Laki Ldszl6 Jdnos

Mesterséges intelligencia
a gépi forditasban

1. Bevezetés

A nyelvtechnolégia egyik legfontosabb feladata a nyelvi di-
verzitds okozta akaddlyok 4thidaldsa, vagyis a szdmitégépek
alkalmassd tétele kiilonbozé nyelvek kozti forditdsok megva-
16sitasdra. Az elmult évtizedben az informdciétechnolégia rob-
bandsszer(i fejlédése lehetdvé tette a szdmitdgépes nyelvészet
szdmdra, hogy megolddst nydjtson erre a problémidra. A feladat
mindig is kiemelt fontossdgt volt az emberiség szdmdra, ezért
pénzt, erét és energidt nem kimélve igyekeztek megolddst ta-
lélni a természetes szovegek szdmitdgéppel torténd forditdsdra.
Ennek ellenére az elmdlt t6bb mint hatvan év fejlesztései sordn
nem sikeriilt megvaldsitani a tokéletes mesterséges forditérend-
szert, viszont a mesterséges intelligencia egyre szélesebb korti
alkalmazdsdval egyre inkdbb megjelennek az ember szdmadra el-
fogadhaté mindségt forditdsok. A szamitégépes forditérend-
szereket a forditdstimogatds teriiletén sikeriilt tobb-kevesebb
sikerrel alkalmazni.

A folyamatosan fenndllé nehézségek ellenére a napjaink-
ban megjelent legtjabb szdmitégépes eréforrdsoknak (video-
kértya/GPU), valamint a neurdlishalézat-alapt gépi tanuldsnak
készonhetden jelentds valtozds figyelhetd meg a legtobb tudo-
ménydg teriiletén. A mesterséges intelligencia viszonylag nagy
pontossdggal képes felismerni és megkiilonboztetni a tdrgya-
kat és a személyeket képekrdl, valamint a térfigyelé kamerdk
képeirdl. Napjainkban gydzte le a mesterséges intelligencia az
emberiség legnehezebb jtékdnak tartott GO-ban az aktudlis
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nagymestert,' valamint a sakkban is olyan stratégidkat taldl ki,
melyeket a sakknagymesterek prébdlnak értelmezni és megta-
nulni t8le.”

Ez a jelenség és tendencia a gépi forditdsban is megfigyel-
het8. A legtjabb mélytanuldsos médszereknek koszonheten a
gépi forditds eredményessége megdupldzddott, és a legfontosabb
nyelvpdrok kézott (angol-spanyol, angol-német, angol—francia)
sosem ldtott minéséget produkdl. Ez még nem jelenti azt, hogy a
humdn forditék elveszitik munkdjukat, csupdn a jobb mindségii
eléfordité rendszereknek koszonhetSen sokkal eredményeseb-
ben képesek dolgozni.

Jelen irdsomban bemutatom a gépi forditds torténetét, majd
ismertetem napjaink piacvezeté technolégidjinak szimité neu-
rilishdlézat-alapt gépi forditérendszer miikodésér. Végiil be-
mutatom ezen rendszerek néhdny érdekes alkalmazdsi teriiletét,
Ggymint a képhez torténd szoveggenerdlds vagy a hang leirato-
zésa.

2. A gépi forditas torténete

A nyelvtechnoldgia egyik jelentds teriilete a soknyelviiség timo-
gatdsa, amire a napjainkban igen hangsilyos globalizdcids torek-
vések miatt egyre novekvd igény van. Ebben nydjt timogatist a
gépi forditds, melynek médszerei nem csupdn a nyelvek kozotti
transzformdcié megvaldsitdsdrdl szélnak, hanem tartalmazzdk a
szovegek el6- és utédfeldolgozdsit, valamint a forditdsok mindsé-
gének eldzetes becslését, illetve azok kiériékelését is. Az elmule
kozel hatvan év sordn szdmos megkozelités sziiletett a természe-
tes nyelvek kozotti forditds megolddsdra, amelyek koziil a leg-
fontosabb dllomdsokat mutatom be. A gépi forditds fejlédését
nagymértékben befolydsolja a szdmitégépek teljesitményének
novekedése is, hiszen a személyi szdimitdgépek fejlesztése sordn

! Silver—Schrittwieser és mtsai 2017.
2 Silver—Hubert és mtsai 2017.
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megfigyelhetd technolégiai (generdcids) valtdsokat rovid idé el-
teltével koveteék a gépi forditds teriiletén a jelentés médszertani
valtoztatdsok.

2.1. A gépi forditds korai torténete

A gépi forditds tudomdnya egyidds az elsé szdmitdgépek meg-
jelenésével, és mind a mai napig a szdmitégépes nyelvészet egyik
leginkdbb kutatott teriilete. Az egyik legels6 forditérendszernek
Alan Turing és csapata altal létrehozott elektromechanikus rend-
szer tekinthetd, mely segitségével sikeriilt feltorni a I1. vilighd-
bort sordn a németek legfejlettebb titkositasi algoritmusdt, az
tgynevezett Enigma-kédot.

