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Kivonat A szovegek automatikus mingséghecslése nem csak a gépi for-
ditasok kiértékelésénél, hanem egynyelvi szovegek esetén is fontos feladat
lehet, hiszen ezek egyrészt bemenetét képezik a kiilonb6z6 természetes-
nyelvi feldolgoz6 rendszereknek, masrészt korpusznyelvészeti kutatasok
nyersanyagaul is szolgalnak. A cikkben egy olyan gépi tanulason alapulo
mingségbecsld rendszert mutatunk be, amely kifejezetten egynyelvi, em-
berek altal létrehozott szovegekhez késziilt. Az eredményeink a rendszer
hatékonysaganak mérésén kiviil arrél is érdekes tanulsagokkal szolgdl-
nak, hogy mik az internetes informalis szdvegek nyelvi jellemz6i, és hogy
mennyiben térnek el az emberi szévegek mindségi probléméi a gépi for-
ditok altal generalt tipikus hibaktoél.

Kulcsszavak: mingségbecslés, korpusznyelvészet, természetesnyelvi elem-
z¢és

1. Bevezetés

A szovegek mindgségbecslésének igénye eddig elsGsorban a gépi forditoé rendsze-
reknél meriilt fel. A forditoprogram altal adott output minségének becsiilt pont-
szama hasznos informécié a felhasznalénak, és ennek automatikus mérésére tobb
elterjedt modszer is létezik. A mindgségbecslés azonban nem csak a gépi fordi-
tok teljesitményének értékelésével kapcsolatban lehet relevans, hanem egynyelvi,
emberek &ltal létrehozott szovegek esetén is.

Az egyre nagyobb szadmban rendelkezésre allo korpuszokbol nagy mennyi-
séghen lehet hozzajutni nyersanyaghoz kiilonb6z6 nyelvtechnologiai, alkalmazott
vagy akar elméleti nyelvészeti kutatasokhoz. A kapott szévegek azonban sok eset-
ben nem kovetik a sztenderdet, és ez megnehezitheti a kutatok dolgat. Eppen
ezért szitkség van egy olyan eszkozre, amelyik - a gépi forditasok mingségbecsls
rendszereihez hasonldéan - informéciét tud adni az adott szovegek mindségérsl
és arrol, hogy a feldolgozasuk el6tt milyen esetleges normalizalo lépésekre lehet
sziikség. Ehhez nem elégséges egy megléve, gépi forditénak késziilt minéségbecs-
16t az adott nyelvre betanitani, hiszen az emberek altal irt szovegek hibai egészen
mas jellegliek, mint amiket egy gépi fordité kovet el. Ebben a cikkben egy olyan
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gépi tanulasos rendszert mutatunk be, amely mind a tanulékorpusz, mind a je-
gyek tekintetében kifejezetten az egynyelvii, emberek altal létrehozott szovegekre
lett adaptélva.

Reményeink szerint a rendszer hasznos eszkoz lesz a kiilonb6z6 természetesnyelv-
feldolgozo alkalmazasok szamara azzal, hogy elézetes informaciot ad az input
mingségeérdl, igy példaul segithet eldonteni egy automatikus mondatelemzének,
hogy ,megkiizdjon”-e a mondattal, vagy jelezzen hibat. Emellett bizunk abban,
hogy az egynyelvii szovegekre ,szakosodott” mingségbecsls jo segédeszkdz lehet
a korpuszokat hasznal6 nyelvészeknek is.

2. Kapcsol6dé munkak

A hagyomanyos mindségbecslé modszer (lasd 1. abra) kiilonb6z8 mindségi mu-
tatokat nyer ki a forrasnyelvi és a gép altal leforditott mondatokbél, majd gépi
tanuldssal betanitja azokat az emberek altal kiértékelt mutatokra. Az igy létre-
hozott modell segitségével tudja megbecsiilni az 1j, ismeretlen mondatok ming-
ségét. Mivel a gépi tanulds modellje emberi kiértékelésen alapszik, ezért a becsiilt
értékek magasan korrelalnak az emberi mingségitéletekkel.

