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Kivonat A gépi forditas mingségének megallapitasa mind a kutatas-
ban, mind a cégek szamara fontos feladat. A cégek esetében egy meg-
bizhaté minGségi mutaté nagyban segitheti az emberi munkat. Gyakran
bevett modszer, hogy jobb mingségi forditast kapjunk, tobb gépi fordito
rendszert hasznalunk a hattérben és egy kiértékel§ rendszer segitségével
kivalasztjuk a legjobb minéségi forditast. A hagyomanyos kiértékelési
modszerek referenciaforditassal allapitjak meg a gépi forditds mindségét,
ami idGigényes és nagy koltséggel jar. Ezzel szemben, a mingséghecslés
modszere referenciaforditas nélkiil tud valos id6ben becsiilni, amivel ha-
tékonyan lehet a kiilonb6z6 gépi fordité rendszer kimenetét kombinélni.
A kutatasunk soran kett statisztikai és egy neuralis gépi fordito rendszer
kimeneteit kombinaltuk a mingségbecslé modszerével. Bemutatjuk, hogy
a mindségbecslé modell pontosabb eredményt ad hagyomanyos modsze-
reknél, és nem hasznal referenciaforditast. Kutatdsunkban bemutatjuk,
hogy a kombinalt rendszer kimenete minden esetben magasabb mingsé-
get eredményez, mint a gépi fordité rendszerek kiilon.

Kulesszavak: mindgségbecslés, statisztikai gépi fordités, kifejezés alapi
statisztikai gépi forditas, hierarchikus statisztikai gépi forditas, neuralis
gépi forditas

1. Bevezetés

A gépi fordito (MT) rendszerek jelentss véltozasokon mentek keresztiil az el-
mult évtizedekben. Az éppen aktudlis technoldgidkat kovetve tobb kiilonb6zds
modszer alkalmazésaval torekedtek a kutaték a lehetd legjobb mingségi gépi
forditas elgallitasara, mint példaul a szabalyalapa MT, statisztikai MT, szintak-
tikaalapa MT, neuralishdlozat-alapt MT. Ezen rendszerek eltérd viselkedésiik
miatt szamos eltérs elénnyel és hatrannyal rendelkeznek. A gépi forditérendsze-
egyesitsiik, valamint a rendszerekben rejlé problémaékat gyengitsiik, igy a létre-
horott rendszer mingségében meghaladja a kombinacioban résztvett rendszere-
két [2,12,14,17].
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»glass-box”, valamint a ,black-box” kombinaciokra. A ,glass-box” kombinécio
lényege, hogy a legjobb forditas kivalasztasahoz a rendszer figyelembe veszi a
felhasznalt forditorendszerek részletes dekodold informacidkat is. Ezzel szemben
a ,black-box” kombinacié esetén csak és kizardlag a legjobb forditasi hipotézisek
ismeretében sziiletik meg ez a dontés.

A leggyakoribb kombinacios modszerek helyettesitési graf (confusion net-
work) létrehozasaval valositjak meg a rendszerek kimenetének egyesitését. A he-
lyettesitési grafot altalaban egy vazmondat koré épitik [14] [20], amihez egynyel-
vii sz60sszekotéssel kapesoljak a hipotéziseket. Az igy létrehozott helyettesitési
grafalapa dekodolo segitségével valasztjak ki a legvaloszintibb forditast. Rosti és
tarsai [19], valamint Heafield és tarsai [7] a TER algoritmust, mig Okita és tarsai
[16] a BLEU metodust valasztottéak.

Rosti és tarsai. [19] a gépi forditorendszerek kimenetébdl hipotézisalapa he-
lyettesitési grafot (confusion network) épitettek. Ez azt jelentette, hogy az egyik
rendszer legjobb forditasat hasznéaltak vazként, amit szoszinten kiegészitettek a
tobbi rendszerbdl szarmazoé alternativ forditasokkal. Ebbdl a halézatbol az élta-
luk létrehozott dekodolo valasztotta ki a legjobb forditast. Ezt Heafield et al. [7]
agy fejlesztette tovabb, hogy a helyettesitési grafot nem szészinten, hanem kife-
jezés szinten épitették.