A vildghdbora utdn a gépi forditds torténetének mozgatéru-
gdja a hideghdbort volt. Az amerikai kormdny jelentds méreék-
ben tdmogatta a kutatékat, hogy megoldist taldljanak az angol
és az orosz nyelvek kozotti automatikus forditdsra. A tdimogatds
eredményeképp 1954-ben a Georgetown Egyetem és az IBM ko-
zosen mutatta be az elsé gépi forditérendszert. Az elért eredmé-
nyek alapjdn a kutatok jelentds része gy érezte, hogy a gépi for-
ditds par éven beliil megoldott probléma lesz. Azonban a kezdeti
sikerek és a hatalmas anyagi tdimogatdsok ellenére sem tortént
meg a vdrva vart dtedrés. Az amerikai kormdny vizsgalobizottsd-
got hivott ssze, melynek feladata a gépi forditds hatékonysdgd-
nak kiéreékelése volt. Igy 1966-ban elkésziilt az ALPACH-jelen-
tés, melyben nagyon lestjt6 képet festettek a szdmit6gép dltali
forditds jelenérdl és jovjérdl. A jelentés hatdsdra toredékére esett
vissza a forditdsra szdnt 4llami timogatdsok dsszege. A megcsap-
pant tdmogatdsok ellenére a fejlesztések nem dlltak le, igy sorra
jottek létre az els tizleti megolddsok; el8szor 1976-ban a Météo
és a Systran, majd 1980-ban a Logo, a METAL, valamint a Tra-

dos rendszerei.
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2.2. A szabdlyalapu gépi forditérendszer

A 80-as, 90-es években a szdmitégépek teljesitménye nagymér-
tékben javult a kordbbi évekhez képest. Egyrészt alkalmasak let-
tek nagyobb méret(i szétdrak tdroldsdra és haszndlatdra, valamint
képessé valtak komolyabb mennyiségli széveges tartalom feldol-
gozdsdra, mdsrészt pedig a személyi szimitégép megjelenésével a
fejleszt6knek lehetdségiik nyilt komolyabb programkédok meg-
irdsdra is. Ebben az idében jelentek meg a gépi forditds timoga-
tésdra alkalmazott elsd szdmitdgépes nyelvfeldolgozé rendszerek,
melyek integricidjéval megalkottdk az elsé szabdlyalapt gépi for-
ditérendszereket is.

A szabdlyalapu gépi forditérendszer (RBMT — Rule-Based
Machine Translation) alapétlete, hogy a forditandé szovegbdl
kinyerhet$ legtobb informdaciét hasznilja fel a forditds sordn.
A legegyszer(ibb elsé implementdcidk az tgynevezett direke for-
ditérendszerek voltak. A médszer lényege, hogy a forditandé6
szdveget egy szOtdr alapjdn szordl széra forditja le, majd a megfe-
lel§ sorrendbe rendezi. Ennek el8nye, hogy viszonylag konnyen
megvaldsithaté. Hétrdnya azonban, hogy nem képes komplex
nyelvtani szerkezetek kezelésére, illetve ebbdl eredendden csak
gyenge forditdsminéséget képes elérni. A késébbi, bonyolultabb
rendszerek a forditandé szovegbdl elemzés segitségével dllitanak
el6 egy koztes reprezentdciét, amit elére definidle deviteli szabd-
lyok segitségével alakitanak 4t egy absztrakt célnyelvi reprezen-
téciéra. Végiil ebbdl a reprezentdciobdl generdljk a célnyelvi
szbalakokat. Ezeket a rendszereket az elemzés és generalds mély-
sége, valamint az dtvitel helye alapjdn osztdlyozhatjuk, melyet a
Vauquois-hdromszog szemléltet (1. dbra). Az dbrdn ldthaté, hogy
minél mélyebb a nyelvi elemzés mértéke a forditds sordn, an-
ndl kozelebb 4ll egymdshoz a két nyelv reprezenticidja, amelyek
kozt a transzformdaciét végre kell hajtani. Egy precizen megirt
szabdlyokkal rendelkezd szabalyalapt gépi forditérendszer na;
pontossdgu forditdst képes elédllitani, de az dtviteli szabalyok 1ét-
rehozdsihoz elengedhetetlen a j6 mindségli szintaktikai és/vagy
szemantikai elemz8, ami csak nagyon kevés nyelv esetén 4ll ren-
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delkezésre. Tovabb4, mivel ezek a szabdlyok nyelvspecifikusak,
minden nyelvpérra kiilon-kiilon kell definidlni ezeket, ami meg-
neheziti a rendszer kiterjesztését tjabb nyelvekre.

Kéztes nyelvi szemantika (Interlingua)
Vonzalom (JohnNevi, MaryNevdi, nagy)

# ey

Angol szemantika ——— Magyar szemantika
LOVE(John, Mary) SZERET(J4nos, Maria)

Ny

Angol szintaxis | > Magyar szintaxis
S (NP(John), VP(loves, NP(Mary))) S (NP(Janos), VP(szereti, NP(Mariat)))
Angolszavak | _ _ _ _ _ _ _ _ _ _ __ o __________ 5 Magyar szavak
John loves Mary Jénos szereti Mariat

1. 4bra. Vauquois-hdromszdg?

2.3. Statisztikai gépi forditas

Az 1990-es évek elejére a digitdlisan elérhetd parhuzamosan
leforditott szovegek szdma ugrdsszerien megndtt ezzel Gjabb
lehetdségeket nyitva a forditdstimogaté rendszerek szdmdra.
A szabdlyalapti rendszerekkel pdrhuzamosan megjelentek az
adatmotivalt médszerek. Az elsé ilyen rendszernek a példaala-
it forditorendszer szamit, melynek alapotlete, hogy az aktudlis
forditdshoz felhaszndlja a mar kordbban leforditott mondatokat.
A rendszer egy el6re létrehozott forditdémemoéridbdl kivalasztja
a forditandé mondat részeinek eltdrolt forditdsait, melyek egye-
sitésével megkapjuk a kivdnt forditdst.* Annak ellenére, hogy a
rendszer nem tartalmaz komplex, nyelvspecifikus modulokat,
forditdsi mindsége nem sokkal marad el szabdlyalapt tdrsaiétol.
Alapvetd hidnyossdga azonban, hogy a forditémeméridban térolt

* Indurkhya—Damerau 2010; Koehn 2010.
4 Hutchins 2005.
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szegmenspdrok elemi egységei (példdul morfémdk, szavak, kife-
jezések stb.) nincsenck 6sszekdtve. Ennek kovetkeztében hidba
tudja a forditérendszer, hogy a meméridban tirolt forrdsnyelvi
szegmens melyik részében kiilonbozik a forditandé szegmenstél,
azt viszont nem tudja meghatdrozni, hogy a célnyelvi oldalon ez
melyik szavakra van hatéssal.