Forrasnyelvi és Jegyek Mindségi
forditott mondatok kinyerése mutatok
Emberi kiértékelések MindsKpiecha | Mindségbecsld
modell felépitése modell

1. 4bra. A min@ségbecsls modell

A QuEst++ [8] rendszer sz6 szintd elemzd része tartalmaz egynyelvi kiér-
tékeléseket, tobbek kozdtt nyelvimodell-jegyeket, szintaktikai jegyeket, célnyelvi
kontextusjegyeket stb. De ezek csupan egy apré részét képezik a teljes rend-
szernek, amely nem kifejezetten egynyelvii szovegek minGségbecslésének céljaval
késziilt.
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2. abra. A mRate rendszer

3. mRate mingségbecslé rendszer

A 7Rate [9] (lasd 2. 4dbra) egy egynyelvii mingségbecsl rendszer. A modsze-
re a gépi forditashoz hasznéalt mingségbecslés metodikajat (lasd 1. abra) veszi
alapul. A rendszernek két f6 modulja van: a tanulé modul és a kiértékel6 mo-
dul. A tanul6 modul legfébb feladata, hogy betanitja a mingséghecslé modellt.
Ez a modul alapvetd miikodésében megegyezik a hagyoményos gépi forditasnél
hasznalt mindségbecsld modell tanulé moduljaval. A tanitiashoz emberek altal
kiértékelt egynyelvii korpuszt hasznaltunk. A gépi tanulashoz kiilonb6z6 nyelvi
és statisztikai jegyeket vettiink fel: pl.: nyelvi jegyek; n-gram jegyek; fuzzy je-
gyek; hibajegyek sth. A korpuszbdl a jegyek segitségével kinyertiik a mindGségi
mutatékat, majd a mutatdk segitségével betanitottuk a mingségbecslé modellt
az emberek altal kiértékelt mingségi mutatokra.

A masik fontos modul a kiértékels modul. Ez elsé lépésként beolvassa a beme-
neti széveget, majd az el6feldolgozd fazisban elemzi azt. Az igy elemzett széveget
adjuk tovabb a jegykinyerd (feature extraction) modulnak, amely a kiilonb6z6
jegyek és a betanitott mindségbecsld modell segitségével elGallitja a minGségi
mutatokat.

A bemenet lehet nyers vagy elemzett széveg. A wRate rendszer egyik eld-
nye, hogy feladatorientalt architekturaval rendelkezik, ezért ha a bemenet mar
elemzett, akkor a morfologiai elemzés miiveletét kihagyhatjuk az eldfeldolgozo
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fazisban. Igy képesek vagyunk optimalizalni az eréforrast és ezaltal a teljesit-
ményt.

A kiértékels modulnak harom {6 része van: el6feldolgozd modul, ellenérzé
modul és jegykinyer6 modul.

A rendszer képes inkrementalisan névekvé bemenetet kezelni. Amint a szo-
veg beérkezik a mRate rendszerbe, az el6feldolgozd modul morfologiailag elemzi
a szoveget (ha az még nem elemzett), kiszamolja az n-gram valdszintiségeket stb.
Majd az elemzett szdveget tovabbkiildi a jegykinyer6 modul szamara, ahol els-
szor az ellenérzé modul ellendrzi le azt a hibajegyek segitségével. Ha a széveg
hibamértéke meghalad egy megadott kiiszobértéket, akkor az ellenérzé modul
felhatalmazast kaphat megszakitani a folyamatot vagy sziirni, ,cenzurazni’ a
szoveget. Méaskiilonben tovabbengedi a tobbi jegy szamara, és a mindségbecsld
modell a sajat hibaértékeit hasznalja fel minGségi mutatoként.

A jegyek kinyerése utdn a mindségbecslé modell a mingségi mutatok alapjan
kiszamolja a becsiilt értékeket (pl.: aktuélis mondat mindsége, eddig beolvasott
Osszes szoveg globalis mindsége stb.).

