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Kivonat Cikkiink célkitiizése kettds: egyrészt bemutatunk egy olyan
egyszerd és altalanos modszert, amellyel karakteralapi nyelvmodellek
hasznosithatoak egyebek mellett korpuszok tisztitasiban, méasrészt is-
mertetiink egy olyan konkrét, tiszta magyar sajtonyelvi korpuszon tani-
tott nyelvmodellt, amelyre épitve j6 eredményeket értiink el e modszer
alkalmazasaval. Tovabbé nyilvanosan elérhetévé tessziik az akar karak-
ter-, akir szoszintd rekurrens neurélis nyelvmodellek konfiguraladsat és
(ajra)tanitasat szolgald, Pythonban irt alkalmazast, amellyel a nyelvmo-
delliinket tanitottuk, és amelynek segitségével akar ez a magyar sajto-
nyelvi modell hozzaigazithaté mas jellegi tanitokorpuszokhoz, akar dj
modell tanithaté be. A bemutatott kétiranyiu LSTM-nyelvmodell eréfor-
rasigénye aranylag szerény, és a javasolt modszert kévetve kozvetleniil,
vagyis az adott részfeladatra torténd barmilyen tovabbi betanitas nélkiil
jol hasznalhato a korpusztisztitas soran felmeriils feladatok széles korére,
példaul idegen nyelvi, tul sok zajt tartalmazo szovegrészek azonositasa-
ra, szorvanyos OCR-hibak és hidnyzo ékezetek javitasara. A nyelvmodellt
a sorvégi elvalasztasok egyértelmiisitése feladatra értékeltiik ki: a moédszer
teljesitménye ezen a feladaton meghaladta a nagyon magas baseline-t.
Kulcsszavak: karakteralapi nyelvmodell, n-gram-modell, LSTM, két-
irdnya nyelvmodell, autoregresszio, OCR, hibajavitas, korpuszok el&fel-
dolgozasa

1. Bevezetés

Az olyan kisebb méretii, kézzel dsszeallitott korpuszok kivételével, mint amilyen
példaul a Magyar torténeti szovegtdr, az Omagyar korpusz vagy akar a BNC
(Csengery és mtsai, 2016; Simon és Sass, 2012; Aston és Burnard, 1998), a ,tisz-
titas”, ,zajsziirés” problematikaja szinte minden esetben felmeriil. Egy méretét
tekintve szavak szazmilli6it tartalmazoé szévegadatbéazis rendszerint a webara-
tasnak nevezett technikaval allithaté eld, esetleg kisebb-nagyobb részkorpuszok
kombinalasaval vagy optikai karakterfelismertetéssel kapott szévegek felhaszna-
lasaval. Ezekkel a modszerekkel gyorsan épitheté nagyméretd korpusz, azonban
annak anyagat — éppen a forrasok sajatossagai miatt — szinte minden esetben
tobb szempontbdl is javitani kell, illetve kisziirni bel6le a nem javithato részeket.
Egy adott szovegadatbazis nyelvészeti, lexikografiai céla felhasznalasa esetében
az elvarasok akar kiilénosen szigoruak is lehetnek.
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A korpusztisztitasnak a tanulmanyunkban részletesen ismertetett specialis
részfeladatara a visszavdlasztds (dehyphenation) terminust hasznéaljuk. Ezen a
sorvégi elvalasztojelek eltavolitasat értjiik oly moédon, hogy helyreallitjuk az el-
valasztott szavak elvalasztés el6tti helyes formajat. A feladat nem trivialis, négy
lehetség kozott kell donteni: (1) JelentSs szamban az egyszert esettel talalko-
zunk, mikor egyszertien torolhetjiik a kotdjel+sortorés kombinaciot (‘kere-/tes’
— ‘keretes’). (2) Létezik ennek a digrafkezeléssel nehezitett forméja (‘hosz-[szu’
— ‘hosszi’). (3) Tovabbi eset, mikor megmarad a kétdjel (‘egyszer-[fkétszer’ —
‘egyszer-kétszer’). (4) Végiil el6fordul, hogy a sortorést szokozre kell cserélni: ‘ bal-
[és jobboldali’ — ‘bal- és jobboldali’. Ez a probléma mindenhol felmeriil, ahol a
kiindulopont egy elvéilasztéasokat tartalmazé nyomtatott m.

A kotGjel (diviz, ,-7) irasjelnek csak az egyik funkcidja a sorvégi elvalasztas
jelolése, a tovabbi lehetséges pozicidk feltérképezéséhez a magyar helyesiras rész-
letszabalyainak ismerete sziikséges. A kotdGjel a szovegekben el6fordulhat a szo6-
hatar jeloléseként toldalékok kapcsolasakor (Tolouse-ban, 2022-ben) vagy Gssze-
tételekben (balett-tdncos, négy-it), kettds csaladnevekben és foldrajzi nevekben
(Batthydny-Strattmann, Decsi-Nagy-Holt-Duna), de szotagolaskor is (d-bé-cé).
Altalaban tapad az elGtte allo sz6 utolsé és az utana kivetkezd szo elsé betii-
jéhez, de nem mindig, és ritkin megismétldhet a sor elején (ha egy kotdjellel
irt sz6 éppen a kotdjelnél keriil elvalasztasra). A kotGjelnek a ,bikk-, tolgy- és
korisfak” vagy a ,gépgydrto, -szereld és -javité mithely” mellérendels szerkeze-
tekben valé megjelenése tipografiailag nagyon hasonld az elvélasztojelként valo
hasznalatahoz, ami szintén nehézséget okozhat az utébbi beazonositdsaban.

