierarchikus statisztikai gépi forditérendszer és egy neuralis gépi fordité-

rendszer kimenetét.
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6.2 Kapcsol6dé munkak

6.2. Kapcsol6édé munkak

A gépi forditas kombinacidja tobbféleképpen torténhet. Torténhet egyrészt a kiillonb6zo
gépi forditérendszerhez forditomemoriat integralni stb. Mésrészt a kombindcié Ggy is
létrejohet, hogy a kiillonbo6z6 gépi forditérendszer kimeneteit, magukat a forditasokat
kombinaljuk. A kutatdsomban ez utébbira, a gépi forditas kimenetének kombindlasara
fokuszéltam.

Huang és Papineni [100] egy hierarchikus rendszerkombindciét hoztak létre, ahol a
rendszer igény szerint képes szo-, frazis- és mondatszintii kombindaciora.

A leggyakoribb kombinacids mddszerek helyettesitési graf (confusion network) létre-
hozasaval valésitjak meg a rendszerek kimenetének egyesitését. A helyettesitési grafot
altaldban egy vazmondat koré épitik [93, 101], amihez egynyelvili sz60sszekotéssel kap-
csoljak a hipotéziseket. Az igy létrehozott helyettesitési grafalapt dekddold segitségével
valasztjak ki a legvaldsziniibb forditast. Rosti és tarsai [102] a gépi forditérendszerek
kimenetébdl hipotézisalapt helyettesitési grafot épitettek. Az egyik rendszer legjobb for-
ditasat hasznaltak vazként, amit szdszinten kiegészitettek a tobbi rendszerbdl szarmazé
alternativ forditasokkal. Ebbdl a halézatbol az altaluk létrehozott dekddold valasztot-
ta ki a legjobb forditast. Ezt Heafield és tarsai [103] tgy fejlesztették tovabb, hogy a
helyettesitési grafot nem szoszinten, hanem kifejezés szinten épitették. Rosti és térsai,
valamint Heafield és tarsai a kombinalashoz sziikséges szamolasokhoz a TER algoritmust
valasztottak, mig Okita és tarsai [104, 94] a BLEU és a mindségbecslés moédszereivel is
kisérleteztek.

Kutatdasomban egy az el6z6ektdl fliggetlen megkozelitést valasztottam. Kiilonbo6zo
gépi forditorendszerek kimenetét kombinaltam gy, hogy magukat a forditasokat nem
modositottam. A mindségbecslés mddszerével kivalasztottam a kilonbo6zé gépi forditéd-
rendszerek kimenetei koziil a legjobb minéségli forditast, és azt adtam a rendszer végso

kimenetének.

83



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

6.3 A felhasznalt forrasok és gépi forditérendszerek bemutatasa

6.3. A felhasznalt forrasok és gépi forditorendszerek

bemutatasa

Ennek a tanulménynak a célja, hogy vallalati kdrnyezetben is kiprébaljam a kutatasom
médszereit. Kisérleteimhez a MorphoLogic Lokalizacié Kft.! biztositotta a korpuszokat,

amelyek nagy része nem publikus.

6.3.1. Felhasznalt gépi forditérendszerek

A kutatdsomat vallalati kornyezetben végeztem el, ezért a méréseket is a vallalati kor-
nyezethez kellett igazitani. Bar kozvetlenil nem fértem hozza a vallalat altal hasznalt
gépi forditérendszerekhez, a beallitasi paramétereket viszont megkaptam.

A statisztikai gépi forditashoz a Moses [69] keretrendszert haszndltam. A tanitéanya-
got az eléfeldolgozas miiveleteinek vetettem ald (pl. tokenizalds, truecaseing stb.). A sz6-
osszekotéshez a GIZA++ [95] rendszert, mig a nyelvmodell el6éllitasahoz az IRSTLM [96]
eszkozt hasznaltam. A felhasznélt korpusz XML cimkéket tartalmaz, amelyeket a m4loc?
program segitségével kezeltem.

A neuralis forditdshoz az OpenNMT [97] nevii szabadon elérheté keretrendszert hasz-
naltam. Az OpenNMT keretrendszerben a gépi forditashoz tobbféle enkdder-dekdder
architekturat implementaltak, valamint a szdvegek eléfeldolgozasahoz szitkséges progra-
mok is elérhetéek. Munkidm sordan az enkddolashoz egy LSTM-alapi kétiranyd RNN
architektirat haszndltam, mig dekédolénak egy ,attention” modellt [98] alkalmaztam.
Mindegyik rendszer 18 epochig tanult, valamint az SGD (Stochastic Gradient Descent)
optimalizacié médszerét [99] hasznélta.

A gépi forditérendszerek tanitdsdhoz hasznalt korpuszok témai és méretei a 6.1. tab-
lazatban szerepel.

A kutatdsom soran, a kiilonbo6zé nyelvekre, egy kifejezésalapi statisztikai gépi fordité
(Phrase-Based Statistical Machines Translation - PBSMT), egy hierarchikus statiszti-
kai gépi fordité (Hierarchical-Based Statistical Machine Translation - HBSMT) és egy
neuralishalézat-alapt gépi fordité (Neural Machine Translation - NMT) egyikét haszndl-

tam.

Yhttp://www.morphologic-localisation.eu
Zhttps://github.com /achimr/m4loc
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6.4 Mérések és eredmények

6.3.2. Felhasznalt korpuszok

A kutatasomban négy kilonb6z6 nyelvparral kisérleteztem. Mind a négy nyelvpar esetén,
a forrasnyelv az angol volt, mig a célnyelv a magyar, a német, az olasz és a japan volt. A
kivalasztott négy nyelv strukturalisan rendkiviil kiiléonb6z6, ez pedig jol reprezentalja a
modszerem teljesitményét. A felhasznalt korpuszok téméjukat tekintve is kiillonbozéek.
A 6.1. tdblazatban lathat6 a kiilonb6z6 korpuszok témaja és mérete. Az IT és az auté-
ipari téméaju korpuszokban a mondatok nagy része rovid, mig a jogi sz6vegek mondatai
hossziak és nyelvtanilag komplexek. Mivel a korpuszok nagy része nem volt publikus,
ezért az Ujra implementalhatdsag végett, az angol-német nyelvparra a nyilvanosan elér-

hetd ,, The Acquis Communautaire multilingual parallel corpus”-t hasznaltam.

MT QE QE
Nyelvpar Téma tanitbanyag tanitéanyag tesztanyag
mérete mérete mérete
angol - magyar (en-hu) autdipar 240 000 6000 1500
angol - német (en-de)  jog 1 000 000 5250 1300
angol - olasz (en-it) termékleiras 800 000 3143 785
angol - japan (en-ja) IT 1 000 000 3169 790

6.1. tablazat Kutatashoz hasznalt korpuszok

A kutatdsomban a minOségbecsléshez kapott korpuszokat felosztottam, 80-20%

aranyban, tanité- és tesztanyagra.

6.4. Mérések és eredmények

A kutatdsomat a vallalati kornyezethez kellett igazitani, ezért nem hasznalhattam em-
beri kiértékelést. A vallalat altal haszndlt kiértékelési mddszereket kellett alapul ven-
nem, ezért a minéségbecslé rendszerek tanitasahoz automatikus mértékeket hasznaltam:
BLEU, OrthoBLEU és OrthoTER mértékeket. Fz azt eredményezte, hogy a mindség-
becslé modelleim egy 0 és 1 kozotti értéket becsiiltek attol fliggden, hogy melyik mértékre
tanitottam be. Az OrthoBLEU (0BLEU) és OrthoTER (oTER) karakteralapt médsze-

rek, amelyek a ragozé nyelvek esetén (pl. magyar) pontosabb becslést adnak a szdéalapt

3https:/ /ec.europa.eu/jrc/en/language-technologies /jre-acquis
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BLEU médszerhez képest. A szbéalapit BLEU moédszer egyik hatranya ilyen esetekben,
hogy ha egy sz6 csak toldalékban kiilonbozik, de a sz6t6 megegyezik, akkor két kiillonbo6z6
szoként kezeli.

A minéségbecslé modell tanitdsdhoz jegyekre volt sziikség. Ehhez a feladathoz a
QuEst [58] keretrendszert hasznaltam, és kizdrdlag nyelvfiiggetlen, gépi forditérendszer-
tol fiiggetlen jegyeket.

A kutatasomban 67 jegyet alkalmaztam (a teljes jegykészlet a B.1. fiiggelék B.1. tab-
lazatban taldlhatd), melyeket Specia és tarsai [58] fejlesztettek. Ezek tartalomhiiségre
és nyelvhelyességre vonatkozo6 jegyeket is tartalmaznak (pl. tokenek szdma a forrés és a
célnyelvi mondatban, célnyelvi mondat perplexitdsa stb.).

Az angol-magyar mindségbecslés eredményei (lasd 5. fejezet) és az elmult évek ku-
tatdsai alapjan [77, 78], a szupport vektor regresszié (RBF kernel, gamma: 0,01, cache:
250007, c: 1,0, batch: 100) bizonyult a legeredményesebb médszernek, ezért a kutaté-
somban ezt a mddszert hasznélom.

Magyar nyelvre végeztem egy kisérletet, amiben hozzdadtam tovabbi jegyeket (az
eredmények szekciéban en-hu+-ként hivatkozom rd). A magyar nyelvre késziilt kutaté-
som (lasd 5. és 7. fejezet) alapjan a 67 jegy mellett tovabbi 60 jegyet prébaltam ki (a
teljes jegykészlet a B.1. fiiggelék B.2. tdbldzatban talalhatd), melyekbdl 53 sajat fejlesz-
tésti. Ezek nyelvspecifikus (pl. igék és fénevek ardnya a célnyelvi mondatban, igekot&k
aranya stb.), n-gram (pl. célnyelvi mondat perplexitasa, célnyelvi mondat nyelvmodell
valdésziniisége stb.), hiba (pl. ismeretlen szavak ardnya a célnyelvi mondatban, XML
cimkék ardnya a mondatban stb.) és szemantikai (pl. WordNet jegyek, szétar jegyek
stb.) jegyeket tartalmaznak.

Mivel a cél az volt, hogy minél jobb eredményt érjek el, ezért a kiilonbo6z6 gépi
forditérendszerekhez kiilon mindségbecslé modellt tanitottam be (lasd 6.1. abra).

A kovetkez§ alfejezetben bemutatom az altalam felépitett kompozit forditérendszert.

6.4.1. A kompozit gépi forditérendszer

A kompozit gépi forditérendszer (MaTros rendszer) a kiilonbo6z8 gépi forditérendsze-
rek (PBSMT, HBSMT és NMT) kombinalaséval jott létre. A rendszer architektirdja

a 6.1. dbran lathat6. A rendszer a kiilonb6z6 gépi forditorendszerek segitségével feldol-
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gozza a forrasnyelvi bemenetet, majd a minGségbecslé modellek segitségével megbecsiili
a leforditott mondatok mindségét. Ez alapjan a rendszer kivalasztja azt forditast, amely-
hez a legmagasabb (6.1. &bran a MAX jeloli) minéségi érték tartozik, és ez lesz a rendszer
végs6 kimenete.

A tanitds sordn a harom gépi forditérendszerhez kilon-kilén betanitottam egy-egy
minoségbecsldé modellt.

Kutatdasomban az angol-olasz és angol-japan nyelvparokra csak a PBSMT és a
HBSMT rendszereket kombindltam, mig az angol-német és angol-magyar nyelvparok

esetén a PBSMT, a HBSMT és az NMT rendszerek kimeneteit kombinaltam.

Kifejezesalapa | Kifejezésalapi SMT
SMT " QE modulja QE ;
érték i
Forrasnvelvi {—* Hierarchikus | Hierarchikus S MT ,ka > MAX Ceélnyelvi
- i SMT QE modulja erte -
mondat i mondat
\ & |
L Neuralis MT erték :
| N is ] > . =
| euralis MT QE modulja !

6.1. abra A kompozit gépi forditérendszer architektirdja

Kisérletem soran a tanité- és tesztanyagokat a kiilonb6z6 gépi forditdékkal lefordi-
tottam. Ezt kovetéen a minGségbecslé modellek a forras- és a leforditott mondatokbdl
kinyerték a minGségi mutatdkat, és megbecsilték a forditasok minoségét. Majd a be-
csiilt mindségek alapjan a kompozit rendszer kivilasztotta a forrdsmondatokhoz tartozo

legmagasabb mindségi értéki forditast.

6.4.2. Eredmények

A kutatidsomban 4 nyelvpart és 3 kiilonb6z6 kiértékelési mértéket hasznaltam. A 6.2. tab-
lazatban lathaték a BLEU, OrthoBLEU és OrthoTER mértékekre betanitott modellek
altal becsiilt értékek. Az eredményekben bemutatom a kiilonb6zé gépi forditérendszerek-
re betanitott modellek és a kompozit rendszer (Composite Machine Translation - CoMT)

teljesitményeit. Lathatd, hogy a kiértékelés soran, az Osszes vizsgalt esetben, az altalam
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en-hu en-hu+ en-de en-it en-ja
PBSMT 0,5156 0,6288 0,7513 0,5945
BLEU HBSMT 0,6157 0,4808 0,6998 0,6044
dtlag 1 NMT 0,6281 0,4364 - -
1| CoMT | 06926 06978 06662 07525  0,6057
maxMT 0,7614 0,7330 0,7660 0,6458
PBSMT 0,7381 0,6757 0,8202 0,5361
HBSMT 0,7679 0,6221 0,7993 0,5536
ZEQEE NMT 0,7252 0,6751 ; _
1 |CoMT |07720 07734 06855 08246 05553
maxMT 0,8698 0,7509 0,8374 0,5832
PBSMT 0,2903 0,3574 0,1669 0,4281
HBSMT 0,2193 0,4170 0,1995 0,4075
oTER
dtlag | NMT 0,2101 0,2653 - -
°% | CoMT |0,1892 01871  0,2649  0,1662  0,4055
maxMT 0,0996 0,2083 0,1542 0,3769

6.2. tablazat Kombinalt rendszerek kiértékelése

létrehozott kombinalt rendszer jobb eredményt ért el, mint a vizsgalt rendszerek 6nma-
gukban. A 6.2. tdbladzatban a 1 nyil azt jeloli, amikor a nagyobb érték a jobb eredmény,
mig a | nyil azt, amikor a kisebb érték jeloli a jobb eredményt.

