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A gépi forditas és a neuralis
gépi forditas

Machine and neural machine translation

In this globalized world, machine translation has become a daily tool in our lives. In the last few
years, ‘neural network” has become one of the most widespread expressions in a variety of academic
papers. Methods applying the neural network paradigm have brought about scientific breakthroughs
in several fields, including computational linguistics and, in particular, machine translation. The
notion of the neural network was developed in the 1940s, but the performance of computers at the
time was not up to the task of processing the vast amount of data neural networks required. Today's
high-performance computers can take advantage of the benefits of neural networks. In this paper
the main techniques of machine translation are described, with special emphasis on neural machine
translation.

Keywords: machine translation, neural machine translation, statistical machine translation, rule-
based machine translation, example-based machine translation

Bevezetés

A gépi forditas hasznalata elterjedt a hétkoznapokban. Az elmult évek soran a gépi fordi-
té rendszerek jelentds valtozasokon mentek keresztiil. A gépi forditas a szamitastechnika
tudomanyaval egyidés. Kezdetben az emberi forditast hivatott kivaltani, de hamar rajéttek
a tudosok, hogy ez nem ilyen egyszerii feladat. Nehézsége abban rejlik, hogy mig egy em-
ber tobb évtizednyi tudassal, tapasztalattal, kreativitassal, asszociacios képességgel és egyeb
tulajdonsagokkal rendelkezik, addig egy gép csak azt fogja tudni, amire megtanitjuk. Komoly
kihivas a betanitas, amely szamtalan problémaval jar. Ilyen példaul a szavak jelentésbeli, illet-
ve szerkezeti tobbértelmiisége, a kiilonb6z6 nyelvtani szerkezetekkel jard problémak, a szo-
rendek, igeidok stb. Manapsag egyre tobb maganszemély és vallalat hasznalja a gépi forditd
szoftvereket. Mind a maganszemélyek, mind a cégek szdmara nagy segitséget nytjt egy jo
mindségli gépi forditdé rendszer. Azonban szdmtalanszor tapasztaljuk, hogy a gépi forditd
gyenge mindség forditast allit eld. Bar a kezdeti cél az volt, hogy az emberi munkat kivaltsa,
jelenleg a gépi forditas legfobb célja a megértés, az informaciokinyerés, valamint az emberi
munka tdmogatasa. Ezért amikor gépi forditas mindségérdl beszéliink, az emberi forditassal
eltéréen, nem stilisztikai hibakra gondolunk, hanem &ltalanos nyelvhelyességi hibakrol.

A gépi forditas

A gépi forditas torténete (Hutchins—Somers 1992) a 17. szazadban kezd6dott, amikor René
Descartes egy univerzalis nyelv megalkotasarol gondolkodott, amelynek segitségével az egész
vildgon minden ember megértené egymast. Descartes univerzalis nyelvének elmélete szota-
ron, egyértelmi jelentésii kifejezéseken ¢és logikai elveken alapszik. Ez az elmélet hasonlit
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a késébb hasznalt interlingua (lasd ,,A szabalyalapt gépi forditas” fejezetben) elméletére.
Maga a gépi forditas tudomanya a szamitdégépek megjelenésével egyidés (Hutchin—Somers
1992) és mind a mai napig fontos kutatasi teriilet a szamitogépes nyelvészetben. A gépi forditas
fejlédése nagy utat tett meg. Kezdetben, az 1930-as években nyelvtani szabalyokkal és szo-
tarakkal kozelitették a problémat. Majd késobb, az 1980-as években megsziiletett a gondolat,
hogy a mar létez6 forditasokat fel lehet hasznalni, igy jott 1étre két uj modszer: a példaalapt
¢és a statisztikai gépi forditas. Az évek soran, a gépi forditds mindségének javitasara hibrid
mddszerekkel is kisérleteztek, kiilonb6zé gépi forditd modszerek eldnyeit kombinalva hoztak
létre rendszereket.