4. Mobdszerek és mérések

A mindgségbecslé modell felépitéséhez egynyelvii jegyekre van sziikségiink, ame-
lyek segitségével kinyerjiikk a minGségi mutatokat. A tanitas soran a jegyek egy
egynyelvi korpuszbél nyerik ki a sziikséges értékeket. Majd gépi tanulassal em-
berek altal kiértékelt minéségi mutatokra tanitjuk be a modellt (lasd 1. abra).
A wRate rendszer felépitéséhez JAVA EE-t hasznaltunk.

4.1. Egynyelvi korpusz

Az egynyelvii, emberek altal létrehozott szévegek hibai més jellegiiek, mint azok,
amelyeket egy gépi fordito kovet el, ezért az egynyelvii szovegek mindségbecslé-
se masfajta tanitbanyagot és jegykészletet igényel. A tanito- és tesztkorpuszt az
MNSz2-bél [5] hoztuk létre. Ehhez a beszélt nyelvi és a személyes alkorpuszokbol
kértiink le random adatot. Azért valasztottuk ezeket a szévegtipusokat, mert fel-
tételezhetGen ezekben a leggyakoribb a sztenderdtdl valo eltérés. A tanitokorpusz
annotalasa nyelvészeti alapokon, kézzel tortént. Kétféle annotaciot hasznaltunk:
Likert-skalat (1-5) és osztalyozasi modellt. A Likert-pontszamok esetén nem a
szubjektiv emberi értékelést vettiik figyelembe, hanem azt prébaltuk pontozni,
hogy a mondat elemzése varhatéan mennyire okozhat nehézséget (a norméatol va-
16 eltérésbdl adodoan) egy szabaly alapa gépi eszkdz szaméra. A pontszamokat
a helyesen elemezhet§ Osszetevék és Osszetevds szerkezetek aranyabodl szamol-
tuk ki. Az elemzendd OsszetevSk alatt az NP-ket és névutos szerkezeteket, az
igék, igekotdk és vonzatok kapcsolatat, illetve a tagmondatokat és végil a tel-
jes mondatot értjiik. Az (1a)-ban és (1b)-ben lathato példédkban []-lel jeldljiik a
felismerhetd, és [|!-lel a nem felismerhetd Gsszeteviket.
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(1) a. [Emberiink ugyanis [dllateledel és kisdllat kereskedést [tart fenn]]! .]!

b.  [Ugyanis [térvénysértést [kivetett el]] [az erkdlesrendész ismerosém
szerint]!]!

Az osztalyozés soran a hibatlan mondatok kaptak 5 pontot, a 20%-nél keve-
sebb felismerhetetlen dsszetevét tartalmazok 4-et, a 20 és 39% kozotti hibaara-
nyuak 3-at, a 40 és 59% kozottiek 2-t, a legrosszabb 1-es pontszamot pedig azok
a mondatok kaptak, ahol az Osszetevék legalabb 60%-a mindgsiilt elemezhetet-
lennek. Ez az annotalési rendszer bonyolultnak és indokolatlanul idGigényesnek
tinhet, de példaul (1a)-ban lathatjuk, hogy az dllateledel- és kisdllatkereskedés
rossz helyesiradsan az emberi értelmezés ugyan kénnyen tullendiil, egy szamitogé-
pes elemz§ szaméra azonban gyakorlatilag értelmezhetetlen (vagy félreértheto)
igy a mondat. Az értékelés tehat azért nem pusztan emberi itélettel tortént,
mert a pontszamokkal elsGsorban gépi eszkéz0ket szeretnénk informalni, igy a
pontozasndl ki kellett iktatni az ember ,természetes normalizald képességét”.

