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Kivonat Kutatasunkban célul tiiztiik ki, hogy attekintjiik az elérhets
gépifordité architekturakat és megvizsgaljuk, hogyan teljesitenek angol-
magyar kérnyezetben. A magyar, mint célnyelv nagy kihivas a fordito-
rendszerek szaméra, mivel mind grammatikai, mind szérendi szempont-
bél eltért az angoltdl. Kiprébaltunk ipari és kutatasra széant gépifordi-
t6 rendszereket egyarant. Kutatasunk legfontosabb eredménye, hogy az
altalunk létrehozott modellek (MarianNMT és BART) nagymértékben
jobban teljesitettek, mint a piacvezetd multinacionalis cégek rendszerei.
Végiil sikerrel finomhangoltunk (fine-tuning) angol-magyar forditasra egy
tébbnyelvi T5 nyelvmodellt, aminek az eredménye 6sszehasonlithaté volt
az elérhetd modellekével.

Kulcsszavak: neuralis gépi forditas, Marian-NMT, BART, mT5

1. Bevezetés

Az Infokommunikacios és Informéciotechnologiai Nemzeti Laboratoriumot (Info-
Lab) létrehozo konzorcium tagjai (a Nemzetbiztonsagi Szakszolgélat és az Idom-
Soft Zrt.) kett&s célt tiiztek ki maguk elé: kutatasaikkal tdmogatni szeretnék a
feltérekvs infokommunikéacios és informécios technolégiak biztonsagos bevezeté-
sét és alkalmazésat, valamint az allamigazgatas digitélis atalakulasat.

Az IdomSoft Zrt. egyik kiemelt célja a Mesterséges Intelligencian (MI) alapu-
16 technologiak kozigazgatasi célu alkalmazasi lehet&ségeinek kutatasa és alkal-
mazésa, mely lehetévé teszi, hogy az tigyfelek mentesiiljenek minden olyan adat
szolgaltatasa alol, amely adat a kézigazgatasban méar rendelkezésre all. A fejlesz-
tések megkimélik az tigyfeleket mindazon szervezési és ligyintézési feladatoktol,
amelyek a kozigazgatasi szervek kozotti, bels§ igazgatéasszervezéssel megoldha-
toak. Cél emellett az érintésmentes, teljes mértékben digitalizalt és automatiz-
musokkal segitett, biztonsadgos és zokkendmentes ligyintézés megteremtése is.

Ennek a stratégiai innovacionak részét képezi tobbek kozott a magyar nyelv
sajatossigait készség szinten kezels, a XXI. szazad elvarasainak megfelel§ koz-
igazgatasi szolgaltatasok megvaldsithatosiaga. Az IdomSoft Zrt. e célkitiizések
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megvalositasaban egytittmikodik hazai egyetemekkel, hogy azok K+F folyamat-
ban megvalésitott termékeit az altala fejlesztett kozigazgatasi informatikai meg-
oldésok kapcsan, a gyakorlatban alkalmazza.

A kozigazgatas egyik fontos feladata az idegen nyelvii dokumentumok fordita-
sa és a szakforditok tamogatasa. Napjainkra a gépi forditas napi szintii hasznéalati
eszkOzzé valt. Az utébbi években a neuralis modszerek, azon beliil is a transz-
former modellek érték el a legjobb eredményeket a legtébb nyelvtechnologiai
feladatban, beleértve a gépi forditast is. A neuralis gépi forditas eszkozei lat-
vanyosan jobb, emberek szaméra olvashatobb forditast produkalnak el6djeikhez
képest, ennek koszonhetGen alkalmassa valtak arra, hogy az emberi forditok sza-
maéra el6forditoként hasznaljak Sket. A nemzetkozi publikaciok kiemelt figyelmet
szentelnek az angol nyelvnek, és kiilonb6z6 architekturakkal kisérleteznek egyre
jobb forditasi teljesitmény elérése érdekében. Kutatasunk soran ezeket a kiilon-
b6z6 modelleket vizsgaljuk fokuszba a magyart, mint célnyelvet allitva. Arra
keressiik a valaszt, hogy vajon miben kiilonbdznek ezek a médszerek egyméstol,
mennyire tudnak magyarra forditani, illetve kvantitativ modszerekkel allapitjuk
meg a kozottiik fennallo kiillonbséget. Modelljeink és szkriptjeink megtalalhatoak
a Github! és Hugging Face? oldalainkon.

2. Neuralis gépifordité rendszerek és modszerek

A cikkiinkben Gsszehasonlitottunk kutatasra szant és ipari gépifordité rendszere-
ket egyarant. Az ipari termékek koziil nem mindegyik rendszernél sikeriilt felderi-
teni a modell architektirajat és paramétereit. Ebben a fejezetben részletesen be-
mutatjuk a vizsgalt rendszereket. A felsorolt lista tekinthets irodalomkutatasnak
is, mivel szinte teljesen lefedjiik az elérheté magyar nyelvi forditorendszereket.

2.1. Marian NMT

A Marian NMT (Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) nevi keretrendszer egy C++
nyelven irédott szabadon hozzaférhets programcsomag. Kénnyen telepithetd, jol

en? az akadémiai felhasznalok és fejleszt6k &altal leggyakrabban hasznélt esz-

kéz (Barrault és mtsai, 2019). A Marian NMT egy figyelmi (attention) modellel
tamogatott enkoder-dekoder architekturaja neuralis gépifordité modell. Legna-
gyobb elénye a tobbi mddszerhez képest, hogy el6tanitott nyelvmodellek hasz-
nalata nélkil is a leggyorsabb futési ideji tanitast eredményezi. Két mérett
transzformer modell tanithato be:

— Marian small: 6 réteg enkdder és 6 réteg dekoder; 8 figyelmi fej; 512 szobe-
agyazas dimenzid; bementi hossz: 512; el6re csatolt haldé méret: 2048

— Marian big: 6 réteg enkoder és 6 réteg dekodder; 16 figyelmi fej; 1024 szobe-
agyazas dimenzid; 1024 bemeneti hossz; elére csatolt halé méret: 4096

! https://github.com /nytud /machine-translation
2 https://huggingface.co/NYTK
3 https://marian-nmt.github.io/
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2.2. BART és mBART