Annak részletezése, hogy a széveges anyagokban talalhato kiilonféle hibakat
és zajt mi okozza, és ezek hogyan javithatok, szétfeszitené ennek a tanulmanynak
a kereteit. Szamos ilyen természetii probléma a szévegek OCR-ezésébdl ered. Az
OCR-hibak kézi javitasa koltséges és idGigényes, ezért régota kutatjak az erre
szolgald automatikus modszereket. Ismert, hogy az irasjel képének 6nmagaban
val6 azonositasa esetében az output mindenképpen tébb hibat tartalmaz, mint
akkor, ha az OCR-motor rendelkezik beépitett nyelvmodellel (Mori és mtsai,
1999; Cheriet és mtsai, 2007). Laki és mtsai (2022) kutatasaik soran OCR-
hibakat tartalmazo6 szévegeket detektédld és javité modelleket implementaltak,
valamint sajat silver standard parhuzamos korpuszt épitettek. Arra a megallapi-
tasra jutottak, hogy amikor kizarélag az OCR-hibak javitasa volt a cél, akkor a
modelljeiknek a Context-based Character Correction (CCC) modellel valé kom-
binaciéja mutatkozott a leghatékonyabbnak.

2. A nyelvmodell kialakitasa és jellemzdéi

Jelen tanulmanyban a korpusztisztitasi és -javitasi feladatok megoldéasara nyelv-
modellek altal elGallitott valoszintségi predikciok kozvetlen felhasznélasat java-
soljuk a 3. részben leirt médon. Az alkalmazott nyelvmodellt Python nyelven, a
TensorFlow gépi tanulasi és a Keras mélytanulasi keretrendszerben implemental-
tuk. A modell a jol ismert LSTM (Hochreiter és Schmidhuber, 1997) architekta-
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ran alapul, hagyoményos LSTM-rétegeket épitettiink be egy céljainkra alkalmas
sajat fejlesztést kétiranytu autoregressziv neuralis modellbe.

Amint ismert, az LSTM a rekurrens neuralis halok (RNN; Goodfellow és mt-
sai, 2016, 10. fejezet, Goldberg, 2017, 14. fejezet, Kamath és mtsai, 2019, 7. feje-
zet) egyik tipusa. Az RNN-ek az el6zményszekvencianak egy rogzitett dimenzio-
nalitasu vektorreprezentacidjat allitjak els oly modon, hogy ezt a reprezentaciot
a k darab kontextuselem olvasésa soran 1épésrdl 1épésre, elemenként frissitik. Ez a
reprezentéacio az egyszerd Markov- vagy mas néven n-gram-modellekkel (v6. Ju-
rafsky és Martin, 2021, 3. fejezet) ellentétben nem diszkrét, hanem folytonos,
és ennek koszonhetGen a rekurrens neurdlis halok sokkal sikeresebben képesek
altalanositani a tanitdadatok alapjan.
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1. abra: A modell architekturaja. A szamok a dimenziot jelzik.

Az altalunk betanitott modell architektiraja az 1. abran lathato. Bemenete
nyers, UTF-8 kodolasi szoveg, amelynek karaktereit elsG lépésben egy karak-
terkodolo egy-egy ritka numerikus vektorra alakitja. A neuralis hélé bemeneti
rétegét e vektorok egy 2k szélességii szekvenciaja alkotja, ebbdl az els6/masodik
k vektor a végss kimenetként keresett kozépss karakter bal/jobb kontextusaban
szerepls karaktereket reprezentalja. Az els§ k vektort egy balrol jobbra halado,
a masodik k vektort pedig egy jobbrol balra halado LSTM-réteg dolgozza fel.
Mindkét LSTM-réteg kimenete egy-egy vektor, amely a bal, illetve jobb kontex-
tus egészét reprezentélja. E két vektor konkatenacidja a bemenete a kovetkezs
perceptronrétegnek, ezt dropout és egy tjabb perceptronréteg kiveti, amelynek
softmax aktivacioval kapott kimenete a lehetséges k6zépss karakterek valdszint-
ségi eloszlasat kozeliti. A nyelvmodell mérete mai mércével mérve aranylag kicsi,
mintegy 11 millié6 paramétert tartalmaz. Ennek koszonhetGen a modell gépigénye
nem jelentds, memoriaigénye gyakorlatilag elhanyagolhato, egy korszert asztali
gépen akar CPU-n is viszonylag jol futtathatd, egy mondatnyi bemenetet érzé-
kelhetd késleltetés nélkiil fel tud dolgozni. Geforce RTX 3060-as GPU-n 1 milli6
karaktert kb. 3,5 perc alatt prediktal, igy hosszabb korpuszok feldolgozasara akar
egyetlen asztali gépen is alkalmas.
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Tanitas soran a szovegen egy 2k + 1 karakter szélességti ablakot léptetiink
egyesével ugy, hogy a kozépss karakternek megfelel one-hot vektort kezeljiik
a neuralis haloé kimeneteként keresett célértékként, és a modell az altala adott
elérejelzésnek e célértékhez viszonyitott hibdja alapjan tanul kategorikus ke-
resztentropia veszteségfiiggvénnyel. A rétegek jellemz6i rendre a kovetkezdk:

Karakterkédolé. A megszokottol eltérGen nem véletlenszertien inicializalt
és a modell betanitasa sordn tanult karakterbedgyazast hasznaltunk a bemenet-
ben szerepl§ karakterek reprezentacidjahoz, sem one-hot kodolast, hanem egy
olyan ritka vektort, amely figyelembe veszi a magyar helyesiras és morfologia bi-
zonyos relevansnak feltételezhets sajatsagait. A nyers karaktereket a kovetkezo
binaris jegyek alapjan jellemezziik: +betd, tnagybett, £hosszi (maganhangzo),
tmellékjeles (idegen bet), £s20koz, Lkotdjel, +szdmjegy. Ezt kovetGen minden
karaktert normalizalunk: kisbetiivé alakitjuk, a hosszii magyar maganhangzokat
a rovid megfelel6jiikké alakitjuk, az idegen mellékjeles bettkrél eltavolitjuk a
mellékjelet (pl. ¢>a). Ezt a normalizalast persze a kimenetben mar nem végezziik
el, tehat a kimenetben az ékezetes és mellékjeles bettiket helyesen prediktaljuk.