A statisztikai gépi forditorendszer (SMT — Statistical Machine
Translation) a példaalapt forditérendszer dltaldnositott vélto-
zatdnak tekinthetd, mivel képes javaslatokat tenni a forditéme-
moridban nem szerepld szegmensek forditdsara is. A statisztikai
gépi forditds alapétlete, hogy a rendszer parhuzamos kétnyelvi
tanitéanyag segitségével feliigyelt médon tanulja meg a fordi-
tashoz szitkséges modelleket. A parhuzamos kétnyelvii korpusz
egy olyan, mondatpdrokbdl 4116 szoveges adathalmaz, melyben
a forrdsnyelvi mondatokhoz hozz4 van rendelve azok célnyelvi
forditdsa. Az algoritmus konny( és gyors implementdlhatésdga,
valamint nyelvfiiggetlen alkalmazhatdsdga nagymértékben hoz-
zéjérult ahhoz, hogy a médszer napjainkra a legtobbet hivatko-
zott gépi fordité architekedra legyen.

Az SMT alapjait az IBM T. J. Watson Research Center mun-
katdrsai fektették le,” akik a forditds feladatdt a beszédtechno-
l6gidban hasznélatos Shannon-féle zajoscsatorna-modell® segit-
ségével kozelitették meg. A késdbbi kutatdsok eredményeként
napjainkra a zajoscsatorna-modell kiegészitett valtozatdt alkal-
mazzik, az ugynevezett log-linedris modellt.” A kovetkez8kben
bemutatom ezt a két modellt, valamint ezek kapcsoléddsit a
gépi forditdshoz.

> Brownsé mtsai 1993.
¢ Shannon 1948a, 1948b.
7 Och—Ney 2003, 2004.
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2.3.1. Zajoscsatorna-modell

A statisztikai gépi forditds feladata megfogalmazhaté a Shannon-
féle zajoscsatorna-modell® segitségével, amit a 2. dbra mutat. Az
elmélet alapja, hogy a forditds sordn az egyetlen biztosan ismert
informdcié a forditandé szoveg. A forditds Ggy torténik, mint-
ha a célnyelvi szovegek halmazdt egy zajos csatorndn dtengedve
a csatorna kimenetén 9sszehasonlitandnk a forrdsnyelvi szoveg-
gel. Az a célnyelvi mondat lesz a rendszer kimenete, amelyik a
csatorndn val6 dthaladds utdn a legjobban hasonlit a forditandé
mondatra.

CELNYELVI MONDATOK ZAJOS CSATORNA P(T|S) FORD[:I’OTT'N!OND’ATOK
T =14t;..t, (SMT rendszer) S' = 5155 .5

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

Amacska elkapta a labdét. ‘
Akutys megfogta az egeret
A macska megfogta az egeret ,//\ ﬁ\ w\/\/ The cat caught the mouse.
Amacska elkapta a csontot. V‘J _y/’\// \/\/ The cat cought the bone.
: \ ;

Akutys megfogta a macskit

A RENDSZER KIMENETE
T
A macska megfogta az egeret.
FORD[TAND_O MONDAT

S

The cat caught the mouse.

2. bra. Zajoscsatorna-modell

Formalisan az SMT-médszer a forditds feladatit Ugy tekinti,
mint a forditds pontossigit, valamint gérdiilékenységét repre-
zentdlé modellek kombindcidja dltal elérhetd maximadlis valé-
szinlségi értékhez tartozd széveg meghatdrozdsa. A forditds fel-

8 Shannon 1948a, 1948b.
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adata tehdt ﬁAgy fogalmazhat6 meg, hogy keressiik azt a célnyelvi
mondatot (7), amelyik a célnyelvi mondatok halmazabdl (7) a
legval6szintibb forditdsa a forrdsnyelvi mondatnak (S).

T = argmax P(T|S)
T

A P(T]S) valészinliség azonban kozvetleniil nem szdmolhaté, vi-
szont 6nmagdban modellezhetd részekre bonthaté. A Bayes-tétel
alapjdn az (1) egyenlet dtalakithaté6 a kovetkez8képpen:

P(SIT)P(T)

T = argmax P(T|S) = argmax————— = argmax P(S|T)P(T)
T T P(S) T

Mivel 7 fuggvényében P(S) konstans, ezért elhagyhaté. Az igy
kapott egyenlet két komponensbdl 4ll:
* P(7) a nyelvmodell, ami a gordiilékenységért felel6s
o P(T719) a forditdsi modell, ami a forditds pontossdgat biz-
tositja

A két modell kombindci6jdnak maximélis értékét a forditérend-
szer dekédernek nevezett komponense hatdrozza meg. A (2)
egyenlet legfontosabb jellemzdje, hogy a forditds feladatdt ki-
szdmithatd egységekre bontja. Rdaddsul e komponensek becslése
egy- és kétnyelvli korpuszok segitségével automatikusan torté-
nik.

A zajoscsatorna-modell haszndlata szimos megszoritést vezet
be, amik korldtozzdk a forditérendszer mindségét. Ilyen meg-
szoritds példdul, hogy ez a modell egy sz6nak vagy egy kifejezés-
nek a forditdsdt a kornyezd szavakedl fiiggetlennek tekinti, illetve
hogy a nyelvmodell csak néhdny megel6z8 szdt vesz figyelembe
a forditds sordn. Sajnos ezek a korldtok jelentdsen csokkentik a
forditérendszer mindségét. Emiatt sziikségessé vlt, hogy a fordi-
tishoz a nyelvmodellen és a forditdsi modellen kiviil egyéb tudds
is felhaszndlhaté legyen. Erre ad megolddst a log-linedris modell,
melyet az aldbbiakban mutatok be.
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2.3.2. Log-linedris modell

A log-linedris modell a gépi tanulds tudomdnydgdnak egyik
gyakran hasznilt médszere. Lényege, hogy egy feladatot egy-
miéstdl figgetlen jellemz8k (h,(x)) sulyozott szorzatdval (4, irja
le. Formdlisan a modell a kovetkezd:

P() = exp ) Aihi(x)

ahol A,(y) az i. jellemzd figgvény, mig A; a hozzd tartozé suly.’
A log-linedris modell bevezetésével a gépi forditérendszer tani-
tdsa egy Gjabb lépéssel boviil. Elsé lépésben be kell tanitani a
rendszer modelljeit kiilon-kiilon, majd egy tgynevezett para-
méter optimalizdcids (tuning) lépésben keressiik azokat az 4, ér-
tékeket, amivel a forditérendszer a legjobb mindségi forditdst
dlligja eld.

