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Sissejuhatus

Masintdlke véljundi hindamine ja veaanaliiiis on védga olulised, aga samas raske iilesanne.
Kaésitsi hindamine on kallis ja aegandudev. Seetdttu on aastate jooksul uuritud palju
erinevaid automaatse hindamise meetrikaid. Koige laialdasemalt kasutusel olevad
meetrikad on sona veamaddr -WER (Word Error Rate), positsioonist sdltumatu sdna
veamaidr -PER (Position independent word Error Rate), BLEU, NIST ning METEOR.
Need meetrikad on osutunud véaidrtuslikeks tooriistadeks erinevate —siisteemide
omavaheliseks ning nende siisteemide endi paranduste hindamiseks. Aga samas ei anna
need meetrikad tdpsemat infot tolkimise vigadest. Seetdttu tuleb siisteemi véljundile teha
detailsemat analiiiisi, et tuvastada probleeme siistemis ning suunata uurimistéod.

Magistritd6 eesmérk on disainida automaatne tdlkeviljundi veatiiiipide analiiiis mis mitte
ei annaks iihte hinnangut tolkesiisteemile, vaid esitaks arendajale olulised faktid
tolkesiisteemi vOimalike vigade esinemise (sageduse) kohta, mille alusel oleks vdimalik
teha parandavaid muudatusi tolkesiisteemi arenduses. TOO esimeses osas tutvustatakse
masintdlkesiisteeme ja nendega kaasnevaid probleeme ning moningaid meetrikaid nende
to0 hindamiseks. Teises peatiikis tutvustatakse l&hemalt tolkimisel tehtavaid vigu ning
nende klassifikatsiooni. Viimases peatiikis tutvustatakse autori poolt loodud automaatset
tolkekvaliteedi hindajat ning sellega sooritatud katseid.



1. Masintolge

Masintdlge on arvutilingvistika haru mis uurib arvutitarkvara kasutamise vdimalusi teksti
voi kone tihest loomulikust keelest teise tolkimisel.

Koige lihtsamat tiitipi masintdlke puhul asendatakse iihe keele sonad teise keele sonadega
sonastiku abil, arvestamata mingeid keele eripirasid. Saadud tdlge voib olla isegi seda
keelt radkivale inimesele arusaamatu. Arenenumad siisteemid kasutavad tolkimisel
paralleelkorpuseid, reegleid voi nende kombinatsiooni. Masintdlke tulemused on pidevalt
paranenud, kuid siiamaani pole veel suudetud arendada siisteemi, mis annaks kvaliteetse
tolke ilma sisendteksti piiranguteta. Seega pole arutelud masintdlke edusammude ja
potentsiaali iile kaugeltki 10ppenud. Tihti on arutletud, kas masintolke Onnestumiseks
tuleks koigepealt lahendada loomuliku keele mdistmise probleem. Kriitikute arvates
tekivad pohimdttelised raskused tdisautomaatse masintdlke saavutamiseks [6].

Oigetel tingimustel on masintdlge viiga vdimas tooriist, sest masintdlge annab kiill madala
kvaliteediga tdlke, kuid annab selle sekundite v3i minutitega. Paljudel juhtudel on
kasulikum omada sellist inimesele arusaadavat tdlget minutitega, kui kvaliteetset tdlget
nditeks nddala moodudes. Selle peatiiki materjal pohineb allikatel [4], [7], [10], [11] ja
[16].

1.1. Lahenemisviisid

Masintdlke probleemi lahendamiseks on vilja moeldud mitmeid Il&henemisviise.
Ajalooliselt on vanim vahekeele ehk interlingua abil tolkimine mis pakuti vilja juba
17-ndal sajandil. Sellest hoolimata hakati itha enam uurima mingi kahe konkreetse keele
omavahelist tolkimist. Esimesed siisteemid, mis tootasid arvutitel olid reeglipdhised.
Viimasel ajal on iiha rohkem kasutusel statistilistel meetoditel pohinevad siisteemid.

1.1.1. Reeglitepohine lihenemine

Reeglitepohine ldhenemine, samuti tuntud ka kui teadmistepdhine ldhenemine pdhineb
lingvistilisel informatsioonil, mis saadakse (kakskeelsetest) sonastikest ja grammatikatest,
holmates pohilisi semantilisi, morfoloogilisi ja siintaktilisi reeglipdrasusi. Tolge
genereeritakse lahtekeele ja sihtkeele semantilise, morfoloogilise ja siintaktilise analiitisi
alusel.

