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Kivonat A mély tanulasos modszerek elterjedése napjainkban nagymér-
tékben megvaltoztatta a gépi forditasok emberi megitélését. A statisztikai
gépi forditorendszerekkel (SMT) szemben a neurélishalozat-alapon mii-
ko6ds architekturak (NMT) sokkal olvashatobb forditasokat generalnak,
melyek a hivatasos forditok szaméra konnyebben és hatékonyabban javit-
hatok az utofeldolgozas soran. Az tj modszer nehézsége azonban, hogy
a stabilan j6 foditasi minGséget ado rendszerek tanitasahoz nagy méreti
tanitéanyagra van sziikség. Ez azonban a legtobb forditocég vagy nyelv-
par esetén nem all rendelkezésre. Munkadm soran a kicsi és jo6 mingségi
in-domain tanitéanyagokat adatszelekci6 segitségével feldusitottam egy
nagy méretd out-of-domain korpusz leginkdbb hasonlé szegmenseivel. Az
igy létrehozott architekturaval sikeriilt statisztikailag szignifikins mér-
tékben javitanom a forditorendszer minGségét az Osszes vizsgalt esetben.
Kutatasom soran igyekeztem megtalélni a feladathoz leginkabb alkalmas
szelekciés modszert, illetve megvizsgaltam a rendszer mikddését tobb
kiilonb6z6 nyelv- és domainpar kombinéacioval.

Kulcsszavak: NMT, domain adaptécié, adatszelekcio

1. Bevezetés

Napjainkban a legtobb tudomanyteriileten teret hoditanak a neuralishélozat-
alapt gépitanulasos modszerek, mivel segitségiikkel jelents javulast lehet elérni
az eddig piacvezets statisztika-alapi modszerekhez képest. Ugyanez a tendencia
figyelheté meg a gépi forditas teriiletén is. A neuralishalozat-alapa gépi fordi-
t6 rendszerek (NMT) méra mar nemcsak az emberi kiértékelés szempontjabol,
hanem az altalanosan hasznalt automatikus kiértékel6 metrikdk szamai alapjén
is jobb mingséget produkalnak az eddig piacvezeté SMT rendszerekhez (Statis-
tical Machine Translation) képest [1]. Az NMT rendszerek elénye az SMT-vel
szemben, hogy az emberi olvas6 szédmara folyékonyabban olvashato forditasokat
generalnak. Ennek koszonhetGen sokkal nagyobb az elfogadottsaga mind a hiva-
tasos forditok, mind a tSbbi felhasznalo korében. Hatranya azonban, hogy ehhez
a stabil miikodéshez viszonylag nagy tanitdanyagra van sziiksége. A tudoméanyos
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kozosség jovoltabol a legtobb nyelvparra elérhetéek kisebb-nagyobb szabadon
hozzaférhet§ parhuzamos korpuszok (lasd: OPUS parhuzamos korpusz gytjte-
mény?). Ezek viszont nagyobb méretiik mellett tobbnyire zajosak, és gyakoriak
benniik a hibés, a nem odaill§, vagy a rosszul parositott forditasok.

A forditassal foglalkozo cégek, vagy a szabadtszo forditok korabbi munkaikat
forditomemoriakba (TM — Translation Memory) gytjtik. Altalanosan igaz, hogy
az esetek tobbségében ez a TM a kifejezetten joO mindsége ellenére viszonylag
kis mérett, igy énmagaban az NMT rendszer tanitdsidra csak megkotésekkel
alkalmas. Az adott domainbe tartozo szovegeket viszonylag magas minGséggel
lehet veliik forditani, de amint a forditando6 szoveg eltéré domainbél szarmazik
nagymértékben visszaesik a mingségiik.

Munkam soran az NMT forditorendszer mindségének javitasara tettem kisér-
letet olyan médon, hogy a jo minGségt in-domain tanitéanyagokat korpuszszelek-
ci6 segitségével feldusitottam out-of-domain anyagbol kivalasztott szegmensek-
kel. A modszer lényege, hogy a kibdvitett anyaggal 1étrehozott forditérendszerek
robosztusabban képesek forditani a tanitéanyaggal csak részben hasonlé monda-
tokat, igy javitva a rendszer mindségét. Megvizsgaltam tobb szelekcidés modszer
hatékonysagat, valamint 6sszehasonlitottam a kiilonb6z6 szegmensszamu rend-
szerek minGségét.