Ez a modell a zajoscsatorna-modell kiegészitésének tekinthe-
t6, mivel a nyelvmodell és a forditdsi modell mellett tetszdleges
szdmt komponenssel bévithetd. Ezek a komponensek lehetévé
teszik, hogy a forditérendszer mélyebb nyelvi (f8leg szintaktikai
vagy grammatikai) ismeretekkel rendelkezzen, és ezeket felhasz-
ndlva javitson a forditdsok mindségén. A gyakorlatban elterjedt
modellek kozos jellemzdje, hogy mindegyik egyszer(i nyelvfiig-
getlen megszoritdsokkal igyekszik a forditdsi dllapotteret csok-
kenteni, melynek koszonhet8en sikeriilt javitani a forditdsok
mindségét az angol-spanyol, az angol-francia és az angol-né-
met nyelvpdrok kozote. A biztat eredmények ellenére az angol
nyelvre kivdléan m(ikdddé megszoritdsok a magyar nyelv esetén
kirtékonynak bizonyultak. A teljesség igénye nélkiil nézziink
meg néhdny kiegészitd modellt.

? Och—Ney 2003, 2004.
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2.3.2.1. SZORENDBELI KULONBSEGET BUNTETO MODELL

A szérendbeli kiilonbséget biinteté modell (distortion model)
feladata a forditds sordn a szavak helyes sorrendjének a megha-
tdrozdsa, valamint a keresési graf méretének a csokkentése. Ez
az dtrendezési modell azzal a megkozelitéssel él, hogy a célnyel-
vi mondat szavainak sorrendje hasonlit a forrdsnyelvi mondat
szavainak sorrendjéhez. Ez a feltevés igaz az egymdshoz gram-
matikailag kozel 4ll6 nyelvekre, viszont problémdt okoz példdul
angol-német nyelvpdrok kozotti forditds esetén, ahol a mellék-
mondat végén szerepld ige forditdsdt a modell olyan stlyos mér-
tékben biinteti, hogy az SMT-rendszer egyszertien nem forditja
le azt. Hasonlé probléma jelentkezik az angol-magyar vagy a
japan—angol forditds esetében is.

2.3.2.2. AMONDATHOSSZ-HARMONIZACIOS MODELL

A mondathossz-harmoniziciés modell azzal a feltételezéssel él,
hogy az eredeti mondat és a leforditott mondat szavainak szdima
hasonl6. Ennek megfeleléen a modell feladata, hogy kiszirje
a szészdmban jelentdésen eltérd forditdsi javaslatokat. Kénnyen
beldthatd, hogy a modell dltal haszndlt feltételezés tdlsdgosan
erds feltétel. A 3. dbra egy példit mutat be, ahol az Europarl

Atlagos szészam

Nyelvek

3. dbra. A mondatok dtlagos sz6szdma
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korpusz'® alapjén kiszdmoltam, hogy dtlagosan hdny sz6bdl 4ll
egy mondat a korpuszban szereplé nyelvekben. A diagram j6l
szemlélteti, hogy a kiilonbozd tipust nyelvek kozott jelentds
eltérés mutatkozik a mondatok dtlagos szészdmdban, emiatt a
mondathossz-harmonizéciés modell hangstlyozott figyelembe-
vétele ronthatja a forditérendszer mindségét.

2.3.2.3. A LEXIKALIZALT ATRENDEZESI MODELL

A lexikalizalt dtrendezési modell (phrase based lexicalized reor-
dering model) lényege, hogy egy kifejezés forditdsa utin hdrom
tuton folytatédhat a forditds folyamata: 1. balrdl jobbra torténd
monoton forditds; 2. a soron kovetkezd kifejezés dtugrdsa; 3. a
megel8z6 kifejezés forditdsa.

Példdul az .,/ can count the stars visible.” mondat esetén a the
sz6 forditdsa utdn nem a soron kovetkezd stars sz6 forditdsa ko-
vetkezik, hanem az azt kdvetkezd visible sz6é, majd ezutin visz-
szalép a megeldz6 széra. Igy kapjuk meg a , Meg tudom szamolni
a ldthato csillagokar.” forditast.

Doktori disszertdcidomban az ezen modellek okozta mindség-
romldst igyekeztem csokkenteni sajdt, magyar nyelvre specifikus
nyelvfiiggd modulok létrehozdsdval. Munkdm soran sikeriilt kii-
16nboz6 technikdkkal (szintaktikai elemzés és generalds, szorendi
dtrendezések) a magyar és az angol nyelvii mondatokat gramma-
tikailag kozelebb hozni egymdshoz, és ezdltal javuldst értem el a
gépi forditdsok mindségében.

2.4. Neurdlishaldzat-alapu gépi forditas

Az évtized elejére az SMT-alapu gépi forditdssal a kutatoknak
nem sikeriilt jelentdsebb mindségjavuldst elérni, igy indultak el

10 Koehn 2005.
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a kutatdsok tjabb és Gjabb technikak irdnyaba. Ezekben az évek-
ben kezdte meg hédité Gtjdr a mesterséges neurdlishdlézatok
haszndlata a gépi tanulds teriiletén. A médszer egydltalin nem
tekinthetd Gjnak csupdn a szdmitdgépek teljesitményének korld-
tossdga akaddlyozta ezen technoldgia hasznalatit. A beszédtech-
nolégidban elért komoly sikereken felbuzdulva a kutaték meg-
vizsgdltdk a neurdlishdlézatok alkalmazhatésdgit a gépi forditds
feladatdnak megolddsara.