Ennek az inputreprezentaciénak a motivacioja, hogy a koérnyezd karakterek
prediktéalasa szempontjabol sokszor lényegtelen példaul, hogy egy maganhangzo
rovid vagy hosszu valtozata jelenik meg éppen. Ennek oka lehet a tétipusokban
elsfordulo allofonia (drakor vs drdk), az egyes rovid—hosszi parok (i—i, u—d, -
@) gyakori tévesztése, vagy az idegen szavak helytelen frasa (Dali helyett Dali).
Ugyanigy sokszor az sem lényeges, hogy egy bettinek a kis vagy a nagy valtozata
(Budapest vs budapesti, mondatkezdd nagybetiik), vagy hogy pontosan melyik
szamjegy jelenik meg az adott ponton (janudr 8.). A betiik normalizalasanak
és jegyekre bontasédnak az a célja, hogy ezzel segitsiik a halézatot a relevans
mintazatok megtanuldsdban, ami kiilénosen a ritka és gyakran elrontott mellék-
jeles bettik szempontjabol lesz varhatoan kiilondsen hasznos. Amennyiben egy
normalizalt karakter gyakorisidga a tanitokorpuszban nem ért el egy el6re meg-
hatarozott kiiszobértéket, a nyers karaktert a specialis OOV karakterként nor-
malizaltuk. A 83 dimenzios karaktervektorok a 72-féle gyakori karakter, az OOV
karakter, a harom vezérlgkarakter (széveg eleje, vége, maszkolas) one-hot kodo-
lasabol és a fenti binaris jegyeknek megfelel plusz 7 dimenziébol épiilnek fel.

Prébaképpen a kézi kddolas helyett szokvanyos, véletlenszertien inicializalt
és a nyelvmodellel egyiitt tanult stird karaktervektorokkal is probalkoztunk. Azt
tapasztaltuk, hogy a megkiilonboztetends karakterek szdmanal (112) jelents-
sen alacsonyabb (16 vagy 32) dimenzionalitast ilyen bedgyazasvektorokra épitve
markéansan kevésbé sikeresen prediktalt a két egyébként azonos szerkezetd mo-
dell, és a karakterek szamaval kozel azonos méretti, 64 dimenzios beagyazasvek-
torral sem teljesitett a binaris vektorhoz képest jobban. Igy az utébbiak haszna-
lata mellett dontottiink, de az altalunk elérhetévé tett alkalmazés igény szerint
konfiguralhato ugy is, hogy beagyazéasvektorokkal tanuljon egy Gj modellt.

Bemeneti réteg. Két részbdl all: a jobb és a bal kontextus karakterkodjai-
bol. A modelliinkben bal és jobb kontextusként egyarant 30-30 karaktert hasz-
naltunk. Kisérleteinkben azt tapasztaltuk, hogy a 15 karakteres kontextus kovet-
kezetesen enyhén gyengébb predikcidkat eredményezett, ugyanakkor a kontextus
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50 karakterre novelésével a perplexitas egyaltalan nem javult tovabb. Ugy ttinik
tehat, hogy az ennyire tag kontextus vizsgalataval a modell nagyon ritkan jut a
kozépso karakter predikciojat segité informaciohoz, mig a tag kontextusnak a re-
kurrens rétegben kiszamolt reprezentacidéba beépiils zaja megneheziti a hasznos
mintazatok megtalalasat a kozépss karakterhez kozelebbi kérnyezetben.

Kétiranya LSTM-réteg. Szintén két részbdl all: az egyik LSTM-réteg a bal
kontextuson balrél jobbra halad végig, mig a masik a jobb kontextuson jobbrol
balra. Az input feldolgozasa megall a prediktalando karakter el6tti, illetve utani
karakternél, vagyis a prediktaland6 kozéps6 karaktert értelemszertien nem épiti
be a reprezentaciovektorba. A két LSTM-réteg egymastol fliggetlen, egyméssal
nem kommunikélnak, és egymaés inputjat sem latjék, kimenetiik egy-egy 1280 di-
menzios vektor. Kisérleteztiink kisebb LSTM-rétegekkel is, de Karpathy és mtsai
(2015, 1. abra) eredményeivel 6sszhangban azt lattuk, hogy a prediktaloképesség
né a rekurrens réteg dimenzionalitasanak novelésével.

Megjegyzendd, hogy az altalunk vélasztott kétiranya LSTM-architektara el-
tér a szokasosan valasztott implementéacioktol. Kétiranya RNN-eket tobbnyire
kétféle modon szoktak gépi tanulasi modellekbe beépiteni. Szovegosztalyozas
vagy szekvenciageneralds esetén szokédsos alkalmazasi moéd, hogy a két rekur-
rens réteg ugyanazt a hosszabb szekvenciat dolgozza fel (balrol jobbra, illetve
jobbrol balra), igy a két RNN egyiittesen jol képes reprezentalni a szekvencia
egészét. Elemenkénti cimkézés esetén ellenben mind az elére, mind a hatra hala-
d6 RNN-réteg karakterenként general egy-egy vektorreprezentaciot oly modon,
hogy az egyik az adott elem bal, mig a masik a jobb kontextusarél sz6l6 infor-
maciokat 0sszegzi, beleértve az adott elemet is. Mivel esetiinkben ezektdl eltérd,
autoregresszios feladatot kellett megoldanunk, ahol lényeges, hogy a predikta-
lando karaktert magat nem olvashatjuk be, célszertinek lattuk egy olyan halézat
felépitését, amely az emlitett moédon karakterrsl karakterre halad, az adott ka-
rakternek csak egy sziikebb kornyezetét vizsgalja, és a két rekurrens réteg a
kozépss karakter beolvasasa nélkiil kozépen ,talalkozva” prediktélja azt.