A dolgozat tematikaja a kiovetkezs: Eldszor roviden attekintem a témahoz
legkozelebb 4llo publikaciokat (2. fejezet), majd bemutatom az altalam hasznalt
adatszelekcios modelleket (3. fejezet), végiil ismertetem a futtatasi kornyezetei-
met (4. fejezet) és az elért eredményeimet (5. fejezet).

2. Kapcsol6doé irodalom

A kutatok a domain adaptécioval térténd mindségjavitast mar a statisztikai gépi
fordito rendszereknél alkalmaztak. Szdmos megoldés koziil én a ModernMT |[2]
nevi szabadon hozzaférhets forditorendszert szeretném kiemelni. A rendszer 1é-
nyege, hogy a tanitéanyagot tobb részre klaszterezik és ezekbdl a részekbdl kiilon-
kiilon épitenek modelleket. A mddszernek készonhetGen minden mondatot a hoz-
z4 legjobban hasonlé szegmensekbdl épitett modellel lehet forditani, ezzel érve
el a legjobb forditasi mindséget.

A Chatterjee et al. [3] adaptaltédk a fenti technikat NMT rendszerre. Rend-
szeriik egy el6re tanitott generikus engine-en alapul. Minden egyes forditandé
mondat alapjan kikeresik a tanitéanyagbol a hozza leginkabb hasonld szegmen-
seket, amikkel tovabb tanitjak az alap generikus engine-t, ezzel optimalizilva
a rendszert az adott mondathoz. A modszer nehézsége, hogy minden forditan-
d6 mondat el6tt tanitési ciklust kell végezni, ami nagyban lelassitja a forditasi
folyamatot.

A témaval kapcsolatban az egyik legfrissebb publikaciot Silva et al. [4] ké-
szitették. A legnagyobb kiilonbség ketténk modszere kozott a megvizsgalt adat-
szelekcios modszerekben, valamint a rendszerek Osszeallitasaban figyelhets meg.

* http://opus.nlpl.eu/
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Az altaluk hasznalt subword-alapt modell hatranya, hogy gyakran rontja el a
tanit6anyagban ritkan szerepls szavak forditasat, vagy helyesiréasat ezért ebben a
kutatasban szoalapt modellt hasznaltam. Tovabbi kiilonbség a felhasznalt NMT
keretrendszer is, ahol 6k a MarianNMT-t [5] hasznaltak.

3. Adatszelekcios modszerek

Annak érdekében, hogy egy joO mindségi in-domain NMT rendszert hozzunk
létre célszerd a nagyméreti altalanos tanitéanyagbol kivalogatni a domainhez
leginkabb hasonlé szegmenseket. Fontos kérdés a megfelels adatszelekcidos mod-
szer alkalmazasa, mivel ez jelentGsen befolyasolja a végleges rendszer minGségét.
A megfelel6 modszer kivalasztasanal fontos szempont volt a mingség mellett az
adott modszer sebessége is, mivel ezt a technikat egy ipari célu rendszerbe in-
tegraltam. Annak érdekében, hogy a feladathoz leginkabb alkalmas szelekcids
mobdszert alkalmazzam, megvizsgaltam tobb kiilonbo6zd megkozelitést is.

Kézenfekvs és viszonylag kénnyen implementélhaté modszernek szamit a
TF-IDF modszer [6], amely a szovegfeldolgozas egyik gyakran alkalmazott algo-
ritmusa. A modszer lényege, hogy az in-domain dokumentumban szerepld szeg-
mensekbdl kigytjti a legjellemz6bb szavakat (nem stopword-ok) és ezek segitségé-
vel osztalyozza az out-of-domain szegmenseket. A metodus alkalmazasdnak tobb
hatuliitGje ismert. Egyrészt nehéz hozza ercforras- és futasidébarat implementé-
ciot késziteni. Masrészt pedig csak kis mértékben korrelal az emberi értékeléssel.