Az elmult években a gépi forditds jelentds mértékben fejlddott €s szamos szoftveres mod-
szer szliletett a természetes nyelvek kozotti forditas megoldasara. Mind a harom (szabalyalapu,
példaalapu és statisztikai) f6 modszer a mai napig fejlédik és jelentds eredményeket érnek el
benne, azonban kétség kiviil, a legjelentésebb attoréseket a 2014-ben megjelent uj modszer,
a neuralis gépi forditas (Cho—Merri—Bahdanau—Bengio 2014a) érte el.

A jelen tanulmanyban a gépi forditas fobb modszereit mutatom be, majd kiilon kitérek
a neuralis gépi forditas mikodési elvére.

A szabalyalapu gépi forditas

A szabalyalapu gépi forditoé (Rule Based Machine Translation) (Koehn 2010) beépitett szotar
¢és nyelvtani (f6ként szintaktikai és morfoldgiai) szabalyok alapjan végez kdzvetlen forditast.
Legegyszeriibb formaja a direkt forditas (direct translation), ahol a gépi fordité rendszer egy
szotar segitségével szorol szora forditja le a forrasnyelvi szoveget a célnyelvre, majd a végén,
a célnyelvi oldalon, szdérendi atalakitdsokkal javitja az eredményt. A modszer elénye, hogy
konnyen megvalosithato, azonban hatranya, hogy nem képes komplex nyelvtani szerkezeteket
kezelni, ezért sok esetben rossz mindségi forditast allit eld. A direkt forditas modszerénél jobb
forditast eredményez, ha a szotar és az atrendezési szabalyok mellé nyelvtani szabalyokat is
mellékeliink. A forditas torténhet transzfer (kdzvetleniil a két nyelv kozott) és interlingua (koz-
vetité nyelven keresztiil) médszerekkel. A forrasnyelvi szovegbdl kiilonbozé komplexitasu
szabalyok segitségével egy koztes reprezentaciot hozunk létre (ez az elemzés miivelete), majd
a koztes reprezentaciobol ujabb elére definialt szabalyok segitségével allitjuk eld (ez a gene-
ralas miivelete) a célnyelvi forditast. Minél mélyebb az elemzés és a generalas szintje, annal
jobb mindségti forditast tudunk eldallitani. A mélység alatt azt értjiik, hogy minél tobbféle
elemzést végziink magan a szovegen. Az elemzés lehet morfologiai, szintaktikai vagy szem-
antikai elemzés. Ezt az elméletet szemlélteti a Vauquois-haromszog (1asd 1. abra).

A szabalyalapu gépi forditod rendszerhez sziikségiink van kiilonb6z6 nyelvi elemzé rend-
szerekre, ami lehet morfoldgiai, szintaktikai vagy szemantikai elemzd. Minél jobb mindségii
elemzok allnak a rendelkezésiinkre, annal pontosabb forditast tudunk késziteni. A szabalyala-
pt modszereknek azonban az egyik legnagyobb hatranya, hogy a forditas mindsége erésen
fiigg az elemzok mindségétdl, s mivel az egyes tipusu elemzések onmagukban is kutatasi
teriiletek, sajnos kevés jo mindségili elemz6 all a rendelkezésiinkre. A masik probléma, hogy
ezek az elemzdk nyelvspecifikusak, ezért megnehezitik a rendszer szamara az ujabb nyelvre
valo kiterjesztést. A szabalyalapt gépi forditas modszer elonye, hogy meglévé elemz6 rend-
szerek mellett magas pontossagot eredményez, azonban ha a szotar kicsi, a fedése altalaban
alacsony, vagyis kevés dolgot tud leforditani.