Philipp Koehn a neurélishdlézat-alapa gépi forditds (NMT)
fejlédését bemutaté konyvének'' bevezetSjében rdmutatott arra,
hogy ez a technolégia mdr a 80-as, 90-es években is rendelke-
zésiinkre 4llt, és mds tudomdnyteriileteken sikerrel alkalmazedk.
Az 1990-es években a kutaték megprébéltdk kiakndzni a neura-
lis hélézatokban rejlé perspektivékat a gépi forditds teriiletén is.
Forcada és Neco'?, valamint Castafio és tirsai'®> mar 1997-ben
létrehoztak olyan neurdlishdlézat-alapt rendszereket, melyek
forditdsi mindsége megkozelitette a létezd domindns rendsze-
rek mindségét. Ennek ellenére, mivel az akkoriban rendelkezésre
dll6 eréforrdsok még nem voltak alkalmasak nagy adathalmazok
kezelésére, az egyik ilyen modellt sem tudtidk megfelelémédon
tanitani ahhoz, hogy szdimottevd eredményeket tudjanak elérni.
Ebben az idében ugyanis a rendszerek szdmitdsi komplexitdsa
messzemenden meghaladta a korszak szdmitdsi eréforrésait, igy
ezzel a médszerrel Iényegében két évtizedig senki sem foglalko-
zott. Ez alatt a nyugalmi idészak alatt az olyan adatkdzponta
megolddsok, mint példdul a frézisalap statisztikai forditérend-
szerek, nagy fejlédésen mentek keresztiil, és hasznos segitséget
nyujtottak szdmos forditdsi probléma megolddsiban, illetve no-
velték a szakforditék teljesitményét is.

A hagyomdnyos SMT-rendszerek neurdlis modellekkel torté-
nd kiegészitése a neurdlis médszerek irdnti érdeklédés feltdma-

1 Koehn 2017.
12 Forcada—Neco 1997.
13 Castafo és mtsai 1997.
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désdt eredményezte. Az dttorést Schwenk' hozta, amikor az ily
modon felépitett hibrid rendszerével jelentds forditdsmindség-ja-
vuldst ért el. Ezek a torekvések azonban a szdmitdsi komplexitds
miatt csak lassan nyertek teret. Tobb kutatdcsoport is dolgozott
a neurdlishdl6-alapt rendszerek GPU-kon t6rténd tanitdsinak
megvaldsitdsdn, hiszen a GPU-kban eddig még kiakndzatlan le-
het8ségek rejlettek.

Az ugrasszer fejlesztéseknek koszonhetden egy-két év lefor-
gdsa alatt a gépi forditds teriiletén is a neurdlishdl6-alapt kutatd-
sok lettek népszertiek a kutaték korében. Osszehasonlitdsképp,
az évente megrendezett Conference on Machine Translation
(WMT) megmérettetésen 2015-ben még csak egy neurdlishd-
16-alapt forditérendszert mutattak be, amely versenyképes volt
ugyan, de a hagyomdnyos rendszerek még jobbak voltak. 2016-
ban mdr minden nyelvpdr-kategéridban a neurdlishlé-alapa
rendszerek f6lényeskedtek, 2017-ben pedig mir majdnem az
osszes benevezett forditérendszer alapja a neurdlis hdlézat volt.
Ez a fejlédés még mindig tart, és az elkovetkezendd években
tobb irdnyvonal fog megjelenni a rendszerek tokéletesitése cél-

jabol.

3. Mesterséges neuralishalozatok

bemutatasa és alkalmazasa

A tovabbiakban a neurdlishdlézat-alapt gépi forditds médszeré-
vel ismerkedhetiink meg.

3.1. Mesterséges neuronok miikodése

Ahogy azt a 2.3.2. fejezetben emlitettem, a statisztikai gépi for-

ditérendszerek a log-linedris modell segitségével valdsitjdk meg a

14 Schwenk 2007.
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forditds feladatit. A forditandé mondatbdl kinyerhet, valamint
a rendszer tanitdsa sordn felépitett modellekbdl szimolt jellem-
z8k (angolul feature) stlyozott 6sszege segitségével szdamoljuk ki
a rendszer kimenetén megjelend célnyelvi mondatot. A log-line-
dris modellt legegyszer(ibben egy hédlézattal lehet szemléltetni,
ahol a bemeneten a jellemz8k, az éleken az azokhoz tartozé su-
lyok, mig a kimeneten ezek Gsszege szerepel. Ezt a reprezentd-
ciét a 4. dbra mutatja. A gyakorlatban ez a neuron bemeneti és
kimeneti vektorokbdl (z, a,,), a silyok vektordbdl (w,) (és kettd
szorzatabdl tevédik bssze.

On. @
aj
\“'1 13
I-w 2> Apy—>
7 '
Wy

aN/ z=b+ 21(1 W
am.l = g(Z)

4. dbra. Mesterséges neuron sematikus rajza

A neurdlis hélézatok a linedris modelleket kétféle szemszogbdl
véltoztatjdk meg. Az elsé, hogy a bemeneti értékekbdl direke
médon szdmolt kimenetek helyett tobbrétegti architektarde al-
kalmaznak. Ezt a koztes réteget rejtett rétegnek nevezziik, hiszen
csak a rendszer bemenetét és kimenetét ldgjuk, azonban a koztes
belsd kapcsolatokat nem. A neurdlis hdlézatok mdsik erdssége
a log-linedris modellel szemben az Ggynevezett nem linearitds
bevezetése. Ez azt jelenti, hogy a log-linedris modell egyenletén
végrehajtunk egy nem linedris transzformdcidt, aminek a kovet-
kezd hatdsai vannak a rendszerre: 1. képes egy neuront teljesen
kikapcsolni; 2. lehetséges egy neuront félig bekapcsolt dllapotba

hozni; valamint 3. lehetséges a neuront bekapesolt dllapotban

' https://theclevermachine.files.wordpress.com/2014/09/percept-
ron2.png
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tartani. Ezeknek a tulajdonsidgoknak kdszonhetéen a rejtett ré-
teg képes megtaldlni a fontos jellemzdket, és csokkenteni a nem
relevdns vagy art6 jellemzdék hatdsdt.