Striin kapcsolt réteg. Bemenete a bal és a jobb LSTM-réteg végss allapo-
tanak konkatenacidja, azaz egy 1280 + 1280 = 2560 dimenzios vektor. Maga a
strtin kapcsolt réteg 1024 neuront tartalmaz. Kisérleteztiink ettsl eltéré méret-
tel is: ha noveltiikk a neuronok szaméat, nem tapasztaltuk a predikcids képesség
tovabbi javulasat, mig ha csokkentettiik, akkor romlott.

Dropout. Ismert, hogy a dropout révén torténé regularizacié noveli a mély
neuralis modellek predikcids képességét azaltal, hogy a modellt a hasznos altala-
nos mintazatok megtanulasara kényszeriti a tanitéadatok ,bemagolasa’ helyett.
Az els6ként kiprobalt 0,5-6s dropouttal a modell predikcios képessége a validaci-
6s adatokon mérve messze elmaradt a dropout nélkiili azonos méretti modellétsl.
Ugyanakkor a dropout teljes elhagyisa esetén a tanitas soran tilillesztés lépett
fel, az elszallo gradiensek hatasara a részben betanult halozat ugrasszertien és
helyrehozhatatlanul elromlott. Végiil legsikeresebbnek a kezdetben 0,1-es (majd
a masodik epochtdl 0,15-re novelt) dropout bizonyult, ez ugyanis egyfeldl elegen-
dé volt a gradiensek elromlasdnak megel6zéséhez, méasfelsl pedig a perplexitas
lehet§ legkisebb mértékii romlasaval jart.
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Kimeneti réteg. Softmax aktivacios siriin kapcsolt réteg. A 113 dimenzié
mindegyike egy-egy one-hot kodolt prediktélandoé kozépss karakternek felel meg:
egy érték a ritka karaktereket magaban foglalo OOV kategoria, a tobbi egy-egy
konkrét betiit vagy irasjelet kodol. A (természetesen normalizalatlan) outputka-
rakterek szamat a bemeneti normalizalt karakterek szamahoz hasonléan kaptuk:
a 112-féle gyakori karakter az OOV karakterrel egyiitt adja ki a dimenziészamot.

A fentieket Osszegezve: miutén a megszokott racskereséses eljarassal meg-
vizsgaltuk a szoba joheté modellkonfiguracidk és hiperparaméterek széles korét,
azon modell teljes betanitasa és alkalmazasa mellett dontottiink a tovabbiak-
ban, amely egy kivalasztott, mintegy 1 milli6 sz6 terjedelmti, a tanitokorpusszal
azonos mifaju és témaju (azaz magyar sajtonyelvi) validalo korpuszon a legjobb
predikcios teljesitményt nyujtotta a legjobb feldolgozasi id6 mellett. Az igy meg-
hatarozott modell az 1. abran lathato. Az altalunk kézzel meghatéarozott binéris
jegyes karakterkodolast alkalmazza, a prediktalandé karakter 30-30 karakternyi
kontextusat veszi tekintetbe balra és jobbra. Az LSTM rétegek 1280 cellat tartal-
maznak, ezek konkatenécidja szolgal bemenetként egy 1024 neuronbél 4ll6 stirtin
kapcsolt rétegnek, amely eleinte 0,1, majd 0,15 ardnyd dropouttal tanul. Néhany
azonos felépitésti LSTM-modelllink perplexitasértéke az 1. tablazatban lathato.

1. tablazat. Néhany modell perplexitasa kiillénb6zé hiperparaméterek mellett.

LSTM stiri dropout epoch | perplexitas pontossag

512 512 0,5 2 1,182 94,96
512 512 0,1 3 1,112 96,54
1280 1024 0,1—0,15 3 1,081 97,31

3. Moédszer: alternativak kozotti dontés egy nyelvmodell
altal prediktalt perplexitasok alapjan

Modszeriink lényege, hogy kozvetleniil hasznalja fel minden nyelvmodell tulaj-
donképpeni céljat, raison d’étre-ét: az arra valé képességiiket, hogy megadjak
egy szekvencia ismeretében a szekvencia lehetséges kovetkezd elemeinek a valo-
szintiségi eloszlasat. A nyelvmodellnek ezt a funkcidjat a talan megszokottabb
hasznélati méddal ellentétben nem szekvencidk generdlasaban, hanem felisme-
résében hasznositjuk. A nyelvmodell kimenetének ,kozvetlen” felhasznélasan azt
értjik, hogy nem épitiink ra transzfertanulés jellegii eljarassal Gsszetettebb gépi
tanulasi modellt, valamint nem koézliink a nyelvmodellel semmilyen azzal kap-
csolatos informéciot, hogy mire akarjuk hasznalni a kimenetét, hanem tgymond
tokéletesen ,zero—shot” elven generaltatunk vele predikcidkat.