A BART (Lewis és mtsai, 2020) modell egy enkoder-dekoder architekturan ala-
puld transzformer modell, amelyet a Fairseq (Facebook AI Research Sequence-to-
Sequence Toolkit) fejlesztett?. Az enkoder kétiranyt (Bidirectional), a dekdéder
autoregressziv (Autoregressive). A BART gyakorlatilag 6tvoz egy BERT (Devlin
és mtsai, 2019) és egy GPT (Radford és Narasimhan, 2018) tipusi modellt. A ku-
tatasok alapjan a BERT tipust modellek kivaloan alkalmasak szoszint{ és mon-
datszintd osztéalyozasi feladatokra, azonban széveggeneralas esetében gyengén
teljesitenek. Ezzel ellentétben a GPT tipusi autoregressziv modellek elsGsorban
szovegek generalasara miikodnek jol, mint példaul szdvegosszegzés vagy széveg-
generalds. A BART a két architektira elényeit 6tvozi, ezért kivaloan alkalmas
gépi forditasra. Jelenleg két kiilonb6z6 méretti BART érhet6 el: 1.) BART-base:
6 réteg enkoder és 6 réteg dekoder; 12 figyelmi fej; 768 szobedgyazas dimenzio;
bementi hossz: 512; 140 milli6 paraméter 2.) BART-large: 12 réteg enkoder és 12
réteg dekoder; 16 figyelmi fej; 1024 szobeagyazas dimenzio; 1024 bemeneti hossz;
400 millié6 paraméter

Az mBART (Liu és mtsai, 2020) egy t6bb nyelven elGtanitott, zajtalanito
(denoising) autoenkoder modell, mely a seq2seq koncepcion alapul. A t6bbunyel-
vii zajtalanito elStanitas alkalmazhato mind a feliigyelt (supervised), mind pedig
a feliigyelet nélkiili (unsupervised) gépi tanulas teljesitményének javitasara. Az
mBART felépitését tekintve a BART séméjat koveti. A modell szerzéi az eld-
tanitas soran fokuszalnak a tobbnyelviiségre, a betanitott modell ezt kévetGen
kutatasukban kétnyelvi beallitasban keriil finomhangolésra. Az elGtanitashoz a
Common Crawl adatbazisbol kivonatolt 25 nyelvet tartalmazo CC25 (Wenzek
és mtsai, 2020; Conneau és mtsai, 2020) korpuszt hasznaltak. Mind mondatszin-
t, mind pedig dokumentumszinti gépi forditasra alkalmaztak a tobb nyelven
el6tanitott modellt. Kiemelked6 jelent&ségti, hogy kizardlag a seq2seq koncepcio
hasznalataval tudtak javitani a dokumentumszinti gépi forditds mindségét, ez
korabbi hasonlé munkidkhoz (Miculicich és mtsai, 2018; Li és mtsai, 2019) ké-
pest jelentds elérelépést jelent. Az mBART modellel végzett munka ramutat a
tobbunyelv el6tanitasban rejls lehetdségek transzfer tanulasos (transfer learning)
iranyban valé felhasznalhatosagara.

Az mBART nem tartalmazza a magyar nyelvi tudést, ezért erre a célra sajat
angol-magyar nyelvii BART modellt tanitottunk.

2.3. T5 és mT>H

A T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) (Raffel és mtsai, 2020), a Google
kutatocsapata altal publikalt, modell és keretrendszer ujfajta lehet&ségeket kinél
a nyelvfeldolgozési feladatok terén. A természetes nyelvfeldolgozas eszkoztara-
ban kiemelt szereppel bir a transzfer tanulas (transfer learning), melynek soran
a nyelvi modell egy adatokban gazdag feladaton van tanitva, majd ezt kdvetGen
keriil finomhangolasra egy soron kovetkezs célfeladatra. Idealis esetben a modell

* https://github.com/pytorch/fairseq/tree/master /examples/bart
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az elGtanitas folyaman olyan altalanos tudésra tesz szert, amely atvihetd és sike-
resen alkalmazhato a célfeladatok esetében is. A T5 projekt a transzfer tanulési
alapelveket alkalmazza a sz6vegbdl szoveg (text-to-text) problémamegkozelités
kontextusaban. Kiindulési 6tletként az szolgélt, hogy minden szévegelemzési fel-
adatot (forditas, kérdések megvalaszolasa, osztalyozas) szivegbdl szoveg problé-
maként kozelit meg, azaz sziveg a bemenet és egy tjabb széveg lesz a kimenet.A
sz6vegbdl szoveg eljarasok nagy elénye a széleskori alkalmazhatosag, ugyanis
gyakorlatilag barmilyen természetes nyelvelemzési feladatra felhasznalhatok, igy
példaul gépi forditasra, dsszefoglalo készitésére, kérdések megvalaszolasara vagy
épp szentiment analizisre.

Az ilyen nagy volument kisérletekhez specialis korpusz sziikséges, ennek ér-
dekében lett létrehozva az tn. Colossal Clean Crawled Corpus (roviditve C4),
amely egy tObb szaz gigabajtnyi vilaghalorol Gsszegytijtott és tisztitott angol
nyelvii széveget tartalmaz. A C4 korpusz alapjat a Common Crawl ° adatbazis
képezi. A transzfer tanulasos modszereknek fontos jellegzetessége, hogy az els-
tanitashoz jeloletlen adathalmazra van sziikség. Tovabbi kivanalmak egy ilyen
keretrendszerben alkalmazhato korpusz felé, hogy nagy méretii, valtozatos és
magas mindségii legyen. Osszehasonlitasképpen, az alkalmazott C4 korpusz két-
szer akkora, mint a Wikipédia, vagyis lényegesen nagyobb mennyiségii adatot
biztosit. Az T5 esetében a paraméterek szama alapjan 5 kiilonb6z6 méretd mo-
dell kertilt kialakitasra, ezek a kovetkezdk: Small (300 millié paraméter), Base
(580 milli6 paraméter), Large (1,2 milliard paraméter), XL (3,7 milliard para-
méter), XXL (13 milliard paraméter)

A T5 projekt eredményeként 1étrehozott keretrendszer kivalo eredmények el-
érését tette lehetévé. A 11 milliard paraméterrel futatott legnagyobb cstcstelje-
sitményt nytjtott tobb tekintetben is, igy példaul GLUE, SuperGLUE, SQuAD
és a CNN/Daily Mail referencia feladatokban.