Az igy kapott érték informaciot adhat az elemzd rendszernek az input meg-
bizhatosagarol. Ugyanakkor a hiba tipusa még sokkal informativabb lehet egy
gépi eszkdz szaméara: ha a mingségbecslé megbizhatéan detektalja a hiba jellegét,
az eszkoz alkalmazni tudja a megfelel6 normalizalé modult (példaul: helyesiras-
ellendrz8, ékezet-visszadllitd). Az osztalyozasi modelliink 6t hibatipust tartal-
maz, amelyek a beszélt nyelvi és az informélis internetes szévegekre jellemzdk.
Ezek a kovetkezok:

1. Kozpontozas hibai (hianya), nagybetiik elhagyésa

2. Elirdsok, helyesirasi és nyelvi hibak

3. Idegen nyelvii, idegen szavakat tartalmazo szdvegek

4. Ekezetek hianya

5. Nehezen elemezhetd beszélt nyelvi vagy informalis szovegek (ismétlések, el-
akadasok, szleng, roviditések, emotikonok stb.)

A fenti osztalyokon kiviil meghataroztunk még egy szegmentalasihiba-osztalyt
is, ide azokat az eseteket soroltuk, amikor a korpuszbdl kapott adat valojaban
nem volt mondat, vagy nem egy mondat volt. Tovibba a hibaosztalyok mellett
természetesen szerepelt egy osztaly a hibatlan mondatok szaméra is.

Ha egy mondat tobb hibatipusba is besorolhaté, az egycimkés tanitédshoz
kivalasztottunk egy {6 hibat, azt, amelyik a széveg nagyobb részét lefedi. Példaul
(2a)-ban eliras is szerepel (gyeppet), de jobban jellemzi a szOveget az ékezetek
hianya. (2b)-ben pedig, bar egy mondatkozi irdsjel is hianyzik, de jelent&sebb a
helyesirasi hibak el6fordulésa, hiszen a mondat nyolc szavabol harom is hibés.

(2) a. De gyeppet sem siettek el a dolgot, es mindharman a jarda kozepen
tanyaztak.
Ekezetek hianya

b.  Valamelyik ujsigban olvastam hogy dllitolag fel akarjik ujitani.
Helyesirasi hibak
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A t6bbcimkés osztalyozasi modellhez minden mondat 3 cimkét kapott, ennél
tobb hibaosztalyba egyik adat sem volt besorolhat6. Ahol haromnal kevesebb
hibatipus fordult el6, ott a hidnyzo6 helyekre a ,helyes” cimkét kaptak a mondatok.

4.2. Egynyelvii jegyek

A mindségbecsld modelliink 36 kiilonbozd tipusiu jegyet hasznal, amelyeket jel-
legiik alapjan az alabbi kategéridkba soroltuk:

— nyelvi jegyek:
o fénevek, igék, igekotdk, melléknevek, hatarozoszok, kotdszok, névmésok,
néveldk, indulatszok ardnya a mondatban;
fénevek és igék ardnya a mondatban;
fénevek és melléknevek ardnya a mondatban;
igék és igekotdk ardnya a mondatban;
fénevek és névelGk aranya a mondatban;
tokenek szama;
e atlagos szohossz a mondatban;
— n-gram jegyek:
e a mondat nyelvmodell valészintsége;
e a mondat nyelvmodell perplexitasa;
e a mondat szétoveinek, szofaji cimkéinek nyelvmodell valészintisége;
e a mondat szotoveinek, szofaji cimkéinek nyelvmodell perplexitasa;
— neurdalis nyelvmodell jegyek:
e l-gram, 2-gram és 3-gram perplexitas;
— hibajegyek:
e ismeretlen szavak aranya a mondatban;
e ¢kezetes szavak ardanya a mondatban;
e irasjelek aranya a mondatban.

Az n-gram modell felépitéséhez (az n-gram jegyekhez) szintén az MNSz2
egy részkorpuszat hasznaltuk, amely 98500 lemmatizalt és elemzett mondatot
tartalmaz.