Ez utobbi az elképzelhets legegyszeriibb moédon torténik: a karakteralapi
nyelvmodelliinkkel karakterrsl karakterre haladva feldolgoztatunk egy karakter-
sorozatot gy, hogy az lépésenként a bal és jobb 30-30 karakter alapjan elGre-
jelezze a pillanatnyi kozépss karakterpozicid valoszintiségi eloszlasat, majd ezt
Osszevetjlik a ténylegesen a karaktersorozatban az adott helyen szerepld karak-
terrel. E predikciokbol kiszamoljuk az adott karaktersorozat egészének atlagos
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karakterenkénti valoszintiségét, illetve pontosabban (ami ezzel egyenértéki) a ka-
raktersorozatnak a nyelvmodell altal becsiilt perplexitasat. A modell altal adott
valasz mindenekel6tt arra hasznalhato fel, hogy kivalasszuk a hibatlant vagy
legalédbbis a legkevésbé hibasat egyazon szdvegrészlet tobb kiillonbozé valtozata
koziil. Ezeket az alternativakat generalhatjuk mi magunk, amire a 5. részben mu-
tatunk konkrét példat — hasonlo jellegli alkalmazéasi modok az ékezetek potlasa,
nem tapado és rosszul formazott idézdjelek, gondolat- és kdtGjelek visszatapasz-
tasa, valamint véletlenszertien beszirodott szokozok altal széttordelt szavak tore-
dezettségmentesitése. Elképzelhets viszont az is, hogy a feldolgozando szévegval-
tozatok eleve adottak, példaul ugyanazon nyomtatott dokumentum alapjan tobb
kiilénbéz6 OCR-motor altal generalt kimenetek. Lényeges szempont, hogy mivel
a nyelvmodelliink karakterszinten értékeli ki a megadott valtozatokat, nem két
vagy tobb teljes mondat vagy akar szoveg kozott kell valasztanunk, hanem ezek
megfelels illesztését feltételezve képesek vagyunk akar karakterenként valogatva
a kiilénb6z6 inputokboél Gsszerakni a helyes vagy legalabbis a rendelkezésre allo
leghelyesebb outputot. Mivel zajt jol tiliré neuralis nyelvmodellt hasznalunk, az
tobbnyire olyan helyzetekben is képes hasznalhat6 valaszt adni, amikor nemcsak
a javitand6 elem hibés, hanem annak kontextusa is zajos.

Alabb, az 5. fejezetben részletesen ismertetjiik modszeriink alkalmazasat és
kiértékeljiik predikcidinak mindségét egy esettanulmény kapcséan. Emellett itt
réviden bemutatunk egy-két példa alapjan tobb mas olyan alkalmazasi lehet&sé-
get, amelyek tapasztalataink szerint konnyen implementalhatéak és jo eredmé-
nyeket adnak. A modellek épitéséhez és kiértékeléséhez sziikséges kod, maguk
a modellek és egyéb kapcsolddo informéciok elérhet6k a https://github.com/
ril-lexknowrep/character_language_models repozitériumban.

3.1. Erésen hibas sz6vegrészek sziirése

Egy nyelvmodell értelemszertien akkor fogad el egy neki atadott szekvenciat, azaz
abban az esetben tulajdonit neki alacsony perplexitéast, ha az az adott modell al-
tal reprezentalt nyelven ir6dott. Konkrétabban a karakteralapi nyelvmodelliink
lényegében barmely magyarul irédott helyes mondatnak 1 és 2 kozotti, inkabb
1-hez kozeli perplexitast tulajdonit. Ett6l drasztikusan eltér az erésen hibas vagy
tisztan OCR-szemétbdl all6 szekvenciak prediktalt perplexitasa, példaul az alab-
bié 15,3:

Nilusi hajoéul kézvetlen chalerjarultal.
5% m luxuslupdval: 129 900 Ftidtdl

Egy extrémebb, 2900 koriili perplexitasd példa:
A alLeétea ffc Mkm bML A hWiWWHK1**(re a nMtjjww &HG

Konnyen kisztirhetjiik tehat az erételjesen zajos mondatokat vagy szakaszokat
azaltal, hogy meghatérozunk empirikusan egy perplexitasi kiiszobértéket, amely
nagy biztonsaggal arra utal, hogy az adott szekvencia erésen hibas, és minden
ilyen mondatot vagy szakaszt torliink a korpuszbol. Gondolhatnank, hogy ez
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a feladat a Pythonban rendelkezésre 4ll6 nyelvfelismers konyvtarakkal konnyen
megoldhatd, azonban ez nincs igy. Kisérleteinkben példaul a 1angid sok esetben
,magyarabbnak” értékelte a jelentGsen zajos valtozatot, mint a hibatlant.

3.2. Idegen nyelvi szovegrészek sziirése

A karakteralapu nyelvmodellek egyik klasszikus alkalmazasi teriilete a nyelvfel-
ismerés (vo. 4. szakasz): ha egy mondatnak egy magyar nyelvmodell jelentGsen
alacsonyabb perplexitéast tulajdonit, mint egy angol nyelvmodell, akkor biztosak
lehetiink benne, hogy a mondat nem angolul van; és ha azt is biztosan tudjuk,
hogy csak a két nyelv johet széba, akkor biztosan magyarul van. Ugyan ez az
el6bbiekbdl nem kovetkezik, és nem is magatdl értet6ds, de torténetesen nem
sziikséges tobb nyelvmodell ahhoz, hogy idegen nyelvii részeket kisziirjiink egy
magyar nyelvi korpuszbél, hanem elég az egyetlen magyar nyelvmodell is. Mig,
mint emlitettiik, a magyar mondatok perplexitésa tipikusan az 1-2, nagyon szo-
katlan esetekben a 3-4 tartomanyban mozog, addig az idegen nyelvi szovegeké
rendszerint 10 folotti, igy az utébbiak ily médon egyértelmien elkiilonithetGek
az el6bbiektsl. Az idegen nyelvii részek igy gyakorlatilag ,zajként” sorolhatok be
és torolhetSek a rontott szévegekkel egyiitt, ugyanigy egy perplexitési kiiszob-
értéket mint sziirési feltételt hasznalva.