Az mT5 (Xue és mtsai, 2021) a korabban targyalt T5 t6bb nyelvre kiter-
jesztett verzioja. Az mT5 létrehozasa soran a szerzdk torekedtek arra, hogy mi-
nél inkdbb megérizzék a kisérletek soran tébb izben is kiemelkedGen teljesits
T5 strukturalis jegyeit, ennek megfeleléen az mT5H 6rokolte a széveghdl szoveg
(text-to-text) alapi problémamegkozelitést és az altalanos elGtanitas menetét is,
amelyhez szintén rendkiviil nagy méreti korpuszt hasznéltak.

Az mT5 betanitasdhoz az mC4 korpuszt hasznéltak, amely a T'5 tanitasara al-
kalmazott C4 tébbnyelvi valtozata, és 101 kiillonb6z6 nyelvbél szerepelnek benne
szovegek. Tobbnyelvii modellek esetében altalanosan felmeriil probléma, hogy
amennyiben egy nyelv kevesebb forrassal rendelkezik, akkor el6fordulhat, hogy
a gyakoribb mintavétel miatt a modell illesztése nem megfelelGen alakul. Ezen
probléma kikiiszobolésére korabbi modellek esetében is alkalmazott gyakorisag-
alapt mintavételi eljarast (Devlin és mtsai, 2019; Aharoni és mtsai, 2019) hasz-
néltak a szerzék. Mivel az mT5 modell t&bb, mint szaz nyelvbél allé6 korpuszon
lett betanitva, ezért sziikséges volt egy nagyobb mérett —250 ezer szbelembdl
allo —szotar alkalmazésa is.

5 https://commoncrawl.org
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Az mThH teljesitményének kiértékeléséhez az XTREME tobbnyelvi referen-
ciarendszer (Hu és mtsai, 2020) 6 feladata lett alkalmazva. A keretrendszerben
szerepelnek mondatpar, névelemfelismerés és kérdés megvalaszolas feladatok is.
Az eredmények tekintetében a legnagyobb modell, az mT5-XXL csucsteljesit-
ményt nyujtott kérdés megvalaszolasos feladatokban.

Az mT5 projekt megmutatta, hogy a Th modellrendszer kivaléan alkalmaz-
hat6 toébbnyelvi kontextusban is, és rendkiviil erés eredményeket tud elérni kii-
16nb6z6 referenciafeladatokban. Az mT5 tartalmazza a magyar nyelvi tudést is,
ezért kutatasunkban alkalmaztuk az mT5 small modellt gépi forditéasra.

2.4. M2M100

Az M2M100 (Aharoni és mtsai, 2019) a Fairseq tobbnyelvii gépi forditas pro-
jektje®. A tobbnyelvii gépi forditas (multilingual machine translation) célja egy
olyan atfogé modell megalkotasa, amely barmely nyelvrél barmely nyelvre képes
forditani. A gépi forditas sokaig meglehetésen angolkézpontunak szamitott, azaz
zomében olyan nyelvi modellek sziilettek, amelyek angolrol vagy angolra forditot-
tak. A valésagban azonban a forditds nem ilyen kizarolagos modon van felhasz-
néalva, tehat sok egyéb més nyelvrél és mas nyelvekre torténg forditasra is komoly
igény mutatkozik. A M2M100 projekt keretében 100 nyelvre késziilt el egy olyan
adathalmaz, amely egy nagyfoka diverzitast hozo, az angol nyelv gépi forditas
tekintetében elfoglalt egyeduralmét megtéré modszertani djités felé nyitja meg
az utat. Ez végeredményben lehet6vé teszi az Gjgeneracios tobbnyelvi gépifor-
dit6 modellek megalkotasat. A sok nyelvrsl sok nyelvre torténs gépi forditashoz
nagy méretti adathalmaz létrehozasara volt sziikség. Az ilyen nagy volumentd
soknyelvi adathalmazok generalasahoz sziikséges az adatbanyaszat (Artetxe és
Schwenk, 2019) és a visszaforditas (Sennrich és mtsai, 2016) alkalmazasa. Az
M2M100 tartalmazza a magyar nyelvi tudast, ezért kutatdsunkban megmértiik
a teljesitményét.

2.5. Helsinki Marian NMT

A HNMT (Helsinki Neural Machine Translation) (Tiedemann és Thottingal,
2020) egy Marian NMT (Junczys-Dowmunt és mtsai, 2018) (small) rendszer,
amely jelenlegi legjobban teljesité fordito eljaras angolrél finnre, ezen nyelvpar
esetén a legmagasabb BLEU értékeket képes elérni. A HNMT mogott 4llo kuta-
tok tesztelték a fordito rendszert angol-lett, angol-kinai és kinai-angol iranyokban
is, azonban ezeknél a nyelvparoknal szerényebb eredményeket értek el. A tani-
tott gépifordito rendszer kifejezetten jol teljesit morfologiailag gazdag nyelvekre,
példaul a finn nyelvre is.

A Helsinki Egyetem munkatarsai céljai kozott volt, hogy lehetéleg a legtbb
nyelvre készitsenek gépiforditd modelleket. Angol-magyar nyelvparra tobb small
modelljiik is 1étezik. Ezeket teszteltiik kutatasunkban.

5 https://github.com /pytorch/fairseq/tree/main/examples/m2m_100
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2.6. DeepL Fordito

A DeepL Fordit67 egy ingyenes elérhetd internetes fordito rendszer (DeepL. GmbH,
Koln, Németorszag). A forditd rendszer mogott allo vallalatot 2009-ben alapi-
tottak Linguee néven, és az azonos névvel ellatott forditasokra specializalodott
keres6motort dobtak piacra (deepl.com). A DeepL Fordité konvolicios neuralis
halokat (Kim, 2014) hasznal, és architekturajanak koszonhetGen sokszor termé-
szetesebben hangzo6 forditasokat tud produkalni a piacon elérhetd versenytarsak
megoldésaihoz képest. A 2018-ban elinditott DeepL. Pro egy tovabb optimalizalt
verzioként lehetévé teszi, hogy a véallalat altal fejlesztett mesterséges intelligen-
cian alapuldé megoldasok még magasabb minGségi gépi forditasra legyenek ké-
pesek. 2021-ben 13 tjabb eurdpai nyelvvel, koztiik a magyarral béviilt a DeepL.
repertoarja.