Nagyon leegyszeriisitve, a szabalyalapt gépi forditds miikddése hasonlit ahhoz, amikor
egy felndtt ember nyelvet tanul. Kiilon megtanuljuk a szavakat egy szotar segitségével és
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kiilon megtanuljuk a nyelvtani szabalyokat egy nyelvtankonyvbol, majd a megszerzett tudas
segitségével probalunk leforditani egy szoveget. Ha kevés a szdkincsiink, akkor kevés dolgot
tudunk leforditani, ha hidnyos a nyelvtani tudasunk, akkor sok hibat fogunk véteni.

Magyarorszagon csupan egyetlen neves képviseldje a szabalyalapu gépi forditdo modszer-
nek, a webforditas.hu! online forditd rendszer.

Kozvetitd nyelv

Szemantika

Szintaktika

Direkt

Forrasnyelv Célnyelv

1. abra. Vauquois-haromszog

Példaalapu gépi forditas
A példaalapt gépi forditas (Example Based Machine Translation) (Somers 1999) alapja az,
hogy a mar emberek altal leforditott szovegeket felhasznaljuk. Az elére leforditott szovegszeg-
menseket mint példakat eltaroljuk egy forditdmemoriaban. igy a forditasi memoriaba altaldban
a gyakran el6fordulé leforditott kifejezéseket és mondatokat mentik el. A rendszer ezekbdl
valasztja ki a forditando széveghez a hozza leghasonlobb kifejezéseket vagy mondatokat, majd
a kivalasztott részek egyesitésével allitja el6 a forditast (lasd 2. abra). A rendszer elénye, hogy
azokat a szovegrészeket, amelyek szerepelnek a forditbmemoriaban, magas pontossaggal le
tudja forditani. Azonban ha egy szévegrészlet nincsen benne a forditdmemoriaban, a rendszer
pontatlanul vagy egyaltalan nem kezeli.

A példaalapu gépi forditas kozéppontjaban a forditbmemoria all, amit kiilon is lehet kezelni.
A forditomemoria 6nmagaban alkalmazhaté mas modszereknél is.

A példaalapt gépi fordité modszernek egy hires hazai példaja a memoQ?>.

!http:/www.webforditas.hu/
2 https://www.memoq.com/
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] — a leghasonlobb példa megkeresése a forditomemoriaban
Forrasnyelvi

mondat

Célnyelvi

— megtalalt példahoz tartozo forditas kinyerése mondat

—kivalasztott forditasi részek kombinalasa

I

Forditbmemoria

2. abra. Forditomemoria miikodési elve

A statisztikai gépi forditas

A statisztikai gépi forditas (Statistical Machine Translation) (Koehn 2010) parhuzamos szo-
vegkorpuszon alapszik. A példaalapu gépi forditas kialakulasaval egyidejlileg alakult ki a sta-
tisztikai gépi forditas is. Hasonléan a példaalapu modszerhez, ez is az emberek altal eldre
leforditott szovegek felhasznalasan alapszik. A parhuzamos korpuszok elére leforditott nagy
mennyiségli szovegek. A rendszer a parhuzamos korpuszt elemezve felallit egy szotart, illetve
statisztikai modszereken alapuld megfigyeléseket tesz, amelyek alapjan fordit. A probléma
megoldasdhoz a beszédtechnologiaban hasznalt Shannon-féle zajoscsatorna-modellt vették
alapul (Shannon, 1948). A rendszer modelljét (14sd 3. abra) az aldbbi modon irhatjuk le: adott
egy F'mint forrasnyelv, amit szeretnénk leforditani £ célnyelvre. Amit biztosan ismertiink, az
a leforditando szovegiink. A forditas ugy torténik, hogy vessziik az 6sszes lehetséges célnyel-
vi mondatot, majd mintha ateresztenénk egy zajos csatornan, majd az igy kapott kimenetet
Osszehasonlitanank a forditandd mondatunkkal, és amelyik zajos mondat’ a legjobban ha-
sonlit ra, vagyis amelyik a legnagyobb valoszinliséggel a forditas lesz (Bayes-féle becsléssel
szamitjuk ki a P valosziniiséget), az lesz a rendszer kimenete (C).