Huang és Papineni [8] egy hierarchikus rendszerkombinaciot hoztak létre,
ahol a rendszer igény szerint képes sz6, frazis és mondat szint kombinaciora.

Kutatasunk soran, egy kifejezésalapt és egy hierarchikus statisztikai gépi
forditorendszer kimeneteit, valamint egy neurélis gépi forditd kimeneteit kombi-
naltuk a mingségbecslé modszer segitségével.

A mingségbecslés egy gépi tanulassal betanitott statisztikai modellen alapul.
A forditasokbol kiillénb6z6 mindségi mutatoszamokat nyeriink, majd a minGsé-
gi mutatokat betanitjuk valamilyen (emberi vagy gépi) kiértékeléssel. Az igy
betanitott modellel lehet késébb 1j forditdsokra predikilni mindséget. A mind-
ségbecsld modell segitéségével a kiillonbozs forditasokra meg tudjuk becsiilni a
mingségét. A kutatasunkban kiilonb6z6 nyelvekre alkalmaztunk kiilonb6z6 gépi
fordito rendszereket, majd a mingségbecslé modell altal jobbnak itélt forditast
valasztottuk ki végsd kimenetként.

A jelen cikkiinkben elGszor kitériink a kutatasunkhoz hasznalt gépi forditod
rendszereket, majd roviden bemutatjuk a mingségbecslés modszerének miikodé-
sét, ezutan részletesen kifejtjiik a méréseinket és a modszereinket. Végiil leirjuk
az eredményeinket és levonjuk bel6liik a kdvetkeztetéseinket,.

2. A felhasznalt gépi forditérendszerek bemutatasa

A mindgségbecslés modszerének koszonhetGen lehetGségiink nyilt elgéllitani kii-
16nb6z6 tipustt mindségi mutatdkat a kiillonbozd gépi forditd rendszerekbdl. A
kutatasunk sordn, a kiilonb6z6 nyelvekre valtozéan, egy kifejezés alapi statiszti-
kai gépi forditot (PBSMT), egy hierarchikus statisztikai gépi forditot (HBSMT)
és egy neuréalishalozat-alapa gépi forditot (NMT) hasznalunk.
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A PBSMT [13] rendszer statisztikai megfigyelésen alapszik, amelyek kifeje-
zések OsszekOtéseibsl szarmaznak. Az Osszekotott kifejezéseket egy parhuzamos
korpusz segitségével allitjuk el automatikus statisztikai modszerekkel. A legfGbb
oka annak, hogy ezt a modszert a mai napig hasznaljak az az, hogy nyelvfiig-
getlen. Tovabba azoknal a nyelveknél, ahol szintaktikailag, illetve szérendileg
hasonlé, a rendszer magas pontossaggal tud forditani. A PBSMT tovabba képes
lokalis atrendezéseket végezni, de a tavolabbi atrendezéseket mar nem kezeli jol.
A HBSMT [3] ezt a problémat igyekszik megoldani.

A HBSMT a PBSMT bdvitett valtozata. Amig a PBSMT kifejezésalapt de-
kodert hasznal, addig a HBSMT kornyezetfiiggd nyelvtant hasznalé dekodert.
Ez a modszer segit a HBSMT rendszernek megtanulni komlexebb és szintakti-
kailag tavolobb atrendezési szabalyokat. Példa: az angol-francia tagadast don’t
X — ne X pas formaba menti el, ahol az X helyére barmilyen igei szerkezet
behelyettesithetd.

A GPU technologia nagyiitemu fejlddésének, valami a megfizethetd ara vide-
okartyaknak koszonhetGen a mélytanulas-alapi rendszerek gyakorlatilag a leg-
tobb tudomanyteriilet esetén legy6zték teljesitményben az addig létezs legjobb
rendszereket. Nem volt ez masként a gépi forditas teriiletén sem. Az NMT [23]
rendszerek kozvetleniil valositjik meg a feltételes valoszintiségi modell alapi sz6-
veg forditast. A forditési valoszintiségeket leggyakrabban egy ,enkoder-dekdder”
architekturaju neurélis halozat segitségével allitjuk eld. [4,9,23]. A modszer el6-
nye az SMT-vel szemben, hogy sokkal folyékonyabb és olvashatébb forditasokat
hoz létre, viszont ezt képes a tartalmi pontossig rovasara tenni.