2.7. Google Fordito

A Google Fordit6® (Wu és mtsai, 2016) 2003-ban indult, akkor még statiszti-
kai gépi forditas elvén alapulva, majd 2016-ban ezt felviltotta a neurdlis halo
alapu gépi forditas. A neuralis halon alapuldé megkozelités bevezetése lényegesen
javitott a forditasi minGségen, mivel szélesebb kontextus alapjan kovetkezteti
ki a jobban illeszkedd és ezaltal hitelesebb leforditott verziot®. A Google Fordi-
t6 tobbféle leforditott verziot is listaz, igy példaul az angolban nem specifikalt,
de francidban vagy spanyolban nénemt és himnemii megkiilonboztetéssel 1éte-
76 szavak esetén el6szor a nénemd, majd a himnemd verzi6t mutatja (Rescigno
és mtsai, 2020). A Google Fordit6 109 kiilonb6z6 nyelvet képes kezelni'®. 2020-t6l
kezdve a széban elhangzott szovegek leforditasa is lehetséges!!.

2.8. Yandex Fordito

A Yandex!? egy orosz technolégiai vallalat, amely gépi forditason alapulé szol-
galtatasokat értékesit a digitalis termékek piacan. A Yandex altal kifejlesztett
fordit6!® két onallo gépifordité rendszeren alapul'®. Az egyik egy statisztikai
gépiforditd, amely tObb szézezer ugyanazon informécidkat tartalmazd, de kii-
16nb6z6 nyelveken irodott szovegek statisztikai Gsszehasonlitasa révén tanul. A
Yandex statisztikai fordit6 mogott egy harom komponenst gépifordité rendszer
all, melyek a fordit6 modell, a nyelvi modell és a dekoder. Magat a tényleges

" https://www.deepl.com /translator
8 https://translate.google.com
9 https:/ /blog.google/products/translate /found-translation-more-accurate-fluent-
sentences-google-translate
19 https: //translate.google.com/intl/en/about /languages
M https://blog.google/products/translate/transcribe-speech
2 https://yandex.com
'3 https://translate.yandex.com
1 https://yandex.com/dev/translate/doc/dg/concepts/how-works-machine-
translation.html
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forditési folyamatot a dekdder végzi. Ennek sorén a fordité modell altal felkinalt
kiilonbo6z6 forditasi verzidkat kombinélja 6ssze és sorrendbe allitja az elGfordulasi
gyakorisag alapjan, amely a nyelvi modell révén keriil megallapitasra. A méasik
f6 komponens egy enkoder-dekoder architekturaju neuralis gépiforditéd. Tudoméa-
sunk szerint RNN architektaraja (Cho és mtsai, 2014). A rendszer a két fordito
rendszer altal kiadott forditast a CatBoost algoritmus (Prokhorenkova és mtsai,
2018) segitségével hasonlitja Gssze, majd a jobb forditast adja végss kimenete-
ként.

2.9. Bing Fordit6 - Microsoft fordito

A Bing Fordit6 a Micorsoft Cognitive Services termékcsalad része, amely széve-
gek forditasat teszi lehet6vé tobb, mint 100 kiilénb6z6 nyelven'®. 2021-t6] mar
teljes dokumentumok leforditasara is hasznalhato. Kezdetben statisztikai megkd-
zelitést alkalmaztak a fejleszték, majd 2018-ban atvaltottak neuralis héld alapa
gépi forditasra. A Microsoft részérdl is komoly érdekldés Gvezi a tobbnyelvi
gépi forditast és szamos kutatast végeznek a hatékonysag és a pontossag nove-
lése érdekében. A tobbnyelvii és az egynyelvii modellek kozotti forditasi pontos-
sag tekintetében mutatkozé kiilonbség lekiizdésére Xu Tan és mtsai egy tudas
desztillacion (knowledge distillation) (Bucila és mtsai, 2006) alapul6 modszert
dolgoztak ki (Tan és mtsai, 2019). A tudas desztillacio eredetileg modellek kar-
csusitaséasra szolgdld6 modszer, amelynek keretében egy tn. didk modell keriil
kialakitasra, amely képes a tanar modell vagy tobb modell egyiittesének teljesit-
ményét (adott esetben pontossagat) hozni. Ennek mintajara, egy-egy nyelvpérra
szakosodott tn. tanar modellek tanitjak be a didk modellt, amely az 6sszes nyelv-
part egyetlen modellben kezeli. Két kiilonbozs eljarast fejlesztettek ki, az egyik
a szelektiv desztillacid, melynek soran a desztillacié alkalmazasat teljesitmény-
alapu kiiszobértékhez kotik, a masik pedig a Top-K desztillacio, amely a tanar
modellek valdszintiségi eloszlésat vizsgalja és csak a legjobb egyiitthatéval ren-
delkez6 modelleket t61ti be a memoriaba. A modszer eredményességét tanisitja,
hogy a TED el6adasok atiratat tartalmazo szévegbankon tesztelve 44 nyelvrdl
angolra forditva, az Osszes nyelvre nézve 1 koriili vagy annédl magasabb BLEU
érték javulast hozott a kifejlesztett modszer alkalmazéasa.

2.10. eTranslation

Az eTranslation'® egy automatizalt forditdeszkoz, amellyel szovegrészleteket vagy
akar teljes dokumentumokat lehet leforditani az Eurépai Unié tagallamaiban
hasznalatos hivatalos nyelvekre, valamint izlandi, norvég, orosz, illetve egysze-
riisitett kinai nyelvre is. Az Eurdpai Bizottsag altal rendelkezésre bocséatott gé-
pifordit6 eljaras segitséget kivan nytdjtani az Eurépai Unié kis- és kozépvallal-
kozéasainak, kozszolgaltatoinak, hivatalnokainak a gordiilékeny kommunikécié és

15 https: //www.microsoft.com /en-us/translator,/blog/2021,/10/11 /translator-now-
translates-more-than-100-languages
6 https://ec.europa.eu/cefdigital /wiki/display /CEFDIGITAL/eTranslation
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igyintézés elGsegitése érdekében. Az eTranslation konnyen integralhaté mas digi-
talis rendszerekbe, amennyiben forditasi kapacitasra van sziikség. A gépi forditas
folyamatanak megkonnyitése érdekében szamos eléfeldolgozasi és szovegtisztitasi
lépés is elérhetévé valt a CEF eTranslation Building Block projekt keretében.
Példaként emlithetd, hogy hosszi mondatok konnyebb kezelhetGsége érdekében
ezek a forditas el6tt kisebb részekre vannak osztva, majd a forditast kévet&en ko-
herens széveggé keriilnek 6sszeallitasra. Az eTranslation rendszer nem altalanos,
hanem specifikusabb szévegeken lett tanitva, mint példaul palyazati dokumentu-
mok, jogi és orvosi szdvegek stb. A modell tébb mint 1 milliird mondaton tanult
24 nyelvre.