Az eredmények mélyebb vizsgédlata soran az lathatd, hogy az NMT rendszer minGsége
eltért az altalam elvart esettol. A neuralis gépi forditérendszer bevezetésével azt vartam,
hogy a statisztikai rendszerek érvényiiket vesztik. Igaz, hogy a neuralis rendszer az
esetek tobbségében a statisztikai rendszereknél atlagosan jobb mindséget eredményez,
de a mondatszintli vizsgalat soran, vannak olyan esetek, ahol a statisztikai rendszerek
forditasai bizonyultak jobbnak. Az, hogy bizonyos mondatokat az SMT, mig mésokat az
NMT rendszer fordit jobban, megerésiti a forditérendszer kombinacidjanak hasznossagat.

Felvet6dott a kérdés, hogy mekkora lehetéség van tovabbi mindségnévekedés eléré-
sére. Ennek kideritésére ugy vizsgaltam meg az idedlis becslé rendszer minGségét, hogy
a teszthalmazon kivalasztottam a legjobb forditdsi javaslatot az adott metrika alap-
jan, mintha a minéségbecslé modelleim tokéletesen osztdlyoznanak (ha minden esetben
rendelkezésiinkre allna referenciaforditas, és kozvetleniil alkalmaznank az automatikus
metrikdkat). Az igy létrehozott idedlis rendszer eredményei a 6.2. tablazatban a maxMT

sorban olvashatoak. Lathatéan a maxMT rendszer mindsége jelentésen jobb, mint az al-
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rendszereké kiilon-kiilon. Példaul mind a szdalapt, mind a karakteralapi BLEU esetén
is egyardnt 5-15% javulés figyelheté meg. Ebbél az kovetkezik, hogy sok mondat esetén
van jelentGs eltérés az SMT és az NMT rendszerek forditasai kozott.

Ennek ellenére a 6.2. tablazatbdl az is kiolvashatd, hogy a kombinélt rendszer ered-
ménye messze elmarad a maxMT rendszer eredményeitél. Ehhez képest csak kisméretii
javulast lehetett kimutatni a legjobb fordit6 alrendszerhez képest. Ebbdl az kdvetkezik,
hogy még jelentOs tartalék rejlik a mindségbecsld rendszer becslési pontossagaban.

A koénnyebb atlathatésag végett diagrammon dbrazoltam az altalam készitett model-

lek kiértékeléseit (lasd 6.2. dbra).
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6.2. abra Kombinalt rendszerek modelljeinek kiértékelése

Ezt kévetéen megvizsgaltam, hogy az altalam létrehozott jegyek hozzaadéasival ho-
gyan teljesitenek a modellek angol-magyar nyelvparra. A modellek Gsszehasonlitasara
és kiértékelésére az MAE, az RMSE és a Pearson-féle korrelacié mértékeket hasznaltam.
A 6.3. tabldzatban lathat6, hogy mindegyik modellnél sikeriilt javitani a modell miné-
ségén. A 6.2. és a 6.3. tablazatokban arra mutatok ra, hogy angol-magyar nyelvre az
altalunk fejlesztett jegyek hozzaadasaval tovabbi eredményjavulast értem el.

Végiil végeztem hibaanalizist is angol-magyar nyelvre. Megvizsgaltam, hogy milyen
esetekben rontott a kompozit rendszerem. Sok esetben fordult elé olyan hiba, hogy a
harom gépi forditas teljesen megegyezett, de az automatikus kiértékel¢ rendszerektol

kiilonbo6z6 értékeket kaptak. Mivel a harom mindségbecslé modellt kiilon tanitottam
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en-hu en-hu+
PBMT 0,6667 0,6884
HBMT 0,5926 0,6199
NMT 0,5926 0,6199
PBMT 0,1809 0,1730

Korrelaci6 1

MAE | HBMT 0,1953 0,1888
NMT  0,1953 0,1888
PB 0,2266 0,2196
RMSE | HB 0,2402 0,2341

NMT  0,2402 0,2341

6.3. tablazat Angol-magyar modellek teljesitménye az altalam fejlesztett jegyek hozza-
adasaval

be, ezért azok is kiulonboz6 értékeket eredményeztek. A 6.4. tablazatban erre lathaté
egy példa. Az ,0Oil ring” forditasai teljesen megegyeznek, a mindségbecslés alapjan az
NMT forditasa a legjobb, az automatikus metrikdak szerint viszont a PBSMT vagy a
HBSMT. A ,,Corrosion of terminal” példa esetében pedig minimalis az eltérés a forditasok
kozott, de jelentésben szinte megegyeznek. A mindségbecslés alapjan az NMT a legjobb,
viszont az automatikus kiértékelés szerint nem az. A ,Bulb type brake light” példa
esetén a rendszerem a HBSMT forditasat valasztotta a legjobbnak, mig az automatikus
kiértékelés alapjan az NMT forditdsa a legjobb. Megvizsgalva ezeket a példakat, az
lathatd, hogy a forditasok jelentésben vagy megegyeznek, vagy nagyon hasonléak. Habar
a rendszerem a legjobbnak nem azt valasztotta, amit az automatikus kiértékel6 médszer,
mégis jelentésben és olvashatésagban jok azok a forditasok. Ez a tipusi hiba tébb, mint
az esetek felét teszi ki. Ez alapjan feltételezhetd, hogy a 6.2. tablazatban lathaté CoMT
értékek joval magasabbak a mostani értékeknél. FEz a vizsgalat arra mutat ré, hogy
az automatikus referenciaforditassal torténé kiértékel6 mdodszerek nem mindig tiikrozik

hiien a forditds minGségét.

6.5. Tovabblépési lehetoségek

Kutatdasomban a véallalati kornyezethez alkalmazkodtam, ezért automatikus kiértékelési
mértékeket alkalmaztam a mindségbecslé modellek tanitdsdhoz. Az automatikus médsze-

rek egyik hatranya, hogy alacsonyan korreldlnak az emberi kiértékelésekkel. Amig viszont
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oTER | QE |
Forras - - Oil ring
NMT 0,129 0,117 Olajlehuzo gytiri
PBSMT 0 0,173  Olajlehtizé gyuri
HBSMT 0 0,135  Olajlehtzo gytrt

Forras - - Corrosion of terminal
NMT 0,385 0,148 Az érintkez6 korrdzidja
PBSMT 0,236 0,285  Erintkez6k korréziéja
HBSMT 0,236 0,265  Erintkezdk korrézidja
Forras - - Bulb type brake light
NMT 0,211 0,165  Izzo6val szerelt féklampa
PBSMT 0,688 0,167  Féklampa izz6 tipus
HBSMT 0,381 0,112 Izzbs féklampa

6.4. tablazat Hibak elemzése

nincsen jobb, megbizhaté moédszer, addig a vallalatok az automatikus kiértékelési mod-
szereket fogjak haszndlni. Ha lenne ra lehet6ségem, akkor mindenképpen kisérleteznék,
vallalati kérnyezetben, emberi kiértékelésre betanitott minGségbecslé modellekkel.

Egy masik irdny a neurdlis alapi mindségbecslé modell alkalmazasa lenne, amely
egyelére egy megbizhatdé minéségli angol-magyar neurdlis mindségbecslo rendszer nélkiil
nem johet 1étre.

Végiil, de nem utols6é sorban, érdekes lehet egy olyan kisérlet, ahol egy minGség-
becslé modellt tanitok be a harom gépi forditorendszernek. Feltételezésem szerint egy
altalanosabb mindségbecslé modell gyengébben teljesit, mint a kiilon-kiilon betanitott és

optimalizalt minGségbecslé modellek.

6.6. Osszegzés

Létrehoztam egy kompozit gépi forditérendszert, amely a mindségbecslés modszerével
kiillénb6zé gépi forditérendszerek kimeneteit kombinalva ér el rendszerszinten jobb ered-
ményt, mint az altala felhaszndlt gépi forditérendszerek 6nmagukban.

Kutatasomban kombinaltam egy kifejezésalapt statisztikai, egy hierarchikus statisz-
tikai és egy neuralis gépi forditorendszer kimeneteit. A kombindldshoz mondatszintii
mindségbecslés modszerét alkalmaztam. Mindegyik gépi forditorendszerhez kiilon-kiilon

betanitottam egy mindségbecslé modellt. A tanitdshoz csak ,black-box” jegyeket hasz-
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naltam, valamint a véllalati kornyezethez alkalmazkodva, automatikus mértékekre tani-
tottam be a modelleket. Haromféle automatikus mértéket hasznaltam: BLEU, ortho-
BLEU és orthoTER.

Kutatasomat négy kiilonbo6z6 nyelvparra végeztem el: angol-magyar, angol-német,
angol-olasz és angol-japan.

Az eredmények alapjan rendszerszinten a kompozit gépi forditérendszerem minden
esetben jobb mindséget eredményezett, mint a PBSMT, a HBSMT és a NMT rendsze-
rek énmagukban. Angol-magyar nyelvpar esetében nyelvfiigg6 jegyekkel tovabb tudtam

noévelni a rendszer mindségét.

Kapcsol6dé tézis

4. tézis: Létrehoztam egy kompozit gépi forditérendszert, amely a mi-
néségbecslés moaodszerével, kiilonb6z6 gépi forditérendszerek
kimenetét kombinalva ért el rendszerszinten jobb eredményt,
mint az altala felhasznalt gépi forditérendszerek 6nmagukban.

A tézishez kapcsol6dé publikéciok: [5] [6] [12].
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7. fejezet

A mRate rendszer

7.1. El6zmények

Kutatdsomban a mindségbecslés modszerét alkalmaztam egynyelvii szévegek minGségé-
nek becslésére és hibainak detektalasara.

Az internet elterjedésével manapsag egyre nagyobb szamban allnak rendelkezésiinkre
korpuszok és nyersanyagok nyelvtechnoldgiai vagy nyelvészeti kutatasokhoz. Azonban
sok esetben az elérheto szdvegek nem a kutatdk altal ismert vagy megszokott forma-
tumokban vannak. Ez rendkivil megneheziti a feladatukat. Ezért, hasonléan a gépi
forditas mindségbecslésének esetéhez, mind az eléfeldolgozas, mind a feldolgozas fazisa-
ban rendkiviil fontosak lehetnek a minéségi mutatok, amelyek informaciét biztositanak a
szovegek minGségérol. Ha egy mindségbecsld rendszer, a minéség mértéke mellett, a hiba
jellegét is meg tudja becsiilni, az igen fontos informéaciét jelenthet a kutatdk szamara,
hiszen ez a szoveg feldolgozasanak mddszerét is meghatarozhatja. Tovabba egy j6l mii-
k6do, egynyelvii minGségbecslé rendszer segitséget nyujthat egy nyelvi elemz6 rendszer
szamara is. Egy megbizhaté min6ségi mutato segithet az automatikus természetesnyelv-
feldolgozé szoftvereknek a dontéstamogatasban és feldolgozasi vagy normalizaciés mod-
szer kivalasztasaban. Hasznos segédeszkoz lehet a korpuszokat vizsgald nyelvészkutatok
szamara is.

Az egynyelvil szovegek mindségének meghatarozasa komoly kihivas. A gépi forditastol

eltéréen, az emberek més jellegii hibdkat vétenek.
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7.2 Egynyelvii min6ségbecslé rendszer

A hagyomaéanyos mindségbecslé rendszerek els6 sorban gépi forditas minéségének becs-
lésére fokuszalnak. A QuEst++ [74] rendszer sz6szintli elemz6 része tartalmaz egynyel-
vl kiértékeléseket, tobbek kozott nyelvimodell-jegyeket, szintaktikai jegyeket, célnyelvi
kontextus jegyeket stb. De ezek csupan egy aprd részét képezik a teljes rendszernek,
amely nem kifejezetten egynyelvii szdvegek mindségbecslésének céljaval késziilt. Ezért
els6 feladatom az volt, hogy a gépi forditas mindségbecsl6 rendszerét egynyelvii szovegek
mindségének becslésére mddositsam. Tovabba, hogy tgy tovabbfejlesszem a rendszert,
hogy egy nyelvi elemz6 el6feldolgozd részévé valhasson. Végil kisérleteket végeztem
olyan modellek létrehozaséval, amelyek alkalmasak az egynyelvii szovegek minOségének
meghatarozasara.

Kutatasom célja az volt, hogy megvizsgaljam az interneten elérheté emberek &altal
készitett szovegek hibait, valamint — a mindségbecslés modszerével — létrehozzak egy
automatikus hibadetektdlé programot. A kutatist Domotor Andrea nyelvésszel kozosen

végeztem el.

7.2. Egynyelvii min6ségbecslo rendszer

Létrehoztam egy egynyelvii minéségbecsld rendszert, a mwRate rendszert. A médszer a
gépi forditdshoz hasznalt minéségbecsld rendszer architekturdjat (lasd 7.1. dbra) veszi
alapul.

