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Kivonat Cikkiinkben egy ékezetvisszaallité programot mutatunk be,
amelyet a jelenkori ,state-of-the-art” transzformer modellen alapuld ne-
uralis gépi fordité rendszerrel tanitottunk be. A mobil eszkézokon tor-
ténd tlizenetiras elterjedésével és a minél gyorsabb szdvegbevitelre vald
torekvéssel tomeges jelenséggé valt az ékezetes betiik elhagyasa a gépelt
irasban. Ennek egyik kovetkezménye, hogy a interneten elérhets — féleg
a szocialis médiabol szarmazo — korpuszok egy része ékezetmentes. Egy
ékezetvisszaallitdo program segitségével vissza tudjuk allitani az ékezethi-
anyos szavakat, valamint integralva szévegbeviteli eszkozokkel tamogatni
tudjuk a felhasznalok szamaéara a szovegbevitelt. Az altalunk létrehozott
rendszer, annak ellenére, hogy semmilyen morfologiai elemz6t nem hasz-
nal, tobb mint 99,7%-os pontossidggal tudja helyesen visszaallitani az
ékezeteket magyar nyelv esetében. A hibaanalizis soran kideriilt, hogy a
hibak t6bb mint 50%-a a tobbértelmiiségbdl fakad, illetve, hogy a rend-
szeriink altal ajanlott ékezetesités utani mondat is helyes. Készitettiink
egy demo feliiletet is, amelyen ki lehet probalni a kiilonb6z6 modellek
miikodését.

Kulcsszavak: ékezetvisszaallitas, nerualishalo-alapu gépi forditas, NMT,
transzformer modell

1. Bevezetés

Napjaink szamitogépes nyelvészei szamara nagy lehetGséget nytjtanak az in-
terneten elérheté nagy mennyiségii szovegek. Szamos részteriileten hasznaljuk a
weboldalakrol 6sszegytijtott korpuszokat, mint példaul a gépi forditas, a szdveg
kivonatolas vagy az érzelem detektéalas. Ezekhez a feladatokhoz viszont nélkii-
l6zhetetlen, hogy a vizsgalt szoveg a lehets legjobb mindségl legyen.

A mobil eszk6zokon irt szovegek és tizenetek esetében tomegjelenséggé valt az
ékezetes betiik elhagyasa. Ennek kévetkezményeképp léteznek olyan korpuszok
is, amelyek egy része ékezetmentes, igy nem miikédnek rajtuk a természetes
szovegen betanitott szdvegfeldolgozd modellek. Egy ékezetvisszaallité program
segitségével vissza tudjuk allitani az ékezethianyos szavakat, valamint integrélva
tovabbi szovegbeviteli eszkozokkel tamogatni tudjuk a felhasznalok szovegbevi-
telét. A feladat komplexitasat a tobbértelmi szavak visszaallitasa is noveli.
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Az elmult években a neuralishalozat-alapt modszerek eredményei tulszar-
nyaltadk az addigi legjobb rendszereket. Ez a nyelvtechnolégia terdletén is meg-
mutatkozik, ezért célunk az volt, hogy megvizsgaljuk az ékezetesités problémajét
a jelenlegi ,state-of-the-art” NMT-alapu rendszerrel.

2. Kapcsol6dé munkak

Az elmilt években t6bb kisérlet is sziiletett az ékezetek helyreallitasat megeéloz-
va. Nyelvfiiggetlen modszerekkel kisérletezett Mihalcea és Nastase (Mihalcea és
Nastase, 2002). Kutatasukban gépi tanulasos modszereket alkalmaztak a prob-
léma megoldéasara. Az egyik modszer, amikor az ékezetes betiik pozicidja és kor-
nyezete segiti a megoldast. Ezzel a megkozelitéssel 95%-os pontossagot értek el.
Egy mésik modszeriikkel korpuszbol becsiilték meg a kiilonb6z6 ékezetes szavak
disztribaciojat, mellyel 98%-os pontossagot értek el. A rendszer hatranya viszont,
hogy a korpuszban nem szereplé — ismeretlen szavakat — nem tudja kezelni.

