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Kivonat Cikkemben egy irasjelvisszaallitdo és nagybetiisité programot
mutatok be, amelyet a jelenkori ,state-of-the-art” transzformer modellen
alapul6 neuralis gépi fordité rendszerrel tanitottam be. A mobil eszk6z6-
kon torténd lizenetiras elterjedésével és a minél gyorsabb szévegbevitelre
valé torekvéssel tomeges jelenséggé valt a hibas szovegek irasa. Ennek
egyik kovetkezménye, hogy a interneten elérheté — féleg a szocidlis mé-
diabol szarmazo — korpuszok egy része hibas. TOobbek kozott irasjelek
hianyoznak, vagy végig kisbettivel irnak. Az igy létrejott korpuszok nem
alkalmasak kiilonb6z6 kutatéasokhoz, csak tisztitas utan. A tisztitas folya-
mata idSigényes, ezért igény van kiilonb6z6 korpusztisztité modszerekre.
Az altalam létrehozott rendszer, annak ellenére, hogy semmilyen mor-
fologiai és szintaktikai elemz6t nem hasznal, kozel 81%-os f-mértékkel
tudja helyesen visszaallitani az alapirasjeleket és elvégezni a nagybetiisi-
tést magyar nyelv esetében.

Kulcsszavak: irasjel-visszaallitas, nagybettisités, nerualishalo-alapi gé-
pi forditas, NMT, transzformer modell

1. Bevezetés

Napjainkban a szamitoégépes nyelvészek szamara nagy lehetdséget nytjtanak az
interneten elérheté nagy mennyiségi szévegek. Szamos részteriileten hasznaljuk
a weboldalakrol 6sszegyjtott korpuszokat, mint példaul a gépi forditas, a sz6-
vegkivonatolas vagy az érzelemdetektalas. Ezekhez a feladatokhoz viszont nél-
kiilézhetetlen, hogy a vizsgalt széveg a lehets legjobb mindségii legyen.

A mobil eszk6zokon irt szovegek és tizenetek esetében tomegjelenséggé valt az
ékezetes bettik és irasjelek elhagyasa. Ennek kovetkezményeként 1éteznek olyan
korpuszok is, amelyek egy része ékezet- és irasjelmentes, vagy kisbettivel irtak.
Igy nem miikddnek rajtuk a természetes szévegen betanitott szovegfeldolgozo
modellek.

Magyar nyelvre Domotor és Yang (2018) végeztek kutatéast kiillonbozs kor-
puszokban a nem sztenderd hibék el6fordulasara. Els6 sorban beszélt nyelvi és
személyes alkorpuszokbél indultak ki, hiszen ott lehet nagyobb mennyiségben
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hibas szoveget talalni. Kimutattdk, hogy a nem sztenderd hibak kozel 30%-at
kiugréan az irésjelek és nagybetiik elhagyésa teszi ki.

Az elmult években a neuralishalozat-alapt modszerek eredményei tulszar-
nyaltdk az addigi legjobb rendszereket. Ez a nyelvtechnologia teriiletén is meg-
mutatkozik, ezért célom az volt, hogy megvizsgaljam az irasjel- és nagybett-
visszadllitas problémajat a jelenlegi ,state-of-the-art” NMT-alapt rendszerrel.

2. Kapcsolédé irodalom

Beszédtechnologia terén az irasjel-visszaallitas egy fontos feladat. Nehézsége ab-
ban rejlik, hogy a széveg dinamikusan valtozik és mindig az adott kérnyezethez
igazodva kell visszaallitani az irasjelet.

Oktem és mtsai (2017) az automatikus beszédfelismerés feladatdban az RNN
neurdlis halozat segitségével allitjak vissza az irasjeleket. Transformers modell
alapu irasjel- és nagybetii-visszaallitast Varavs és Salimbajevs (2018) végezték
lett és angol nyelvre. Kutatasukban a neurélis gépi forditast hasznaltak rend-
szeriik betanitasara. Nguyen és mtsai (2019) kutatasukban transformer modellel
az irasjel- és nagybeti-visszaallitas mellett f6névi csoportok felismerés feladatat
is belevették a tanitasba. Alam és mtsai (2020) az angol mellett a kevés tanito-
anyaggal rendelkez6 bengali nyelvre tettek kisérletet az frasjelek visszaéllitaséra.
Mivel kevés a nyersanyag, ezért a kiilonboz6 BERT (Devlin és mtsai, 2019) alapu
modellek finomhangolaséaval tanitottak be modelleket, amelyekkel a problémat
megoldjak.