A rendszernek két 6 modulja van: a tanulé modul és a kiértékel6 modul. A tanu-
16 modul feladata, hogy betanitsa a min6ségbecslé modellt. Ez a modul miikédésében
megegyezik a hagyoméanyos gépi forditasnal hasznalt minéségbecslé modell tanulé modul-
javal. A tanitdshoz a Domotor Andrea altal készitett egynyelvii korpuszt haszndltam. A
gépi tanulashoz kiilonb6z6 nyelvi és statisztikai jegyeket haszndltam, mint példaul: nyelvi
jegyek, nyelvmodell jegyek, hibajegyek stb. A korpuszbdl a jegyek segitségével kinyer-
tem a minOségi mutatokat, majd a mutatdk segitségével betanitottam a mindségbecsld
modellt az emberek altal kiértékelt minoségi mutatdkra.

A masik 6 modul a kiértékel6 modul. Ez el6szor beolvassa a bemeneti széveget, majd
az eléfeldolgozé fazisban elemzi azt. Az igy elemzett széveget adja tovabb a jegykinyero
modulnak, amely a kiilonbo6z6 jegyek és a betanitott minGségbecslé modell segitségével

eléallitja a mindségi mutatdkat. A kiértékel6 modulban hasznalt jegyek megegyeznek
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Tanulo modul

Minéségbecslé | _Minosegbeceslo
modell tanitisa modell

Kiertékelo modul
Eléfeldolgozd Jegykinyers modul
tmodul
: Morfolbgiai | v
elemzé Ellenérzd Jegykinyerés
' modul B
) - Nyelvi jegyek
1\—'gr am - Hiba ) S'gr@j_&g}?k Beesiilt
Egynyelva szamolo \_Eler.pzett | s jegyek |- -Neurdlisjegyek | mingsési
bemeneti szoveg - Szemantikai jegyek .. kE
szive prmeesesananaaaas - (Fuzzy jegvek) erte
¢ Fuzzy
keresés
JHibaelemzés

7.1. abra The wRate rendszer architekturaja

a tanité modulban hasznalt jegyekkel. A bemenet lehet nyers, vagy elemzett széveg.
A rendszer egyik 0jité tulajdonsiaga, hogy feladatorientalt architektiraval rendelkezik.
FEzért, ha a bemenet mar elemzésre keriilt, akkor a morfoldgiai elemzés miivelete kihagy-
haté az eléfeldolgozé fazisban. Igy az erdforras, ezaltal a teljesitmény optimalizalhato.
A kiértékel6 modulnak hiarom f6 része van: eldfeldolgozé modul, ellendrzd modul és jegy-
kinyerd modul.

Amint a szdveg beérkezik a rendszerbe, az el6feldolgozé modul morfologiailag elem-
zi a szoveget (ha az még nem keriilt elemzésre), kiszamolja az n-gram valészintiségeket
stb. Majd az elemzett szdveget tovabbkiildi a jegykinyeré modul szamara. Itt el6szor
az ellenérz6 modul ellendrzi le azt, a hibajegyek segitségével. Ha a sz6veg hibamérté-
ke meghalad egy megadott kiiszobértéket, akkor az ellen6rzé modul bizonyos feltételek
esetén megszakithatja a folyamatot, vagy szilirheti, ,,cenztirazhatja” a széveget. Maskii-
l6nben tovabbengedi a tobbi jegy szamara, és a mindségbecslé modell a sajat hibaértékeit

hasznalja fel minGségi mutatéként. A jegyek kinyerése utan a mindségbecslé modell a
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mindségi mutatdk alapjan kiszamolja a becstilt értékeket (pl.: aktudlis mondat minésége,
eddig beolvasott Gsszes szoveg globdlis minésége stb.). A rendszer képes inkrementdlisan
noévekvé bemenetet kezelni.

A mRate rendszer implementélasahoz JAVA EE-t (Enterprise Edition) hasznaltam.

7.3. Felhasznalt korpusz és jegyek

A minéségbecslé modell felépitéséhez egynyelvil jegyekre volt sziikség, amelyek segitsé-
gével a rendszer kinyeri a mindségi mutatdkat. A tanitds soran a jegyek egy egynyelvii
korpuszbdl nyerték ki a sziikséges értékeket. Majd gépi tanuldssal emberek altal kiérté-
kelt mindségi mutatdkra tanitottam be a mindségbecslé modellt (lasd 7.1. abra).

A kutatdsomhoz Démétor Andrea nytjtott segitséget, & készitette a korpuszt. En
készitettem az egynyelvii jegyeket a modell tanitdsahoz, valamint a minéségbecslé rend-

szert. Az aldbbiakban bemutatom az altalam hasznalt korpuszt és jegyeket.

7.3.1. Egynyelvi korpusz

A korpuszt teljes egészében Domotor Andrea készitette.

Az egynyelvii, emberek altal létrehozott szovegek hibai mas jellegiiek, mint azok, ame-
lyeket egy gépi fordito kovet el, ezért az egynyelvii szévegek mindségbecslése masfajta
tanitéanyagot és jegykészletet igényel. A tanito- és tesztkorpusz az MNSz2 korpusz-
bél [105] késziilt, amely a beszélt nyelvi és a személyes alkorpuszokbdl véletlenszeriien
lekért adatokbdl all. Azért esett a valasztas ezekre a szévegtipusokra, mert feltételez-
hetbéen ezekben a leggyakoribb a sztenderdtél valé eltérés. A tanitékorpusz annotédlasa
nyelvészeti alapokon, manudlisan tortént. Kétféle annotaciobol all: Likert-skédla (1-5) és
osztélyozasi cimkék. Osszesen 1024 darab annotalt mondat sziiletett.

A Likert-pontszamok esetén nem a szubjektiv emberi értékelés volt a szempont, ha-
nem az, hogy a mondat elemzése varhatéan mennyire okozhat nehézséget (a norméatol
valé eltérésbél adéddéan) egy szabély alapt gépi eszkoz szamdara. A pontszdmok kiszé-
molasa a helyesen elemezhetd OsszetevOk és OsszetevOs szerkezetek aranyabdl tortént.

Elemzend6 6sszetevok alatt az NP-k és névutds szerkezetek, az igék, igekdtck és vonza-
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tok kapcsolata, illetve a tagmondatok, valamint a teljes mondat értends. Az (la)-ban
és (1b)-ben lathaté példédkban [| jeloli a felismerhetd, és []! a nem felismerhetd Gsszete-

voket.

(1) a. [Emberink ugyanis [dllateledel és kisdllat kereskedést [tart fenn]]! .]!

b.  [Ugyanis [torvénysértést [kovetett el]] [az erkélcsrendész ismerosom szerint]!]!

Az osztdlyozas sordn a hibdtlan mondatok kaptak 5 pontot, a 20%-nil kevesebb
felismerhetetlen oOsszetevét tartalmazok 4-et, a 20 és 39% kozotti hibaardnyiak 3-at,
a 40 és 59% kozottiek 2-t. A legrosszabb 1l-es pontszdmot azok a mondatok kaptak,
ahol az Osszetevik legaldbb 60%-a mindsiilt elemezhetetlennek. Ez az annotédldsi rend-
szer bonyolultnak és indokolatlanul idéigényesnek tiinhet, de példdul (1a)-ban lathato,
hogy az dllateledel- és kisdllatkereskedés rossz helyesirasan az emberi értelmezés ugyan
konnyen tillendiil, egy szamitdgépes elemz6 szamara azonban gyakorlatilag értelmezhe-
tetlen (vagy félreérthetd) igy a mondat. Az értékelés tehat azért nem pusztan emberi
itélettel tortént, mert a pontszamokkal elsGsorban gépi eszkézoket szeretnénk informélni,
igy a pontozasnal ki kellett iktatni az ember ,természetes normalizalé képességét”.

Az igy kapott érték informdciét adhat az elemzd rendszernek az input megbizhatdsa-
garol. Ugyanakkor a hiba tipusa még sokkal informativabb lehet egy gépi eszk6z szdmara:
ha a min6ségbecslé megbizhatéan detektdalja a hiba jellegét, az eszkoz alkalmazni tudja
a megfelel normalizdlé modult (példaul: helyesirds-ellenérzo, ékezet-visszaallitod).

Az osztalyozasi modell hét osztalycimkét tartalmaz. A létrehozott osztalyok a kovet-

kezdk:

—_

. Kézpontozas hibéi (hidnya), nagybetiik elhagydsa (KH);

2. Elirasok, helyesirasi és nyelvi hibak (HH);

3. Idegen nyelvii, idegen szavakat tartalmazo6 szovegek (INY);
4. Ekezetek hianya (EH);

5. Nehezen elemezhetd beszélt nyelvi vagy informaélis szovegek (ismétlések, elakada-

sok, szleng, roviditések, emotikonok stb.) (BNY);
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6. Szegmentdlasi hiba-osztdly (SZH);

7. Hibéatlan mondat (Helyes).

Az els6 6t hibatipus a beszélt nyelvi és az informalis internetes szovegekre jellemzo.
A szegmentalasi hibaosztaly alatt azok az esetek értendék, amikor a korpuszbdl kapott
adat valéjaban nem volt mondat, vagy nem egy mondat volt.

Ha egy mondat tobb hibatipusba is besorolhaté, az egycimkés tanitashoz, egy f6 hiba
kertilt kivalasztasra: az, amelyik a széveg nagyobb részét lefedi. Példaul (2a)-ban elirés is

szerepel (gyeppet), mégis jobban jellemzi a szoveget az ékezetek hidnya. (2b)-ben pedig,

......

hiszen a mondat nyolc szavabodl harom is hibas.

(2) a. De gyeppet sem siettek el a dolgot, es mindharman a jarda kozepen tanyaztak.

Ekezetek hidnya
b.  Valamelyik ujsigban olvastam hogy dllitolag fel akarjdk tjitani.

Helyesirasi hibak

A tobbcimkés osztalyozasi modellhez minden mondat 3 cimkét kapott, ennél tébb hi-
baosztalyba egyik adat sem volt besorolhaté. Ahol hdaromnal kevesebb hibatipus fordult

el6, ott a hianyzo helyekre a ,helyes” cimkét kaptak a mondatok.

7.3.2. Egynyelvii jegyek

A mindségbecslé modellem 36 kiillonbo6z6 jegyet haszndl, amelyeket jellegiik alapjan az

alabbi kategériakba soroltam:
e nyelvi jegyek:
— fénevek, igék, igekotok, melléknevek, hatarozoszok, kotészok, névmasok, név-
elok, indulatszok aranya a mondatban;
— f6nevek és igék ardnya a mondatban;
— f6nevek és melléknevek aranya a mondatban;
— igék és igekoték aranya a mondatban;
— fénevek és névelok ardnya a mondatban;
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— tokenek szama;

— 4tlagos szohossz a mondatban;

e n-gram jegyek:

a mondat n-gram valdsziniisége;
— a mondat n-gram perplexitasa;

— a mondat szétdveinek, széfaji cimkéinek n-gram valdszintisége;

a mondat szotoveinek, szofaji cimkéinek n-gram perplexitasa;
e neuralis nyelvmodell jegyek:

— l-gram, 2-gram és 3-gram perplexitas;
e hibajegyek:

— ismeretlen szavak aranya a mondatban;
— ékezetes szavak ardnya a mondatban;

— irasjelek aranya a mondatban.

Az n-gram modell felépitéséhez (az n-gram jegyekhez) szintén az MNSz2 egy részkor-
puszat hasznaltam, amely 98500 lemmatizalt és elemzett mondatot tartalmazott.

A neurdlis nyelvmodell tanitdsdhoz a Pazmény Korpuszb6l [106] vettem 1 millié
mondatot. A nyelvmodell felépitéséhez egy GRU-alapu (Gated Recurrent Unit) RNN
architektturat hasznédltam, amely 6 epochig tanult. Tovabba a modellemhez szébedgya-
zést is alkalmaztam, amelyhez a [84] dltal készitett magyar nyelvii szébedgyazasi modellt

hasznaltam fel.

7.4. Mérések és eredmények

Kutatasomban eldszor a hibék el6forduldsi ardnyat vizsgaltam meg (ldsd 7.2. dbra). A
legtobbszor eléforduld hiba az ,irdsjelek hibai, nagybetiik elhagyasa” hibatipus volt. Ez
azt jelenti, hogy ha kezelnénk ezt a hibatipust, a hibdk ~30%-4t megoldandnk. Viszont
ahhoz, hogy kezelni tudjuk a hibat, sziikség van egy szoftveres megoldasra, ami meg

tudja allapitani a hiba tipusat.

99



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

7.4 Mérések és eredmények

30%

25%

® frasjelek hibai, nagybetiik elhagyisa
20% m Eliitések, helyesirasi és nyelvi hibak

155 m Nehezen elemezhetd beszélt nyelvi szévegek

Ekezetek hidnya
10%
B Szegmentalasi hibak
5%
. B Idegen nyelvil szévegek
0% [

Hibak

Hibak el6fordulasi aranya

7.2. dbra A hibdk el6fordulasi ardnya

A kutatdsom sorian a gépi tanulds moddszerével kétféle modellt készitettem: oszta-
lyozéasi és regresszios. A Likert értékek segitségével regressziés modelleket épitettem, a
hibaosztalyok segitéségével pedig osztalyozasi modelleket készitettem.

Az osztélyozas esetében végeztem egycimkés (a f6 hibaosztallyal) és tobbcimkés osz-
talyozést is. A regresszidhoz és az egycimkés osztalyozdshoz a Weka [75] szoftvert, mig
a tobbcimkés osztalyozdshoz a MEKA [107] rendszert alkalmaztam.