3. Mérések

3.1. Felhasznalt korpusz

A gépi forditdshoz magunk épitettiink egy angol-magyar parhuzamos korpuszt.
A korpusz épitéséhez az OPUS (Tiedemann, 2012) korpuszbol vettiink angol-
magyar (en-hu) parhuzamos alkorpuszokat. Felhasznalt alkorpuszok: ParaCrawl,
OpenSubtitles, Tatoeba, WikiMatrix, EUbookshop, PHP manual, TED2020,
KDEdoc, KDE4. A korpusz méretei a 1. tablazatban lathatoak (nem tokenizalt
szovegen):

Token atlag

Szegmens Token Type / mondat

en hu en hu| en hu

OpenSubtitles|42 655 519|272 571 665(209 481 645|2 382 239| 6 519 406| 6,39 4,91
ParaCrawl 12 681 746(196 278 983|172 671 171|3 555 484| 5 713 776|15,48| 13,62
WikiMatrix 488 319| 8978 943| 7 673 323| 627 814| 1 057 487|18,38| 15,71
TED2020 308 341| 5194 871] 3982 056| 158 210| 495 452(16,85| 12,91
EUbookshop 438 264 9 406 548| 7847 111| 360 311| 648 778|21,46| 17,90
KDE4 12 0657 622 959 649 457| 62 257 98 940| 5,16 5,38
Tatoeba 109 041 639 834 505 838| 30 759 84 570| 5,86 4,64
PHP 35 423 169 610 157 583| 17 215 25 854| 4,79 4,45
KDEdoc 861 10 904 9474 2 402 2 987(12,66| 11,00
Osszesen 56 838 171|493 874 317|402 977 658|5 873 336(11 770 992\ 8,69\ 7,09

1. tablazat. Felhasznalt részkorpuszok méretei.

3.2. Sajat tanitott gépi fordité modellek

Kutatasunk soran ketté Marian, egy BART és egy mT5 gépi forditd modellt
tanitottunk angol-magyar nyelvre.
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A BART kisérlet esetében elséként elGtanitottunk egy angol-magyar kétnyel-
vii BART base modellt, ami elérheté a Hugging Face oldalon'”. Az el6tanitashoz
az angol WikiText-103 (Merity és mtsai, 2017) és a Webcorpus 2.0 (Nemeskey,
2020) magyar Wikipédia részét hasznaltuk. Az eredeti BART kutatashoz ha-
sonléan csak azokat a bekezdéseket hagytuk meg, amelyek legaldbb egy darab
pont irasjellel rendelkeztek. A felhasznalt korpuszok méretei az 2. tablazatban
lathatok (tokenizalt szovegen).

Angol WikiText-103|Magyar Wikipédia
Szegmensek szama 707.391 1.098.156
Tokenek szama 96.534.563 90.349.849
Type 596.820 3.137.980
Atlagos mondatszam / bekezdés 5 4
Atlagos tokenszam / bekezdés 125 69

2. tablazat. BART elGtanitashoz hasznalt korpuszok méretei.

Az angol-magyar BART-base modelliink el6tanitasidhoz 4 darab GeForce
GTX 1080 Ti (12GB) videokartyat hasznaltunk, az alabbi paraméterekkel: batch
méret / GPU: 12; szétar méret: 40.000; tanulasi rata: 2e-8; tanitasi lépésszam:
170.000. Az elgtanitashoz a Hugging face Transformers kényvtarban talalhato
Seq2SeqTrainer!® és BartForCausalLM'Y fiiggvényeket hasznaltuk.

Az igy elstanitott BART modelliinket tovabb finomhangoltuk angol-magyar
gépi forditas feladatara. A finomhangolashoz 4 darab GeForce GTX 1080 (12GB)
videokartyat hasznaltunk az alabbi paraméterekkel: batch méret / GPU: 26; ma-
ximum szdveghossz (bemeneti és kimeneti): 128; warmup: 15.000; fp16; epoch:
10; tanulasi rata: 5e-5. A finomhangolashoz a Hugging Face Transformers kényv-
tarban talalhato példakédot?® hasznaltuk fel.

A Marian NMT esetén a keretrendszer altal alapértelmezetten biztositott
parameéter beallitasokat alkalmaztuk?'. Az els6 esetben egy small modellnek meg-
felels beallitast valasztottunk (Marian small), masodjara pedig egy kétszer tobb
paraméterrel rendelkez6t (Marian big), amely elérhets a Hugging Face oldalon?2.
Subword tokenizalashoz a beépitett Sentence Piece (Kudo és Richardson, 2018)
tokenizalot hasznaltuk. A szotér mérete: 32.000.

Az mT5 kutatasunkban az eltanitott mT5H small?® modellt finomhangoltuk
angol-magyar nyelvre, amely elérheté a Hugging Face oldalon??. A tanitashoz 4

7 https:/ /huggingface.co/NYTK /translation-bart-128-en-hu

'8 https://huggingface.co/transformers/main _ classes/trainer.html#seq2seqtrainer

19 https://huggingface.co/transformers/model _doc/bart.html#bartforcausallm

20 https://github.com/huggingface/transformers/tree/master/examples/pytorch /trans-
lation

2! https://github.com/marian-nmt /marian-dev/blob/master /src/common /aliases.cpp

22 https:/ /huggingface.co/NYTK /translation-marianmt-en-hu

23 https://huggingface.co/google/mt5-small

24 https:/ /huggingface.co/NYTK /translation-mt5-small-128-en-hu
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darab GeForce GTX 1080 (12GB) videdkartyat hasznaltunk az alabbi paramé-
terekkel: batch méret: 6; prefix: ,translate English to Hungarian: ”; maximum
szoveghossz (bemeneti és kimeneti): 128; epoch: 1; tanulasi rata: 5e-5. Sajnos az
epoch szam csak 1, amellyel kozel egy honap volt a futasi id6. A finomhangolés-

hoz ugyanazt a konyvtarat hasznaltuk, mint a BART finomhangolasnal.