A statisztikai gépi fordito rendszer felépitéséhez sziikségiink van egy forditasi modellre,
egy nyelvmodellre, valamint egy dekodold rendszerre, amely 6sszekoéti a forditasi modellt
a nyelvmodellel és megtalalja a legvaloszintibb forditast a forrasnyelvi szegmens alapjan.
A forditasi modell felel a forditas tartalomhtiiségéért (adequacy), mig a nyelvmodell felel a cél-
nyelvi mondat folyékonysagaért vagy nyelvhelyességéért (fluency). A forditasi szegmensek,
amelyek egyben meghatarozzak a statisztikai gépi forditd rendszer fajtajat is, lehetnek szavak
(szoalaput statisztikai gépi forditd rendszer), kifejezések (kifejezésalapu statisztikai gépi fordi-
t6 rendszer), tulajdonsaghalmazok (faktoralapt statisztikai gépi fordito rendszer) és generativ
szabalyok (szintaxisalapt statisztikai gépi forditd rendszer). A mddszer legnagyobb elénye,
hogy nem kell ismerni az adott nyelveket, amelyekre alkalmazni szeretnénk a rendszert, bar-
milyen két nyelvet be lehet tanitani. Tovabba nincsen sziikség emberi kozremtikddésre, vala-
mint az internet széleskori elterjedésének koszonhetden igen nagyszamu tobbnyelv digitalis
szoveg all a rendelkezésiinkre. Hatranya, hogy ha kevés a tanitéanyag, akkor nem lesz jo
amodell mindsége, illetve ha a tanitdanyag mindsége rossz, akkor a betanitott modell sem lesz
j0, vagyis nagyban fiigg a modell a korpusz mindségétdl. Tovabba fennall az az eset is, hogy
téma (domain) specifikusan tanitjuk be a modellt, ez esetben a gépi fordité rendszer csak az
adott téman beliil képes megfelelé mindségben forditani.
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Ha nagyon leegyszerisitjiik, a statisztikai gépi forditas miikdése hasonlit ahhoz, amikor
egy kisgyermek tanulja a nyelvet. Ha sokszor megmutatjuk neki, hogy mi az asztal, egy id6
utan megtanulja az asztal fogalmat. Ha kevés dolgot mutatunk neki, kevés dolgot fog megta-
nulni, vagy ha félrevezetjiik, és olyan dolgokra is azt mondjuk, hogy asztal, ami nem az, akkor
rosszul fogja megtanulni az asztal fogalmat. Példaul a Google fordito egyik latvanyos hibaja
volt, hogy a *The dog was bitten by the postman.” mondatot ugy forditotta, hogy > A kutya
megharapta a postast.’. Ez jol jellemzi a statisztikai mdodszer hibajat, miszerint a ’kutya’, ha-
rap’ és postas’ Osszetételben az a mondat a leggyakoribb, hogy ’A kutya megharapta a postast.’

Az egyik legkdzismertebb statisztikai gépi forditd rendszer a mar emlitett Google fordit6?®
volt 2016 el6tt, ma a Microsoft Bing forditdja* még statisztikai modszeren alapszik.

F: Forditandd mondat
The cat caught the mouse.

1Y

Célnyelvi mondatok Zajos csatorna Forditott mondatok
Alkutyamegfogta azegeret. ¢ . ) The dog caught the mouse.
A macska megfogta az egeret. et k. The cat canght the mouse.

A macska elkapta a lartyat. The cat caught the dog.

< Forditiasi modell P(F|E) x Nyelvmodell P(E)

\ C: Rendszer kimenete

A macska megfogta az egeret.