Tobbféle tanul6 algoritmust is kiprébaltam, melyek kéziil az egycimkés osztalyozashoz
a szupport vektor gép, a regressziéhoz a szupport vektor regresszid, a tobbcimkés oszta-
lyozashoz pedig a véletlen erd$ (random forest) alapu ,,Classifier Chains” [108] mddszer
érte el a legjobb eredményt. Az eredmények fejezetben csak az ezekkel a mddszerekkel
betanitott modellek eredményeit mutatom be. Az annotalt tanitéanyag segitségével az

alabbi harom mindségbecslé modellt épitettem:

e LS modell: regressziés min6ségbecslé modell, a Likert értékeket felhasznalva. A

Likert értékek, 1-t6l 5-ig terjed6 egész szamok.

e CS modell: egycimkés osztalyozasi minéségbecslé modell, a f6 hibaosztalyokat fel-

hasznalva. Osszesen 6 hibaosztaly, és a helyes mondat osztalyozasi cimkéje.
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e CCS modell: tobbcimkés mindségbecslo modell, az osztalyzasi értékeket felhasz-
nalva. Minden mondathoz 3 db osztalyt rendeltem, az elsé osztaly a f6cimke, ami
vagy a 6 hibaosztély, vagy a helyes mondat cimkéje. A mésodik és a harmadik
osztaly a mellékhibéd(ka)t tartalmazza. Ha nincs ilyen, a helyes mondat cimkéjét

viselik.

Tovabba végeztem optimalizaciot is. A gépi forditas kiértékelésének optimalizacidja
alapjan [76], ha kiveszem a kevésbé relevans jegyeket a rendszerbél, kevesebb jeggyel ma-
gasabb mindséget lehet elérni. Az angol-magyar mindségbecslés kutatdasabdl kiindulva,
a forward selection” médszerével (1asd 5.4. fejezet), az alabbi optimalizalt modelleket

hoztam létre:
e OptLS modell: optimalizalt LS modell.

¢ OptCS modell: optimalizalt CS modell.

7.4.1. Fuzzy jegyek kisérlete

A Hanna Bechara és térsainak szemantikai hasonlosdg kutatasa [109] alapjan végeztem
egy olyan kisérletet is, ahol a HuQ korpusz egyharmadat referenciakorpuszként hasznal-
tam fel. A referenciamondatok koziil fuzzy kereséssel megkerestem a bemeneti széveghez
legjobban hasonlité mondatot, majd a megtalalt referenciamondathoz tartozé mindségi
értékeket (Likert és osztédlyzdsi értékei) a minéségbecslé modellemben felhaszndltam mi-
néségi mutatoként (jegyként). A fuzzy kereséshez kiprébaltam a Levenstein tévolsagot,
a TER (Translation Error Rate) mértéket, a BLEU mértéket, a NIST mértéket, a sze-
mantikai hasonl6sadgot mér6é LSI mddszert és a szdbedgyazasi modelleket. A Levenstein,
a TER, a BLEU és a NIST médszerek esetében altalaban tobb taldlat is volt. Ezekben
az esetekben az LSA és a szObeagyazasi modellek segitségével szlikitettem a taldlatokat.

Kisérletemben a HuQ korpuszt felosztottam: 500 mondatot fuzzy referencidhoz, 1000
mondatot minéségbecsléshez soroltam. A reprezentativitas érdekében az 500 mondatos
fuzzy referenciakorpuszt kézzel allitottam Ossze, amely kozel egyenlé aranyban tartal-
mazott ,BAD”, JMEDIUM” és ,GOOD” osztélyzati mondatokat (167 ,BAD” mondat,
166 ,MEDIUM” mondat, 167 ,GOOD” mondat).
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Az 1000 mondatot, amelyeket a minéségbecslé modellhez soroltam, tovabbi 90-10%
ardanyba osztottam fel tanitd és tesztel6 halmazra. A teszteléshez 10-szeres keresztvali-
dalast hasznaltam.

Ebben a mérésben tobb Fuzzy jegy is relevans volt az eredményre nézve (lasd D. flig-
gelék). Mivel a HuQ korpuszban gép altal elkdvetett hibdk szerepelnek, és nem emberi
hibak, ezért az emberi hibdk detektalasaban nem hasznaltam fel ezeket a jegyeket.

Ebben a kutatasban végzett eredmények a D. fiiggelékben talalhatdak.

7.4.2. Eredmények

Elészor elvégeztem a kisérletet a megfelelé gépi tanuldé algoritmus kivalasztasara.
A 7.1. és a 7.2. tablazatban lathatd, hogy regressziora az SVR, mig osztalyozasra a vélet-
len erdé modszerek érték el a legjobb eredményeket. Ezért kutatasom tovabbi részében

ezt a két modszert hasznaltam.

Korrelacié © MAE | RMSE |

Lineéris regresszio  0,7240 0,8037  1,0523
Gaussi eljaras 0,7301 0,8290 11,0331
SVR 0,7712 0,7121  1,0047

7.1. tablazat Tesztelt algoritmusok regressziéra

CCIT MAE | RMSE ]
Dontési fa 57,07% 0,1288  0,3292
SVM 62,83% 0,2141  0,3173
Véletlen erd6 64,48% 0,2140  0,3171

7.2. tablazat Tesztelt algoritmusok osztalyozasra

Tovabba megvizsgaltam a rendszer teljesitményét. A kiértékeléshez a MAE, az RM-
SE, a Pearson-féle korrelaci6 (Korrelaci), a helyesen osztélyozott egyed (CCI). A teszte-
léshez minden esetben 10-szeres keresztvalidalast hasznaltam. A 7.3. és a 7.4. tablazatban
lathatd, hogy a 36-os jegykészlet ~77,1%-o0s korrelaciot és ~64,48% helyesen osztélyozott
egyedet ért el.

Az optimalizalas utani eredményeket a 7.3. és a 7.4. tablazat masodik sorai mutatjak

be.
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Korrelacio ¥ MAE | RMSE |
LS modell - 36 jegy 0,7712  0,7121 1,0047
OptLS készlet - 15 jegy 0,7777  0,7226 0,9625

7.3. tablazat Az LS modell és az OptLS jegykészlet értékelése

CCIT MAE | RMSE |
CS modell - 36 jegy 64,48% 0,214 0,3171
OptCS készlet - 28 jegy  65,17% 02137 0,3167

7.4. tabldzat A CS modell és az OptCS jegykészlet értékelése

e Az OptLS jegykészlet, amelyik 15 jegyet hasznal, 1ényegesen kevesebb szamitassal,

kozel azonos korrelaciot ért el, mint a teljes jegykészlet.

o Az OptCS jegykészlet, amelyik 28 jegyet hasznal, kevesebb munkaval, kozel azonos

eredményt ért el, mint a teljes jegykészlet.

Amint lathatd, a Likert-skdla modell megfeleld korrelaciéval miikodik, 4m az egycim-
kés osztalyozasi modell kevesebb eredményességet mutat. Ennek magyardzata részben
az annotalasi modszer lehet. Amint a 7.3.1 alfejezetben irtam, az annotacié szerint, egy
mondat csak egy hibaosztalyba tartozhat, holott a valosigban tobbféle hibat is tartal-
mazhat. Azaz, az osztdlyozé feladata valdjaban az, hogy meghatirozza az elsédleges
hibatipust. Ez viszont igencsak nehéz lehet, ha a mondatban egyéb, kevésbé relevans
hibak is megtalalhatok.

A sikertelenség okainak pontosabb feltérképezésére a tévesztési matrix (lasd 7.5. tab-
lazat) adhat vélaszt. Az oszlopok jelolik a gép altal predikélt értékeket, a sorok pedig
azt, hogy mit kellett volna. Ebbdl lathatd, hogy a rendszer jol boldogul az ékezet nélkiili
és a hibatlan szovegek besorolasaval, a tobbi osztalyndl viszont gyengébb eredményeket
mutat. Kiilonosen figyelemre méltd, hogy az idegen nyelvii (INY) és a beszélt nyelvil
(BNY) szovegekre egyszer sem becstilt a program. Ugy latszik, a rendszer dltal hasznalt
jegyekkel, ezek jellemezhetdk a legkevésbé.

Kovetkezo 1épésként megvizsgaltam a hibatipusok koézotti Osszefliggéseket.
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EH HH INY BNY KH SZH Helyes | F-mérték
Ekezet (EH) 107 0 0 0 1 0 7 0,915
Helyesiras (HH) 2 30 0 0 40 1 72 0,267
Idegen nyelvii (INY) | 1 0 0 0 1 3 3 0,0
Beszélt nyelvi (BNY) | 0 6 0 0 28 0 19 0,0
Kozpontozds (KH) 3 23 0 0 127 1 83 0,547
Szegmentélas (SZH) | 5 100 0 0 14 12 21 0,304
Helyes 1 3 0 0 16 0 385 0,774
7.5. tablazat Tévesztési matrix
Atlagos pontszam
Ekezetek hidnya 1,16
Idegen nyelvii szévegek 1,63
Szegmentalasi hibak 1,74
Eliitések, helyesirasi és nyelvi hibdk 2,69
Irasjelek hibéi (hidnya), nagybetiik elhagyésa 3,20
Nehezen elemezhetd beszélt nyelvi szévegek 3,28

7.6. tabldzat A hibaosztalyok atlagos Likert-pontszama

A 7.6. tablazat az egyes hibaosztalyok atlagos Likert pontszaméat mutatja. Eszerint,
a normalizdlast tekintve, az ékezet-visszaallitds, a nyelvfelismerés, valamint a megfele-
16 mondatokra és tagmondatokra bontas (praktikusan irasjel-visszaallitds) jelentheti a
legnagyobb segitséget egy gépi feldolgozo eszkéz szamara.

Tovabba megvizsgaltam a féhibak és a mellékhibak egyiittes el6fordulasat is
(lasd 7.3. abra). Az abrdn a sorok jelentik a féhibat, az oszolopok pedig azt jelzik,
hogy az adott mellékhiba melyik féhibakkal fordul el. Az dbrabol latszik, hogy az iras-
jelekkel kapcsolatos féhibaval mindegyik hiba el6fordul mellékhibaként . Ez azt jelenti,
hogy amikor nem figyeliink az irdsjelekre, akkor hajlamosak vagyunk tovabbi hibdkat
is véteni. Ez a jelenség a nehezen elemezhetd beszélt nyelvi hibaknal és a helyesirasi
hibakndl a leglatvanyosabb. Tovabba az is lathatd, hogy a beszélt nyelvi hibak erdsen
osszefiiggnek a helyesirasi hibédkkal. Erdekes tovabbd, hogy az ékezetek hidnya is nagy-
részt kovetkezményként jelentkezik, vagyis az esetek tobbségében mellékhibaként van
jelen, féhibaként nagyon ritkan. Ez a jelenség igaz a szegmentdlasi hibakra és az idegen

nyelvii szévegekre is.
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7.3. dbra A f6hibédk és a mellékhibak egyiittes eléfordulasa

Megvizsgaltam a hibdk egyiittes el6fordulasanak viselkedését egy masik szemszogbdl
is a fékomponens analizis médszerével. Ehhez készitettem egy matrixot, amely szer-
kezetében megegyezik az egyiittes el6forduldsi matrixszal, annyi kilénbséggel, hogy a
celldkban nem az el6fordulds mennyisége szerepel, hanem 0 vagy 1 érték, amely azt
jeloli, hogy el6fordulnak-e egytitt, vagy nem. A kapott eredményeket a 7.7. tablazat
tartalmazza. EbbOl az deriilt ki, hogy a vizsgalt informalis miifajokban a kevésbé gon-
dos szdvegalkotds tobb jelenségben is megnyilvanulhat egyszerre. Igy példdul szamitani
lehet arra, hogy az ékezeteket nem tartalmazd széveg — nagy valdszinliséggel — nyelvi
szempontbol sem fog megfelelni a sztenderdnek (1. 1. faktor). A szegmentdlasi hibak,
az elemzés szerint, gyakran az idegen nyelvii szovegekkel jarnak egyiitt (1. 2. faktor).
Az irasjelek elhagyasa viszont, ugy tinik, a t6bbi szempontbdl kifogastalan szévegekre
is nagy ardnyban jellemz6 (3. faktor). Mivel az egycimkés osztalyozasi modell tanuld
korpusza jelenleg csak egy — elsddlegesnek tekintett — hibatipust rendel a mondatokhoz,

fontos lehet ezeknek az Gsszefliggéseknek az ismerete.
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1. faktor beszélt nyelvi széveg nyelvi hibak ékezetek hianya
2. faktor szegmentalasi hibak idegen nyelvii szovegek
3. faktor kozpontozasi hibak

7.7. tdblazat A hibatipusok Gsszefiiggései f6komponens analizissel

7.4.3. Tobbcimkés osztalyozasi modell

A tobbcimkés osztalyozasi modell (lasd 7.8. tablazat) a f6 hibaosztély detektdldsdban
hasonlé eredményességet mutat, mint az egycimkés modell. A masodik és harmadik
cimke pontossaganak javulasa annak is koszonhet6, hogy ezek egyre nagyobb aranyban
tartoztak a hibatlan osztdlyba. Mindemellett az 56,6%-o0s pontos egyezés, a feladat

komplexitasat és a tanuld adatok kis szamét tekintve, j6 eredménynek tekintheto.

F6 hibaosztdly | 2. hibaosztaly | 3. hibaosztaly
Pontossag cimkénként 1 0,652 0,835 0,964
Pontos egyezés 1 0,566
Hamming veszteség | 0,183

7.8. tabldzat A tobbcimkés osztalyozdsi modell eredményei

7.4.4. Az optimalizalt jegykészlet

A 7.9. és 7.10. tablazatokban lathaté az optimalizalt jegykészletek els6 10 eleme, a
jegyek relevancidja szerint rendezve. A teljes optimalizalt jegykészletek a C.2. fligge-
1ék C.2. és C.3. tablazataiban taldlhat6ak.