Napjainkban a TF-IDF moédszer helyett a szakirodalomban féleg szobe-
agyazasi modell-alapi szelekciot javasolnak [7,8,9]. A modszer mindsége nagy-
mértékben meghaladja a TF-IDF technikat, mivel a dokumentumok /szegmensek
osztalyozasahoz nemcsak karakter szinten veszi figyelembe a szavakat, hanem a
vektoros reprezentacionak koszonhetSen az indexalt szavak kornyezetbdl szérr-
maz6 informécioit is tartalmazza. A metodus hatranya azonban, hogy nem nyelv-
fliggetlen; a modell betanitasahoz egy viszonylag nagymeéretd egynyelvi tanito-
anyagra van sziikség, ami a legtobb nyelv esetén nem &ll rendelkezés. Ebbél
kifolyolag ezzel a modszerrel nem végeztem méréseket ebben a dolgozatban.

Valasztasom a perplexitas-alapa hasonlosag vizsgalatra esett. A modszer
lényege, hogy az in-domain anyagbodl nyelvenként létrehoz egy nyelvmodellt
(LM), majd az elkésziilt nyelvmodellek alapjan az out-of-domain korpusz szeg-
menseihez az 1. egyenletben szereplé képlet alapjan kiszdmolja a perplexitas
értékeket

N
*% Z logq P(Ir)
10 =0 (1)
, ahol a p(x;) az 4. sz6 nyelvodellbdl szamolt valoszintisége. Tehét a parhuzamos
korpusz szegmensparjaihoz két perplexitas értéket rendel, a végsé pontszamot a
két perplexitas érték atlagabol kapja meg. Ezen érték alapjan rangsorolhato az
out-of-domain tanitbanyag szegmensparjai. Munkam sorén a rangsorolt tanito-
anyagbol vagtam ki a vizsgalt korpuszméreteket.

Munkam soran két kiilonb6z6 nyelvmodell rendszert vizsgaltam. ElsGként a
KenLM [10] nevi nyelvmodellezs rendszert, ami szogyakorisag alapon épit fel egy
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n-gram modellt. Az eszkoz egy c++ nyelven irt szabad felhasznalasi program,
mely mind idében mind eréforrasigényben erésen optimalizalt, illetve tetszéleges
méretii tanitoanyagbol is képes joO mindségii modellt épiteni. A KenLM segitsé-
gével egy 5-gram alapi modellt hoztam létre. A masik alkalmazott eszkoz az
RNNLM [11] volt, mellyel egy rekurrens neuralishalozat-alaptt nyelvmodellt ta-
nitottam be. Fontos kérdés, hogy a viszonylag kisméreti in-domain tanitéanyag
elégséges-e a neuralis halozat betanitasara, mivel a tanités soran nem hasznaltam
extra kiils6 tanité anyagot.

4. Kisérleti kornyezet leirasa

4.1. Tanitéanyag Osszetétele

Mivel kutatasomban egy kereskedelmi forditasi kornyezet mindségének javita-
sat tiztem ki célul, igy a rendszerek betanitasahoz forditocégek témaspecifikus
forditébmemoriait hasznéltam. A méréseket 3 kiillénbozd nyelvpéaron végeztem el.
Az angol-német és az angol-francia nyelparok mellett a japan-angol nyelvpéar-
ral vizsgaltam a szelekcidés modszer hatasat nyelvtanilag tavolabbi nyelvpar ese-
tén is. A in-domain korpuszméret megvaltoztatésaval az out-of-domain korpusz
méretébdl fakadd dominancidjanak hatasa csokkenthetd, valamint vizsgalhato a
szelekcios modszer tanulési minGsége is. A mérések soran harom kiilonb6z6 mé-
retd in-domain korpuszmeéretet alkalmaztam: 25K, 50K, 100K szegmensparok.
Mindegyik rendszer esetén a tanitéanyagbdl véletlenszerten elkiilonitettem 1000
szegmenst tesztelés és 3000 szegmenst validacios halmaz céljabol. Mind a ha-
rom esetben més domaint véilasztottam: az angol-francia esetben informatikai,
japan-angol esetben orvosi széveg, mig angol-német nyelvpar esetén ipari doku-
mentacié témaju tanitdéanyagokat alkalmaztam. A német és a francia esetben
out-of-domain tanitbanyagként a jogi szovegeket tartalmazé Eurépai Parlamenti
Jogszabalyok Gytjteményét® (DGT) hasznaltam, mig japan esetben az iigyfél
sajat IT témaja fordit6 memoridjat. Annak ellenére, hogy az eredmények koz-
vetleniil nem reprodukalhatoak, hasonld kérnyezet elallithatd szabadon hozza-
férhets korpuszok segitségével, mint példaul az EMEAS (orvosi dokumentumok)
vagy az OpenSubtitles” (filmfeliratok) korpuszok.