Ha 6sszehasonlitjuk a rendszereket, megfigyelhetjiik, hogy a teljesitményiik
ergsen fiigg az adott nyelvpartol és a korpusz szovegének témajatol. Ezért a NMT
nem képes minden esetben feliilmulni az SMT rendszereket és a HBSMT rendszer
sem képes minden esetben feliilmilni a PBSMT rendszert (lasd. 2. tablazat).
Kovetkeztetésképpen sokkal robosztusabb gépi fordité rendszert hozhatunk létre
azéltal, hogy egy mindséghbecslé modszerrel mindig ki tudjuk valasztani a jobb
mingségi kimenetet a kiilonb6z6 rendszerekbdl.

3. Mindségbecslés

A mingségbecsld modszer (lasd 1. abra) kiillonb6z8 mindségi mutatokat nyer
ki a forras és gép altal leforditott mondatokbodl, majd a mindségi mutatokkal
gépi tanulassal betanitjuk a mingségbecsld modellt. A mingségi mutatokat kii-
16nboz6 jegyek segitségével nyerjiik ki, amelyeket négy csoportra bonthatjuk:
mindségi mérdszamokat tudunk kinyerni magabol a forrasmondatbdl, a gép altal
leforditott mondatbol, a forrasmondat és a gépi forditas viszonyabol, valamint
a gépi fordito rendszerbdl. Majd a kinyert mingségi mutatokat betanitjuk va-
lamilyen kiértékelési mérdszamra. Altaldban a cél az emberi kiértékeléssel vald
magas korrelacio, ezért emberi kiértékelésre szoktak betanitani, de sok esetben
ennek elgallitasara nincsen lehet&ség, ezért szokds még a hagyoményos kiérté-
kelési modszerekre betanitani a rendszert. Az igy betanitott modell segitségével
tudjuk megbecsiilni az 4j ismeretlen mondatok min&ségét.
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Forrasnyelvi és Jegyek Mindségi
forditott mondatok kinyerése mutaték
Mindségbecsld Mindségbecsld
modell felépitése modell

1. abra. A mingségbecsld modell

Egy masik szempontbdl kozelitve, a jegyeket két nagyobb csoportra oszt-
hatjuk: A  black-box” és a ,glass-box” jegyek. Azok a jegyeket, amelyek a gépi
fordit6 rendszerbdl tudunk kinyerni, ,.glass-box” jegyeknek hivjuk, mivel ezeknek
a jegyeknek a kinyeréséhez ismerniink kell a gépi fordit6 rendszer bels¢ miikddé-
sét. De az esetek tobbségében sajnos nincsen hozzaférésiink a rendszerek belsd
szerkezetéhez. Azokat a jegyeket, amelyek fliggetlenek a gépi forditoé rendszerek-
t6l, ,,black-box” jegyeknek hivjuk. Ezek a jegyek kizardlag a forras- és a forditott
mondatbdl nyerik ki a mingségi mutatokat.

A kutatdsunk soran kiilonbozd gépi fordito rendszereket alkalmaztunk, ezért
csak ,black-box” jegyeket hasznaltunk.

A regresszios analizis modszerének koszonhetGen a mindségbecsld rendszer a
jegyek segitéségével képes barmilyen mérdszamra betanitani a becsld modellt.
Az ideélis eset, hogy emberi kiértékelésre tanitjuk be, de ennek elGallitasa draga
és idGigényes, valamint cégek esetében tovabbra is a hagyomanyos modszereket
(pl.: TER, BLEU) szokték hasznalni. Ezért a kutatasunk soran, mi is hagyomé-
nyos meértékeket hasznéaltuk (pl.: BLEU [18], OrthoBLEU [6], TER [21] stb.) a
forditas mindségének becslésére. A legnagyobb elénye a rendszernek, hogy csak
a tanitas muveletében van sziiksége referenciara, de miutan felépitette a ming-
ségbecsld modellt, a predikcié soran mér nincsen sziiksége referenciaértékekre.
Ezért a rendszer képes valos id6ben automatikusan becsiilni mingséget, aminek
segitségével kombinélni tudjuk kiilénboz6 gépi fordité rendszerek kimenetét.