A Likert-skala szerinti minéségbecslés szempontjabdl leginkabb relevans nyelvi és hi-
bajegyek az ékezetekkel, a tokenszammal és az irasjelekkel fliggnek 6ssze. Ez az eredmény
nyelvészeti szempontbdl nézve nem meglepd. Az informalis irdsbeli kommunikaciéban
(azaz legjellemz6bben az internetes szovegekben) az ékezetek és irasjelek elhagydsa a leg-
tipikusabb sztenderdtdl valé eltérés. Utdbbi a gépi feldolgozasban szegmentalasi problé-
makat okozhat, ezzel magyarazhatd a sokszor extrém magas tokenszam. Ha tehat egy
mondat — vagy amit az elemz6 egy mondatnak hisz — nagyon hosszli, a mindségbecsld

rendszer arra a kovetkeztetésre juthat, hogy egy szerkesztetlen szévegrél van szd, ami
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Jegy
Ekezetes karakterek szama a mondatban.

Ekezetes szavak szdma / tokenek szdma a mondatban.

A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).
A mondat 1-gram perplexitdsa (neurdlis nyelvmodell).

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).
Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.

A mondat szétoveinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat széfajcimkéinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt).

A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

7.9. tabladzat A Likert-modellhez optimalizalt jegykészlet elsé 10 eleme

Jegy
Ekezetes szavak szama / tokenek szdma a mondatban.

Irésjelek ardnya a mondatban.

Ekezetes karakterek szdma a mondatban.
Névmasok ardnya a mondatban.

A mondat szétéveinek n-gram valdszintisége.

Igék ardnya a mondatban.

Fénevek szama / névelék szama.

Fénevek szama / igék szama.

Tokenek szdma a mondatban.

A mondat elemzési cimkéinek n-gram valdszintisége.

7.10. tablazat Az egycimkés osztalyozasi modellhez optimalizalt jegykészlet els6 10 eleme

gyakran egyiitt jar az alacsony minéséggel. Az optimalizalt jegykészletben eléfordul még
az ismeretlen szavak és az indulatszék ardnya is. Ezen cimkék magas szama szintén az
informélis sz6vegek sajatossaga.

Az egycimkés osztilyozasi modell optimalizalt jegyei kozott mér t6bb olyan jegy is
megjelenik, amely valédi nyelvi hibara utalhat. Ilyenek lehetnek példaul a fonevek és név-
elok, az igék és igekotok ardnya, vagy a névmasok szama. Ezek sziikségesek ahhoz, hogy
a modell a nyelvtani helyességre (helytelenségre) vonatkozd hibaosztélyokat is detektdl-
ni tudja. Az ilyen tipusu jegyek azonban kevésbé tiinnek relevansnak a Likert-modell
esetén. FEz azt mutatja, hogy az egynyelvili korpuszokbdl szirmazé szévegek mindségi

problémai nagyrészt nem nyelvi természetiliek, a sz6 szoros értelmében.
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7.5. Tovabblépési lehet6ségek

A rendszer értékelésébdl az deriilt ki, hogy a hibatipusok detektalasa még tovabbfej-
lesztésre szorul. Egyel6re csak a hibatlan és az ékezet nélkiili szévegek elkiilonitésében
miikédik megbizhatéan. Tovabbi relevans jegyek kutatasaval tovabb novelhetd a rendszer
hibafelismer6 képességének pontossiga.

A mindségbecslés mddszerét kiterjesztettem egynyelvili szovegek stilusanak osztalyo-
zasara. Azonban ebben a feladatban, a gépi tanulds mddszere — szemben a neuralis
modszerekkel — rendkiviil alacsonyan teljesitett [2]. Ezért ez irdnyban a minéségbecslés
modszerével zsakutcaba futottam. Ehelyett a neuralis médszerekre helyeztem a kutatés
fokuszat.

A véllalatok szaméara rendkiviil fontos a gépi forditas javitdsara szant utémunka
mennyisége, a sziikséges javitdsok és az utémunkara raforditott idé mértékeinek ismere-
te. Erdemes lenne olyan egynyelvii jegyeket kutatni, amelyek segitségével ezeket tudnank

pontosan megbecsiilni.

7.6. Osszegzés

Létrehoztam egy egynyelvii minGségbecslé rendszert, amely jél alkalmazhaté a korpusz-
nyelvészetben vagy a természetesnyelvi elemzé rendszerek el6feldolgozé moduljaban.

A kutatdsbdl azt a kovetkeztetést lehet levonni, hogy az emberek altal létrehozott
egynyelvi szévegek — a gépi forditék altal generaltakkal ellentétben — nagyobbrészt nem
nyelvtani hibakat tartalmaznak. Ezen szovegek mindségi probléméai sokkal inkdbb az
internetezok irasi szokasaibdl adédnak, mint példaul az ékezetek vagy az irasjelek elha-
gyasa.

Tovabbi altalanos jellegli észrevételem, hogy a jegykészlet-optimalizacié nagy jelen-
t6séggel bir. Az eredmények szerint a jegykészlet csokkentésével javithaté a teljesitmény,
és az er6forras-felhasznalas is kevesebb lesz.

A mindségbecslé modszerének alkalmazasaval 1étrehoztam egy rendszert, amely egy-

nyelvii szovegek minOségét és hibait tudja megbecsilni.
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7.6 Osszegzés

Kapcsol6do tézis

5. tézis: Létrehoztam egy minGségbecslé rendszert, amellyel egynyelvi
szovegek mindségét és hibatipusat lehet meghatarozni. A rend-
szer létrehozasahoz a gépi forditas minéségbecsléséhez hasznalt
modszert alkalmaztam.

A tézishez kapcsol6dé publikaciok: [1] [6] [11] [13].
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8. fejezet

Osszegzés - Uj tudomanyos

eredmények

A minGségbecslés témakoérben harom {6 kutatdst végeztem. Az els6é kutatasban létre-
hoztam egy angol-magyar minéségbecslé rendszert. A rendszer tanitdsdhoz létrehoztam
egy tanitékorpuszt, valamint 27 darab 1j szemantikai jegyet. A mésodik kutatdsomban
a gépi forditérendszerek kimenetének kombindldsara a mindségbecslés modszerét hasz-
naltam fel. Létrehoztam egy kompozit rendszert, amellyel mindségbecslés modszerével
kiilonbo6z6 gépi forditérendszer kimenetét kombindlva jobb eredményt értem el, mint
a kombinalt forditérendszerek énmagukban. Végiil a harmadik kutatiasban a mindség-
becslés modszerét alkalmaztam, egynyelvii szévegek mindségének becslésére és hibainak

detektaldsara.

8.1. Angol-magyar min6ségbecslés

A minéségbecslés mbdszere gépi tanulason alapszik. A modell, jegyek segitségével, a for-
rasnyelvi és a gép altal leforditott mondatokbdl kiilonb6z6 nyelvfiiggetlen és nyelvspeci-
fikus minGségi mutatoszamokat nyer ki. Majd a mutatészamok gépi tanuléd algoritmussal
betanitottam emberi kiértékelésekre.

A modell tanitdsahoz tanitékorpuszra lenne sziikség, azonban a kutatas ideje alatt
nem allt rendelkezésre angol-magyar nyelvii emberi kiértékeléssel rendelkez6é parhuzamos

korpusz. Ezért az angol-magyar minGségbecsld rendszer tanitasdhoz létrehoztam egy
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kézzel kiértékelt tanitokorpuszt. Ennek segitségével létrehoztam egy angol-magyar mi-
ndségbecsld rendszert. A felépitett rendszeren kiilonb6z6 méréseket végeztem el. Elészor
az angol-spanyol nyelvre optimalizalt alapjegykészletet mértem le angol-magyar nyelvre,
majd megvizsgaltam a Specia és térsai [58] altal implementalt 76 jegykészletet is. Ezt
kovetden sajat szemantikai jegyekkel kisérleteztem. A szemantikai jegyekhez egy angol-
magyar szotarat, a WordNetet, a szébedgyazasi modellt és a latens szemantikai analizis
modszerét hasznaltam. Végeztem jegykivalasztast is, ami azt jelenti, hogy kevesebb re-
levans jeggyel sikeriilt tovabbi eredményjavulast elérnem. Ezaltal, kevesebb ercforrdssal
magasabb min&séget értem el.

A WordNet jegyeket angol-spanyol és angol-német nyelvparokra is kiprébéltam.

Mindkét esetben jobb eredményt értem el az alapjegykészlethez képest.

1. tézis: Létrehoztam egy kézzel kiértékelt korpuszt, amely angol-
magyar nyelvii mindségbecsl6 rendszer tanitasara alkalmas.

2. tézis: Létrehoztam 27 darab 1j szemantikai jegyet, kétnyelvii sz6-
tarral, a WordNet és a szébeagyazas mdbdszerével, amelyekkel
eredményjavulast értem el az alapjegykészlethez képest.

3. tézis: Az Altalam létrehozott angol-magyar korpusz, valamint a 27
darab Gj szemantikai jegy segitségével, a QuEst keretrendszer
alapjan, magyar nyelvtechnolégiai eszk6zok integralasaval, 1ét-
rehoztam egy minéségbecsld rendszert, angol-magyar nyelvre.

A tézishez kapcsol6dd publikéciok: [4] [6] [7] [8] [9] [10].

8.2. Gépi forditorendszerek kombinalasa, minoségbecslés

modszerével

A masodik kutatas soran a mindségbecslés modszerét hasznaltam a kiilonbozé gépi for-
ditérendszerek kimeneteinek kombindlasara. Az altalam létrehozott kompozit rendszer
egy kifejezés alapu statisztikai, egy hierarchikus statisztikai és egy neuralishalézat-alapu
gépi forditorendszer kimenetét kombindlja. A rendszer a mindségbecslés mddszerével ki-
valasztja a harom rendszer forditasabol a legjobb forditast, és az lesz a rendszer végso
kimenete. A moddszeremet négy kilonbozé nyelvparra teszteltem: angol-magyar, angol-

német, angol-olasz és angol-japan. Az eredmények alapjan rendszerszinten a kompozit
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8.3 Egynyelvii szovegek mindségének és hibainak meghatarozasa,
mindéségbecslés mbdszerével

gépi forditérendszerem minden esetben jobb mindséget eredményezett, mint az altala fel-
hasznélt rendszerek nmagukban. Angol-magyar nyelvpar esetében nyelvifiiggs jegyekkel

tovabb tudtam ndvelni a rendszer mindségét.

4. tézis: Létrehoztam egy kompozit gépi forditérendszert, amely a mi-
néségbecslés maodszerével, kiilonb6z6 gépi forditérendszerek
kimenetét kombinalva ért el rendszerszinten jobb eredményt,

mint az altala felhasznalt gépi forditérendszerek 6nmagukban.

A tézishez kapcsol6dé publikdciok: [5] [6] [12].

8.3. Egynyelvi szovegek mindségének és hibainak

meghatarozasa, min6ségbecslés modszerével

A harmadik kutatdsban a minGségbecslés mddszerét kiterjesztettem egynyelvii szévegek
mindségének becslésére. A kutatds célja az volt, hogy megvizsgdljam az interneten elér-
hetd, emberek altal produkalt szovegek hibait, valamint a mindségbecslés modszerével,
létrehozzak egy automatikus hibadetektalé programot.

Az kutatdsom arra mutatott rd, hogy az emberek altal létrehozott egynyelvii szo-
vegek, a gépi forditok altal generaltakkal ellentétben, nagyrészt nem nyelvtani hibakat
tartalmaznak. Ezen szovegek mindségi problémaéi inkédbb az internetezok irasi szokasaibol
adddnak, mint példaul az ékezetek vagy az irdsjelek elhagyasa.

Az altalam létrehozott, egynyelvii mindségbecsl6 rendszer jol alkalmazhaté a korpusz-

nyelvészetben vagy a természetesnyelvi elemz6 rendszerek eléfeldolgozé moduljaiban.

5. tézis: Létrehoztam egy mindéségbecsl6é rendszert, amellyel egynyelvii
szovegek mindségét és hibatipusat lehet meghatarozni. A rend-
szer létrehozasahoz a gépi forditas mindségbecsléséhez hasznalt
mobdszert alkalmaztam.

A tézishez kapcsol6dé publikaciok: [1] [6] [11] [13].
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A. fiiggelék

Az angol-magyar nyelvi

mindségbecsléshez felhasznalt

Jegyek

A jelen fiiggelékben taldlhaté az angol-magyar minoségbecslé rendszer kutatdsahoz ki-

sérletezett és felhasznalt jegyek Osszessége.

A.1. Felhasznalt black-box jegyek

Az A 1. tdblazatban talalhat6 az Osszes altalam felhaszndlt 76 black-box jegy, amelyeket

Lucia és térsai [58] implementéltak.

Azonosité Leiras

1001
1002
1003
1004
1005

1006
1007
1008

Tokenek szama a forrasmondatban.

Tokenek szama a célmondatban.

Tokenek aranya a forras- és a célmondatban.

Tokenek szama a célmondatban / Tokenek szdma a forrdsmondatban.
Tokenek szaméanak abszolat értékben vett kiillonbsége a forras- és a célmon-
datban, a forrdsmondat hosszéval normalizalva.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

Hibas zardjelek szdma.

Hibas idéz6jelek szama.
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1009

1010

1011

1012

1013

1014

1015

1016

1018

1020

1022

1024

1026

1028

1030

1032

Forrasmondat nyelvmodell valészintiisége.

Forrasmondat perplexitasa.

Forrasmondat perplexitdsa mondatvégi irdsjel nélkiil.

Célmondat nyelvmodell valészintisége.

Célmondat perplexitasa.

Célmondat perplexitdsa mondatvégi irasjel nélkiil.

A célnyelvi szé el6forduldsanak szama a célnyelvi hipotézisben.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valdsziniiség > 0,01).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,1).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2).

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,5).