Charlifter szintén nyelvfiiggetlen megoldast keresett (Scannell, 2011). Lexi-
konalaptu statisztikai modszerekkel allitja helyre az ékezetet. Figyeli a kozvetlen
kornyezetet és az ismeretlen szavak kezelésére karakteralapt statisztikai modellt
alkalmaz. A legjobb esetben is csak 93%-0s pontossagot ért el.

Nyelvspecifikus kutatasokat végzett Yarowsky spanyol és francia nyelvre (Ya-
rowsky, 1999), valamint Zweigenbaum és Grabar francia nyelvre (Zweigenbaum
és Grabar, 2002).

Magyar nyelvre Németh és tarsai (Németh és mtsai, 2000) egy text-to-speech
alkalmazéast mutatnak be, melyben kezelik az ékezethidnyos szavakat. A prob-
léma megoldésahoz morfologiai és szintaktikai elemz6t is hasznélnak, mellyel
95%-o0s pontossagot értek el. Novak és Siklosi (Novak és Siklosi, 2015, 2016) sta-
tisztikai gépi forditast (SMT) alkalmaznak az ékezet helyreallitdsahoz. Morfolo-
giai elemz6 nélkiili és egy morfologiai elemzével rendelkezd SMT-vel is végeztek
kisérleteket. A legjobb eredményt — 99,06% — a morfolégiai elemzével érték el.

Nagy Péter szakdolgozataban (Nagy, 2018) RNN-alapu neurélis gépi fordito-
rendszert alkalmazott a feladat megoldaséara. Legjobb eredménye eléri a 99,5%-os
pontossagot. Munkéija soran BPE (Byte pair encoding) tokenizalast (Sennrich
és mtsai, 2015) végzett Ggy, hogy kiilon modellt hasznalt a forras- és a célnyelvi
tanitéanyagra. Ez a dolgozat tekinthet a leghasonlobbnak sajat munkénkhoz.
Kutatasunkban az RNN modell helyett a jelenlegi ,state-of-the-art” transzformer
modellt hasznéljuk, mig a BPE helyett a kozos szotarral rendelkezé Sentence Pi-
ece (SPM) tokenizalast alkalmazunk. Ezzel a technikaval sikeriil tovabbi javulast
elérniink.

3. Ekezetes szavak helyreallitasa

A korpusz-alapu gépi fordité rendszer lényege, hogy transzforméciot képez tet-
sz6leges forras- és célnyelvi mondatok kozott, ahol a rendszer betanitasahoz nem
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kell més, mint egy kétnyelvii parhuzamos korpusz. Az ékezetes szavak helyreal-
litdsara kézenfekvs valasztas a gépi forditas modszereit hasznalni, mivel az éke-
zetlen és az ékezetes mondatok grammatikailag, szokincsileg és szoszerkezetileg
nagyon hasonlbak.

A neuralis halézat tanitasahoz nagy mennyiségii tanitéanyagra van sziikség,
melynek elGallitasa a jelen feladathoz igen konnyt. A tanitéanyag létrehozésahoz
annyit kellett tenni, hogy egy egynyelvii korpusz ékezetes karaktereirsl szabaly
alapon eltavolitottuk az ékezeteket.

3.1. A korpusz

A korpusz létrehozasahoz az online elérheté Open Subtitles! nevi angol-magyar
parhuzamos korpuszanak magyar oldali szévegét hasznéaltuk. A korpusz TV és
mozi filmekre létrehozott feliratokbol 4ll. Ennek megfelelgen f6leg révidebb, in-
formalis mondatokat tartalmaz. A gépi fordité rendszer célnyelvi korpuszanak
elsallitasahoz a mondatokban az ékezetes karaktereket lecseréltiik az ékezet nél-
kiili parjukra (pl. 4—a, é—e stb.)