3. abra. Zajoscsatorna-modell

A hibrid gépi forditas

A tényleges alkalmazasok soran, a jobb eredmény érdekében gyakran 6tvozik a kiilonb6zo
gépi fordité modszerek eldnyeit. A hibrid gépi forditas (Hybrid Machine Translation) célja,
hogy egy adott tipust gépi forditd mddszer mindségét €s pontossagat javitsa mas gépi forditd
moédszerek integralasaval. [lyen példaul, ha a szabalyalapu dontéseknél a rendszer figyelembe
vesz statisztikai eredményeket vagy a statisztikai forditasnal szabalyrendszert is alkalmaznak.
Vagy akar a pontosabb forditas érdekében, mind a szabaly, mind a statisztikai modszernél
alkalmaznak forditomemoriat.

A neuralis gépi forditas

A neurdlis gépi forditds (Neural Machine Translation) a mesterséges neuralis hal6zatokon
alapszik. A mesterséges neuralis halozat egy gépi tanuldsos modszer, amely adott szamu
bemenet alapjan végez predikciot. A rendszer hatranya, hogy a tanitashoz nagy mennyiségii
tanitdéanyagra és nagy kapacitasu szamitogépre van sziikség, amelynek beszerzése nagy kolt-
séggel jar és komoly szaktudast igényel.. Az elénye hasonld a statisztikai gépi forditd rend-

3 https:/translate.google.hu/
4 https://www.bing.com/translator
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szeréhez, miszerint nem kell ismerni az adott nyelveket a modell tanitasahoz. A legnagyobb
elénye azonban, hogy képes tanulni a sajat hibaibol €s a tanitas soran képes fejlédni.

A szamitogépek, de foleg a grafikus kartyak teljesitményének ndvekedésével gyors litem-
ben fejlédott a neuralis halozat modszere is. Az utdbbi években, szamtalan tudomanyagban,
tobbek kozott a gépi forditas teriiletén is értek el attdrd eredményeket a neuralis haldzat
elényeinek kiaknazasaval. A nagyobb cégek és kutatasok mar atallitottak a fokuszt a neuralis
mddszerekre. Tobbek kozott a Google (Wu és tarsai 2016) és a Microsoft (Microsoft 2018) is
cserélik le a gépi forditd rendszeriiket neuralis alapokra. A kdvetkezd fejezetben bovebben
fejtem ki a neurdlis gépi forditds miikddését.

A neuralis gépi forditas

A neuralis halézat elméletét mar 1943-ban megfogalmaztak (McCulloch és Pitts 1943). A neu-
ralis gépi forditas alapja a mesterséges neuralis halozat, amely mesterséges neuronokbdl épiil
fel. A mesterséges neuronok az idegsejteket modellaljak. Az emberi agy tobb milliard idegsej-
tet tartalmaz, ezek mikddésének hatékonysaga ihlette a mesterséges neuronok 1étrehozasat.
A neuron egy informaciofeldolgozo egység, amely bemeneti adatokbol egyszer(i szamita-
sokkal general kimeneti adatot (1asd 4. abra). A szamitas els6 része lehet a bemeneti értékek
egyszerl sulyozott 6sszegzése (X), de lehet komplexebb miivelet is. A szamitas masodik része,
ami esetenként elmaradhat, egy atviteli fiiggvény (f), ami a sulyozott bemenetekbdl allitja el6
a kimeneti értékeket. Az atviteli fliggvény altalaban egy kiiszob vagy egy szigmoid-fiiggvény,
de ez is lehet komplexebb (pl.: Gauss-féle fliggvény).

4. abra. Neuron modellezése

A neuralis halézat
A mesterséges neuronok dsszekapcsolasaval jon Iétre a mesterséges neuralis haldzat. A neura-
lis halézat harom funkcionalisan és strukturalisan elkiilonithetd rétegre oszthatd (lasd 5. bra):

1. Bemeneti réteg: a halozat a bemeneti rétegen keresztiil kapja az informaciot a kiilvilag-
tol, amit modositas nélkiil tovabbit a halozat tovabbi részébe.