Forditdsok atlagos szama / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 16vé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05), a forraskorpuszban 16v6é minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,1), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2), a forrdaskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgaval si-

lyozva.
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1034

1036

1038

1040

1042

1044

1046

1047

1048

1049

1050

1051

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

Forditdsok atlagos szama / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,1), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
sulyozva.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisig az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisdg a masodik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos unigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyako-
risdgni szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos unigram gyakorisiag a negyedik kvartilisben (kis gyako-
risdgni szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisdg az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrdsnyelvi atlagos bigram gyakorisdg a mdasodik kvartilisben (kis gyakori-

sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.
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1052

1053

1054

1055

1056

1057

1058

1059

1060

1061

1062

1063

1064

1065

1066

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisidg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisig az els6 kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrdsnyelvi atlagos trigram gyakorisidg a masodik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisag a harmadik kvartilisben (kis gyako-
risagu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6zé unigramok ardnya (minden kvarti-
lisben).

Forrasnyelvi korpuszban 16v6 kiilonb6z6 bigramok ardanya (minden kvartilis-
ben).

Forrasnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6z6 trigramok ardnya (minden kvartilis-
ben).

Atlagos szégyakoriség: forrdsmondatban 16v6 minden type (unigram), ami a
x-szer feltiinik a korpuszban (minden kvartilisben).

A forras- és a célmondatban 1év6 pontok szaménak abszolit értékben vett
kiilonbsége.

A forras- és a célmondatban 1évé pontok szamédnak abszolut értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrés- és a célmondatban 1év6 vesszOk szamanak abszolut értékben vett
kiilonbsége.

A forras- és a célmondatban 1év6 vesszOk szdméanak abszoliut értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forras- és a célmondatban 1évé kettéspontok szaméanak abszolat értékben

vett kiilonbsége.
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1067

1068

1069

1070

1071

1072

1073

1074

1075

1076

1077

1078

1079

1080

1081

1082

1088

1089

1090

1091
1092

A forras- és a célmondatban 1évé kettGspontok szaméanak abszolat értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrés- és a célmondatban 1évé pontosvesszOk szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

A forréds- és a célmondatban 1évé pontosvesszék szaméanak abszolit értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forras- és a célmondatban 1évé kérddjelek szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége.

A forrds- és a célmondatban 1év§ kérddjelek szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrds- és a célmondatban 1évé6 felkialtojelek szaménak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Irasjelek szdma a forrasmondatban.

Irasjelek szdma a célmondatban.

A forras- és a célmondatban 1év6 irasjelek szamanak abszolut értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Szémok aranya a forrdsmondatban.

Szémok aranya a célmondatban.

A forrds- és a célmondatban 1év6 szamok szamanak abszolut értékben vett
kiillénbsége, a forrdsmondat hosszaval normalizalva.

Tokenek szama a forrdsmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaz-
nak.

Tokenek aranya a célmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaznak.
A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazoé tokenek aranya.
Fénevek aranya a forrasmondatban.

Igék ardnya a forrasmondatban.

Foénevek aranya a célmondatban.

Igék aranya a célmondatban.

Fonevek aranya a forras- és a célmondatban.
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1093
1094
2004

2005

Igék aranya a forras- és a célmondatban.

Névmasok aranya a forras- és a célmondatban.

A forrds- és a célmondatban 1évé6 NP-k szdménak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

A forrds- és a célmondatban 1év6 NP-k szaménak abszolut értékben vett

kiilonbsége, a kifejezési cimkék szaméval normalizdlva.

A.1. tdblazat Hun-Quest black-box jegyei

A.2. Alapjegykészlet

Az A.2. tdblazatban taldlhaté a 17 jegybdl &ll6 alapjegykészlet (baseline), amelyeket

Lucia és tarsai [58] implementéltak.

Azonosité Leiras

1001
1002
1006
1009
1012
1015
1022

1036

1046

1049

1050

Tokenek szama a forrasmondatban.

Tokenek szama a célmondatban.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

Forrasmondat nyelvmodell valészintisége.

Célmondat nyelvmodell valészintisége.

A célnyelvi sz6 eldfordulasdanak széma a célnyelvi hipotézisben.

Forditdsok atlagos szama / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,2).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisig az els§ kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyako-
risdgni szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisdg az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu

szavak), a forrasnyelvi korpuszban.
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1053

1054

1057

1058

1074
1075

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisag a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisag az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrésnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6z8é unigramok ardnya (minden kvarti-
lisben).

Irasjelek szama a forrdsmondatban.

Irasjelek széma a célmondatban.

A.2. tablazat Alapjegykészlet

A.3. Szemantikai jegyek

Az A.3. tdblazatban taldlhaté az dltalam létrehozott 3 szétari jegy és a 72 WordNet jegy

szemantikai jegy.

Azonosité Leiras

2001

2002

2003

2006

2007

2008

2009

2010

Szotari illeszkedés a célmondatban.

Szotari illeszkedés a forrasmondatban.

Szotéri illeszkedés F-mértéke.

WordNet illeszkedés F-mértéke: f6nevek illeszkedésének szama / tokenek sza-
ma. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / tokenek szama.
(+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szama / tokenek
szdma. (+szObedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozdszok illeszkedésének szama / toke-
nek szama. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szdma / fénevek szé-

ma (+szébedgyazas)
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2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

2022

2023

2024

2025

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / igék szdma.
(+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szama / mellék-
nevek szdma. (+sz6ébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozdszok illeszkedésének szama / haté-
roz6szok szama. (+szobedgyazas)

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / toke-
nek szdma. (+szébeigyazas)

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / tokenek
szama. (+szobedgyazas)

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /
tokenek szama. (+szébedgyazds)

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatdrozdszok illeszkedésének széma /
tokenek szama. (+szébedgyazds)

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / f6ne-
vek szadma. (+szébedgyazis)

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / igék szé-
ma. (+szébedgyazds)

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /
melléknevek szdma. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatarozdszok illeszkedésének szama /
hatarozoszok szdma. (+szobedgyazas)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szdma / to-
kenek szdma. (+szObeigyazas)

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: igék illeszkedésének szdma / tokenek
szama. (+szobeagyazas)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: melléknevek illeszkedésének szama
/ tokenek szama. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozészok illeszkedésének szama

/ tokenek szdma. (4szébedgyazas)
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2026

2027

2028

2029

2006a

2007a
2008a

2009a

2010a

2011a
2012a

2013a

2014a

2015a

2016a

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szdma / f6-
nevek szdma. (+sz6bedgyazas)

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: igék illeszkedésének szama / igék
szdma. (+szObedgyazas)

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: melléknevek illeszkedésének szdma
/ melléknevek szdma. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozészok illeszkedésének szama
/ hatdrozészok széma. (+szébedgyazas)

WordNet illeszkedés F-mértéke: f6nevek illeszkedésének szama / tokenek sza-
ma.

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / tokenek szama.
WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szama / tokenek
szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatdrozoszok illeszkedésének szama / toke-
nek szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szama / fénevek sza-
ma

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / igék szama.
WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szédma / mellék-
nevek szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozoszok illeszkedésének szama / hata-
rozészék szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / toke-
nek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / tokenek
szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /

tokenek szdma.
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2017a

2018a

2019a

2020a

2021a

2022a

2023a

2024a

2025a

2026a

2027a

2028a,

2029a

20061sa

20071sa

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatdrozdszok illeszkedésének széma /
tokenek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / féne-
vek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / igék szé-
ma.

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /
melléknevek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatarozdszok illeszkedésének szama /
hatarozészok szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szama / to-
kenek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: igék illeszkedésének szdma / tokenek
szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: melléknevek illeszkedésének szdma
/ tokenek szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: hatarozoszok illeszkedésének szdma
/ tokenek szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: fénevek illeszkedésének szama / {6-
nevek szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: igék illeszkedésének szama / igék
szdma.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: melléknevek illeszkedésének szdma
/ melléknevek szdma.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: hatarozészok illeszkedésének szdma
/ hatéroz6szok szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szama / tokenek szé-
ma. (+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szdma / tokenek szdma.

(+LSA)
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2008]sa

20091sa

20101sa

20111sa

20121sa

2013lsa

2014lsa

20151sa

2016lsa

20171sa

2018l1sa

2019Isa

20201sa

20211sa

2022lsa

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szama / tokenek
szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozdszok illeszkedésének szdma / toke-
nek szdma. (+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szédma / fénevek szé-
ma, (+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / igék szdma.
(+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szdma / mellék-
nevek szdma. (+LSA)

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozoszok illeszkedésének szama / haté-
roz6szok szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / toke-
nek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / tokenek
szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /
tokenek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatdrozoszok illeszkedésének szama /
tokenek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: fénevek illeszkedésének szama / f6ne-
vek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama / igék szé-
ma. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének szama /
melléknevek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a célmondatban: hatdrozoszok illeszkedésének szama /
hatdrozoszok szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: fénevek illeszkedésének szdma / to-

kenek szdma. (+LSA)

139



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

A.4 Optimalizalt jegyek

2023lsa

20241sa

20251sa

2026lsa

20271sa

2028lsa

20291sa

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: igék illeszkedésének szdma / tokenek
szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: melléknevek illeszkedésének szama
/ tokenek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozdszok illeszkedésének szama
/ tokenek szdma. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szdma / £6-
nevek szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: igék illeszkedésének szama / igék
szama. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: melléknevek illeszkedésének szama
/ melléknevek szdma. (+LSA)

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: hatarozdszok illeszkedésének szama

/ hatérozészok szama. (+LSA)

A.3. tablazat 75 szemantikai jegy

A.4. Optimalizalt jegyek

Az A 4. tdblazatban talalhat6 a tartalomhiiség értékekre (TA) betanitott mindségbecslé

modell optimalizalt, 29 jegybél all6 jegykészlete (OptTA), a relevancia sorrendjében. A

vastagon szedett sorok jelzik az altalam készitett szemantikai jegyeket.

Azonosité Leiras

1064

1015
1091
1089
2005

1001
1075

A forras- és a célmondatban 1év6 vesszdk szaméanak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

A célnyelvi sz6 eldfordulasdanak széma a célnyelvi hipotézisben.

Igék ardnya a célmondatban.

Igék aranya a forrasmondatban.

A forrds- és a célmondatban 1év6 NP-k szaméanak abszolut értékben vett
kiilonbsége, a kifejezési cimkék szaméval normalizalva.

Tokenek szama a forrasmondatban.

Irasjelek szama a célmondatban.
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1072

1057

1066

1024

1082

1042

1094

1010

1068

2019

1006
1060

1013
2023

1073

1076

1067

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilénbsége.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

A forras- és a célmondatban 1év6 kettéspontok szaménak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

Forditdsok atlagos szama / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,5).

A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazé tokenek aranya.
Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Névmaéasok ardnya a forras- és a célmondatban.

Forrasmondat perplexitasa.

A forras- és a célmondatban 1évé pontosvesszdk szaméanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama /
igék szama.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

Forrasnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6z6 trigramok ardnya (minden kvartilis-
ben).

Célmondat perplexitasa.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: igék illeszkedésének sza-
ma / tokenek szama.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltéjelek szdméanak abszolut értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizélva.

A forrds- és a célmondatban 1év6 irasjelek szaménak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forras- és a célmondatban 1évé kettéspontok szaméanak abszolat értékben

vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.
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2015

2029

1038

2007

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama /
tokenek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozdészék illeszkedé-
sének szama / hatarozészék szama.

Forditasok atlagos szdma / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / toke-

nek szama.

A 4. tdblazat OptTA 29 jegye

Az A.5. tdblazatban taldlhat6 a gordiilékenység értékekre (GA) betanitott minéség-

becslé modell optimalizalt, 32 jegybél all6 jegykészlete (OptGA), a relevancia sorrendjé-

ben. A vastagon szedett sorok jelzik az altalam készitett szemantikai jegyeket.

Azonosité Leiras

1015
1060

1002

1082

1091

2019

1066

2003

1036

1068

A célnyelvi szé el6forduldsanak szama a célnyelvi hipotézisben.

Forrasnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6z6 trigramok ardnya (minden kvartilis-
ben).

Tokenek szama a célmondatban.

A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazoé tokenek aranya.
Igék ardnya a célmondatban.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szdma /
igék szama.

A forrés- és a célmondatban 1év6 kettéspontok szdaménak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

Szétari illeszkedés F-mértéke.

Forditasok atlagos szdma / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

A forras- és a célmondatban 1év8 pontosvesszék szaménak abszolat értékben

vett kiilonbsége.
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1072

2020

2026

1006

1010

1089

1044

1073

1054

1046

1093
2005

2007

2016

1067

1011
1052

2001

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilénbsége.

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének
szama / melléknevek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének
szama / fénevek szama.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

Forrasmondat perplexitasa.

Igék ardnya a forrasmondatban.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisag az els6 kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisag az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Igék aranya a forras- és a célmondatban.

A forréds- és a célmondatban 1évé NP-k szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a kifejezési cimkék szaméval normalizalva.

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / toke-
nek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének
szdma / tokenek szama.

A forras- és a célmondatban 1évé kettGspontok szaméanak abszolat értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Forrasmondat perplexitdsa mondatvégi irdsjel nélkiil.

Forrésnyelvi dtlagos bigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Szotari illeszkedés a célmondatban.
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1034

1042

2002
2015

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiiség > 0,2), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stlyozva.

Szétari illeszkedés a forrasmondatban.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama /

tokenek szama.

A.5. tablazat OptGA 32 jegye

Az A.6. tabldzatban taldlhat6 a TA és a GA &atlagdnak értékeire (TG) betanitott

mindségbecslé modell optimalizalt, 26 jegybdl 4ll6 jegykészlete (OptTG), a relevancia

sorrendjében. A vastagon szedett sorok jelzik az altalam készitett szemantikai jegyeket.