Interlinguaalne meetod

Interlinguaalse meetodi puhul siinteesitakse ldhtetekst algul mingile vahekujule, mis peaks
olema léhtekeele teksti motte loomulikest keeltest sdltumatu no interlinguaalne esitus, ning
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selle esituse jargi konstrueeritakse vastav sihtkeelne tekst. Interlinguaalne esitus peab
olema selline, et sihtteksti on vdimalik selle jirgi konstrueerida ilma algtekstile ega
lahtekeelele vaatamata. Interlinguaalne esitus on nii sisend- kui valjundteksti iihine
abstraktne esitus.

Interlinguaalse meetodi kasutamisel on siiski olulisi puudusi. Interlinguat on vdga raske
defineerida ja seda isegi ldhedaste sugulaskeelte vaheliseks tdlkimiseks. Péris universaalset
interlinguat, mille abil oleks voimalik tolkida suvalisest keelses suvalisse keelde, pole veel
suudetud leida.

Ulekandemeetod

Ulekandemeetodi puhul kasutatakse iihest keelest teise keelde tdlkimisel kahte
vaheesitust. Esimene saadakse algteksti analiilisil ning teise jérgi konstrueeritakse
sihtkeelne viljund. Uhest vaheesitusest teise teisendamiseks on iga keelepaari jaoks loodud
nn iilekandeblokk. Vaheesitused on tugevasti keelest sdltuvad - esimene ldhtekeelest, teine
sihtkeelest. Esimene vaheesitus on lahtekeelse, teine sihtkeelse teksti abstraktne esitus.
Keelest soltumatuid esitusi iilekandemeetodil ei genereerita.

Ulekandemeetodi tasemed on pealiskaudne (siintaktiline) ja siigav (semantiline).
Pealiskaudne iilekandemeetod kannab {ile siintaktilist struktuuri, sobilik sama perekonda
kuuluvate keelte tolkimiseks. Siigav iilekandemeetod konstrueerib semantilise esituse mis
soltub sihtkeelest. Esitus koosneb seeriast tihendust esitavast struktuurist. Tavaliselt
moodustab siisteem predikaadid. Enamasti on ka vajalik ka struktuurilist iilekandmist.

Sonastikupohine meetod

Sonastikupohise meetod on kdige lihtsakoelisem, selle korral tdlgitakse tekst sonastiku
sissekannete alusel, sOna sdnalt. Sobib paremini lilhemate fraaside kui tervete lausete
tolkimiseks. Meetod pole eriti tdpne, kuid ka sellel on omad véljundid. Niiteks on
véljundtekst abiks kasitsi tdlkimisel. Lisaks sonastiku kasutamisele voib defineerida
reeglid, mis muudavad jarjekorda, lisavad nditeks funktsionaalseid sonu. Need reeglid
voimaldavad meetodil olla kasulik ka laiemate valdkondade tekste tdlkimisel.

Joonis 1. nditab ldhtekeele analiilisi iihes kiiljes ja siinteesi sihtkeelde teises kiiljes.
Piiramiidi tipp nditab teoreetilist kontekstivaba véljendust, mis on saavutatud teksti
analiilisiga ja on sobilik otsesiinteesiks. Teekond piiramiidi tippu on pikk. Diagramm peaks
nditama ka seda, et mida rohkem on teksti analiiiisitud, seda vihem on vaja vaeva ndha
tilekandmisel. Ekstremaalne olukord on piiramiidi pdhi, kus kogu t60 tuleb dra teha
ilekandega, sest analiiiisi pole peaaegu iildse teostatud.



Interlingua

Ulekanne
—

Generearimineg

Analiis

Otsene tdlge

Lahtekesle Sihtkeele
tekst telkst

Joonis 1. Vaheesituste siigavusi kujutav pliramiid.

1.1.2. Statistiline meetod

Statistilise meetodi[1] korral genereeritakse tolge statistiliste mudelite abil, mis on
tuletatud kakskeelse korpuse analiiiisist. Tekst tdlgitakse tdendosusjaotuse jérgi, et antud
sone lihtekeeles on tolge sihtkeeles.