A korpusz megkozelitSleg 29 millié szegmensbdl all, melybdél 5000 mondatot
validéacios és 3000 mondatot tesztelési célra elkiilonitettiink. A korpusz az egyik
legnagyobb szabadon hozzaférheté parhuzamos tanitéanyagnak szamit, ellenben
mérete elmarad az egynyelvi tanitéanyagokétol. Valasztasunk azért esett erre az
adathalmazra, mert tobb parhuzamos kutatasunk soran is hasznaljuk, és néhany
koprusztisztito 1épést mar el6zetesen eszkozoltiink rajta. Kivettiik azokat a mon-
datokat, amelyek specialis karaktereket (pl. kinai, japan, cirill stb.) tartalmaztak,
valamint a teszt halmaz mondatait kézzel kijavitottuk. Mérete elégséges a neura-
lis halozatok helyes betanitasara, valamint a tanitési id6 is viszonylag kezelhetd
marad (1-2 nap).

3.2. A neuralis gépi forditérendszer

A 2010-es évek elss felére a statisztikai gépi forditorendszerek elérték teljesits-
képességiik hatarat. Az alapjait képez6 modszert és a létrehozott keretrendsze-
reket a kutatok nagyon sok befektetett munka ellenére lényegében nem sikeriilt
tovabb javitani. Az attorést (Bahdanau és mtsai, 2015) rendszere hozta el, ami
egy figyelmi modellel tamogatott enkdder-dekoder architektiraja NMT rendszer
volt. A modell lényege, hogy kettévalasztja a forditas folyamatat két elkiilonit-
hetd részre. A kodolas soran lényegében egy RNN-alapt seq2seq modellt hoz
létre, tehat a szobeagyazéasi modellhez hasonloan a forditandoé modellekbdl egy
n-dimenzids vektort készit. Az 1. abran ez a vektor felel meg az abra kézepén lat-
hato piros/sotét node-nak. A masodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvektorbol
generalja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.

Innentdl szamitva az NMT rendszerek atvették a vezets szerepet az SMT-t6l.
2017-ben a Google cég munkatéarsai (Vaswani és mtsai, 2017) publikaltak és sza-
badon hozzaférhet6vé tették az ugynevezett multi-attention réteggel tamogatott

! http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2018.php
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1. abra: Enkoder-dekoder architektiira vazlatos rajza

NMT rendszeriiket. Ezt a szakirodalomban transzformer-alapt architektaranak
nevezik. A modszer lényege, hogy az eddigi egy helyett tobb figyelmi réteget
helyeztek el a rendszerben, ami segitségével nagymértékben nétt a tobbértelmd
szavak forditdsanak mindsége.

Munkank soran a Marian NMT(Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) nevii ke-
retrendszert hasznaltuk, ami egy c+-+ nyelven irédott szabadon hozzaférhets
programcsomag. Konnyen telepithetd, jol dokumentalt, memoria- és eréforras-
optimalis implementéciéjanak koszonhetéen 2 az akadémiai felhasznalok és fej-
lesztSk altal leggyakrabban hasznalt eszkoz (Barrault és mtsai, 2019).

3.3. A Sentence Piece tokenizald

Az NMT rendszerek miikédése GPU processzorokon torténik, melyek egyik sziik
keresztmetszete a benniik talalhaté memoria mérete. Ez hatarozza meg a létre-
hozhato NMT rendszer szotaranak a méretét. Egy szdalapt rendszer esetében az
altalanossagban 100K kiilonallé szoban korlatozzak le a rendszert, igy a tovabbi
szavakat ismeretlenként kezeli.