2. Kimeneti réteg: a kimeneti réteg allitja el6 a halozat eredményét. Feladattol fiiggéen val-
tozik a kimeneti réteg. Példaul osztalyozasi feladat esetében a kimeneti rétegben annyi
neuron van, ahany osztaly.

3. Rejtett rétegek: a rejtett rétegek a bemeneti és a kimeneti rétegek kozott helyezkednek
el. A legegyszeriibb neuralis haldzat egy rejtett réteggel rendelkezik. Minél tobb rejtett
rétege van a halézatnak, annal jobban novekszik az absztrakcios képessége ¢s annal
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Osszetettebb feladatokat képes megoldani. A rejtett rétegek szamanak novelésével ,,mé-
lylil” a halézat, ezért a 'mély neuronhalozat’ kifejezés a rétegek szamara utal, a 'mély
tanulas’ (deep learning) kifejezés pedig a tobb rejtett réteggel rendelkezd neuralis halozat
tanitasat jelenti.

Bemeneti réteg Rejtett rétegek Kimeneti réteg
'

— il

p—y

5. abra. Neuralis halézat (Nielsen 2015)

A neuralis haldzat topologidja alapjan lehet eldrecsatolt és visszacsatolt. Az 5. dbra egy eldre-
csatolt halozatot abrazol. A visszacsatolt halozat esetében nem csak elore csatolasok, hanem
a rétegeken beliil és a rétegek kozott visszacsatolasok is lehetnek.

A neuralis haldzat modszer egyik legnagyobb elénye, hogy képes tanulni a sajat hibajabol.
A haldzat a rendszer hibajat egy veszteségfliggvénnyel és vart kimenetek segitségével szamol-
ja ki. A veszteségfiiggvény lehet atlagos négyzetes eltérés (mean squared error), kiilonb6z6
kereszt-entropia (cross-entropy) fiiggvények stb. A hiba meghatarozasanal eldszor a kimeneti
hibakat szamoljuk ki, majd a hiba-visszaterjesztés alkalmazasaval kiszamoljuk a rejtett réte-
gek hibait is. Amikor a rendszer a hibakat kiszamolta, az egyes rejtett rétegekben a stilyokat
ugy allitja at, hogy az adott rétegre szamolt hibamérték csdkkenjen. Ezt a hiba-visszaterjesz-
tési folyamatot a tanitas soran tobbszor elvégezi, optimalis esetben addig, amig a hibamérték
minimalis nem lesz.

Ha leegyszertsitjiik, a neuralis hal6zat miikddése hasonlit ahhoz, amikor egy ember zon-
gorazni tanul. Az elején még sok hibaval jatssza el a darabot, de a folyamatos gyakorlas (hi-
bajavitas) utan az akkordok szépen Gsszeallnak egy szép zenemiivé.

A neuralis hal6zat a gépi forditasban

A neuralis gépi forditas rekurrens neuralis haldzatot (Recurrent Neural Network — RNN)
hasznal. Ahogy a 6. abra mutatja, az RNN egy visszacsatolt haldzat, amely a bemeneti sz6-
veg egységein iteralva szamol ki egy stlyozott értéket a bemeneti szovegre. Az abran az x
a bemenet, a # a kimenet és az A4 egy rejtett rétegben 1évé neuron. A szdveg egysége lehet sz06,
szoOrészlet vagy akar betii (karakter) is.
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6. abra. A rekurrens neuralis halézat miikédése (Olah 2015)

A neuralis gépi forditas (Cho és tarsai 2014b) ketté RNN-halozatbol épiil fel (lasd 7. abra
sziirkével jelolt részei): egy encoder és egy decoder. Az encoder felel azért, hogy a valtozo
hosszusagl bemeneti szovegbdl leképezzen egy allando hossziisagl vektor reprezentaciot,
amivel majd az RNN dolgozik. A decoder feladata az, hogy az RNN altal hasznalt fix hosz-
szusagu vektor reprezentaciobdl kimeneti szoveget generaljon.