3.2.E

Grecsatolt és rekurrens neuralis halézatok

Az 5. dbra egy rejtett réteggel rendelkezd neurdlis hdlézatot dbra-
zol, aminek 6t fiiggetlen bemeneti és egy darab kimeneti értéke
van. Ezt az architektirdt elérecsatolt neurdlis halézatnak nevez-
ziik. Az ilyen tipust hdlézatok rendkiviil jél teljesitenek osztaly-
zési feladatok elvégzésére, mint példdul a képrél targy-, arc- vagy
személyfelismerés. Mivel az elérecsatolt neurdlis halézatok pa-
ramétereit és jellemzdit (tehdt a kiilonbozd rétegek neuronjai-
nak a szdmdt) a tanitdsuk elején rogziteni kell, emiatt az ilyen
tipust halézatok nem alkalmasak folytonos hang, illetve szoveg
feldolgozdsdra, mivel ezeknél a feladatokndl nem ismerjiik elére
a bemeneti elemek szdmat.

}
bemenet 1

bemenet 2

bemenet 3 kimenet

bemenet 4 i

bemenet 5

bemeneti réteg rejtett réteg

5. dbra. Elérecsatolt neurdlis hdl6zat egy rejtett réteggel

Erre a feladatra jelent megolddst a rekurrens neurélis hdlézatok
(RNN — Recurrent Neural Network) hasznilata. A rekurrens
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halézat lényege, hogy a mesterséges neuron kimenetét visszacsa-
toljuk ugyanannak a neuronnak a bemenetére. A szovegfeldol-
gozds sordn a vizsgalt szoveg szavai egymads utdn lesznek a neuron
bemenetei. A kimenet visszacsatoldsinak kdszonhetden minden
egyes sz6 feldolgozdsdra hatdssal vannak az 6t megel8z8 szavak
is. Az 6. dbra egy onmagdba visszacsatolt neuront dbrdzol. A re-
kurrens neurdlis hdlézatokat szokds kifejtett médon is dbrdzolni,
ahol szemléletesebben ldtszik a tényleges miikodése.

kimenet, kimenet, kimenet; kimenet, kimenet,;
bemenet,; bemenet, bemenet; bemenet, bemenet,;

6. dbra. Rekurrens neurdlis hdlézat sematikus rajza

A neurdlishélézat-alapa gépi forditds sordn a forditandé mondat
feldolgozésa sordn ilyen rekurrens neurdlis hdlézatokat hasznd-
lunk. Miel8tt részletesebben leirom a napjaink legjobb mindg-
ségli NMT rendszerét az tgynevezett enkéder-dekéder alapu
NMT-t, be kell mutatnom a szavak kddoldsdra hasznalatos szo-
bedgyazds modell nevii technikdc is.

3.3. Szébedgyazads-modell

A nyelvtechnolégia egyik fontos célja, hogy a dokumentumokat,
a szovegeket, illetve a szavakat olyan reprezentdciéban tudjuk el-
térolni, amely a gép szdmdra konnyen feldolgozhaté. Fontos,
hogy ez a reprezenticié magdban foglalja a lehetd legtobb infor-
miciot, és ezeket a lehetd legkisebb helyen térolja. A kérdés az,
hogy melyik reprezenticié képes a szavak felszini alakja mellett
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fovarosi
A o A
fovarosi budapesti budapesti
fagylalt ‘f'/mm jégkrém
qagyon iastE [endklvul
finom fagylalt izletes
jégkrém

7. ébra. Két hasonl6 jelentésti mondat szavainak leképezése
a sz6bedgyazdsi modell segitségével

azok morfoszintaktiai, szintaktikai vagy akdr szemantikai infor-
mécidit is megQrizni.'®

Napjainkban a hagyomdnyos disztribicids szemantikai mo-
dellek helyett a szdmitgép szdmdra sokkal kényelmesebb folyto-
nos vektoros reprezentdcidk alkalmazésa terjedt el."” A médszer
lényege, hogy a rendszerben a lexikai elemek egy valds sokdi-
menziés vektortér egyes pontjai, melyek tgy helyezkednek el az
adott térben, hogy az egymdshoz szemantikailag hasonlé szavak
egymdshoz kozel, mig a kiilonboz6 szavak egymdstdl tdvol kertil-
nek egymdstdl. A reprezenticié tovébbi elénye, hogy értelmez-
hetd két szévekrtor kiilonbsége, ami a szavak jelentésbeli hason-
16sdgdt vizsgdlja, valamint a szévektorok 6sszege is, ami a kozos
jelentésiiket trolja.

A szébedgyazds-modell tanitdsa a statisztikai gépi forditd-
rendszerekhez hasonléan nagyméretli szoveges korpusz segit-
ségével torténik oly médon, hogy a tanitéanyag minden egyes
szavét, valamint a vizsgdlt sz6 kornyezetében 1év8 szavakat egy
rejtett rétegll elérecsatolt neurdlis hdlézat bemenetére helyezziik.
A tanitds végén a szavak vektoros reprezentdcidja a rejtett réteg
vektoréllapotaibél olvashaté6 ki. A 7. dbrdn két azonos jelentésii
mondat, szavainak vektoros dbrdzoldsa olvashatd. Lithaté, hogy

16 Siklési—Novak 2016a.
17 Mikolov—Chen és mtsai 2013; Mikolov—Yih és mtsai 2013.
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a hasonld jelentésti valamint a szinonima szavak a vektortérben
kozel helyezkednek el (példdul finom és az izletes), mig a kiilon-
boz8 jelentéstiek tévolabb helyezkednek el (példaul fovdrosi és a
Jagylaly).