A neurélis nyelvmodell tanitasahoz a Pazméany Korpuszbol [2] vettiink 1 mil-
li6 mondatot. A nyelvmodell felépitéséhez egy GRU-alapu (Gated recurrent unit)
RNN architektirat hasznéaltunk, amely 6 epochig tanult. Tovabba a modelliink-
hoz szobedgyazast (word embedding) is alkalmaztunk, amelyhez a [4] altal ké-
szitett magyar nyelvii szébedgyazasi modellt hasznaltuk fel.

4.3. Mérések

A kutatasunk soran kétféle mérést végeztiink: osztalyozast és regressziot. A Li-
kert értékek segitségével regresszios modelleket épitettiink, a hibaosztalyok se-
gitéségével pedig osztalyozasi modelleket készitettiink. Az osztdlyozas esetében
végeztiink egycimkés (a £6 hibaosztallyal) és tobbcimkés osztalyozast is. A reg-
ressziohoz és az egycimkes osztalyozashoz a WEKA [3] szoftvert, mig a tébbcim-
kés osztalyozashoz a MEKA [7] rendszert hasznaltuk.
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Tobbféle tanulé algoritmust is kiprébaltunk, melyek koziil az egycimkés osz-
talyozéshoz a szupport vektor gép, a regresszidhoz a szupport vektor regresszio, a
tObbcimkes osztalyozashoz pedig a véletlen erds (random forest) alapu ,,Classifier
Chains” [6] mddszer érte el a legjobb eredményt, ezért az eredmények fejezetben
csak az ezekkel a modszerekkel betanitott modellek eredményeit mutatjuk. Az
annotéalt tanitéanyag segitségével az alabbi harom mingségbecslé modellt épitet-
tiik:

— LS modell: regressziés mingségbecslé modell a Likert értékeket felhasznalva.
A Likert értékek 1-t6l 5-ig terjedd egész szamok.

— CS modell: egycimkés osztalyozéasi mingségbecslé modell a 6 hibaosztalyokat
felhasznalva. Osszesen 6 hibaosztaly és a helyes mondat osztélyozési cimkéje.

— CCS modell: tébbeimkés mindséghecsld modell az osztalyzasi értékeket fel-
hasznalva. Minden mondathoz 3 db osztalyt rendeltiink, az els6 osztaly a
f6cimke, ami vagy a f6 hibaosztaly, vagy a helyes mondat cimkéje. A maso-
dik és a harmadik osztaly a mellékhiba(ka)t tartalmazza, ha nincs ilyen, a
helyes mondat cimkéjét viselik.

Tovabba végeztiink optimalizaciot is. A gépi forditas kiértékelésének opti-
malizacioja alapjan [1] ha kivessziik a kevésbé relevans jegyeket a rendszerbdl,
kevesebb jeggyel magasabb mingséget tudunk elérni. A  forward selection” [10]
modszerével az alabbi optimalizalt modelleket hoztuk létre:

— OptLS modell: optimalizalt LS modell.
— OptCS modell: optimalizalt CS modell.

5. Eredmények és kiértékelések

5.1. A wRate rendszer

A 7Rate rendszer kiértékeléséhez az MAE (mean absolute error - dtlagos abszo-
lat eltérés), az RMSE (root mean square error - atlagos négyzetes eltérés gyoke),
a Pearson-féle korrelacio, a helyesen osztalyozott egyed (Correctly Classified Ins-
tances - CCI), a Hamming-veszteség (Hamming loss) és a pontossag (accuracy)
mértékeket hasznaltuk. A teszteléshez minden esetben tizszeres keresztvalida-
last hasznaltunk. Az 1. és 2. tablazatokban lathatd, hogy a 36-os jegykészlet
~T7,1%-0s korrelaciot és ~64,48% helyesen osztalyozott egyedet ért el.

Az optimalizalast a ,forward selection” modszerrel végeztiik. Az optimalizalas
utani eredményeket a 1. és 2. tablazatok masodik sorai tartalmazzak.

— Az OptLS jegykészlet, amelyik 15 jegyet hasznal, nagyjabol ugyanolyan kor-
relaciot ért el, mint a teljes jegykészlet, de 1ényegesen kevesebb munkéaval.