Statistilisel masintdlkel on mitu eelist traditsiooniliste suundade ees. Niiteks annab ta
enamasti loomutruuma tdlke ning kasutab paremini dra olemasolevaid keeleressursse, mille
jaoks pole vaja kasutada kallist inimressurssi, samas on aga statistilise mudeli treenimiseks
vaja koguda ja mirgendada korpuseid, mis on todmahukas ja veaohtlik.

1.1.3. Naitepohine meetod

Niitepohise meetodi[12] pdhiidee on tdlkimine analoogia alusel: kui kord juba tolgitud
lause esineb tekstis taas, siis on tdendoline, et selle voib tdlkida samuti kui enne.

Tolkimisel ei kasutata tdpseid vastavusreegleid, vaid lause tdlkimiseks valitakse
kakskeelses andmebaasis olemasolevate ldhtekeelsete lausete hulgast lédhtelause fraasidele
koige ldhedasemad tolked. Spetsiaalse mehhanismi abil, mis kasutab statistilisi soltuvusi ja
heuristilisi reegleid, kombineeritakse need fraasid lauseks.

1.1.4. Hibriidsed meetodid

Hiibriidse meetodi korral kasutatakse dra statistilise ja reeglipShise meetodi tugevused.
Lihenemise viise on erinevaid:



Reeglid jareltoodeldakse statistikaga: Tdlge sooritatakse reeglipdhise mootori
abil, seejérel kasutatakse statistikat, et korrigeerida selle viljundit.

Reeglite poolt juhitud statistika: Reegleid kasutatakse andmete eeltootluseks, et
parandada statistikamootorit. Reegleid kasutatakse ka statistilise meetodi valjundi
jareltootluseks, et sooritada iilesandeid nagu niiteks normaliseerimine. Sellel
rakendusel on tdlkimise ajal palju rohkem joudu, painduvust ja kontrolli.



1.2. Masintolkega esile kerkivad probleemid

Paljud loomuliku keele tolkimise automatiseerimisel tekkivad probleemid on sarnased
loomulike keelte mdistmise probleemidega. Selleks, et keelt tolkida, tuleb sellest aru saada.
On olemas palju vahendeid erinevate keelte analiilisiks ja stinteesiks, kuid siiski pole veel
tihtegi siisteemi, mis suudeks seda teha sama histi, kui inimene. Lisaks tekivad ka
probleemid juhul, kui tdlgitavad keeled erinevad teineteisest vdga palju lause tilesehituse
vOi teiste keele eripdrade poolest.

Uhestamine

Sonade kahemdttelisus pohjustab probleeme nii ldhtekeele kui sihtkeele analiiiisi kdigus.
Naiteks kui ldhtekeele sona on kahemotteline tekib probleem, milline sona tdhendus valida
tolkimiseks.

Selle probleemi lahendamiseks on palju lahenemisviise, need saab orienteeruvalt jagada
pealiskaudseks ja siigavaks ldhenemisviisiks. Pealiskaudne ldhenemisviisis ei vota tekstist
arvesse mingit teadmust. Selle korral lihtsalt kasutatakse statistilist meetodit sdna
timbrusele. Siigavad ldhenemisviisid eeldavad pdhjalikke teadmisi sdnadest. Praktikas pole
stigav ldhenemisviis eriti edukas, sest selliseid teadmisi pole veel arvutile arusaadavas
formaadis. Samas kui need oleksid olemas, oleks siligav 1dhenemisviis palju tdpsem, kui
pealiskaudne ldhenemisviis.

Olemite tuvastamine

Tekstis atomaarsete elementide tuvastamine eeldefineeritud kategooriatesse, niiteks
parisnimed, kogused, raha suurus, protsendid jne.

Probleemid tekivad, kui tolkesiisteem kohtab tundmatut sdna/sdnapaari, mis on nditeks
périsnimi ning ajab selle sassi sageli esineva loomuliku keele sonaga.

Morfoloogiliselt rikkad keeled

Statistilisele masintdlkele pakub suurt viljakutset tolkimine keelte vahel, mille morfo-
loogilised struktuurid erinevad teineteisest suurel maéral. Kui tdlkida morfoloogiliselt
rikkast keelest tekivad probleemid sihtkeelele tundmatud ning véivad olla morfoloogiliselt
mitmesed. Teist pidi tdlkimisel tekib raskusi dige sdnavormi valimisel ja genereerimisel.