Az ebben a fejezetben bemutatott példamondat szavait a Péz-
mény Péter Katolikus Egyetem Informdciés Technoldgiai és Bi-
onikai Kar Nyelvtechnoldgiai Kutatécsoportja altal létrehozott
sz6bedgyazisi-modell'® segitségével helyeztem el a vektortérben.
A rendszernek létezik egy lekérdezd feliilete, amely segitségével
barmelyik tetszéleges széhoz megtudhatjuk a hozzd leghason-
16bb szavak listdjat. A 8. dbrdn az el6z6 dbrdn (7. dbran) szerepld
példamondat szavai ldthatdak, valamint a vektortérben a hozzd-
juk legkozelebbi elemek szerepelnek. Példdul az elsd tablazatbdl
kidertil, hogy a fagylalt szohoz a jégkrém, a fagyi, valamint a siite-
mény szavak hasonlitanak legjobban, de a szo7p és a lekvdr szavak
is viszonylag hasonlé kdrnyezetben szerepelnek, mint a fagylalt
sz0.

4. Neuralishaldzat-alapu gépi forditas miikodése

Ahogy azt a 2.4. fejezetben megemlitettem, napjainkra a kutaték
tobb kiilonbozd felépitési NMT-implementdciét hoztak létre,
amelyek kisebb-nagyobb eltéréssel, de nagyjibdl hasonlé ming-
ségben végzik a forditdst a kiilonboz6 nyelvpdrok kozott. Ezen
megvalésitdsok koziil a leggyakrabban alkalmazott technika az
tgynevezett enkdéder-dekdéder architektdra, ami napjaink leg-
jobb mindségli gépi fordité megvaldsitisdnak szdmit. A médszer
lényege, hogy a forditds feladatdt két elkiilonithetd egységgel va-
16sitja meg, ahol az elsd rész a forditandé szoveget alakitja 4t egy
szObedgyazds-alapt reprezentdcidba, mig a mésodik rész ebbdl a
koztes dllapotbdl generdlja ki a célnyelvi szavak felszini alakjat.
A médszert Kalchbrenner és Blunsom" alkalmaztdk elészor az

18 Siklési—Novak 2016b.
19 Kalchbrenner—Blunsom 2013.
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Oxfordi Egyetemen, majd id6vel szimos kutatdcsoport® foly-
tatta a rendszer tokéletesitését. A 9. dbra mutatja be az enkdder-
dekdder architektira sematikus rajzét.

4.1. Az enkdder mikodése és felépitése

Az enkéder feladata a forrdsmondat elhelyezése a megfeleld vek-
toros reprezentdciéba, amit ugy valdsit meg, hogy a mondat sza-
vait egymds utdn megmutatja az enkdder belsejében taldlhaté
rekurrens neurélis halénak. A folyamatot a 9. dbra mutatja be,

e=( A, macska, megfogta, az, egeret, a, konyhaban)
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e = (The, cat, caught, the, mouse, in, the, kitchen)

9. dbra. Enkdder-dekdder architekedrdji gépi forditérendszer sematikus rajza

20 Bahdanau és mtsai 2014; Cho és mtsai 2014.
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ahol megfigyelhetd a forrdsoldali szavak vektoros dbrdzoldsa. Az
1. rétegben a szavakat az Ggynevezett ,,one-hot” reprezentdcié-
ban tdroljuk, ami azt jelenti, hogy a bemeneti székészlet mére-
tli vektorban egy érték kivételével mindegyik 0 éreékii. Ennek a
reprezenticiénak az el8nye, hogy kénnyen implementélhato, vi-
szont a szavak felszini alakjdn kiviil semmilyen tobbletinform4-
ciét nem tartalmaznak. Emiatt van sziikség a mdsodik rétegre,
ami a 3.3. fejezetben bemutatott szébedgyazdsi modellt valdsitja
meg.

Miutdn a mondat dsszes szava feldolgozasra keriilt, az RNN-
neuronban lényegében a forrdsmondat vektoros reprezenticidja
szerepel (a 9. dbrdn a piros karikdval rajzolt node jelsli). Ezzel a
modszerrel a szoveget leképeztitk egy 300-500 dimenzids vek-
torba, amik a szébedgyazdsi modellhez hasonlé tulajdonsdgokkal
rendelkeznek. Erre ldthatunk példéc a 9. dbrdn, ahol a hasonlé
jelentésti angol és magyar mondatok egymdshoz kozel helyez-
kednek el a térben, mig a kiilonbozdek tdvolabbi csoportokat
alkotnak. Ennek koszonhetSen képes ez az NMT-architektira
forditdst végezni, mivel a folytonos vektorreprezentdcié hatdsira
a kiilonb6z6 nyelvii mondatok azonos vektortérbe keriilnek.

O I was given a card by her in the garden

4
3 OMary admires John 10 O In the garden , she gave me a card
O She gave me a card in the garden
2 OMary is in love with John
5
1
0 0
OMeary respects John
_4} ©dJohn admires Mary
o ) e O She was given a card by me in the garden
= Oxlon s T ve ey O Inthe garden , | gave her a card
-3 10)
-4
s Odohn respects Mary 8 © 1 gave her a card in the garden
8. -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 s -10 -5 0 5 10 15 20

10. dbra. Példa az NMT-rendszer belsejében szerepld vektoros
mondat dbrdzoldsra®'

2! hteps://devblogs.nvidia.com/parallelforall/introduction-neural-ma-
chine-translation-gpus-part-2/
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4.2. A dekéder miikodése és felépitése

A forditérendszer mdsodik f6 komponense a dekéder, ami a
forrdsnyelvi mondat vektoros reprezentdcidja alapjén egy RNN-
halézat segitségével dllitja el6 a célnyelvi mondatot. Az RNN-hd-
l6zat az €l8z8 sz6 felszini alakja, a forditandé mondat vektoros
reprezentdcidja, valamint az eddigi forditdsok dnmagéba vissza-
csatolt dllapota segitségével rangsorolja a célnyelvi szétar szavait,
hogy melyik sz6 kovetkezik legnagyobb valészintiséggel a fordi-
tds soran.