— Az OptCS jegykészlet, amelyik 28 jegyet hasznal, nagyjabol ugyanolyan ered-
meényt ért el, mint a teljes jegykészlet, de kevesebb munkéaval.

Amint lathato, a Likert-skala modell megfelels korrelacioval miikddik, &m az
egycimkés osztalyozédsi modell kevesebb eredményességet mutat. Ennek magya-
razata részben az annotalasi modszer is lehet. Amint 4.1-ben emlitettiik, egy
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Korrelacio MAE RMSE
LS modell - 36 jegy 0.7712 0.7121 1.0047
OptLS készlet - 15 jegy 0.7777 0.7226 0.9625

1. tablazat. Az LS modell és az OptLS jegykészlet értékelése

CCI MAE RMSE
CS modell - 36 jegy 64.48%  0.214 0.3171
OptCS készlet - 28 jegy 65.17% 0.2137  0.3167

2. tablazat. A CS modell és az OptCS jegykészlet értékelése

mondat csak egy hibaosztalyba tartozhat az annotacié szerint, holott a valosag-
ban tobbféle hibat is tartalmazhat. Azaz, az osztalyozo feladata valojaban az,
hogy meghatarozza az elsGdleges hibatipust, ami igencsak nehéz is lehet, ha a
mondatban egyéb, kevésbé relevans hibak is megtalalhatok.

A sikertelenség okainak pontosabb feltérképezésére elkészitettiik a méréshez
tartozo tévesztési matrixot (3. tablazat). Ebbdl lathato, hogy a rendszer jol bol-
dogul az ékezet nélkiili és a hibatlan szévegek besorolasaval, a t&bbi osztalynal
viszont gyengébb eredményeket mutat. Kiilonosen figyelemre mélto, hogy az ide-
gen nyelvi és a beszélt nyelvi szivegekre egyszer sem tippelt a program, gy
latszik, ezek jellemezhetSk a legkevésbé a rendszer altal hasznalt jegyekkel.

Ekezet Hi. Id. nyelv Beszélt nyely Koézpontozas Szegm. Helyes|F-score

Ekezet 107 0 0 0 1 0 7 0.915
Helyesiras 2 30 0 0 40 1 72 0.267
Idegen nyelvii|l 0 0 0 1 3 3 0.0

Beszélt nyelvi|0 6 0 0 28 0 19 0.0

Koézpontozas |3 23 0 0 127 1 83 0.547
Szegmentalas |5 10 0 0 14 12 21 0.304
Helyes 1 30 0 16 0 385 ]0.774

3. tablazat. Tévesztési matrix

5.2. Az optimalizalt jegykészlet

A 4. és 5. tablazatokban lathatok az optimalizalt jegykészletek, a jegyek rele-
vancidja szerint rendezve.

A Likert-skala szerinti min&ségbecslés szempontjabol legrelevansabb nyelvi és
hibajegyek az ékezetekkel, a tokenszammal és az irasjelekkel fiiggnek tssze. Ez
az eredmény nyelvészeti szemponthdl nézve nem meglepd. Az informalis irdsbeli
kommunikaciéban (azaz legjellemz&bben az internetes szovegekben) az ékezetek
és irasjelek elhagyéasa a legtipikusabb sztenderdtsl vald eltérés. Utobbi a gépi
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Jegy
Ekezetes karakterek szama

Ekezetes karaktert tartalmazo szavak / sszes sz6

A tokenek n-gram perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt)
A szovegben elforduld elemzési cimkék n-gram perplexitasa
(ismeretlen szavakkal egyiitt)

1-gram perplexitas (neuralis nyelvmodell)

A szovegben elGforduld elemzési cimkék n-gram perplexitasa
(ismeretlen szavak nélkiil)

Ismeretlen szavak szama

A sz6tovek n-gram perplexitésa (ismeretlen szavak nélkiil)