4. Modszerek és Mérések

Sajnos még nincsen meghizhato és elfogadhaté jo mindségi mindségbecsld rend-
szer, ezért a cégek t6bbségében a hagyomaéanyos kiértékelési modszereket hasznél-
jak. Az emberi utémunkat végz6 szakemberek szaméara a BLEU, TER mértékek
a mai napig meghatarozo tamogatast nyujtanak. Azonban magat a tényleges
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BLEU és TER értéket csak a gépi forditas javitdsa utan hatarozhatéak meg,
de a minGségbecsls segitségével ezt megjosolhatjuk kozvetleniil a gépi forditas
elvégzése utan is. S6t ha meg tudjuk mondani a BLEU és TER értékeket, akkor
ennek segitségével kombinalni tudjuk a kiillonb6z6 gépi forditod rendszer kimene-
tét, hogy a jobb mindgségt forditast adjuk tovabb az utémunkat végzs szakember
szamara. Ezzel a modszerrel egy jobb mingségii kombinalt rendszert kaphatunk.
Kutatasunk elsé feladataként felépitettiik a mingségbecslé modelleket a BLEU,
az OrthoBLEU és az OrthoTER (karakteralapi TER) metrikakkal. Majd a be-
tanitott mindségbecsld modellek segitségével végeztiink egy tesztanyag szegmen-
sein minGségi predikciot. A modell altal predikalt értékek alapjan valasztottuk
ki a jobb mingségi forditast.

4.1. Kutatashoz hasznalt korpuszok

A kutatasunkhoz négy nyelvpart alkalmaztunk. A forrasnyelv angol, a célnyelv
magyar, német, olasz és japan volt. A kiillonboz4 nyelvparok kiilonb6zd témajuak
is voltak: autéipari dokumentum, eurépai parlamenti szdvegek, I'T-s dokumen-
tumok és ipari termékleirasok. Az IT és az ipari szovegek rovid szegmensekbdl
alltak, mig a jogi szovegek szegmensenként dtlagosan tobb mint 20 sz6bol alltak.
Ezek a nyelvek szerkezetileg is igen eltérGek egyméstol.

A korpuszok nagy részét egy forditd cég biztositotta, ezért ezek nem nyilva-
nosak. De annak érdekében, hogy a kutatasunk reprodukalhaté legyen, az egyik
korpusz nyilvanos volt: The Acquis Communautaire multilingual parallel corpus?
angol-német nyelven.

A kutatasunkhoz hasznalt korpuszok méreteit az alabbi tablazatban foglaltuk
Ossze (lasd. 1. tablazat). Az egyes szegmensek egyediek, valamint nincsen atfedés
a tanito és a teszt anyag kozott.

1. tablazat. Kutatashoz hasznalt korpuszok

MT QE QE
Nyelvpar Téma tanitdéanyag tanitéanyag tesztanyag
mérete mérete mérete
angol - magyar (en-hu) autoéipar 240,000 6,000 1,500
angol - német (en-de) jog 1,000,000 5,250 1,300
angol - olasz (en-it)  termékleiras 800,000 3,143 785
angol - japan (en-ja) IT 1,000,000 3,169 790

4.2. Gépi fordité rendszerek beallitasa

A statisztikai gépi forditashoz a Moses [11] keretrendszert hasznaltuk. A tani-
toanyagot az eldfeldolgozas miiveleteinek vetettiik ala (pl. tokenizalas, truecase-

4 https://ec.curopa.cu/jrc/en/language-technologies/jre-acquis
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ing). A szoGsszekoteshez a GIZA++ [15] rendszert, mig a nyelvi modell elGalli-
tasahoz az IRSTLM [5] eszkozt hasznéltuk.