Keelte siintaktilised /grammatilised erinevused

Erinevused keelte sonade jarjestuses ja lausete ehituses pohjustavad vale sonade jéarjekorra
ja lause ehituse vigade tekke sihtkeeles.



1.3 Masintolke siisteemide hindamine

Masintdlkesiisteemide hindamisel ldhtutakse jargnevatest kriteeriumitest:

o Puhta teksti tolke kvaliteet: arusaadavus ja moistetavus, tdpsus, usaldatavus, stiil;

o Rakendatavus sonastike koostamiseks ning tidiendamiseks, jirelkontrolliga
tekstidele, jms.;

e Laiendatavus uute keelepaaride ning uute ainevaldkondade jaoks;

e Kulutused vorreldes inimese poolt ldbiviidava tolkega.

Automaatsete hindamismeetodite testimisel kasutatakse vastava ainevaldkonna tiilipilisi
tekste, mille tolkeid vorreldakse inimese poolt tolgitutega.

Automaatse hindamise meetodid on maérgatavalt kiirendanud masintdlke siisteemide
arendustsiiklit. Nad etendavad votmerolle, lubades kiiret numbrina esitatavat tolke
hinnangut, mis abistab siisteemide arendajaid nende igapdevaste otsuste langetamisel. Kuid
praeguste hindamismeetodite]l on ka omad puudused, nditeks ei suuda nad esitada
usaldusvéairset hinnangut lausete tasemel. Lisaks ei esita nad mingit tdpsustavat infot leitud
vigade kohta, mida ldheks vaja arendajatel oma siisteemi tugevuste ja vigade leidmisel.

Masintolke arenduse kontekstis on hindamismeetodite tilesanneteks:

e Veaanaliiiis — leida ja analiiiisida voimalikke veatiiiipe. Tdpsed teadmises silisteemi
vOimetest on vajalikud selle kditumise parandamiseks.

e Siisteemide vordlus — moodta vilja pakutud muudatuste efektiivsust vorreldes sama
slisteemi erinevaid versioone.

e Siisteemi optimeerimine — algparameetrite kohandamine, et maksimeerida siisteemi
ildist kvaliteeti.
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1.4. Tolkekvaliteedi meetrikad

Masintdlke puhul on mitmeid erinevaid ja vordselt tdpseid viise lause tolkimiseks. Samuti
saab osalauseid lauses Uimber tdsta. Lahenduseks oleks paljude testlausete vordlemine,
mitme tolke lisamine iihe lause ideaaltolkeks, fraaside/ n-grammide otsimine lubades
nende timberpaigutust.

Kdige levinumad automaatsed tdlkekvaliteedi meetrikad on BLEU, NIST ja METEOR,

1.4.1. WER ja PER

WER (word error rate) — sona veamaar pohineb Levenshtein kugusel[8] — minimaalne arv
sonade asendamisi, kuStutamisi ja lisamisi, mis tuleb teha, et saada ldhtelausest sihtkeeles
olev lause. Sona veaméiéra puudujadk esineb selles, et ta ei luba sdnade timberjirjestamist,
sest tolge vaib olla korrektne ka isegi siis, kui sdonade jirjekord erineb tdlkenditest. Tdlge
pole lineaarne, tiksiiheselt vastav inimtdlkele.

WER = (asendamised + lisamised + kustutamised)/ soovitusliku tolke pikkus

WER pdhiprobleemi lahendamiseks on vilja todtatud positsioonist soltumatu sdna
veamair [PER (posotion independent WER)], mis vordleb lauses esinevaid sonu sdnade
jarjekorrale tdhelepanu podramata. PER on alati vdiksem voi vordne WER védrtusega.
Samas on ka PER meertikal oma puudus — sdnade jarjekord voib olla mingis kontekstis
vigagi oluline. Seega parim lahendus oleks arvutada mdlemad veaméiérad.

Kui WER ja PER skoorid on teineteisest vdga erinevad, siis on tdlkes palju sdnade
jarjestusvigu. Kui PER skoor ja PER skoor sama lause sOnade algvormidest on véga
erinev, siis on tdlkes palju sdnaldppude vigu.