A szovegben elforduléd szofajcimkék n-gram perplexitasa

A szotovek n-gram perplexitésa (ismeretlen szavakkal egyiitt)
Indulatszok aranya

Mondatkdzi frasjelek szama / mondatvégi irasjelek szama
Tokenek szdma

Fénevek szama / igék szama

A szofajeimkék n-gram perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt)

4. tablazat. 15 jegyre optimalizalt jegykészlet a Likert-modellhez

feldolgozasban szegmentalasi problémékat okozhat, ezzel magyarazhato a sok-
szor extrém magas tokenszam. Ha tehat egy mondat (vagy amit az elemzé egy
mondatnak hisz) nagyon hosszii, a mingségbecsls rendszer gyanakodhat, hogy
egy szerkesztetlen szovegrél van szo, ami gyakran egyiitt jar az alacsony ming-
séggel. Az optimalizalt jegykészletben el6fordul még az ismeretlen szavak és az
indulatszok aranya is. Ezen cimkék magas szdma szintén az informélis szdvegek
sajatossaga.

Az egycimkeés osztalyozéasi modell optimalizalt jegyei kozdtt mar tobb olyan
jegy is megjelenik, amely valodi nyelvi hibara utalhat, ilyenek példaul a fénevek
és névelsk, az igék és igekotsk ardnya vagy a névmaéasok szama. Ezek sziiksé-
gesek ahhoz, hogy a modell a nyelvtani helyességre (helytelenségre) vonatkozo
hibaosztalyokat is detektalni tudja. Az ilyen tipusi jegyek azonban kevésbé tiin-
nek relevansnak a Likert-modell esetén, ami azt mutatja, hogy az egynyelvi
korpuszokbél szarmazé szdvegek minGségi problémai nagyrészt nem nyelvi ter-
mészetiiek a sz6 szoros értelmében véve.

5.3. A hibatipusok Osszefiiggései

A 6. tablazat az egyes hibaosztalyok atlagos Likert-pontszaméat mutatja. Eszerint
a normalizalast tekintve az ékezet-visszadllitas, a nyelvfelismerés és a megfelels
mondatokra és tagmondatokra bontéds (praktikusan irasjel-visszaallitas) jelent-
heti a legnagyobb segitséget egy gépi feldolgozo eszkoz szamara.

A hibatipusok Gsszefiiggéseit f6komponens analizissel vizsgaltuk meg. A ka-
pott eredményeket a 7. tadblazat tartalmazza. Ebbél az deriil ki, hogy a vizsgalt
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Jegy

Ekezetes karaktert tartalmazé szavak / Osszes sz6

Irasjelek aranya

Ekezetes karakterek szdma

Névmasok szama

A mondat szotéveinek n-gram valoszintisége

Igék aranya

Fénevek szama / nével6k szama

Fénevek szama / igék szama

Tokenek szdma

A szovegben el6fordulé elemzési cimkék n-gram valoszintsége
Kotgszavak aranya

irasjelek aranya

Hatéarozoszok aranya

A szofajecimkék n-gram valoszinisége

A tokenek n-gram perplexitdsa (ismeretlen szavakkal egyiitt)
Atlagos sz6hossz a mondatban

A mondat szotoveinek n-gram perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt)
Melléknevek ardnya

A tokenek n-gram valoszintisége

A szofajcimkék perplexitasa (ismeretlen szavakkal egyiitt)
2-gram perplexitas (neurdlis nyelvmodell)

Szémnevek aranya

Igék szama / igekotk szama

1-gram perplexitas (neurdlis nyelvmodell)

3-gram perplexitas (neuralis nyelvmodell)

Fénevek szama / melléknevek szama

A mondat szotéveinek n-gram perplexitasa (ismeretlen szavak nélkiil)
Determinansok aranya

5. tablazat. 28 jegyre optimalizalt jegykészlet az egycimkés osztalyozasi modellhez

Atlagos pontszam

Ekezetek hianya 1.16
Idegen nyelvii szévegek 1.63
Szegmentalasi hibak 1.74
Eliitések, helyesirasi és nyelvi hibak 2.69
Irasjelek hibai (hianya), nagybetiik elhagyasa 3.20
Nehezen elemezhetd beszélt nyelvi szovegek 3.28