3.3. OCR-javitas

A perplexitas alapjan torténd valasztas modszerének kiilonosen igéretes felhasz-
nalasi teriilete az OCR-hibak javitasa. Ha rendelkezésiinkre all egyazon digita-
lizalt dokumentum t6bb kiilonb6z6 OCR-motorral széveggé alakitott véltozata,
ezek a nyelvmodellre tAmaszkodva 6sszevethetSek, és a legalacsonyabb perplexi-
tasu valtozat tekinthets helyesnek. Egy tipikus példa:

V1: a kozség egyik hivatalnokdt héaza eldtt agyonszartak.
V2: a kozség egyik hivatalnokdt haza eldtt agyonszurtak.
V3: a kozség egyik hivatalnokat haza eldtt agyonszurtak.

A V1 valtozatot az ABBYY Finereader 12, a V2-t a FR 15 generélta (az utob-
bi a digitalizalt dokumentumban szerepld régies irasmodu alakot tartalmazza),
mig a V3 altalunk kézzel javitott valtozat. Nyelvmodelliink az utols6 szavakra a
kovetkezd Osszesitett perplexitast prediktélja a fenti (egyébként azonos) kontex-
tusokban: agyonszartdk 10,16, agyonszurtdk 6,45, valamint agyonszirtdk 1,72.

A nyelvmodell igen magabiztosan valasztja ki a helyes valtozatot a harom
lehetdség koziil. Emellett figyelemre mélto, hogy a tartalmilag helyes, csupéan az
ékezetet nélkiilozé agyonszurtdk sokkal jobb eredményt mutat, mint a helyesen
irt, de tartalmilag értelmetlen agyonszartdk. Vegyiik észre, hogy a nyelvmodell a
kontextusban jelen 1évs zaj ellenére (a Finereader outputjaban tildés ¢ szerepel
4 helyett) képes meghozni a helyes dontést. Tovabbi viszonylag kiterjedt kisér-
leteket is folytattunk e modszerrel végzett OCR-javitassal, és azt tapasztaltuk,
hogy az eljaréas rendkiviil sikeresen javit olyan tipusa hibdkat, amelyek egy szo6-
taralapu helyesiras-ellenérzének nehézséget okoznanak, igy kiilondsen elrontott
kozpontozasi jeleket (pl. pont helyett vesszd).
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4. A modszer szakirodalmi el6zményei

A szakirodalmat attekintve ugy latjuk, hogy az altalunk kiévetett egyszert elja-
rashoz hasonlé megkozelitést ritkan alkalmaznak; vagy ha mégis, akkor egysze-
riisége miatt nem szamolnak be rola. Az egyetlen altalunk ismert teriilet, ahol
jol dokumentélva van a karakteralapti nyelvmodellek (ezen beliil mindenekelGtt
az n-gram-modellek) altal kiadott valoszintségi, illetve perplexitéasi predikciok
kozvetlen felhasznalasa, a nyelvielismerés.

Amint korabban utaltunk ra, ennek az az alapétlete, hogy ugyanazon széveg
valoszintiségét /perplexitasat tobb kiillonbozs nyelv modelljével prediktéaltatjuk,
és amelyik modell a legvaloszintibbnek tartja az adott szdveget, azt azonosit-
juk annak nyelveként. Ez a moédszer az altalunk itt javasolt moédszernek pont
a forditottja: mig itt egyazon szoveg kiillonbo6z6 valtozatainak a valdszintiségére
adunk becslést egyetlen modellt hasznélva, és igy valasztunk a szévegvaltozatok
koziil, addig a nyelvfelismerés kapcsan ugyanazon szdveg valdszintiségére tobb
kiilonb6z6 nyelvmodell alapjan adnak becslést, és igy valasztanak a nyelvmodel-
lek koziil. Az n-gram-modellek ilyen hasznalatarol szolo klasszikus szakirodalom
Dunning (1994). A téma egy késdbbi relevans feldolgozasa Rehirek és Kolkus
(2009), amely jo attekintést ad az egyéb kapcsolodo irodalomrol is. Az itt javasolt
megoldashoz legkozelebb Pethds és Mozes (2014) 4ll, amely viszont hagyomanyos
Markov-modellt hasznal nyelvfelismerésre.

Karakteralapt megkozelitésre az ékezetek és egyéb mellékjelek potlasa téma-
korében is taldlunk példat. Mihalcea és Nastase (2002) a prediktalando karakter
bal és jobb 5 karakter széles kontextusaban elhelyezkeds karakterekre mint je-
gyekre épit dontési fat, illetve esetalapi tanulot. Ennek a megoldasnak nyilvan-
val6 hatuliitGje a nyelvmodell hasznalataval szemben, hogy a betanitott modell
kizarolag azt a feladatot képes megoldani, amelyet megtanult.

5. Esettanulmany: visszavalasztas

5.1. Célkitiizés

A valasztott feladatunk a kovetkezd: sorvégi elvalasztast tartalmazéd anyagban
elsallitani az eredeti elvalasztatlan széveget. Amint a bevezetGben emlitettiik, ez
azért nem trivialis, mert a kotGjel+sortorés kombinaciot nem szabad egyszertien
torélni, hanem négy kiilonb6zd esetet kell kezelni. Ezekre a kdvetkez kodok-
kal hivatkozunk: {1} egyszerd torlés; {2} torlés digrafkezeléssel; {3} a kotGjel
megtartasa; {4} a kotGjel megtartasa és a sortorés szokozre cserélése. A 3. rész-
ben leirt modszert agy alkalmazzuk, hogy legeneraljuk a fenti négy lehetséges
alternativat, és azt fogadjuk el jonak, amelyikre a legkisebb perplexitast kapjuk.