1.4.2. BLEU

Hetkel koige populaarsem meetrika on BLEU[5], mis pakub lahenduse sonade jarjekorra
probleemile. See to6tab sarnaselt PER meetrikale, aga votab arvesse pikemate n-grammide
kattuvust soovitusliku tolkega. Andes n-gramm vasted, saame leida n-gramm tidpsuse —
kindlas astmes olevate n-grammide suhe koikide samas astmes genereeritud n-
grammidega.

n-gramm on vordlemise mddtiihik, ehk unigramm puhul arvestatakse iiksikuid sonu, 2-
gram puhul arvestatakse kahte jarjestikust sona jne.

Tapsusel pohinevate meetrikate probleemile — puuduvate sdnade mitte hindamine, on
BLEU vastanud lithiduse hinna lisamisega.
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BLEU = Liliduse hind - exp (Z 2i-log {tﬁpsusnﬁ
n

Lilhuduse lund = 111i11(1 . “;?1“1“11{.11 1::11:1{115' )
sisendi piklus

d1ged sdnad
viljundi pikkus

Tapsus =

Tavaliselt on maksimaalne n-grammide aste 4. Seda nimetatakse BLEU-4. Kusjuures on
tavaliselt kaaluks 4; seatud 1.

BLEU eeliseks on hea korreleeruvus inimeste hinnangutega, kuid puuduseks on see, et
pikemad n-grammid domineerivad lithemaid n-gramme, niiteks kui 2-gramme on antud
tolkes palju vihem, kui unigramme, siis saab silisteem viga kehva tulemuse.

BLEU on iiks esimesi meetrikaid, mis on ndidanud head korrelatsiooni inimeste kvaliteedi
hinnangutega.

1.4.3. NIST

NIST meertika[9] pohineb BLEU meetrikale, aga viikeste erinevustega. Kui BLEU
kalkuleerib n-gramm tépsuse kus koik on vordse kaaluga. Siis NIST arvutab lisaks ka iga
n-grammi informatiivsuse, mida haruldasem korrektne n-gramm leitakse, seda suurem kaal
talle omistatakse ning erinevalt BLEU meetrikast arvutab NIST aritmeetilise keskmise.
NIST erineb ka lithiduse hinna arvutamise poolest, kuid see ei muuda oluliselt 1dppskoori.

1.4.4. METEOR

METEOR meetrika[14] on disainitud moningaid BLEU puudusi eemaldama. Meetrika
pOhineb unigrammi tdpsuse ja saagikuse kaalutud harmoonilisel keskmisel. Meetodile on
lisatud ka funktsioone, mida pole teistes meetrikates, nditeks siinoniiimide vastavusse
seadmine. Lisaks sisaldab ka sOnatiivede leidjat, mis leiab sdnadele lemmad ning viib
vastavusse sonavormide lemmad.
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1.5. Meta-hindamine

Automaatsed hindamismeetodid voimaldavad teadlastel anda hinnangut ja optimeerida
oma siisteeme ilma kallist inimressurssi kasutamata. Samas tekitab automaatsete
hindamismeetodite kasutamine arendamisse lisa sammu — ildhindamine ehk
hindamismeetodi hindamine, sest arenduseks valitud hindamismeetod juhendab arendajat,
leides puudusi siisteemis ning selle abil hindab arendaja, kas tehtud muudatused olid
kasulikud voi mitte.

Hindamismeetodite hindamise eesmirk on uurida, kui héasti korreleerub hindamismeetod
inimhinnangutega siisteemi tasandil ning lause tasandil.

Enamasti hinnatakse hindamisemeetodeid adekvaatsuse voi sdnaosavuse hinnangute vastu
voi kombinatsiooniga neist, kasutades kas Pearson, Spearman voi Kendall korrelatsiooni-

kordajaid:

Pearson correlation coefficent[15] mdddab kahe muutuja vahelise lineaarse seose
tugevust.

Measure Spearman’s rank correlation[15] hindab kui histi kahe muutuja vahelist
seost on vdimalik viljendada monotoonse funktsiooniga.

Kendall rank correlation coefficient[15] hindab kahe muutuja vahelise soltuvuse
tugevust.
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2. Tolke vigade analiiiis

Selleks, et leida vigu tolkes on vaja iihte vOi mitut soovituslikku tdlget, mida saaks
vorrelda masintdlke véljundiga. On teada, et igal lausel on mitu diget tdlget, mis osutub
raskeks probleemiks automaatsel hindamisel ja siisteemide vordlusel.