6. tablazat. A hibaosztalyok atlagos Likert-pontszama
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informélis miifajokban a kevésbé gondos szévegalkotas tobb jelenségben is meg-
nyilvanulhat egyszerre. Igy példaul szamithatunk arra, hogy az ékezeteket nem
tartalmazo szoveg jo eséllyel nyelvi szempontbol sem fog megfelelni a sztenderd-
nek (l. 1. faktor). A szegmentalasi hibédk az elemzés szerint gyakran az idegen
nyelvii szovegekkel jarnak egyiitt (1. 2. faktor), az irasjelek elhagyédsa viszont
gy tinik, hogy a tobbi szempontbdl kifogéstalan szdvegekre is nagy ardnyban
jellemzg (3. faktor). Mivel az egycimkeés osztalyozéasi modell tanulo korpusza je-
lenleg csak egy (els6dlegesnek tekintett) hibatipust rendel a mondatokhoz, fontos

ezeknek az Osszefiiggéseknek az ismerete.

1. faktor beszélt nyelvi széveg nyelvi hibak ékezetek hidnya
2. faktor szegmentalasi hibak idegen nyelvi szévegek
3. faktor kozpontozési hibak

7. tablazat. A hibatipusok Gsszefiiggései f6komponens analizissel

5.4. Toébbcimkés osztalyozasi modell

A t6bbcimkeés osztalyozasi modell (8. tablazat) a f6 hibaosztaly detektélasaban
hasonlé eredményességet mutat, mint az egycimkés modell. A masodik és harma-
dik cimke pontossidganak javuldsa annak is készdnhet, hogy ezek egyre nagyobb
aranyban tartoztak a hibatlan osztalyba. Mindemellett az 56.6%-0s pontos egye-
zés, a feladat komplexitasat és a tanulo adatok kis szaméat tekintve, viszonylag
j6 eredménynek mondhato.

F6 hibaosztaly|2. hibaosztaly|3. hibaosztaly
Pontossag cimkénként 0.652 0.835 0.964
Pontos egyezés 0.566
Hamming veszteség 0.183

8. tablazat. A tobbcimkés osztalyozési modell eredményei

6. ésszegzés

A cikkben egy olyan egynyelvii szovegek minGségbecslésére tervezett rendszer fel-
épitését és miikodését mutattuk be, amely jol alkalmazhato lehet a korpusznyel-
vészetben vagy a természetesnyelvi elemzd rendszerek eléfeldolgozé moduljaban.
Az eredmények azt mutattak, hogy az emberek altal létrehozott egynyelvi sz6ve-
gek, a gépi forditok altal generaltakkal ellentétben, nagyobbrészt nem nyelvtani
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hibdkat tartalmaznak. Ezen szovegek mindgségi problémai sokkal inkdbb az in-
ternetezdk irdsi szokasaibol adédnak, mint példaul az ékezetek vagy az irasjelek
elhagyésa.

A rendszer értékelésébdl az deriilt ki, hogy a hibatipusok detektalasa még fej-
lesztésre szorul, egyelére csak a hibatlan és az ékezet nélkiili szovegek elkiilonité-
sében miikddik megbizhatéan. Az altalanos mindségi mutato (Likert-pontszam)
megbecsiilésében azonban j6 eredményt értiink el.

Tovabbi altaldnos észrevétel még, hogy a jegykészlet-optimalizacié nagy je-
lentdséggel bir. Az eredményeink szerint a jegykészlet cstkkentésével javithato
a teljesitmény, és az erdforras-felhasznélas is kevesebb lesz. Az egynyelvi szove-
gek optimalis jegykészlete eltért attol, ami a kordbbi kutatasokban a forditasok
esetén tapasztalhaté volt, elmondhaté tehat, hogy az optimaélis jegykészlet fel-
adatfiiggs.
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