Er liebte zu essen

Softmax

Decoder

NULL Er liebte =zu essen

He loved to eat

7. abra. A neuralis gépi forditas miikodése (Merity 2016)

A 7. abra alapjan lathatunk egy-egy plusz réteget mind a bemenetnél (Embed), mind a kime-
netnél (Softmax). Ezek a rétegek az ugynevezett szoreprezentacio rétegek. Az RNN szamok-
kal dolgozik. A szoéreprezentacié 1ényege, hogy az RNN nem kdzvetleniil a nyers bemeneti
szoveget dolgozza fel, hanem a szoveg egységeibdl (jelen esetben szavak) szovektorokat készit
és ezt adja oda az RNN-nek. A szovektor eléallitasa kezdetben az tigynevezett one-hot vektor
modszerrel tortént. A one-hot vektor egy olyan vektor, amiben csak 0-ak allnak, kivéve egyet-
len elemet, ami egy 1-es. A vektor hossza egyenld a neuralis gépi fordito rendszer tanitasahoz
hasznalt tanitdanyagbdl létrehozott szotar hosszaval. A vektorban szerepld 1-es indexe (helyé-
nek sorszama) megegyezik az altala reprezentalt sz6 szotarbeli indexével (helyének sorszama).
Azonban ez a modszer mindossze egy technikai modszer a szavak reprezentacidjara, infor-
macidtartalma nincsen. Ezért késobb a one-hot vektor modszerét felvaltotta a szobeagyazas
(word embedding) mddszere, ami mar szemantikai informéaciot is tartalmaz.

A szdbeagyazas (Mikolov—Sutskever—Chen—Corrado—Dean 2013; Mikolov—Chen—Corra-
do—Dean 2013) azon az elméleten alapszik, hogy a hasonld jelentésii szavakat hasonld kor-
nyezetben hasznaljuk. A szobeagyazas modszerében a lexikai elemek egy valds vektortérben
egy-egy pontnak felelnek meg, amelyek konzisztensen helyezkednek el az adott térben. Ebben
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az adott térben a szemantikailag kozel allo szavak kozel esnek egymashoz, mig a jelentésben
tavol allo szavak tavol vannak egymastol. A szemantikai hasonlosagot a két pont kozotti
tavolsaggal irhatjuk le. A modell tanitasahoz Gjabb neuralis halézatra van sziikségiink. Két-
féleképpen tanithatjuk a modellt. Els6 eset, amikor a neuralis halozat bemenete egy szo, és
a kimenete a bementi sz6 fix méretli kornyezetének szavai, ezt a Skip-gram modell (lasd 8.
abra) segitségével tudjuk betanitani. A masik lehetdség, hogy a halézat bemenete egy sz6 fix
kornyezetének szavai, és a kimenet az adott sz6, aminek a kornyezetét vizsgaljuk. Ez utobbi
modellt a CBOW (continous bag-of-words) modell (lasd 8. abra) segitségével lehet betanitani.

Az igy létrejott modellek segitségével a rendszer minden széhoz hozzéarendeli a hozza-

crr

bemenete, ami egyben mar szemantikai informaciot is tartalmaz.

Bemenet Kimenet Bemenet Kimenet
w(t-2) w(t-2)

w(t-1) w(t-1)

Sum
w(t) w(t) |:|—>

w(t+1) w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

CBOW Skip-gram
8. abra. CBOW és Skip-gram miikédése (Mikolov-Chen-Corrado-Dean 2013)