4.2. Gépi forditoérendszer bemutatasa

Célom a gépi forditas mingségének javitasa volt, amihez az OpenNMT [12] keret-
rendszert hasznaltam. Az OpenNMT a Harvard egyetem valamint a Systran cég
kozos munkaja. Egy Lua nyelven irédott gépi fordito keretrendszer, melybe tobb
modellt is implementaltak. Munkdm soran a figyelmi modellel kiegészitett [13]
RNN-alapt enkdder-dekoder architektaraju modellt hasznaltam [14,15]. A mo-
dell lényege, hogy kettévalasztja a forditas folyamatat két elkiilonithets részre.

5 http://opus.nlpl.eu/DGT.php
5 http://opus.nlpl.eu/ EMEA.php
" http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles2018.php
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Az enkodolas soran lényegében egy RNN-alapu seq2seq modellt hoz létre, tehat
a szobeagyazasi modellhez hasonléan a forditandé modellekbdl egy n-dimenzids
vektort készit. Az 1. abran ez a vektor felel meg az abra kozepén lathato pi-
ros/sotét node-nak. A méasodik fazis a dekodolas, ahol a mondatvektorbol gene-
ralja ki a célnyelvi mondatot egy RNN réteg segitségével.
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1. abra: Enkoéder-dekoder architektira vazlatos rajza

Ez az architektura a transformer-alapi modell megjelenéséig a piacvezets mo-
dellnek szamitott. Munkam soran azért nem a transformer-alapa modellt hasz-
naltam, mert az eddigi méréseim alapjan nem sikeriilt mérhet&en jobb mingséget
produkalni vele. A jovében szeretném figyelemmel kisérni ennek a technologianak
a fejlédését is és megtalalni az optimalis paraméter értékeket.

Meéréseim soran a tanitéanyagokon a gépi forditas soran altaldnosan hasznalt
eltfeldolgozasi lépéseken (tokenizalas, truecasing) kiviil a szotarméret csokkenté-
se érdekében a tanitéanyagban szerepld szamokat és datumokat placeholderekre
cseréltem. Tovabbi fontos kiilénbség az altalanos architektiurahoz képest, hogy
nem alkalmaztam a BPE (Byte pair encoding) technologiat [16], hanem 100 ezer
elemben limitalt széalapi rendszert tanitottam be. Erre az aktualisan rendszer-
ben 1évé forditasi kornyezet miatt volt szlikség. Az altalam hasznalt neuralisha-
lozat bels6 paraméterei megegyeznek az OpenNMT rendszer default paraméter
értékeivel®.

8 http://opennmt.net/OpenNMT /options/train/
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5. Eredmények és kiértékelés

Munkam soran az altalanosan alkalmazott automatikus kiértékel6 metrikat a
BLEU [17] médszert hasznaltam. Munkam soran a gépi forditas soran altalano-
san alkalmazott implementaciot? hasznaltam alapértelmezett paraméterértékek
mellett. Annak ellenére, hogy kéztudottan alacsonyabb a modszer korrelacioja
az emberi kiértékeléshez képest [18,19,20], tovabbra is alkalmazzak, mivel eddig
még nem sikeriilt ennél megbizhatobb mérési modszert alkotni a forditas kiér-
tékeléséhez. Altalanosan elfogadott vélemény, hogy a BLEU-ben mért statiszti-
kailag szignifikans kiilonbségti rendszerek az emberi kiértékelés soran is jobban
teljesitenek.