Sageli pohjustab iiht tiilipi vea esinemine teist tiilipi vea tekke. Niiteks kehv sona tolge
voib pohjustada kehva sonade jirjestuse genereeritud lauses.

2006. aastal pakuti artiklis ,,Error Analysis of Statistical Machine Translation Output*
David Vilar jt. poolt vilja jargnev vigade klassifikatsioon, mis on hetkel ainus laialt tuntud
klassifikatsioon [2].

2.1. Vigade klassifikatsioon

Masintdlke vigade klassifikatsioon on lihtsa hierarhilise struktuuriga, mis on néidatud
Joonise 2. Esimesel tasemel on puuduvad sonad, valed sdnad, tundmatud sdnad, sGnade
jarjekord ja kirjavahemargid.

__— Kahetdhenduslik séna

, Puuduy séna —=——___ .
— Taitesdna

. __— kohalik kontelst
_— Sdnade tasemel=—___
. . " T Globaalne kontekst
Sdnade jarjgkord <
T _ __— Kohalik kaontekst
— Fraasi tasemel —=—"

— Globaalne kontekst

_— Yale leksikaline valik

Tahendus —=—__ _
T Ebakorrekine Ohestamine
h . _— Vale vorm
N Vale séna - )
\\\ S~ Liigne séna
> il
\“ \ .
\\ ldicom
\ N\ _— Algvorm tundmatu

Yt Tundmatu sdna ==

\ 7 Tundmatu sénavorm

Kirjavahemargid
Joonis 2. Vigade klassifikatsioon.

2.1.1. Sonade jarjekord

See kategooria pilihendub genereeritud lause sonade jarjekorrale. Eristada saab sOna ja
fraasi tasemel timberjérjestust. SOnade tasemel timberjirjestamisel saab korrektse lause
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liigutades 1iiksikuid iiksteisest soOltumatuid sonu, fraasi tasemel {imberjdrjestamisel
liigutatakse korvuti asetsevate sdnade blokke. Lokaalse ja globaalse konteksti suurust on
raske kindlalt méadrata, aga selle abil piilitakse viljendada sonade liigutamist lokaalses
kontekstis (siintaktilises tiikis) v0i erinevate siintaktiliste tiikkide vahel.

Sonade jéarjekorda on voimalik automaatselt kontrollida, kuid komistuskiviks vdib osutuda
kombinatsioon teiste vigadega, néitaks sdna morfoloogilise info valesti tdlkimine.

2.1.2. Puuduvad sonad

Puuduv sona on viga, mis tekib, kui genereeritud lauses puudub sona, mis esineb
soovituslikus tdlkes. Puuduv sdna voib olla vajalik lause tihenduse véljendamisel, voi voib
olla nn. tdiend sdna, mis véljendab lause grammatilist vormi kuid lause tdhendus on
sdilitatud. Esimest tiilip sonade vead on olulisemad ning tuleks esimesena lahendada.

Puuduvaid sonu on lihtne leida, kuid sonade olulikkust lause tdhenduses ei ole voimalik
maédrata ilma morfoloogilise ja semantilise infota.

2.1.3 Vigased sonad

Kodige laiem kategooria on vigased sonad. Need tekivad, kui siisteem ei suuda antud sonale
leida korrektset tolget. Vigastel sonadel on mitu alamkategooriat. Esimese puhul rikub
ebakorrektne sona lause tdhendust, mille puhul tekkis viga kas sonale tolke valimisel voi
lahtekeeles sonale korrektse tdhenduse valimisel. Teine alamkategooria vead tekivad
sonavormi valikul, kuigi sona tiivi oli dige. Jargmise kategooria vead tekivad liigsete
sonade genereerimisel tolkesse. Viimased kaks kategooriat on vihetdhtsad. Stiili vigade
puhul on lause tdhendus edasi antud, aga sdOnadevalik on kehv. Naiteks on sdnade
kordamine stiili viga. Viimaks on viljendid, mida siisteem ei tunne (idioomid) ning mis
tolgitakse tavalise tekstina. Tavaliselt ei saa neid otse tdlkida, mis pohjustab tdlkes veel
vigu.

2.1.4 Tundmatud sonad

Tundmatud sonad on samuti vigade allikaks. Siin saab eristada sonu, mille korral on selle
tivi (voi lemma) siisteemile tuntud, aga sonavorm tundmatutu ning tdiesti tundmatuid
sonu.