Az neuralis forditashoz az OpenNMT [10] nevii szabadon elérhetd keretrend-
szert, hasznéaltuk. Az OpenNMT keretrendszerben a gépi forditashoz sziikséges
tobbféle enkoder-dekdder architektira van implementalva, valamint a szévegek
feldolgozasahoz sziikséges programok is elérhetGek. Munkank sordn enkédolés-
hoz egy LSTM-alapu (Long Short-Term Memory) kétiranya RNN architektarat
hasznaltunk, mig dekodolénak egy ,attention” modellt [1] alkalmaztunk. Mind-
egyik rendszeriink 18 epochig tanult, valamint az SGD (Stochastic Gradient
Descent) optimalizaci6 beallitast hasznaltuk.

4.3. Mindségbecsld rendszer beallitasa

A kutatasunkhoz automatikus mértékeket hasznaltunk a mindgséghecslé modell
tanitasahoz: BLEU, OrthoBLEU és OrthoTER mértékek. Ez azt eredményezi,
hogy a mingségbecslé modelliink egy 0 és 1 kozotti értéket becsiil attol flig-
géen melyik mértékre tanitottuk be. Az OrthoBLEU (oBLEU) és OrthoTER
(0TER) karakteralapti modszer, ami a ragozo nyelvek esetén (pl. magyar) pon-
tosabb becslést ad a szoalaptt BLEU moddszerhez képest. A BLEU modszer egyik
hatranya ilyen esetben, hogy ha egy sz6 csak toldalékban kiilonbozik, de a sz6t6
megegyezik, két kiillonb6z6 szoként kezeli.

Ahogy a 3. fejezetben irtuk, a mingségbecslé modell épitéséhez jegyekre van
sziikséglink. Ehhez a feladathoz a QuEst [22] keretrendszert hasznaltuk és kiza-
rélag nyelvfiiggetlen ,black box” jegyeket.

A kutatasunkhoz 67 jegyet alkalmaztunk, melyeket Specia és tarsai [22] fej-
lesztettek. Ezek a jegyek tartalomhiiségre és nyelvehelyességre vonatkozo jegye-
ket is tartalmaz (pl. tokenek szdma a forrds és a célnyelvi mondatban, célnyelvi
mondat perplexitasa stb.).

A mindségbecslé modell tanitdsahoz tobb kiilonb6z6 madszerrel kisérletez-
tiink: tobbféle regresszids modszer, szupport vektor gép, dontési fak és szabalyok,
Gauss eljaras stb. A Gauss eljaras (Gaussian process - GP) RBF kernellel és a
szupport vektor regresszio (SMOreg) RBF kernellel érte el a legjobb eredményt,
ezért az eredményeinkben csak a GP és a SMOreg értékeket mutatjuk.

A magyar nyelvre optimalizalast is végeztiink (az eredmények szekciéban en-
hu-opt-ként hivatkozunk ra). A Yang és tarsai [25,24] kutatéas alapjan a 67 jegy
mellett tovabbi 60 jegyet probaltunk ki, melyekbdl 53 sajat fejlesztést jegy. Ezek
a jegyek nyelvspecifikus (pl. igék és fénevek aranya a célnyelvi mondatban, ige-
kot6k aranya stb.), n-gram (pl. célnyelvi mondat perplexitéasa, célnyelvi mondat
nyelvmodell valésziniisége stb.), hiba (pl. ismeretlen szavak ardnya a célnyelvi
mondatban, XML cimkék ardnya a mondatban stb.) és szemantikai (pl. Word-
Net jegyek, szotar jegyek stb.) jegyeket tartalmaznak. Az eredmények fejezetben
Osszehasonlitjuk az optimalizalt jegyhalmazzal tanitott modellt a nem optimali-
zalt jegyekkel tanitott modellel.
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4.4. Kompozit fordité rendszer