3.3. Kiprobalt gépiforditok és modellek

Kutatasunkhoz kipréobaltunk kiilonb6z6 kutatésra és ipari alkalmazasra szant
gépifordité rendszereket és modelleket, amelyek képesek angolrol magyarra for-
ditani. Kisérleteinkben az alabbi rendszereket, modelleket probaltuk ki:

— M2M100: Két modelljiik is elérhets, egy kisebb (418M) és egy nagyobb
(1.2B) modell. A forditashoz a Hugging Face Transformers konyvtar
M2M100Tokenizer és M2M100ForConditionalGeneration fiiggvényeit hasz-
néltuk.

— Helsinki Marian NMT: t6bb modelljiik is tartalmaz angol-magyar tudéast:
angol-magyar (en-hu); angol-finnugor (en-fiu); angol-urali (en-urj); angol-
multi (310 nyelv) (en-multi). A forditashoz a Hugging Face Transformers
konyvtarMarianTokenizer és MarianMTModel fiiggvényeit hasznaltuk.

— eTranslation: Akadémia szdmara ingyenesen elérhets szolgaltatas. Regiszt-
racié utan bekildtiik a teszt fajlunkat, amelynek a forditasat e-mailben kap-
tuk meg.

— deepL: Az online fajl-fordit6 funkcioval forditottunk, 500 mondatonként.

— Google: Az online dokumentum-fordité funkcioval forditottunk, 500 mon-
datonként.

— Microsoft: Azure Translator szolgaltatas?® felhGalapt dokumentum-fordito
moduljaval forditottunk.

— Yandex: Az online dokumentum-fordité funkciéval forditottunk, 500 mon-
datonként.

4. Eredmények

A kiilénb6z6 modellek, rendszerek kiértékelésére a SacreBLEU (Papineni és mt-
sai, 2002; Post, 2018) és a chrF (Popovi¢, 2015) metrikdkat hasznaltuk. A BLEU
metrika mellett azért valasztottuk a chrF metrikat, mert az karakteralapa, ami a
ragozd nyelvek esetében, mint magyar nyelv, pontosabb kiértékelést eredményez.
A chrF kiértékelésnél a 6-gram mellett a 3-gram értékeket is megmértiik.

A 4. tablazatban lathatok a kiilonbo6z6 gépiforditok eredményei. Az ipari
alkalmazésok koziil az eTranslation és a deepL teljesitettek a legjobban és a
kozottiik 1éve kiillonbség statisztikailag nem szignifikdns mértékd. A masodik
mindségi kategoriaba a nagy cégek rendszerei (Google, Microsoft) keriiltek, mig
a Yandex rendszere nagymértékben elmarad ezektdl.

25 https://docs.microsoft.com/hu-hu/azure/cognitive-services/translator /document-
translation/overview
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forras - Oh, no. If you think you’re tucking me away somewhere, you've got
another think coming.
referencia |Ha azt tervezi, hogy bedug valahova, akkor terveljen ki valami mést.

google - Oh ne. Ha azt hiszed, hogy elrejtesz valahova, akkor mas gondolat jon.
M2M100 |Ha azt hiszed, hogy valahol elrejtesz engem, van egy masik gondolkodasod.
mTH Ha azt hiszed, hogy elrangatsz valahol, akkor jon egy mésik gondolat.

BART Ha azt hiszed, hogy el akarsz dugni valahova, akkor méasra is gondolhatsz.
Marian big|Ha azt hiszed, hogy eldughatsz valahova, akkor tévedsz.

3. tablazat. Példamondat a fordité rendszerek Osszehasonlitésara.

BLEU chrF-3 chrF-6|Tanitasi id6

Marian big 37,30 61,61 56,80 21 nap
BART 36,89 60,77 56,48 43,5 nap
mT5 27,69 53,73 48,57 26 nap
Marian small 26,99 51,31 46,07 9 ora

Helsinki en-hu 27,21 55,03 49,82 -
Helsinki en-fiu 24,23 52,68 47,16 -
Helsinki en-urj 24,16 52,56 47,09 -
Helsinki en-multi| 14,39 43,69 36,74 -
M2M100 - 1.2B | 21,62 50,93 45,73 -
M2M100 - 418M | 18,75 48,40 42,72 -

eTranslation 28,29 56,00 51,27 -
deepL. 26,54 56,06 51,01 -
Google 25,30 54,09 49,06 -
Microsoft 25,22 53,02 48,00 -
Yandex 19,22 49,78 43,94 -

4. tablazat. A gépifordito rendszerek eredményei.

A kutatasra szant modellek koziil egyértelmiien a Helsinki en-hu modell telje-
sitett a legjobban, ami nem meglepd, hiszen a tanitéanyag szempontjabol atfedés
volt a hasznalt tanitbanyaggal, tovabbé kétnyelvi és nem tobb nyelvid modell. Az
M2M100 nagyobbik modellje, annak ellenére, hogy 100 nyelvet tud, versenyképes
eredményt ért el angol-magyar nyelvparra.

Az altalunk tanitott modellek koziil a Marian big és a BART modellek ke-
riiltek a legjobb mindségi osztalyba szinte azonos eredménnyel. Az elvartaknak
megfelel6en a Marian big modellje ért el legjobb eredményt koszonhetGen an-
nak, hogy a legtobb paraméterrel rendelkezd hélézattal dolgozik. Masfell az
implementacidjanak kdszonhetfen gyorsabban érte el ezt az eredményt, mint
vetélytarsai. Mindezek ellenére érdemes megemliteni a BART modellt is mivel
egy base modellként sikeriilt 6sszemérhet§ teljesitményt nydjtania a sokkal na-
gyobb héldzattal rendelkezd tarsaval szemben.

Az mT5 modelliink eréforras hianyaban csak 1 epochon finomhangoltuk, ezért
nem sikeriilt olyan magas eredményt elérni vele. Azonban igy is versenyképes
teljesitményt nyujtott, megelézve a legtobb ipari és kutatasi modellt, annak el-
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lenére, hogy az mT5H vegyes feladatokra tanitottak eld és csak 1-szer latta a teljes
anyagunkat.