5.2. Anyagok

Mind az n-gram-, mind az LSTM-modellt, mind pedig a szabalyalapt vissza-
valaszto eszkoziink esetalapt komponensét azonos szévegkorpuszon tanitottuk
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be, amely az MNSZ2 (Oravecz és mtsai, 2014) sajtonyelvi részén alapul. Ezt a
részkorpuszt regularis kifejezésekkel javitottuk és sztirtiik, és ezaltal elhéritot-
tunk benne kiilonbozs karakterkodoléasi hibakat és egyéb anomaélidkat (pl. nem
tapado irasjelek). A tanitokorpusz kivalasztésa soran donté szempont volt, hogy
ne tartalmazzon optikai karakterfelismeréssel nyert, valamint eredetileg elvalasz-
tott forméaban tarolt szévegeket, tehat mingségi szempontbol a lehets legtisztabb
legyen; sajtokorpusz legyen, miutdn magunk is sajtonyelvi korpusz tisztitasara
kivanjuk hasznalni; valamint elég nagy méretii legyen. Tanitékorpuszunk terje-
delme mintegy 250 milli6 szovegszo, illetve kozel 2 millidrd karakter. E korpusz
a 90-es évek végétsl a 2010-es évek elejéig terjedd szovegeket tartalmaz, és 11
online és nyomtatott sajtotermék (egyebek mellett az Origo, a 168 éra, a HVG,
a Népszabadsag, a Népszava és a ComputerWorld) anyagaibol all dssze.

5.3. Kiértékelés

A neuralis rekurrens modellel torténd visszavélasztas kiértékelése céljabol annak
sikerességét egy nagyon egyszert baseline mellett egy kombinalt szabalyalapi—
esetalapi elven miikodds, szintén altalunk irt visszavalaszto alkalmazassal vetet-
tiik Ossze, valamint az altalunk javasolt, perplexitasok Gsszehasonlitasan alapuld
modszert gy is vizsgaltuk, hogy a kétiranyt LSTM-modell helyett kétiranyt
n-gram-modellel szamittattuk a perplexitasokat.

A szabalyalaptu—esetalapt alkalmazasunk didhéjban ésszefoglalva azt vizsgal-
va hoz dontést az inputszovegében szerepls kotdjelek feloldasanak mikéntjérsl,
hogy a sor végén 4llo kot6jel két oldalan allo egy-egy sz6 a magyar hunspell
szerint egybeirva egy szot alkot-e (ez az alkalmazas szabalyalapu része), valamint
hogy a feldolgozott tanitokorpuszban a két sz6 el6fordult-e egybeirva, illetve ko-
tGjellel irva, és amennyiben igen, e két irdsmod egyméshoz képest mennyire volt
gyakori (ez az esetalapu komponens). Ezeket és tovabbi szempontokat Gsszekap-
csolva az alkalmazas heurisztikusan egyértelmtsiti a két sz6 kozotti kdtGjeleket.

2. tablazat. Az n-gram-modellek perplexitasértékei.

n | perplexitas pontossdg memoria
5 1,707 83,28 7 GB
6 1,495 87,52 25 GB
7 1,424 89,37 70 GB
8 1,404 90,17 180 GB

A neurélis rekurrens modell alternativajaként egy alapvetGen hagyomanyos,
bar kétiranyu n-gram-modellt is kiprobaltunk. Kiilonb6z6 rendid, magunk altal
implementalt n-gram-modellekkel probalkoztunk, ezek rendje 5-t6l 8-ig terjedt.
A kétiranyu n-gram-modell ugy &llt 6ssze, hogy két egyszerii egyiranyu, sziikség
esetén eggyel alacsonyabb rendi modellre visszalép6 n-gram-modellel prediktal-
tuk a kozépss karakter valoszintiségi eloszlasat ugy, hogy az egyik modell balrol
jobbra, a masik jobbrol haladt a kozépsé karakter felé. A két n-gram-modell
altal prediktalt valészintiségi eloszlasvektort elemenként Osszeszoroztuk, majd
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a szorzatokat normalizaltuk 1-re, és ennek eredményét tekintettiik a kétiranya
n-gram-modell altal el6rejelzett valoszintségi eloszlasnak.

A kiilonb6z6 méretti n-gram-modelljeinkre a 2. tablazatban 1évé perplexitas-
értékeket mértiik a validalo korpuszon. A kiértékeléshez a 7-gram-modellt hasz-
néltuk a hasonlé pontossagu, de 250 milli6 szoés korpuszon tanitva kezelhetetleniil
nagy memoriaigényti 8-gram-modell helyett. Osszehasonlitasképpen (1d. 1. tabla-
zat) a kétiranyu LSTM-modelleknek azonos korpuszon mért perplexitasa ehhez
képest jelentésen jobb volt, és memoriaigénye is elhanyagolhato.

A kiértékelés a kovetkezdképpen tortént. Tetszoleges sima szdveghdl kiindul-
va a szdveget szabalyos automatikus elvalasztassal 40 karakter szélességii sorokra
tordeltiik (a pyphen csomag segitségével), szimuldlva egy elvalasztasokat tartal-
maz6 nyomtatott mi felépitését. Minden sor végén a megfelels koddal megjeldl-
tiik, hogy az adott ponton az eredetiben melyik elvalasztési eset szerepelt, azaz
hogy mi lesz a helyes visszavalasztas. A kiértékelés soran csak a sorok végére ess
kotsjelekkel foglalkoztunk, a sorok belsejében lévékkel nem. Az igy annotélt gold
fajlokbol az osztalykodokat levalasztva kaptuk a inputfajlokat, ezeken futtattuk
a visszavalaszto algoritmusokat, melyeknek a feladata a kod prediktéalasa volt. A
kiértékelési mérdszamok a két kodsor Gsszevetésével egyszertien adodtak.