A komporzit fordit6 rendszer a kiilonb6z8 gépi fordité rendszerek (PBSMT, HBSMT
és NMT) kombinalasaval jon létre. A rendszer architekturaja az 2. abran latha-
t6. A rendszer els6 korben feldolgozza a forrasnyelvi bemenetet a kiilonb6z6 gépi
fordit6 rendszerek segitségével, majd a mingséghbecslé modellek segitségével meg-
becsiiljiik a leforditott mondatokat. Végiil a rendszer a becsiilt mingség alapjan
kivalasztja a legjobb forditast és ezt adja a rendszer végss kimeneteként. A ku-
tatasunkban angol-olasz és angol-japan nyelvparokra csak PBSMT és HBSMT
rendszereket kombinédltunk, mig angol-német és angol-magyar nyelvparok esetén
PBSMT, HBSMT és NMT rendszerek kimeneteit kombinaltuk.

Kombinalt forditorendszer!

kifejezésalapu

neuralis halsé-
alapu forditds

|
|
Kifejezésalapu .| Kifejezésalapu - 1
fordité - QE modul arték :
" fenditis [ e | célnyeh
forrasnyelvi Hierarchikus . Hierarchikus | érték > max | mondat
mondat \| fordito QE modul 1
|
| £ :
Neuralis halo- Neuralis halo érték 1
| . s E—
I alapu fordito QE modul 1
|
| I
|

2. abra. Kompozit rendszer architektiraja

5. Eredmények és kiértékelés

A kutatdsunk sordn a tanité és a teszt anyagokat a kiilonbozé gépi forditoval
leforditottuk. Majd ezutan a mindgségbecslé modelliink a forras- és a leforditott
mondatokbdl kinyerte a minGségi mutatokat. A mindségi mutatok és az elére be-
tanitott mingségbecslé modell segitségével elGallitottuk a teszt halmazban 1évé
forditasokra a mingségi becsléseket. A kutatdsunkban 4 nyelvpart és 3 kiilon-
boz6 kiértékelési mértéket hasznaltunk. A 2. téblazatban lathatjuk a BLEU,
OrthoBLEU és OrthoTER mértékekre betanitott modellekkel becsiilt értékeket
a kiilonbozs gépi fordito rendszerek és a kompozit rendszer (CoMT) éltal lefordi-
tott mondatokra. A fent bemutatott kiértékelés soran az Osszes vizsgélt esetben
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az &ltalunk létrehozott kombinélt rendszer jobb eredményt ért el, mint a vizsgalt
rendszerek énmagukban.

2. tablazat. Kombinalt rendszerek kiértékelése

en-hu en-hu-opt en-de en-it en-ja
PBSMT 0.5156 0.6288 _ 0.7513 __ 0.5945
HBSMT 0.6157 0.4808  0.6998  0.6044
BLEU A T 0.6281 0.4364 - -
atlag ToomT [0.6926  0.6978  0.6662  0.7525  0.6057
max MT[ ~ = ~0.7614 ~ ~ " 0.7330 ~ T0.7660 _ ~ 0.6458
PBSMT 0.7381 0.6757 _ 0.8202 _ 0.5361
HBSMT 0.7679 0.6221  0.7993  0.5536
Zﬁ;gEg NMT 0.7252 0.6751 - -
CoMT |0.7729 0.7734 0.6855 0.8246 0.5553
max MT[ ~ = ~0.8608° ~ ~ ~ 0.7509 ~ 0.8374 ~ 0.5832 " °
PBSMT 0.2903 03574 0.1669 _ 0.4281
JrER |[HBSMT 0.2193 0.4170  0.1995  0.4075
atlag | [FMT 0.2101 0.2653 - -
CoMT [0.1892 0.1871 0.2649 0.1662 0.4055
max MT[ ~ = ~0.0006° ~ ~ ~ 0.2083 ~ "0.1542 " " 0.3769

Az eredmények mélyebb vizsgalata sordan szembetiint, hogy az NMT rendszer
mindGsége eltért a kiindulasi hipotézisiinktsl. A neuralis gépi fordité rendszer be-
vezetésével azt vartuk, hogy a statisztikai rendszerek érvényiiket vesztik. Igaz,
hogy a neurélis rendszer az esetek t6bbségében atlagosan jobb mindgséget eredmé-
nyez, mint a statisztikai rendszerek, de a mondat szinti vizsgilat soran, az esetek
egy részében mégis a statisztikai rendszerek forditasai bizonyultak jobbnak. Az,
hogy bizonyos mondatokat az SMT, mig mésokat az NMT rendszer fordit jobban