A 3. és az 5. tablazatokban 1-1 példamondat olvashato, ahol az érdekesebb
rendszerek forditasait emeltiik ki. A forditasokat vizsgalva lathato, hogy mind-
egyik rendszer kimenetén viszonylag olvashat6 szovegek voltak, tovabba a koz-
tiik 1évé eltérések nagyrészt nyelvtani szerkezetbeli kiilonbségek. Ez a jelenség
a példamondatokban is megmutatkozik: a hibas forditasok f6 oka a ragozéasbol
fakado tartalmi eltérés. A bemutatott példikon megfigyelhets, hogy a BART és
a Marian big modellek forditasai adjak vissza legjobban a forrasmondatok mon-
danivalojat annak ellenére, hogy ez nem felel meg karakter szinten a referencia
mondatnak.

forras This may not make much sense to you, sir, but I’d like to ask your permis-
sion to date your daughter.

referencia [Szeretném megragadni az alkalmat uram, hogy az engedélyét kérjem, hogy
taladlkozhassak a lanyaval.

google Lehet, hogy ennek nem sok értelme van, uram, de szeretném engedélyét
kérni a lanyaval valé randevtzashoz.

M2M100 |Lehet, hogy ez nem sok értelme, uram, de szeretném kérni az engedélyét,
hogy datumot a lanya.

mT5H Talan nem sok értelme van, uram, de szeretném kérni az engedélyét, hogy
randizzon a lanyéaval.
BART Lehet, hogy 6nnek nincs sok értelme, uram, de szeretném az engedélyét

kérni, hogy randizhassak a lanyaval.
Marian big|Ennek talan nincs sok értelme, uram, de szeretném az engedélyét kérni,
hogy randizhassak a lanyaval.

5. tablazat. 2. példamondat a fordité rendszerek Osszehasonlitasara.

5. (")sszegzés

Kutatasunkban kiilonb6z6 neuralis gépifordité modelleket és rendszereket tani-
tottunk be és probaltunk ki angol-magyar nyelvpéarra. Egyarant kisérleteztiink
kutatasban hasznalt és iparban alkalmazott gépifordité modszerekkel, rendsze-
rekkel is. Kisérleteink soran a meglévé modellek mellett sajat gépifordité rend-
szereket is tanitottunk. Betanitottunk kett6 Marian NMT rendszert, egy kicsi
és egy nagy modellt. Tovabba betanitottunk egy sajat BART modellt, amelyet
ezutan finomhangoltuk gépi forditasra. Végiil egy elGtanitott mth modellt finom-
hangoltuk angol-magyar gépi forditasra. Eredményeinkben megmutattuk, hogy
az altalunk tanitott nagy Marian NMT modell és a BART modell szignifikan-
san magasabb eredményt értek el az Osszes tobbi modellhez képest. Kettsjiik
versenyében a BART minimélis értékkel marad csak le a Marian Big modell-
t6l, ami érdekes eredmény, mivel a BART kevesebb paraméterekkel volt képes
versenyképes eredményt elérni.

368



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.
Ko6szonetnyilvanitas

A publikicioban szerepls kutatast, amelyet a Pazméany Péter Katolikus Egyetem
és az IdomSoft Zrt. valositott meg, az Innovacios és Technoldgiai Minisztérium
és a Nemzeti Kutatési, Fejlesztési és Innovacios Hivatal tamogatta az Infokom-
munikécios és Informécidtechnologiai Nemzeti Laboratorium keretében.

Hivatkozasok

Aharoni, R., Johnson, M., Firat, O.: Massively multilingual neural machine
translation. In: Proceedings of the 2019 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers). pp. 3874-3884. Association
for Computational Linguistics, Minneapolis, Minnesota (Jun 2019)

Artetxe, M., Schwenk, H.: Massively multilingual sentence embeddings for zero-
shot cross-lingual transfer and beyond. Transactions of the Association for
Computational Linguistics 7, 597-610 (Mar 2019)

Barrault, L., Bojar, O., Costa-jussa, M.R., Federmann, C., Fishel, M., Graham,
Y., Haddow, B., Huck, M., Koehn, P., Malmasi, S., Monz, C., MAzller, M.,
Pal, S., Post, M., Zampieri, M.: Findings of the 2019 conference on machine
translation (wmtl19). In: Proceedings of the Fourth Conference on Machine
Translation (Volume 2: Shared Task Papers, Day 1). pp. 1-61. Association for
Computational Linguistics, Florence, Italy (August 2019)

Bucila, C., Caruana, R., Niculescu-Mizil, A.: Model compression. In: Proceedings
of the 12th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining. p. 535-541. KDD ’06, Association for Computing Machinery,
New York, NY, USA (2006)

Cho, K., van Merriénboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Sch-
wenk, H., Bengio, Y.: Learning phrase representations using RNN encoder—
decoder for statistical machine translation. In: Proceedings of the 2014 Con-
ference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP).
pp. 1724-1734. Association for Computational Linguistics, Doha, Qatar (Oct
2014), https://aclanthology.org/D14-1179

Conneau, A., Khandelwal, K., Goyal, N., Chaudhary, V., Wenzek, G., Guzman,
F., Grave, E., Ott, M., Zettlemoyer, L., Stoyanov, V.: Unsupervised cross-
lingual representation learning at scale. In: Proceedings of the 58th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics. pp. 8440-8451. As-
sociation for Computational Linguistics, Online (Jul 2020)

Devlin, J., Chang, M.W., Lee, K., Toutanova, K.: BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. In: Proceedings of
the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long
and Short Papers). pp. 4171-4186. Association for Computational Linguistics,
Minneapolis, Minnesota (Jun 2019)

369



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

Hu, J., Ruder, S., Siddhant, A., Neubig, G., Firat, O., Johnson, M.: Xtreme:
A massively multilingual multi-task benchmark for evaluating cross-lingual
generalisation. In: ICML. pp. 4411-4421 (2020)

Junczys-Dowmunt, M., Grundkiewicz, R., Dwojak, T., Hoang, H., Heafield, K.,
Neckermann, T., Seide, F., Germann, U., Fikri Aji, A., Bogoychev, N., Mar-
tins, A.F.T., Birch, A.: Marian: Fast neural machine translation in C++. In:
Proceedings of ACL 2018, System Demonstrations. pp. 116-121. Association
for Computational Linguistics, Melbourne, Australia (July 2018)