Magyar nyelvre Tiindik és mtsai (2018) az RNN halozat segitségével allitjak
vissza az irasjeleket.

Kutatasom nem a dinamikusan véltoz6 szovegekre koncentral, hanem a sta-
tikus korpuszokra. Médszerem els§ sorban korpusztisztitasra alkalmas.

3. A korpusz és a fordit6é rendszer

A korpusz-alapu gépi fordité rendszer lényege, hogy transzformaciot képez tet-
sz6leges forras- és célnyelvi mondatok kozott, ahol a rendszer betanitasahoz nem
kell mas, mint egy kétnyelvii parhuzamos korpusz. Az irasjelek és nagybetiik
helyreallitasédra a gépi forditas modszereit vilasztottam, mivel az irasjellel ella-
tott nagybetiikkel rendelkezd mondatok grammatikailag, szokincsileg és szoszer-
kezetileg nagyon hasonlbak az irésjel és nagybett nélkiili parjukhoz.

A neurélis halozat tanitasdhoz nagy mennyiségii tanitbanyagra van sziikség,
melynek elgallitasa a jelen feladathoz igen konnyt. A tanitéanyag létrehozasa-
hoz annyit kellett tenni, hogy egy egynyelvii korpusz irasjeleit eltavolitom és a
szoveget kisbettisitem.

A korpusz létrehozasahoz az online elérheté Open Subtitles! nevii angol-
magyar parhuzamos korpuszanak magyar oldali szovegét hasznaltam. A korpusz

! http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2018.php
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TV és mozi filmekre létrehozott feliratokbol all. Ennek megfelelGen féleg rovi-
debb, informalis mondatokat tartalmaz. A gépi fordité rendszer célnyelvi korpu-
szanak elGallitasahoz a mondatokban az irasjeleket kitoroltem, majd a szoveget
kisbettsitettem.

A korpusz megkozelitleg 29 milli6 szegmensbdl ll, melybsl 5000 mondatot
validacios és 3000 mondatot tesztelési célra elkiilonitettem. A korpusz az egyik
legnagyobb szabadon hozzaférhets parhuzamos tanitéanyagnak szamit, ellenben
mérete elmarad az egynyelvi tanitéanyagokétol. Valasztasom azért esett erre az
adathalmazra, mert t6bb parhuzamos kutatasom soran is hasznalom, és néhany
koprusztisztito lépést mar eldzetesen eszkozoltiink rajta. Kivettem azokat a mon-
datokat, amelyek specialis karaktereket (pl. kinai, japan, cirill stb.) tartalmaztak,
valamint a teszt halmaz mondatait kézzel kijavitottam. Mérete elégséges a ne-
uralis halézatok helyes betanitésara, valamint a tanitasi id6 is viszonylag kezel-
hets marad (1-2 nap). Végiil utolso szempont, hogy a feliratok gyakran hasonlo
mondatszerkezetiek, mint a beszéltnyelvi mondatok, amelyekben a legtobb nem
sztenderd hiba talalhato.

A 2010-es évek elss felére a statisztikai gépi forditorendszerek elérték teljesi-
t6képességiik hatarat. Az alapjait képez6 modszert és a létrehozott keretrendsze-
reket a kutatok nagyon sok befektetett munkaja ellenére lényegében nem sikertilt
tovabb javitani. Az attorést (Bahdanau és mtsai, 2015) rendszere hozta el, ami
egy figyelmi modellel tamogatott enkoder-dekoder architekturaju NMT rendszer
volt. A modell lényege, hogy kettévélasztja a forditas folyamatat két elkiilonit-
het6 részre. A kodolas soran lényegében egy RNN-alapu seq2seq modellt hoz
létre, tehat a szobeagyazéasi modellhez hasonléan a forditand6é modellekbdl egy
n-dimenziés vektort készit. 1. 4bran ez a vektor felel meg az dbra kézepén latha-
t6 piros/sotét node-nak. A méasodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvektorbol
generélja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.