Azonosité Leiras

1015 A célnyelvi szé el6forduldsanak szama a célnyelvi hipotézisben.

1091 Igék aranya a célmondatban.

1089 Igék aranya a forrasmondatban.

1002 Tokenek szama a célmondatban.

1082 A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazé tokenek aranya.

1066 A forras- és a célmondatban 16v6 kettéspontok szaménak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

1044 Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stlyozva.

1057 Forrdsnyelvi 4tlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

2016 WordNet illeszkedés a célmondatban: melléknevek illeszkedésének
szama / tokenek szama.

1010 Forrasmondat perplexitasa.

144



DOI:10.15774/PPKE.ITK.2019.003

A.4 Optimalizalt jegyek

1072

2019

1006
1068

2005

2001
1080

2028

1013
1052

2022

1073

1077
2006

1067

1079

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilénbsége.

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama /
igék szama.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

A forras- és a célmondatban 1év$ pontosvesszdk szaméanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

A forrés- és a célmondatban 1évé NP-k szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a kifejezési cimkék szaméval normalizalva.

Szétari illeszkedés a célmondatban.

Tokenek szama a forrasmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaz-
nak.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: melléknevek illeszkedésé-
nek szama / melléknevek szama.

Célmondat perplexitasa.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisag a harmadik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének
szama / tokenek szama.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Szémok aranya a forrdsmondatban.

WordNet illeszkedés F-mértéke: f6nevek illeszkedésének szama /
tokenek szama.

A forras- és a célmondatban 1év§ kettéspontok szamédnak abszolat értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizélva.

A forrds- és a célmondatban 1év6 szamok szamanak abszolut értékben vett

kiilonbsége, a forrdasmondat hosszaval normalizalva.

A.6. tablazat OptTG 26 jegye
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Az A.7. tablazatban talalhaté a TA értékeibdl késziilt osztalyozési értékeire (CLTA)

betanitott mindségbecslé modell optimalizalt, 21 jegybdl all6 jegykészlete (OptCLTA), a

relevancia sorrendjében. A vastagon szedett sorok jelzik az altalam készitett szemantikai

jegyeket.

Azonosité Leiras

1068

1064

1005

1091

1092

1015

2001

1072

1046

1077

1078

1055

1082
1066

1093
1057

1081

A forrés- és a célmondatban 1évé pontosvesszOk szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

A forrds- és a célmondatban 1év6 vesszOk szamanak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

Tokenek szaméanak abszolut értékben vett kiilonbsége a forras- és a célmon-
datban, a forrdsmondat hosszaval normalizalva.

Igék ardnya a célmondatban.

Fénevek aranya a forras- és a célmondatban.

A célnyelvi sz6 el6fordulasanak szama a célnyelvi hipotézisben.

Szétari illeszkedés a célmondatban.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisig az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Szamok aranya a forrdsmondatban.

Szamok aranya a célmondatban.

Forrésnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a masodik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazé tokenek aranya.
A forrds- és a célmondatban 1évé kettéspontok szaménak abszoliat értékben
vett kiilonbsége.

Igék ardnya a forras- és a célmondatban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Tokenek ardnya a célmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaznak.
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2019

1067

1090
1010

WordNet illeszkedés a célmondatban: igék illeszkedésének szama /
igék szama.

A forrds- és a célmondatban 1év§ kettéspontok szamédnak abszolat értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizélva.

Fénevek aranya a célmondatban.

Forrasmondat perplexitasa.

A.7. tdblazat OptCLTA 21 jegye

Az A.8. tabldzatban taldlhaté a GA értékeibdl késziilt osztalyozasi értékeire (CLGA)

betanitott mindségbecslé modell optimalizdlt, 10 jegybdl all6 jegykészlete (OptCLGA), a

relevancia sorrendjében. A vastagon szedett sorok jelzik az dltalam készitett szemantikai

jegyeket.

Azonosité Leiras

1064 A forrés- és a célmondatban 1év6 vesszok szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége.

1076 A forras- és a célmondatban 1év6 irasjelek szamédnak abszolit értékben vett
kiillénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

2002 Szétari illeszkedés a forrasmondatban.

1091 Igék ardnya a célmondatban.

1072 A forrds- és a célmondatban 1év6 felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

1047 Forrasnyelvi 4tlagos unigram gyakorisdg a masodik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

1077 Szamok aranya a forrdsmondatban.

1011 Forrasmondat perplexitdsa mondatvégi irasjel nélkiil.

1014 Célmondat perplexitasa mondatvégi irasjel nélkiil.

1054 Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisig az els6 kvartilisben (kis gyakorisagu

szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

A 8. tdblazat OptCLGA 10 jegye
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Az A9. tdblazatban taldlhaté a TG értékeibdl késziilt osztalyozasi értékeire (CLTG)

betanitott mindségbecslé modell optimalizélt, 12 jegyb6l all6 jegykészlete (OptCLTG), a

relevancia sorrendjében. A vastagon szedett sorok jelzik az altalam készitett szemantikai

jegyeket.

Azonosité Leiras

1064

1091

1075

1093

1057

1072

2010

2025

1066

1014
1067

1079

A forrés- és a célmondatban 1év6 vesszOk szamanak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

Igék ardnya a célmondatban.

Irasjelek szama a célmondatban.

Igék aranya a forras- és a célmondatban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szama /
fébnevek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozészéok illeszkedé-
sének szama / tokenek szama.

A forras- és a célmondatban 1évé kettéspontok szaméanak abszolat értékben
vett kiillonbsége.

Célmondat perplexitasa mondatvégi irasjel nélkiil.

A forras- és a célmondatban 1évé kettéspontok szaméanak abszolat értékben
vett kiilénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrds- és a célmondatban 1év6 szamok szamanak abszolut értékben vett

kiillénbsége, a forrdsmondat hosszaval normalizalva.

A.9. tablazat OptCLTG 12 jegye
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B. fiiggelék

A kompozit rendszerhez

felhasznalt jegyek

A jelen fiiggelékben taldlhatoak a kompozit rendszerhez hasznélt mindségbecslo rendsze-

rek tanitdsahoz és teszteléséhez felhasznalt jegyek.

B.1. Felhasznalt black-box jegyek

A B.1. tdblazatban taldlhat6 az Gsszes altalam felhasznalt 67 black-box jegy, amelyeket

Lucia és tarsai [58] implementaltak.

Azonosité Leiras

1001
1002
1003
1004
1005

1006
1007
1008
1009
1010

Tokenek szama a forrasmondatban.

Tokenek szama a célmondatban.

Tokenek aranya a forras- és a célmondatban.

Tokenek szdma a célmondatban / Tokenek szdma a forrdsmondatban.
Tokenek szaméanak abszolat értékben vett kiillonbsége a forras- és a célmon-
datban, a forrdsmondat hosszaval normalizélva.

Tokenek atlagos hossza a forrasmondatban.

Hibas zarodjelek szama.

Hibas idéz6jelek szama.

Forrasmondat nyelvmodell valészintiisége.

Forrasmondat perplexitasa.
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1011

1012

1013

1014

1015

1016

1018

1020

1022

1024

1026

1028

1030

1032

1034

Forrasmondat perplexitasa mondatvégi irasjel nélkiil.

Célmondat nyelvmodell valoszintlisége.

Célmondat perplexitasa.

Célmondat perplexitasa mondatvégi irasjel nélkiil.

A célnyelvi sz6 eldfordulasdnak széma a célnyelvi hipotézisben.

Forditdsok atlagos szama / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01).

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valdsziniiség > 0,05).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,1).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2).

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5).

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 16vé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05), a forraskorpuszban 16vé minden sz6 gyakorisdgaval si-
lyozva.

Forditdsok atlagos szama / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,1), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgéaval st-
lyozva.

Forditdsok atlagos szama / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniiség > 0,2), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgéval st-
lyozva.

Forditdsok atlagos szama / szavak szama a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valésziniliség > 0,5), a forraskorpuszban 1évé minden sz6 gyakorisdgéaval sui-

lyozva.
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1036

1038

1040

1042

1044

1046

1047

1048

1049

1050

1051

1052

1053

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,01), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisigé-
val sdlyozva.

Forditasok atlagos szdma / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,05), a forraskorpuszban 1évé minden szé inverz gyakorisagé-
val sdlyozva.

Forditdsok atlagos szama / szavak szdma a forrdsmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,1), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,2), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Forditdsok atlagos szdma / szavak szdma a forrdasmondatban (gizal kiiszob:
valészintiség > 0,5), a forraskorpuszban 1év6 minden sz6 inverz gyakorisagaval
stulyozva.

Forrasnyelvi 4tlagos unigram gyakorisag az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi dtlagos unigram gyakorisdg a masodik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos unigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyako-
risdgni szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos unigram gyakorisiag a negyedik kvartilisben (kis gyako-
risdgi szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisdg az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrésnyelvi atlagos bigram gyakorisdg a mdasodik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos bigram gyakorisidg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-

sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.
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1054

1055

1056

1057

1058

1059

1060

1061

1062

1063

1064

1065

1066

1067

1068

Forrésnyelvi atlagos trigram gyakorisag az elsé kvartilisben (kis gyakorisagu
szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a mésodik kvartilisben (kis gyakori-
sagu szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi atlagos trigram gyakorisdg a harmadik kvartilisben (kis gyako-
risdgni szavak), a forrasnyelvi korpuszban.

Forrdsnyelvi 4tlagos trigram gyakorisdg a negyedik kvartilisben (kis gyakori-
sdgu szavak), a forrdsnyelvi korpuszban.

Forrasnyelvi korpuszban 1év6 kiilonb6zé unigramok ardnya (minden kvarti-
lisben).

Forrasnyelvi korpuszban 16v6 kiilonb6z6 bigramok ardnya (minden kvartilis-
ben).

Forrésnyelvi korpuszban 16v6 kiilonb6z6 trigramok ardnya (minden kvartilis-
ben).

Atlagos szégyakorisag: forrasmondatban 16v6 minden type (unigram), ami a
x-szer feltiinik a korpuszban (minden kvartilisben).

A forras- és a célmondatban 1év6 pontok szamédnak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

A forras- és a célmondatban 1évé pontok szamédnak abszolut értékben vett
kiillénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrds- és a célmondatban 1év6 vesszOk szamanak abszolut értékben vett
kiilonbsége.

A forrés- és a célmondatban 1év6 vesszok szamanak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forras- és a célmondatban 1év§ kettéspontok szamédnak abszolat értékben
vett kiilonbsége.

A forrés- és a célmondatban 1év6 kettéspontok szdaménak abszolut értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forras- és a célmondatban 1évé pontosvesszOk szamanak abszolut értékben

vett kiilonbsége.
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1069

1070

1071

1072

1073

1074

1075

1076

1077

1078

1079

1080

1081
1082

A forras- és a célmondatban 1évé pontosvesszOk szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrés- és a célmondatban 1év§ kérddjelek szamanak abszolut értékben vett
kiilénbsége.

A forrds- és a célmondatban 1év$ kérddjelek szaméanak abszolit értékben vett
kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltojelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége.

A forrds- és a célmondatban 1évé felkidltéjelek szamanak abszolut értékben
vett kiilonbsége, a célmondat hosszaval normalizélva.

Irasjelek szama a forrdsmondatban.

Irasjelek szdma a célmondatban.

A forras- és a célmondatban 1év6 irasjelek szaménak abszolit értékben vett
kiillénbsége, a célmondat hosszaval normalizalva.

Szamok aranya a forrdsmondatban.

Szémok aranya a célmondatban.

A forrds- és a célmondatban 1év6 szamok szamanak abszolut értékben vett
kiilonbsége, a forrasmondat hosszaval normalizalva.

Tokenek szama a forrdsmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaz-
nak.

Tokenek aranya a célmondatban, amelyek nem csak a-z betiit tartalmaznak.

A forras- és a célmondatban 1év6 csak a-z betiit tartalmazé tokenek aranya.

B.1. tablazat 67 black-box jegy a kompzit rendszerhez

A B.2. tablazatban talalhaté az Gsszes altalam készitett 60 jegy, amelyeket felhasz-

naltam az angol-magyar kompozit rendszer optimalizalasdhoz.

Azonosité Leiras

2001
2002
2003

Szétari illeszkedés a célmondatban.
Szétari illeszkedés a forrasmondatban.

Szétari illeszkedés F-mértéke.
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2006

2007
2008

2009

2010

2011
2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

2020

2021

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szama / tokenek szé-

ma.

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szdama / tokenek szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szama / tokenek

szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatarozdszok illeszkedésének szama / toke-

nek szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: fénevek illeszkedésének szdma / fénevek szé-

ma.

WordNet illeszkedés F-mértéke: igék illeszkedésének szama / igék szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: melléknevek illeszkedésének szdma / mellék-

nevek szama.

WordNet illeszkedés F-mértéke: hatdrozoszok illeszkedésének szama / haté-

rozészok szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
nek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
tokenek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
tokenek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
vek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
ma.

WordNet illeszkedés a célmondatban:
melléknevek szama.

WordNet illeszkedés a célmondatban:

hatarozoszok szama.
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melléknevek illeszkedésének szama /
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2022

2023

2024

2025

2026

2027

2028

2029

10001
10002
10003
10004
10005
10006
10007
10009
10010
10011
10012
10013
10101
10102
10103

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szdma / to-
kenek szama.

WordNet illeszkedés a forrdasmondatban: igék illeszkedésének szdama / tokenek
szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: melléknevek illeszkedésének szama
/ tokenek szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: hatarozoszok illeszkedésének szama
/ tokenek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: fénevek illeszkedésének szama / {6-
nevek szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: igék illeszkedésének szama / igék
szama.