(Sennrich és mtsai, 2015) ezt a problémét ugy oldottdk meg, hogy a szavak
helyett tgynevezett subword (szotoredék) szintre csokkentették a legkisebb for-
ditasi egységet. A BPE (Byte Pair Encoding) egy adattomorits eljaras, ahol a
leggyakoribb bajtparokat egy olyan bajttal helyettesitjiik, amely nem szerepel

2 https://marian-nmt.github.io/
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magéban az adatban. Az eljaras a korpuszon elszor egy karakteralapi szoté-
rat hoz létre, ahol minden szt karakterek sorozataként abrazol. Ezutén gya-
korisdg alapjan a gyakori karaktersorozatokat 6nallé tokenekként kezeli. Ezzel
az adat tomoritése mellett az ismeretlen szavak kezelését is megoldja, hiszen a
részszavakbol elGallithato egy olyan Gsszetétel, amely nem szerepelt eredetileg a
korpuszban.

Ezt a modszert fejlesztették tovabb (Kudo és Richardson, 2018). Az altaluk
létrehozott Sentence Piece nevii eszkoz egy felligyelet nélkiili széveg tokenizalo és
detokenizalo, melyet elsGsorban a neuralishalozat-alapi gépitanulasos feladatok-
hoz fejlesztettek ki. Implementalva van benne a BPE metrika, ami egy unigram
nyelvmodellel (Kudo, 2018) van stilyozva. Hasznélatéval elhagyhatok a koltséges
nyelvspecifikus el6feldolgozasi 1épések, mint példaul a tokenizélas vagy a kisbe-
tisités. A modszer lényege, hogy a természetes szoveget gy alakitja at, hogy
abban a kiilonb6z6 ,szavak” szama korlatos legyen, valamint az igy létrejott
tanitbanyagban nem lesznek ismeretlen szavak. Ennek koszonhetGen a neuralis
halézatok paraméterszama nagymértékben csokkenthetd.

(1) Sima szoveg: Petsfi Sandor egy nagyszerd kolts.
SPM szoveg: P et6 fi O S andor Clegy [(nagyszertd CIkoItS .

A fenti példaban lathat6 az SPM modell kimenete. A sima széveg szavait
gyakran eléforduld karakter sorozatokra tordeli szét. Erdekes megfigyelni, hogy
az eredeti mondat szokozeit is a szavakhoz csatolja és mint 6nallo karaktert (O)
kezeli.

3.4. Megjelenits feliilet

Keészitettiink egy demo feliiletet®, amelyen ki lehet prébalni a kiilénb6zé mo-
dellek miikddését. Egy lenyildé meniin keresztiil lehet kivalasztani a tesztelendd
modellt, majd egy input mezén begépelhetjiik a szavakat. A szokozok utan meg-
vizsgalja az addig leirt szovegrészletet, és ha hibasnak taldlja, ajanlatot tesz a
javitasra.

4. Kisérletek

A mingségbeli 6sszehasonlithatosag végett betanitottuk (Novak és Siklosi, 2015)
altal leirt morfologiai elemzd nélkiili SMT-t, valamint (Nagy, 2018) altal jegyzett
RNN-alapt neuralis gépiforditoé rendszert (NMT-RNN) is.

Az SMT tanitdsdhoz a Moses nevi keretrendszert (Koehn és mtsai, 2007)
hasznaltuk, ahol a nyelvmodellt a KenLM-el (Heafield, 2011) hoztuk létre. A
rendszer tanitdsa sorédn az alapbeallitasokat hasznaltuk és kihagytuk a sz60ssze-
rendeld és az atrendezd 1épéseket. Ezekre a 1épésekre nem volt sziikségiink, hi-
szen azonos a sz6szam és a szosorrend monoton a forras- és a célnyelvi oldalon.

3 http://nlpg.itk.ppke.hu/projects/accent
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A forditas eléfeldolgozo fazisaban torténik egy tokenizécio és egy ,truecase” 1é-
pés. A truecase-ing egyfajta kisbettsités, ahol a mondat kezdd szavarol dontjiik
el, hogy azt alapesetben kis- vagy nagybetiis forméban hasznaljuk. A forditas
utofeldolgozasa soran torténik egy ,detruecase” 1épés és egy detokenizacio.