A neuralis gépi forditas tovabbi erdssége, hogy ugyanazt a modellt tobb nyelvre is be lehet
tanitani. A gyakorlatban ugy mtikddik ez, hogy elkezdik két nyelvre betanitani egy modellt,
és egy 1d6 utan megvaltoztatjak a forrasnyelvet. Példaul magyar-kinai mondatparbol kevés
van, ezaltal kevés tanitd anyag is van, angol-kinai mondatparbdl viszont sokkal tobb van.
Ezért angol—kinai mondatparokkal kezdik tanitani a modellt, majd egy id6 utdan magyar-kinai
mondatokkal. Ennek az a kdvetkezménye, hogy mind az angol, mind a magyar forrasnyelv
ugyanabba a térbe képzddik le, ezzel 1étrejon a magyar €s az angol szavak kozott a kapcsolat.
Igy, bar kevés magyar-kinai tanitéanyag van, mégis jo minéségben tud forditani a gép magyar
nyelvrdl kinai nyelvre, mert az angol szavak ebben a modellben kisegitik a magyar szavakat.
Ezzel a modszerrel gyakorlatilag barmilyen nyelvrél barmilyen nyelvre tud forditani a gép,
csak elég tanitdbanyagot kell biztositani neki. Ha az egyik forrasnyelvbél kifogy a tanitéanyag,
elkezdjiik masik forrasnyelv segitségével tovabbtanitani. A Google fordité ennek a modszer-
nek a segitségével hidalja at a kisebb nyelvek kozotti forditas nehézségeét.
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Véleményem szerint jelenleg a Google fordito a legelérehaladottabb a neuralis gépi forditas
terén. A birtokaban 1év6 oridsi mennyiségii adat és anyagi hattér biztositja a folyamatos fejlo-
dését, aminek kovetkezménye, hogy emberi szemmel latvanyosan jobb mindségii forditasokat
produkal, mind az egyszerii, mind az dsszetett mondatok esetében és tobb nyelven, tobbek
kozott magyar nyelven is.

Osszegzés

A gépi forditas fejlédése nagy utat tett meg. A torténete a szabalyalapu modszerekkel kezd6-
dott, majd ahogy egyre tobb forditas sziiletett, azok felhasznalasaval alakultak ki a példaalapu
¢s a statisztikai modszerek. A neuralis halézat mddszerét mar 1943-ban kidolgoztak, azonban
a halozat eldnyeit csak a szamitogépek fejlodésével tudtak kiaknazni. Az igazi attdrés akkor
tortént, amikor a grafikus kartyak fejlédése elérte azt a teljesitményt, hogy képesek lettek nagy
szamitasigényi feladatok elvégzésére. Szamtalan tudomanyagban értek el attéré eredményt
a neuralis halozat segitségével, és ez a trend a gépi forditas szakteriiletét is elérte. A neuralis
halézat egyik hatranya és egyben elénye is, hogy rendkiviili nagy mennyiségii adat sziikséges
a tanitasahoz. Ha nincs elég adat, akkor gyenge a minésége, azonban megfeleld mennyiségii
tanitdoanyaggal rendkiviili latvanyos eredményeket lehet vele elérni. A neuralis halozat az
absztrakt rétegeiben képes mintakat felismerni és megtanulni. A legnagyobb eldnye mégis
az, hogy képes tanulni a sajat hibaibol, és ha elég nagy mennyiségii szoveg all rendelkezé-
siinkre, akkor rendkiviili finomsaggal képes megtanulni mintakat. Ezzel tobb szabalyossagot
tud felismerni, mint amit egy ember képes megfogalmazni a szabalyalapu rendszereknél, és
mig a statisztikai médszer a szabalyokat csak a szavak adott hossziisagu kontextusabol tudja
eléallitani, addig a neuralis modszer képes a szovegben sokkal nagyobb tavolsagban 1évd
Osszefliggéseket felismerni. Ezen tulajdonsagai miatt valik egyre pontosabba és népszertibbé
a neuralis gépi forditas. Jelentdsége oly nagymértékii, hogy a nagyobb cégek, mint példaul
a Google is levaltotta a statisztikai gépi fordito rendszerét neuralis gépi forditasra.

Yang Zijian Gy6z6
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