WordNet illeszkedés a forrdsmondatban: melléknevek illeszkedésének szama
/ melléknevek szama.

WordNet illeszkedés a forrasmondatban: hatarozdszok illeszkedésének szama
/ hatéroz6szok szama.

Igék aranya a mondatban.

Fonevek aranya a mondatban.

Melléknevek ardnya a mondatban.

Névmasok aranya a mondatban.

Hatéarozészok aranya a mondatban.

Ko6toszok ardnya a mondatban.

Determinansok ardnya a mondatban.

Szamnevek ardanya a mondatban.

Irasjelek ardnya a mondatban.

Igekotok ardnya a mondatban.

Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.

XML-cimkék aranya a mondatban.

Fénevek szama / igék szama.

Fénevek szama / melléknevek szdma.

Fénevek szama / névelék szdma.
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10104
10105
10201
10202
10203
10204
10301
10302
10303
10304
10305
10306
10307
10308
10309
10310
10311
10312

Igék szama / igekotOk szama.

Mondatkozi irdsjelek szdma / mondatvégi irdsjelek szama.
Tokenek szadma a mondatban.

Atlagos széhossz a mondatban.

Ekezetes karakterek szdma a mondatban.

Ekezetes szavak szdma / tokenek szdma a mondatban.

A mondat szavainak n-gram valdsziniisége.

A mondat szavainak perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat szétoveinek n-gram valdsziniisége.

A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat elemzési cimkéinek n-gram valdszintisége.

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).
A mondat széfajcimkéinek n-gram valdszintlisége.

A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

B.2. tablazat 60 jegy az angol-magyar kompzit rendszer optimalizdlasdhoz
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Az egynyelvi minoségbecsléshez

felhasznalt jegyek

C.1. Osszes jegy

A C.1. tablazatban talalhaté az egynyelvii minéségbecslé modell tanitdsdhoz felhasznalt

36 jegy.

Azonosité Leiras

10001 Igék aranya a mondatban.

10002 Foénevek ardnya a mondatban.

10003 Melléknevek aranya a mondatban.
10004 Névmasok ardnya a mondatban.
10005 Hatarozészok ardanya a mondatban.
10006 Ko6toszok ardnya a mondatban.
10007 Determinansok aranya a mondatban.
10008 Indulatszok aranya a mondatban.
10009 Szémnevek ardnya a mondatban.
10010 Irasjelek ardnya a mondatban.

10011 IgekotSk ardnya a mondatban.

10012 Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.
10101 Fénevek szama / igék szama.

10102 Fénevek szama / melléknevek szdma.
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10103
10104
10105
10201
10202
10203
10204
10301
10302
10303
10304
10305
10306
10307
10308
10309
10310
10311
10312
10401
10402
10403

Fénevek szama / névelék széma.

Igék szama / igekot8k szama.

Mondatkoézi irasjelek szama / mondatvégi irdsjelek szama.

Tokenek szama a mondatban.

Atlagos széhossz a mondatban.

Ekezetes karakterek szama a mondatban.

Ekezetes szavak szdma / tokenek szdma a mondatban.

A mondat szavainak n-gram valdszinlisége.

A mondat szavainak perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat szotoveinek n-gram valdszintisége.

A mondat sz6toveinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat sz6t6veinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat elemzési cimkéinek n-gram valdsziniisége.

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).
A mondat széfajcimkéinek n-gram valdszintisége.

A mondat széfajcimkéinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).
A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkil).

A mondat 1-gram perplexitdsa (neurdlis nyelvmodell).

A mondat 2-gram perplexitidsa (neurdlis nyelvmodell).

A mondat 3-gram perplexitdsa (neurdlis nyelvmodell).

C.1. tablazat 36 jegy az egynyevii minoségbecslé modellhez

C.2. Optimalizalt jegyek

A C.2. tdblazatban talalhaté az egynyelvii minGségbecsld Likert-modell 15 jegybdl 4llo,

optimalizalt jegykészlete, relevancidja szerint rendezve.

Azonosité Jegy
10203 Ekezetes karakterek szama a mondatban.
10204 Ekezetes szavak szdma / tokenek szdma a mondatban.
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10302
10308
10401
10309
10012
10306
10311
10305
10008
10105
10201
10101
10312

A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat 1-gram perplexitdsa (neurdlis nyelvmodell).

A mondat elemzési cimkéinek perplexitasa (ismeretlen szavak nélkil).
Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.

A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat széfajcimkéinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).
Indulatszok ardnya a mondatban.

Mondatkozi irasjelek szdma / mondatvégi irasjelek szdma.

Tokenek szama a mondatban.

Fénevek szama / igék szama.

A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

C.2. tablazat 15 jegyre optimalizalt jegykészlet a Likert-modellhez

A C.3. tdblazatban taldlhaté az egynyelvii minéségbecsls osztalyozasi modell 28 jegy-

bdl allé, optimalizdlt jegykészlete, relevancidja szerint rendezve.

Azonosité  Jegy

10204 Ekezetes szavak szama / tokenek szdma a mondatban.
10010 Irésjelek aranya a mondatban.

10203 Ekezetes karakterek szdma a mondatban.

10004 Névmasok ardnya a mondatban.

10304 A mondat szdtoveinek n-gram valdsziniisége.

10001 Igék aranya a mondatban.

10103 Fénevek szama / névelék szama.

10101 Fénevek szama / igék szama.

10201 Tokenek szama a mondatban.

10307 A mondat elemzési cimkéinek n-gram valdszintisége.
10006 Ko6toszok ardnya a mondatban.

10105 Mondatkozi irdsjelek szdma / mondatvégi irdsjelek szama.
10005 Hatarozészok ardanya a mondatban.
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10310
10302
10202
10305
10003
10301
10311
10402
10009
10104
10401
10403
10102
10306
10007

A mondat széfajcimkéinek n-gram valdszintisége.

A mondat szavainak perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).
Atlagos széhossz a mondatban.

A mondat sz6t6veinek perplexitésa (ismeretlen szavakkal egytitt).
Melléknevek ardnya a mondatban.

A mondat szavainak n-gram valdsziniisége.

A mondat széfajcimkéinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat 2-gram perplexitiasa (neurdlis nyelvmodell).
Szamnevek ardnya a mondatban.

Igék szama / igekotok szama.

A mondat 1-gram perplexitasa (neurdlis nyelvmodell).

A mondat 3-gram perplexitdsa (neurdlis nyelvmodell).

Fénevek szdma / melléknevek széma.

A mondat sz6toveinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

Determinansok aranya a mondatban.

C.3. tablazat 28 jegyre optimalizalt jegykészlet az egycimkés osztalyozasi modellhez
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A Fuzzy jegyekkel valo kisérlet

eredményei

A Fuzzy jegyeket tartalmazo egynyelvii jegyek és a HuQ korpusz segitségével felépitettem

a mindségbecslé modelleimet, amelyekre optimalizalas is végeztem:

e LS modell: minéségbecslé modell Likert értékeket felhasznalva.

e OS modell: mindségbecslé modell osztalyzasi értékeket felhasznélva.

e OptLS modell: optimalizalt LS modell.

¢ OptOS modell: optimalizalt OS modell.

A D.1. tablazatban lathaté az 62 darab jegy, amelyekkel kisérleteztem.

Azonosité Leiras

10001
10002
10003
10004
10005
10006
10007
10008
10010

Igék aranya a mondatban.

Fonevek aranya a mondatban.
Melléknevek ardnya a mondatban.
Névmasok aranya a mondatban.
Hatérozészok aranya a mondatban.
Kotoszok ardnya a mondatban.
Determinansok ardnya a mondatban.
Indulatszok ardnya a mondatban.

Irasjelek ardnya a mondatban.
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10011
10012
10013
10101
10102
10103
10104
10201
10301
10302
10303
10304
10305

10306

10307
10308
10309
10310
10311
10312
10313
10314
10315
20001
20002
20003
20004

20005

Igekotok ardnya a mondatban.

Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.

XML cimkék ardanya a mondatban.

Fénevek szama / igék szama.

Fénevek szama / melléknevek szdma.

Fénevek szama / névelék szdma.

Igék szama / igekotOk szama.

Tokenek szama a mondatban.

A mondat szavainak n-gram valdsziniisége.

A mondat szavainak perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat szavainak n-gram valésziniisége (mondatvégi irasjel nélkiil).

A mondat szavainak perplexitasa (mondatvégi irdsjel nélkiil, ismeretlen sza-
vakkal egytitt).

A mondat szavainak perplexitdsa (mondatvégi irdsjel nélkiil, ismeretlen sza-
vak nélkil).

A mondat szétoveinek n-gram valdsziniisége.

A mondat sz6toveinek perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat szotoveinek perplexitasa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat elemzési cimkéinek n-gram valdsziniisége.

A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
A mondat elemzési cimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkiil).

A mondat széfajcimkéinek n-gram valdszintlisége.

A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egytitt).

A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkil).

Fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - Likert értéke.

Fuzzy egyezés szObedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.

Fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel (csak szofajcimkék) - Likert értéke
Fuzzy egyezés szdbedgyazasi modellel (csak széfajeimkék)- osztélyozasi érté-
ke.

Fuzzy egyezés LSA modellel - Likert értéke.
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20006 Fuzzy egyezés LSA modellel - osztalyozasi értéke.

20007 BLEU fuzzy egyezés - Likert értéke.

20008 BLEU fuzzy egyezés - osztalyozasi értéke.

20009 BLEU fuzzy egyezés szobeagyazasi modellel - Likert értéke.
20010 BLEU fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.
20011 BLEU fuzzy egyezés LSA modellel - Likert értéke.

20012 BLEU fuzzy egyezés LSA modellel - osztalyozasi értéke.

20013 NIST fuzzy egyezés - Likert értéke.

20014 NIST fuzzy egyezés - osztalyozasi értéke.

20015 NIST fuzzy egyezés szobedgyazasi modellel - Likert értéke.
20016 NIST fuzzy egyezés szobeagyazasi modellel - osztalyozasi értéke.
20017 NIST fuzzy egyezés LSA modellel - Likert értéke.

20018 NIST fuzzy egyezés LSA modellel - osztalyozasi értéke.

20019 TER fuzzy egyezés - Likert értéke.

20020 TER fuzzy egyezés - osztalyozasi értéke.

20021 TER fuzzy egyezés szdbedgyazasi modellel - Likert értéke.
20022 TER fuzzy egyezés szdbedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.
20023 TER fuzzy egyezés LSA modellel - Likert értéke.

20024 TER fuzzy egyezés LSA modellel - osztalyozasi értéke.

20025 Levenstein fuzzy egyezés - Likert értéke.

20026 Levenstein fuzzy egyezés - osztalyozasi értéke.

20027 Levenstein fuzzy egyezés szobedgyazasi modellel - Likert értéke.
20028 Levenstein fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.
20029 Levenstein fuzzy egyezés LSA modellel - Likert értéke.

20030 Levenstein fuzzy egyezés LSA modellel - osztalyozési értéke.

D.1. tablazat 62 jegy az egynyevii minéségbecslé modellhez

A D.2. tabldzatban és a D.3. tablazatban lathatdé a modellek kiértékelése.
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Korrelacié + MAE | RMSE |
LS modell - 62 jegy 0,5936  0,6857 0,8961
OptLS modell - 13 jegy 0,6278  0,6783 0,8758

D.2. tablazat LS modell és OptLS modell kiértékelése

CCI+ MAE | RMSE |
OS modell - 62 jegy ~ 70,7%  0,2465  0,3590
OptOS modell - 8 jegy 71,7% 02544  0,3539

D.3. tablazat OS modell és OptOS modell kiértékelése

A D.4. tablazatban és a D.5. tablazatban lathatbak az optimalizalt jegyhalmazok,

relevancia szerint sorbarendezve.

Azonositd Leiras

10313 A mondat szofajcimkéinek n-gram valdsziniisége.

10006 Kot6szok ardnya a mondatban.

20001 Fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - Likert értéke.

10307 A mondat szétoveinek n-gram valdszintisége.

10002 Foénevek aranya a mondatban.

20016 NIST fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.
10314 A mondat széfajcimkéinek perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt).
10003 Melléknevek aranya a mondatban.

10010 Irasjelek ardnya a mondatban.

10104 Igék szdma / igekoték szama.

10011 Igekot6k aranya a mondatban.

10012 Ismeretlen szavak ardnya a mondatban.

20002 Fuzzy egyezés szoébedgyazasi modellel - osztalyozasi értéke.

D.4. tablazat 13 jegybol all6 optimalizalt jegykészlet Likert modellhez
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Azonosité Leirés

10301 A mondat szavainak n-gram valdszintisége.

10302 A mondat szavainak perplexitasa (ismeretlen szavakkal egytitt).
10006 Kot6szok aranya a mondatban.

20022 TER fuzzy egyezés szdébedgyazasi modellel - osztélyozasi értéke.
20027 Levenstein fuzzy egyezés szébedgyazasi modellel - Likert értéke.
10303 A mondat szavainak perplexitdsa (ismeretlen szavak nélkil).
10308 A mondat sz6toveinek perplexitésa (ismeretlen szavakkal egytitt).
10010 Irésjelek ardnya a mondatban.

D.5. tablazat 8 jegybdl allo optimalizalt jegykészlet az osztélyzasi modellhez

Az eredményekbdl azt lehet lesziirni, hogy a szébedgyazasi modell jobban teljesit az
LSA modellhez képest, hiszen az optimalizalt halmazokba egy LSA jegy sem keriilt bele.
Tovabba az is lathatd, hogy a Fuzzy egyezés modellek is elOkel6 helyezéseket értek el. Ez

pedig azt jelenti, hogy relevansak az eredményre nézve.
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