’Nlncs’ KenLM KeanM RNNLM RNNI'JM
valogatas -+tuning -+tuning
In-domain(25K) 7,32%
Out-of-domain (3M) 39,93%
Out-of-domain(3M)+tuning(25K) 56,43%
In-domain(25K)+Out-of-domain(0,5M) 58,71% 63,52%58,52% 63,24%
In-domain(25K)+Out-of-domain(1M) 58,59% 62,60% |58,43% 62,57%
In-domain(25K)+Out-of-domain (2M) 58,58% 62,32% [58,37% 62,25%
In-domain(25K)+Out-of-domain(3M) 58,568% 61,32% |58,20% 61,09%

1. tablazat. A tablazat az EN—FR (IT(25K)+DGT(3M) domain) forditasi iranyba
mért BLEU értékeit mutatja.

Az eredményeket az in-domain korpusz mérete alapjan rendeztem és ez alap-
jan fogom bemutatni. A legkisebb tanitoéanyaggal az angol-francia nyelvpara
rendszer rendelkezik. Az 1. tdblazatbol latszik, hogy a pusztan 25K szegmensen
tanitott rendszer csupéan 7, 32% BLEU pontossagot ért el. Ez annak tudhato be,
hogy a neuréalishalozat-alapt modelleknek sokkal t6bb tanitoanyagra van sziiksé-
ge az optimalis miikddéshez. Ebben az esetben ezt a baseline rendszert a csupan
out-of-domain anyagon (3M) tanitott rendszer messze ttulhaladja (~ 40%). Ez a
rendszer tekinthets egy altalanosan hasznalhaté generikus modellnek, amit tet-
sz6leges szoveg forditasara lehet hasznalni. Az eredmény tovabb javul (56,43%),
ha az out-of-domain anyagbol létrejott modellt a 25K in-domain anyaggal to-
vabb tanitjuk. A tovabbiakban ezt a lépést tuningnak fogom nevezni.

A tablazat maéasodik részében az in-domain anyag boévitésével létrehozott
rendszerek eredményei olvashatok. Elgszor a KenLM majd az RNNLM rend-
szerekkel tanftott nyelvmodell-alapta osztalyozok eredményei lathatok. Mind a
két esetben tuningolést is végeztem. A tablazatokbol kiolvashaté, hogy a sta-
tisztikai modszerrel tanitott nyelvmodell segitségével minden esetben jobb mi-
néségi rendszer jott 1étre, mint a neuralishalézat-alapi modszer esetében. En-
nek az lehet az oka, hogy a 25K tanitéanyag kevésnek bizonyul a neuralis halo

9 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder /blob/master /scripts/generic/mteval-
v13a.pl
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tanitasahoz. Ez a tendencia a tovabbiakban is megmarad, ezért a késébbi tab-
lazatokban ez az oszlop méar nem fog szerepelni. A legmagasabb eredményt a
25K +0,5M + tuning rendszer érte el messze tilszarnyalva a generikus rendszer
(3M + tuning) eredményét, ami azt jelenti, hogy jelentds javulas érhetd el, ha
a tanité halmazt az in-domain tanitéanyaghoz hasonlé szegmensekkel egészit-
jik ki, majd a végén az in-domain anyaggal tuningolast végziink. A BLEU-ben
mért mindségjavulas mellett tovabbi nyereségnek tekinthetd, hogy a generikus
rendszerhez képest csokkentett tanitéanyagon tanult rendszer nagysagrendekkel
kisebb futésids alatt éri el a jobb minGséget.

’Nlncs’ KenLM KenL'M
valogatas +tuning
In-omain(44K) 63,04%
Out-of-domain (3M) 25,64%
Out-of-domain(3M)+tuning(44K) 62,11%
In-domain(44K)+Out-of-domain(0,5M) 69,85% 73,33%
In-domain(44K)+Out-of-domain(1M) 70,3% 74,5%
In-domain(44K)+Out-of-domain (2M) 69,80% 73,84%
2. tablazat. A tablazat a JA—EN (Medical(44K)+IT(3M) domain) forditasi iranyba

mért BLEU értékeit mutatja.