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

Munkam soran a Marian NMT(Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) nevi ke-
retrendszert hasznéltam, ami egy c++ nyelven irédott szabadon hozzaférhets
programcsomag. Konnyen telepithets, jol dokumentalt, memoria- és eréforras-
optimalis implementaciojanak koszonhetden? az akadémiai felhasznalok és fej-
lesztk altal leggyakrabban hasznalt eszkoéz (Barrault és mtsai, 2019).

Manapsag a neuralis halozat alapt modellek tanitasahoz részszo (subword)
tokenizalot (Senunrich és mtsai, 2015) hasznalnak, hogy csokkentsék a szotarok
meéretét, és kozben kezeljék az ismeretlen szavak problémajat.

A BPE (Byte Pair Encoding) egy adattomorits eljaras, ahol a leggyakoribb
bajtparokat egy olyan bajttal helyettesitjiik, amely nem szerepel magéiban az

2 https://marian-nmt.github.io/
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1. abra: Enkoder-dekoder architektiira vazlatos rajza

adatban. Az eljaras a korpuszon elGszor egy karakteralapu szétarat hoz létre,
ahol minden sz6t karakterek sorozataként &brazol. Ezutan gyakorisag alapjan
a gyakori karaktersorozatokat 6nélld tokenekként kezeli. Ezzel az adat tomori-
tése mellett az ismeretlen szavak kezelését is megoldja, hiszen a részszavakbol
elsallithato egy olyan Osszetétel, amely nem szerepelt eredetileg a korpuszban.

Ezt a modszert fejlesztették tovabb (Kudo és Richardson, 2018). Az altaluk
létrehozott Sentence Piece nevi eszkoz egy felligyelet nélkiili széveg tokenizalo
és detokenizald, melyet elsGsorban a neurdlishélézat-alapt gépi tanulasos fel-
adatokhoz fejlesztettek ki. Implementalva van benne a BPE metrika, ami egy
unigram nyelvmodellel (Kudo, 2018) van sulyozva. Hasznalataval elhagyhatok a
koltséges nyelvspecifikus eléfeldolgozasi 1épések, mint példaul a tokenizalas vagy
a kisbettsités. A modszer lényege, hogy a természetes szdveget ugy alakitja at,
hogy abban a kiilonb6z6 ,szavak” szama korlatos legyen, valamint az igy létrejott
tanitbanyagban nem lesznek ismeretlen szavak. Ennek koszonhetSen a neuralis
hélézatok paraméterszama nagymértékben csokkenthetd.

4. Kisérletek

El6szor megszamoltam (lasd 1. tdblazat), hogy hanyszor szerepelnek a szamomra
relevans esetek, vagyis az irasjelek és a nagybetis szavak.

Az NMT tanitasdhoz a Marian neuralis gépi forditérendszert hasznaltam.
A rendszer fontos jellemzdje a SPM technolégia. A rendszerem tanitasdhoz az
alabbi paramétereket hasznaltam:
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Tanité| Valid| Teszt
nagybetts szavak 19 586 281|153 237|31 558
" 8 025 537|21 782(12 909
" 13 043 393|35 241(20 886
e 257 005| 712|409
e 115 393| 306| 181
" 53 674| 149 90
e 753 380| 2046| 1 270
""" (magyar kezdd (also) idézGjel)| 834 363| 2 183| 1 286

"N (magyar zar6 (fels6) idézdjel) 820 681| 2 142| 1 317
" (kétSjel) 372 8116|10 155| 5 939
n_n (nagykét(’ijel) 1026 991| 2 752| 1 812

1. tablazat. Irasjelek és nagybetiis szavak eléfordulasai a korpuszokban

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

— Transformer modell: enkoder és dekdder rétegeinek szama: 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

Kétféle modellt készitettem:

— alap: kisbettsités és alapirasjelek elhagyasa:
""" pont
. vessz6
e "7": kérddjel
o "I'": felkialtojel
— bdvitett: kisbettisités és bovitett irdsjelek elhagyasa:
e az alapirasjelek
""" pontosvesszi
""" kettGspont
" (magyar kezdd (also) idézGjel)
"N (magyar zaré (felsg) idézGjel)
kotsjel)
: (nagykotsjel)

[ ]
nn,
g -

n_n

H(
(

n_n

5. Eredmények

Kutatasom soran megmértem a gép altal adott szdalapt eredmény pontossagat
(precision), fedését (recall) és az F-mértékét. Mivel a gépi forditas soran az ere-
detileg helyes szavak is megvaltozhatnak, az Gsszes szora sziikséges megvizsgalni
a forditas pontossagat (ALL). Végeztem kiilon kiértékelést csak azokra a sza-
vakra, amelyek a kutatdsom szdmara relevansak (REL), beleértve az irasjelekkel
rendelkez6 és nagybetiis szavakat egyarant.
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Emellett kiilon megmértem azt, hogy a modelljeim az irasjeleket (alap és
bévitett), valamint a nagybets szavakat milyen mértékben tudtak visszaéllitani.

A 2. tablazat eredményei alapjan lathatjuk, hogy az altalam létrehozott rend-
szer teljesitménye, amely transzformer modellt és Sentence Piece tokenizalot
hasznal, az Osszes szora nézve meghaladja a 92%-os F-mértéket. Az alapirasjelek
és nagybetiik visszaallitasat pedig 81%-os pontossaggal tudja a rendszerem elvé-
gezni. Az eredmények azt mutatjak, hogy a nagybetiisités feladatat pontosabban
végzi, mint az irasjel-visszaallitast.

Pontossidg Fedés F-mérték
alap + nagybeti (ALL) 93,28% 91,43%  92,34%
alap + nagybetd (REL) 82,88% 79,656%  81,23%
bévitett + nagybeti (ALL) 91,09% 90,31% 90,70%
bévitett + nagybetd (REL)| 78,72% 76,16%  77,42%

nagybetd 85,83% 83,33%  84,50%
alapirésjelek 79,60% 75,38%  77,43%
bévitett irasjelek 73,89% 70,17%  71,98%

2. tablazat. Irasjel-visszaallitis és nagybetisités eredményei

Pontossidg Fedés F-mérték
alap "." 74,43% 73,09%  73,75%
alap "," 82,89% 77,95%  80,35%
alap "?" 67,15% 38,49%  48,93%
alap "I" 52,17% 9,75% 16,43%
bévitett "." 70,88% 73,57%  72,19%
bévitett "," 78,08% 78,77%  78,42%
bévitett "?"|  66,66% 36,67% 47,31%
bévitett "!" 58,69% 14,91%  23,78%

3. tablazat. Alap irasjelek visszaallitasanak részletes eredményei

Végiil kiértékeltem a két modell alapirdsjeleinek visszaallitasanak teljesitmé-
nyét kiilon-kiilon (lasd 3. tablazat). A 3. tablazat eredményei alapjan a kér-
déjelek és a felkialtojelek értékei alacsonyak. Ez annak tulajdonithato, hogy a
tesztanyagban ezek az frasjelek elég kevésszer szerepelnek (lasd 1. tablazat). Leg-
jobban a vesszSket tudja a rendszer visszaallitani, kozel 80%-os F-mértékkel.

6. Osszegzés

A kutatasommal létrehoztam egy irasjel- és nagybetii-visszaallitd rendszert. A
rendszer tanitasahoz egy nerualishalézat-alapu gépi forditérendszert hasznaltam,
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amely transzformer modellt és Sentence Piece tokenizalot hasznél. A rendszerem
81%-o0s F-mértékkel tudja helyesen visszaallitani az alapirasjeleket és a nagybe-
tiket.

Tovabblépési lehetdségként szeretném a modelleket a beszédtechnologia fel-
adataira hangolni, valamint kiprobalni az 1j BERT alapt modellek teljesitményét
is.
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