Ezen a ponton meriil fel az a kérdés, hogy egy darab 300-500
dimenziés vektor valéban alkalmas arra, hogy tetszéleges hosszu-
sdgt mondatnak képes legyen eltdrolni oly médon a jelentését,
hogy abbdl egyértelmiien elédllithat6 legyen a célnyelvi mondat
forditdsa? A kérdéssel foglalkozd kutatdsok* erre azt a vilaszt
hoztdk, hogy ebben a formdjéban ez az architektira nem képes
erre. A megolddst Bahdanau és tarsai* mutattdk be 2014-ben.
Munkdjuk sordn az enkdder-dekdder architektirde kiegészitet-
ték egy figyelmi modellnek nevezett neurdlis hdlézattal, amely a
dekddoldst végz8 RNN-neuron bemenetére az aktudlis sz6 fordi-
tasahoz sziikséges forrdsnyelvi szavakat is figyelembe veszik.

5. Erdekességek a technoldgia tovabbi
alkalmazhatésagara

A neurilishdlézat-alapt rendszerek 6ridsi elénye, hogy nemcsak
a nyelvek szintjére korldtozédnak. Ez azt jelenti, hogy bdrmilyen
adattipust képesek kezelni bemenetként, amennyiben létezik an-
nak megfeleld folytonos vektoridlis reprezentdcidja. Ilyen lehet
akdr a hang, a vided, a kép stb.

22 Bahdanau és mtsai 2014; Cho és mtsai 2014; Sutskever és mtsai
2014.
2 Bahdanau és mtsai 2014.
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11. dbra. Példa a képleirs generdtor mikodésére*

Nemrégiben a Montreali Egyetemen és a Torontdi Egyetemen
végzett kutatdsok bebizonyitottdk, hogy lehetséges olyan figye-
lemalapti enkdder-dekdder modell kialakitdsa, amely egy kép
alapjdn szdveges formdtumban leirdst készit annak tartalmdrol.
A képet az enkédder konvolicids neurdlis hélézattal t6rténd he-
lyettesitésével irja le, majd a figyelmi modell segitségével dllitjak
el6 a leirdsnak szdmité mondatot. Ezt a folyamatot mutatja be a
10. 4brdn. Hasonlé munkdkat® is bemurtatott.

Tovébb feszegették a hatdrokat Li és munkatdrsai, amikor
2015-ben hasonlé figyelemalapu rendszerekkel kisérleteztek vi-
dedkra. A video leirdséhoz a dekéder a videdbdl kinyert ideig-
lenes struktirdkat haszndlta fel. A kozelmultban tobb kutatds

2 https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/introduction-neural-ma-
chine-translation-gpus-part-3/
» Donahue és mtsai 2014; Fang és mtsai 2014; Karpathy—Li 2014.
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foglalkozott a videdk enkdder-dekdder architektira segitségé-
vel készitett leirdsdval.?® A 12. dbra egy példit mutat, ahol egy
f6zéssel kapesolatos videofelvétel képkockdi alapjan késziil el a
kovetkezd leirds angolul: ,,Valaki olajban halat siit.” Ezt a négy
képkockdbdl kinyert informdcidk alapjan dllitotta dssze.

+Local+Global: Someone is frying a fishin a

+Local: Someone is frying something
+Global: The person is cooking
Basic: A man cooking its kitchen

Ref: Awoman is frying food

12. 4bra. Példa filmfelirat generdldsdra®’

Végiil Chan és munkatdrsai®® kutatdsuk sordn létrehoztak egy
hangbdl leiratot el8allitd rendszert. A beszédtechnolégidbdl is-
mert eljdrdsok segitségével dllitottdk el§ a hangfelvétel vektoros
reprezentdcidjit, amib6l karakteralapt enkéder-dekéder halézat
segitségével generaltdk ki a széveges kimeneti formdtumot.

%6 Li és mtsai 2015; Venugopalan és mtsai 2015.

¥ https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/introduction-neural-ma-
chine-translation-gpus-part-3/

% Chan és mtsai 2015.
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6. Osszefoglald

A Magyar Tudomany Unnepe keretében elmondott eléadisom-
ban bemutattam a mesterséges intelligencia alkalmazdsdt a gépi
forditds teriiletén. Napjainkban a mesterséges intelligencia tér-
nyerésével jelentds véltozdsok figyelhet6k meg a legtobb tudo-
ménydg teriiletén, és ez nincs mdsként a nyelvtudomdnyokkal
sem. A bemutatott 4j technolégidk és architekedrak alkalmazd-
sdval sikeriilt dttorést elérni az eddigi piacvezetd kifejezésalapu
gépi forditdsi modszerekkel szemben és nagymértékli minSség-
javuldst elérni, még az olyan nehéz nyelvpdrok esetén is, mint
az angol és a magyar. Azt most nehéz megmondani, hogy mire
lesznek képesek a szdmitdgépek a jovében, és hogy barmikor is
sikeriil-e létrehozni a tokéletes forditdrendszert, de a tudomdny
szdmdra nincs lehetetlen.

w o odoch uwck _ ¢ h u c Kk-<end ouputext
g g s ] e e e o s e 1
BLPLPLPLPLPLPPLPLPLPLPLPLPLPLP network B

network A

input audio

13. dbra. Példa a hangbdl sz6veg generéldsra
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