A 2. és a 3. tablazatokbdl is hasonl6 eredmények olvashatok ki. A legfontosabb
kiilonbség a generikus és a pusztan in-domain rendszerek eredményei kozott
figyelhets meg. Ezekben az esetekben az in-domain anyag magasan tulszarnyalja
a pusztan generikus modell eredményét, mig a tuningolt generikus rendszer is
csak megkozeliteni tudja ezt a mindséget. Ez annak tudhat6é be, hogy az in-
domain anyag hasonl6 és jo mingségi forditasokbol all, melynek készénhetSen az
NMT rendszer az 50 — 100K méretd tanitéanyag segitségével is képes volt 50%-
ot meghalado6 forditasi mingséget produkalni. Mindkét esetben a vélogatéssal
kiegészitett és tuningolt rendszerek statisztikailag szignifikins mingségjavulast
értek el.

’chs’ KenLM KenI_jM
valogatas +tuning
In-domain(100K) 48,21%
Out-of-domain (3M) 37,58%
Out-of-domain(3M)+tuning(100K) 49,71%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(0,5M) 52,65% 58,47%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(1M) 51,88% 57,32%
In-domain(100K)+Out-of-domain(2M) 50,75% 56,98%
In-domain(100K)-+Out-of-domain(3M) 49,71% 56,12%

3. tablazat. A tablazat az EN—DE (documentation(100K)+DGT(3M) domain) fordi-
tasi iranyba mért BLEU értékeit mutatja.
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A bemutatott eredmények tiikrében a kévetkezs konkluziok vonhatoak le: 1.)
Ha nem &ll rendelkezésiinkre j6 mindségl in-domain tanitéanyag, akkor kényte-
lenek vagyunk a generikus out-of-domain anyagon tanitott rendszert hasznalni.
2.) Ha rendelkezésiinkre all barmekkora méretd in-domain tanitbanyag, a létezo
generikus modelliinket tuning segitségével ra tudjuk hangolni erre a domain-
re, {gy sokkal jobb mingségii forditas érhets el viszonylag révid idén beliil. 3.)
A legjobb eredmény az in-domain tanitéanyag kiegészitésével és a tanitas végi
tuninggal érhets el. Ezen architekturak segitségével szignifikins mindségjavulas
érhetd el a forditas soran.

A bemutatott eredményeket alatdmasztjak az tigyfeleink visszajelzései is, akik
jelentGs mértékben az in-domain+out-of-domain+tuning rendszer értékelték a
legjobbnak és t6bbszor is megerdsitették, hogy jelent&sen jobb mindgségti forditast
allitunk els, mint a pusztan out-of-domain anyagon tanitott generikus enginekkel
értek el.

6. Osszegzés

A forditocégek tobbségére jellemzs, hogy csupéan kis méretii viszonylag jo mi-
ndségl forditbmemoriakkal rendelkeznek, melyek altaldban valamilyen speciélis
témakorbsl szarmaznak. A korpusz méreténél fogva nem képes stabilan j6 mi-
ngségi NMT forditérendszer betanitasara, mivel az nagyon érzékeny lesz a do-
maint6l valo eltérésre. Munkam soran adatszelekcié segitségével kiegészitettem
a kisméreti in-domain tanitéanyagokat nagyobb out-of-domain tanitéanyaghol
valogatott szegmensekkel, igy jelentGsen sikeriilt javitani a forditérendszer ming-
ségét. Megallapitottam, hogy a til kevés tanitdanyag esetén ajanlatos az elérhetd
Osszes out-of-domain anyaggal betanitott rendszert az in-domain anyaggal to-
vabbtanitani, mig valamivel nagyobb rendszer esetén az adatszelekcidval torténd
korpuszkiegészités a célravezett.

Koszonetnyilvanitas

Ezuaton is szeretném megkdszonni a Morphologic Lokalizacié Kft. tamogatasat,
hogy biztositotta korpuszainak hasznélatat kutatasom elvégzéséhez.
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