Az NMT tanitasdhoz a Marian neuralis gépi forditérendszert hasznaltuk. Az
RNN-alapu NMT beallitashoz a (Nagy, 2018) dolgozataban szerepld értékeket
vettiik alapul. A rendszer fontos jellemzGje, hogy a BPE modellt kiilon tanitja be
a forras- és a célnyelvi korpuszokbél. Ennek az a jelentGsége, hogy a két esetben
ugyanazt a szot a forras- és a célnyelvi oldalon kiilénb6z6 subword formaban
tordelheti a rendszer. Emiatt sériil a szavak egy-egyértelmii megfeleltethetésége.
A rendszer masik tulajdonséiga, hogy 5 egymaést kovets sikertelen iterdcié utan
megéall (early-stopping).

Munkéank elméleti alapjat az tjonnan elérhetd transformer és SPM technolo-
giak adtak. Kivancsiak voltunk arra, hogy ékezetesités esetén is sikeriil-e elérni a
rendszerek természetes nyelveken bemutatott mindségi javulasat. A tovabbiak-
ban NMT-TM néven hivatkozunk a sajat modelliinkre. A rendszeriink tanitasa-
hoz az alabbi paramétereket hasznaltuk:

— Sentence Piece: szotarméret: 16000; egy szotar a forras- és egy a célnyelvi
korpusznak; karakter lefedettség a teszt korpuszon: 100%

Transformer modell: enkdder és dekdder rétegeinek szdma: 6; transformer-
dropout: 0,1;

— learning rate: 0,0003; lr-warmup: 16000; lr-decay-inv-sqrt: 16000;
optimizer-params: 0,9 0,98 1e-09; beam-size: 6; normalize: 0,6

— label-smoothing: 0,1; exponential-smoothing

5. Eredmények

Kutatasunk sordn megmeértiik a gép altal adott szdalaptt eredmény pontossagat
(precision), fedésétt (recall) és az abszolut pontossagot (accuracy). Mivel a gépi
forditas soran az eredetileg helyes szavak is megvéltozhatnak, sziikséges meg-
vizsgalni a forditas pontossagat az Osszes szora (ALL). Ezenkiviil elvégeztiik a
kiértékelést azokra a szavakra nézve is, amelyek rendelkeznek maganhangzéval
(MGH), vagyis a feladatra nézve relevans szavakat.

ALL MGH
Pontossdag  Fedés Abs pontossag| Pontossag  Fedés Abs pontossag
(Precision) (Recall) (Accuracy)|(Precision) (Recall) (Accuracy)

SMT 97,96% 96,97% 98,49%| 98,13% 97,04% 98,49%
NMT-RNN|  97,04% 97,54% 98,58%|  97,16% 97,60% 98,56%
NMT-TM | 99,38% 99,28% 99,63%| 99,42% 99,33% 99,62%

1. tablazat. A kilonbo6zs ékezetesité modellek kiértékelése

A 1. tablazat eredményei alapjan lathatjuk, hogy az altalunk létrehozott
rendszer, amely transzformer modellt és Sentence Piece tokenizalot hasznal, min-
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den esetben a legjobb eredményt ért el. Erdemes megemliteni, hogy annak ellené-
re, hogy pontossagban (precision) az SMT jobb eredményt ért el az NMT-RNN
modellhez képest, fedésben (recall) és a rendszer pontossagat (accuracy) illetGen
az NMT-RNN teljesitett jobban.

Az NMT-TM modell teljesitéménye minden esetben meghaladja a 99,27%-ot.
Osszesitett rendszerszintt pontossaga eléri a 99,63%-ot.