Kim, Y.: Convolutional neural networks for sentence classification. In: Proce-
edings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP). pp. 1746-1751. Association for Computational Lingu-
istics, Doha, Qatar (Oct 2014)

Kudo, T., Richardson, J.: SentencePiece: A simple and language independent
subword tokenizer and detokenizer for neural text processing. In: Proceedings
of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Proces-
sing: System Demonstrations. pp. 66-71. Association for Computational Lin-
guistics, Brussels, Belgium (Nov 2018)

Lewis, M., Liu, Y., Goyal, N., Ghazvininejad, M., Mohamed, A., Levy, O., Stoya-
nov, V., Zettlemoyer, L.: BART: Denoising sequence-to-sequence pre-training
for natural language generation, translation, and comprehension. In: Pro-
ceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics. pp. 7871-7880. Association for Computational Linguistics, Online
(Jul 2020)

Li, L., Jiang, X., Liu, Q.: Pretrained language models for document-level neural
machine translation (2019)

Liu, Y., Gu, J., Goyal, N., Li, X., Edunov, S., Ghazvininejad, M., Lewis, M., Zett-
lemoyer, L.: Multilingual Denoising Pre-training for Neural Machine Transla-
tion. Transactions of the Association for Computational Linguistics 8, 726742
(11 2020)

Merity, S., Xiong, C., Bradbury, J., Socher, R.: Pointer sentinel mixture mo-
dels. In: 5th International Conference on Learning Representations. Palais
des Congrés Neptune, Toulon, France (2017)

Miculicich, L., Ram, D., Pappas, N., Henderson, J.: Document-level neural ma-
chine translation with hierarchical attention networks. In: Proceedings of the
2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing. As-
sociation for Computational Linguistics, Brussels, Belgium (Oct-Nov 2018)

Nemeskey, D.M.: Natural Language Processing Methods for Language Modeling.
Ph.D.-értekezés, Eotvos Lorand University (2020)

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., Zhu, W.J.: Bleu: a method for automatic
evaluation of machine translation. In: Proceedings of the 40th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics. pp. 311-318. Association
for Computational Linguistics, Philadelphia, Pennsylvania, USA (Jul 2002),
https://aclanthology.org/P02-1040

Popovié¢, M.: chrF: character n-gram F-score for automatic MT evaluation. In:
Proceedings of the Tenth Workshop on Statistical Machine Translation. pp.

370



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

392-395. Association for Computational Linguistics, Lisbon, Portugal (Sep
2015), https://aclanthology.org/W15-3049

Post, M.: A call for clarity in reporting BLEU scores. In: Proceedings of the
Third Conference on Machine Translation: Research Papers. pp. 186-191. As-
sociation for Computational Linguistics, Brussels, Belgium (Oct 2018)

Prokhorenkova, L., Gusev, G., Vorobev, A., Dorogush, A.V., Gulin, A.: Cat-
boost: Unbiased boosting with categorical features. In: Proceedings of the
32nd International Conference on Neural Information Processing Systems. p.
6639-6649. NIPS’18, Curran Associates Inc., Red Hook, NY, USA (2018)

Radford, A., Narasimhan, K.: Improving language understanding by generative
pre-training (2018)

Raffel, C., Shazeer, N., Roberts, A., Lee, K., Narang, S., Matena, M., Zhou,
Y., Li, W., Liu, P.J.: Exploring the limits of transfer learning with a unified
text-to-text transformer. Journal of Machine Learning Research 21(140), 1-67
(2020)

Rescigno, A.A., Monti, J., Way, A., Vanmassenhove, E.: A case study of natural
gender phenomena in translation: A comparison of Google Translate, bing
Microsoft translator and DeepL for English to Italian, French and Spanish.
In: Workshop on the Impact of Machine Translation (iMpacT 2020). pp. 62-90.
Association for Machine Translation in the Americas, Virtual (Oct 2020)

Sennrich, R., Haddow, B., Birch, A.: Neural machine translation of rare words
with subword units. In: Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Associ-
ation for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers). pp. 1715-1725.
Association for Computational Linguistics, Berlin, Germany (Aug 2016)

Tan, X., Ren, Y., He, D., Qin, T., Zhao, Z., Liu, T.Y.: Multilingual neural ma-
chine translation with knowledge distillation. In: Proceedings of the 7th Inter-
national Conference on Learning Representations (ICLR 2019). New Orleans,
LA, USA (2019)

Tiedemann, J., Thottingal, S.: OPUS-MT — Building open translation services
for the World. In: Proceedings of the 22nd Annual Conferenec of the European
Association for Machine Translation (EAMT). Lisbon, Portugal (2020)

Tiedemann, J.: Parallel data, tools and interfaces in opus. In: Chair), N.C.C.,
Choukri, K., Declerck, T., Dogan, M.U., Maegaard, B., Mariani, J., Odijk,
J., Piperidis, S. (szerk.) Proceedings of the Eight International Conference on
Language Resources and Evaluation (LREC’12). European Language Resour-
ces Association (ELRA), Istanbul, Turkey (may 2012)

Wenzek, G., Lachaux, M.A., Conneau, A., Chaudhary, V., Guzméan, F., Joulin,
A., Grave, E.: CCNet: Extracting high quality monolingual datasets from web
crawl data. In: Proceedings of the 12th Language Resources and Evaluati-
on Conference. European Language Resources Association, Marseille, France
(May 2020)

Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q.V., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun,
M., Cao, Y., Gao, Q., Macherey, K., Klingner, J., Shah, A., Johnson, M.,
Liu, X., Kaiser, L., Gouws, S., Kato, Y., Kudo, T., Kazawa, H., Stevens, K.,
Kurian, G., Patil, N., Wang, W., Young, C., Smith, J., Riesa, J., Rudnick,
A., Vinyals, O., Corrado, G., Hughes, M., Dean, J.: Google’s neural machine

371



XVIII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. januar 27-28.

translation system: Bridging the gap between human and machine translation.
CoRR abs/1609.08144 (2016)

Xue, L., Constant, N., Roberts, A., Kale, M., Al-Rfou, R., Siddhant, A., Ba-
rua, A., Raffel, C.: mT5: A massively multilingual pre-trained text-to-text
transformer. In: Proceedings of the 2021 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies. pp. 483-498. Association for Computational Linguistics, Online
(Jun 2021), https://aclanthology.org/2021.naacl-main.41

372