Négy konfiguraciot vetettiink Gssze.

1. trivialis baseline: ez egyszertien egyszertien torli az az 6sszes kot§jel+sortorés
kombinaciot, {1}-es kdédot oszt ki minden sorvégi kotSjelnek, azaz minden
esetben 1gy tekinti, mintha egyszert elvalasztast kellene visszaalakitani

2. szabaly- és esetalapti modszer (Id. fentebb)

3. perplexitasalaptu dontés kétiranya 7-gram nyelvmodellel (1d. fentebb)

4. perplexitasalaptu déntés kétuiranyta LSTM nyelvmodellel (1d. 2. és 3. rész)

A kiértékelést egy 100 000 sort tartalmazéd korpuszon futtattuk le, mely 30 592
sorvégi elvilasztast tartalmaz. Ennél a méretnél a legritkabb kategoériara is van
nagyjabol 100 eléfordulas. Ennek a korpusznak a felén kiértékelve gyakorlatilag
ugyanazokat a szamokat kapjuk, igy nem érdemes tovabb ndvelni a kiértékels
korpusz méretét.

5.4. Eredmények

A 3. tablazatban lathato eredményeink azt mutatjak, hogy a szabalyalapu és a
perplexitasalapu eljarasok hasonldéan j6 eredményt adnak: a probléma természe-
tébdl adodo nagyon magas trivialis baseline f6lott teljesitenek, a hibak szamat
40-60%-kal csokkentik. A legnehezebb, {4}-es kategoriaban a szabélyalapt mod-
szer kifejezetten rosszul teljesit, a két nehéz kategoridban az LSTM-modell adja
a legjobb eredményt. Erdekes, hogy a szoban forgo alkalmazas tekintetében az
n-gram modell kicsivel jobbnak ttinik az LSTM-nél. Latjuk azt is, hogy a kate-
goriak sorra egyre nehezebb feladatot jelentenek a modszereknek.

A validalokorpusz hibait elemezve azt latjuk, hogy azon tul, hogy nagyon rit-
kan elrontja a digraf kezelését (‘hoszszu’), csak a tényleg nehéz esetekben téved
az LSTM-et hasznal6 eljarés. Helyesen kezeli példaul a ‘lopottauts- vagy fegy-
verkereskedelembdl’ és a ‘harmincasok-negyvenesek’ kifejezést. Eléfordul, hogy
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lenyeli a kotGjelet (‘védelmipénzszedés’ a helyes ‘védelmipénz-szedés’ helyett vagy
‘diszkodrogfogyasztotaborral’ a helyes ‘ diszkddrogfogyaszto-taborral’ helyett), vagy
meghagyja a szokozt (‘ex- Ybl-bankos’ az ‘ex- Ybl-bankos’ helyett). A szintén hely-
telen eredményt jelents ‘ Geld-ban’ azért is érdekes, mert az effajta ritka és idegen
féldrajzi nevek toldalékolt alakjait az anyanyelvi nyelvhasznalo is kotGjellel irja
néha, hidba kell szabaly szerint egybeirni.

3. tablazat. A négy konfiguréacio kiértékelése.

pontossag fedés Fy accuracy
trivialis {1} 0,981 1,000 0,991
sulyozott atlag 0,963 0,981 0,972
0,981
szabaly {1} 0,999 0,994 0,997
{2} 1,000 0,989 0,994
{3} 0,718 0,654 0,685
{4} 0,125 0,163 0,142
sulyozott atlag 0,994 0,988 0,991
0,988
7-gram {1} 0,997 0,998 0,998
{2} 1,000 0,989 0,994
{3} 0,774 0,692 0,731
{4} 0,316 0,378 0,344
sulyozott atlag 0,993 0,993 0,993
0,993
LSTM {1} 0,996 0,997 0,997
{2} 1,000 0,749 0,856
{3} 0,697 0,825 0,755
{4} 0,579 0,337 0,426
sulyozott atlag 0,992 0,992 0,992
0,992

Ko6szonetnyilvanitas. A modellek tanitasat az ELKH Cloud infrastruktaran
futtattuk. Koszonetet mondunk az ELKH Cloud (lasd: Héder és mtsai, 2022;
https://science-cloud.hu/) hasznéalataért, ami hozzajarult a publikalt ered-
mények eléréséhez.

6. Konklazio

Cikkiinkben egy specialis karakteralapa kétiranya LSTM architektarat muta-
tunk be, amely autoregresszio révén egy kérdéses karakter(szekvencia) perplexi-
tasat adja meg, annak bal és jobb oldali kontextusa alapjan. Egy ilyen modell
segitségével egy egyszerti modszert alkalmazva arr6l tudunk donteni, hogy egy
szoveg bizonyos valtozatai koziil melyik a hibatlan (legkevésbé hibas) verzio. Ezt
a modszert alkalmasnak tartjuk szamos korpusztisztitd 1épés megvalositaséra,
ezt példakon mutattuk be. Részletesen a visszavilasztas probléméajara értékel-
tiik ki a modszert, azaz elvalasztasokat tartalmazé szévegben allitottuk helyre az
eredeti szoveget a kotGjelek, szokozok és sziikség esetén a digrafok helyes kezelé-
sével. Baseline-nal 6sszevetve azt kaptuk, hogy ez a viszonylag kevés eréforrast
igényl6 neurélis modszer jo teljesitményt nyujt a nehéz esetek kezelésében is.
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