6. Hibaelemzés

Az eredmények mélyebb elemzése soran megvizsgaltuk a rendszer altal elkbvetett
hibékat. A 2. tablazatban lathatjuk a hibatipusokat. A tesztanyag 3000 monda-
tabol (18438 token és 8957 type) mindossze 67 mondatban volt hiba, melyekben
Osszesen 69 darab szot vélt hibasnak. Ezen hibdk mélyebb elemzésébdl lathat-
juk, hogy nagy résziik nem tekinthetd valodi hibanak. Az egyik ilyen hibakor a
szovegkornyezet ismerete nélkiili tobbértelmitiséghdl szarmazoé szavak esete.

(2) REF: Kiilénben nem hoznék haza.
RES: Killonben nem hoznak haza.

A masik tipus az azonos jelentést, de kiilonb6zs alakt szavak elrontasa. Eze-
ket az eseteket szintén nem szamoljuk hibasnak. Ha ezeket az eseteket nem te-
kintjiik hibadknak, akkor a rendszeriink 99,83%-o0s relativ pontossagot ér el.

(3) REF: Hova mész nyaralni?
RES: Hova mész nyaralni?

A hibaknak kevesebb mint fele valodi hiba, de a valodi hibék fele a tulajdon-
nevek helyesirdsaboél fakad. Ezt azért fontos megemliteni, mert ha a gép soha
sem latott példat egy-egy tulajdonnév helyesirasara, akkor nem is varhatjuk el
t6le, hogy tokéletesen ékezetesitse azt.

Hibatipus Arany (db) Példak
(referencia (ref) - eredmény (res))

Helyes kimenet |55,07% (38 db)
Ekvivalens alakok |7,26% hova - hova, tied - tiéd

Ertelmes kimenet [92,74% ref: Erdekelné ez a dolog?

res: Erdekelne ez a dolog?

ref: Kiilonben nem hoznak haza.
res: Kiilonben nem hoznak haza.

Valédi hibak 44,93% (31 db)
Tulajdonnevek 45,16% Liarol - Liurél, Ramaval - Raméaval
Hibas értelmezés |54,84% még - meg, melyen - mélyen, teli - téli

2. tablazat. A Tranformer modell kiilonb6z6 hibatipai
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A Transformer modell teljesitményének egyik érdekes eredménye, hogy ki-
zarélag csak ékezettel kapcsolatos hibdkat vétett, de ez az RNN modell vagy
a MOSES esetén nem igy volt. A 3. tablazatban lathato az RNN modell és a
MOSES azon hibatipusai, amelyek eltérnek a Transformer modelltsl.

Példa
(referencia - eredmény)
RNN, |Kis- és nagybetii|Atvehetitek - atvehetitek; Azt - azt
MOSES|, . . 7:54 - 7: 54; a"... - a..."; Szoval, ..... - Szoéval,.....

Mas formatum

Gary’s - Gary ’s

széttornéd - szettorned; hétermelés - hotermeles;
tularasztotta - tularasztotta
3. tablazat. Az RNN modell és MOSES hibatipusai, amelyek eltérnek a Tranformer
modelltsl

Modell |Hibatipus

MOSES|Nem ékezesitett

7. Osszegzés

A kutatasunkkal létrehoztunk egy ékezetvisszaallito rendszert. A rendszer tanita-
sahoz egy nerualishélézat-alapt gépi forditérendszert hasznaltunk, amely transz-
former modellt és Sentence Piece tokenizalot hasznal. A rendszeriink 99,63%-os
pontossaggal tudja helyesen visszaéllitani az ékezeteket. Végeztiink hibaelemzést
is és azt allapitottuk meg, hogy a hibak kozel fele nem is valodi hiba, ha ezeket
az eseteket helyes kimeneteknek tekintjiik, akkor a rendszeriink 99,83%-0s pon-
tossagot ér el. A rendszeriinkhoz készitettiink egy demo feliiletet is, amelyen ki
lehet prébélni a kiilonb6z6 modellek miikodését.
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