Felvet6dik a kérdés, hogy mekkora potenciél van a rendszerek kombinéacio-
jaban. Ennek kideritére megvizsgaltuk az idedlis becslg rendszer mingségét oly-
modon, hogy a teszthalmazon kivalasztottuk az adott metrika alapjan a legjobb
forditasi javaslatot, tigy mintha a minéségbecsld modelliink tokéletesen oszta-
lyozna. Az igy létrehozott idedlis rendszer eredményei a 2. tablazatban a max
MT sorban olvashatéak. Erdemes megfigyelni, hogy a max MT rendszer mingsé-
ge jelentdsen jobb, mint az alrendszereké kiilén kiilon. Pédaul mind a szoalap,
mint a karakteralapt BLEU esetén is egyarant 5-15% javulas figyelhets meg. Ez
azt jelenti, hogy viszonylag sok mondat esetén van jelentds eltérés az SMT és az
NMT rendszerek forditasai kozott.

Ennek ellenére a 2. tablazatbol az is kiolvashatd, hogy a kombinalt rend-
szer eredménye messze elmarad a max MT rendszer eredményeitsl, és ehhez
képest csak viszonylag kis méretii javulast lehetett kimutatni a legjobb fordi-
té alrendszerhez képest. Ez azt jelenti, hogy még jelentds tartalék rejtézik az
mingségbecslé rendszer becslési pontossdgaban.
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3. tablazat. Angol-magyar modellek optimalizalasa

en-hu en-hu-opt

Korrelacié PBMT 0.6667 0.6884
HBMT 0.5926 0.6199

NMT 0.5926 0.6199

PBMT 0.1809 0.1730

MAE HBMT 0.1953 0.1888
NMT 0.1953 0.1888
RMSE PB 0.2266 0.2196

HB 0.2402 0.2341
NMT 0.2402 0.2341

Végiil a 2. és a 3. tablazatokban bemutattuk, hogy az angol-magyar nyelvre
az altalunk fejlesztett jegyekkel optimalizalva tovabbi eredményjavulést tudtunk
elérni. Az angol-magyar modellek Gsszehasonlitasara és kiértékeléséhez a MAE
(mean absolute error - atlagos abszolut eltérés), az RMSE (root mean square
error - atlagos négyzetes eltérés gyoke) és a Pearson-féle korrelacio mértékeket
hasznaltuk.

6. Gsszegzés

A kutatasunk soran egy kompozit gépi fordité rendszert hoztunk létre, amely
t6bb gépi fordito rendszer kimenetét kombinélva rendszerszinten jobb eredményt
ért el, mint a kombinéalashoz felhasznalt gépi fordité rendszerek énmgukban. A
rendszerek kifejezésalapi statisztikai, hierarchikus statisztikai és neurdlis gépi
forditokat hasznéalnak, de képesek tobb gépi forditd rendszert is kombinéalni. A
forditasok kivalasztasdhoz a mondatszintii minGségbecslés modszerével végzett
predikciét hasznaltuk. A mindgségbecsléshez csak ,black-box” jegyeket hasznal-
tunk. A kompozit rendszereket 4 kiilonbozé nyelvparon teszteltiik. Az eredmé-
nyek alapjan rendszerszinten a kompozit gépi fordité rendszeriink minden eset-
ben jobb mindgséget adott, mint a PBSMT, a HBSMT és a NMT rendszerek
6nmagukban. Angol-magyar nyelvpar esetében nyelvfiiged jegyekkel tovabb no-
veltiik a rendszer min&ségét.

7. KOszOnetnyilvanitas
Koszonetiinket fejezziik ki a MorphoLogic Lokalizacié Kft. tamogatasaért, hogy
lehet6ve tette szamunkra a korpusz hasznélatat.
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