2.1.5. Kirjavahemargid

Viimasena saab eristada kirjavahemérkide vigu, aga praeguse masintdlke kvaliteedi puhul
pohjustavad need ainult viikseid hdireid ilma fikseeritud kirjavahemaérgi reegliteta keeltes
ning neid ei uurita rohkem selles t60s.
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3. Automaatne tolkevigade hindaja

Automaatse tOlkevigade hindaja eesmédrgiks on vorrelda masintdlke ja inimtdlke
viljundeid ning esitada detailselt erinevused. Programm pdorab tdahelepanu sonade/fraaside
jarjekorrale, puuduvatele, liigsetele ja ebakorrektsete sonade/fraaside esinemise hulgale
Selleks leitakse iga lause kohta eraldi vastav statistika ning Idpptulemusena esitatakse
lausete statistikate aritmeetilised keskmised. Eesmirk on anda arendajale voimalikult palju
infot tema siisteemi kditumise kohta, et arendaja saaks ise anda hinnangu silisteemi poolt
tekitavate vigade kohta.

3.1. Ulesande lahenduseks loodud vahendid

Kéesolevas to0s piistitatud tilesande lahendamiseks loodi mitme mooduliga Python
programm. Valitud sai modulaarne l&henemissuund, kus moodulid on enamasti lithikesed
ja mingi konkreetse iilesande lahendamiseks, et lihtsustada programmist arusaamist ning
koodi taaskasutamist. Programmi pdhikeeleks sai Java asemel valitud Python, sest sellel
puudub kompileerimisvajadus ning mudatuste tegemine on seega lihtne ja kiire. Lisaks
saab Python listidesse panna ebaregulaarseid andmeid, mis lihtsustab oluliselt loomuliku
keele tootlust.

Loodud programm ja selle moodulid on kirjeldatud peatiiki lisa 1 all ning kaasatud ka todle
lisatud CD peal olevas arhiivis.

3.2. Programmi t66 etapid

Programmi t60 on jaotatud etappidesse, kus iga etapi puhul leitakse hinnang konkreetset
tiitipi tolkimisvigade esinemisele.

Programmi viljundi selgitus

Programm raporteerib sdnade veaméiéra ja positsioonist sdltumatu veamédra, mille puhul
on esitatud protsent tolgete kattuvus, ehk mida suurem on raporteeritud arv, seda parem on
tolge. Sonade veamiddra ja positsioonist sOltumatu veamiira abil saab niiteks hinnata
sonade jarjekorra korrektsust: mida suurem on nende meetrikate erinevus, seda rohkem
esineb tolkes sdnade jarjestuse vigu.

BLEU meetrika hinnang korreleerub hésti inimhinnangutega ja seega saab selle abil
ligikaudu sarnase hinnangu inimese hinnangule.

Liigsed sOnad niitavad, kui suur protsent masintdlkest on liigsed. Puuduvad sdnad
nditavad, kui suur protsent inimtdlke sonadest ei ole esindatud masintdlkes. Neid kahte
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arvu suurendab teine tolkevea tiilip: sona vale tolge. Tépselt kattuvad protsent néitab, kui
suur osa inimtdlke sdnadest on esindatud masintdlkes.

Keskmine puuduvate/liigsete n-grammide arv lausetes kirjeldab, kui palju n-gramme
pikkusega 1 kuni 4 on igas lauses keskmiselt puudu/liigselt.

N-grammide jirjekord kirjeldab lausete sonade jdrjekorra olukorda. Néiteks unigrammide
puhul on vaatluse all liksikud sonad ja bigrammide puhul sdnade paarid.

Viimasena esitab programm sarnaste sOnatiivedega esinevate sonade hulga tolkes, mille
abil saab méiirata sonaldppude tolkevigade sagedust. Programmile on ette antud veamair
25%, mis tdhendab, et 25% sona 10pust v3ib erineda inimtdlkest. Naiteks ,,use™ ja ,uses™
tihisosa on ,use“ ning muuta on vaja iihte tdhte neljast, seega viga on %4 ehk 25%.

3.2.1. Eeltootlus

Tekste toodeldi eelnevalt, et eemaldada kirjavahemargid. Sisend on struktureeritud nii, et
iga lause on erineval real ning vorreldavates tekstides on iihel real samale sisendlausele
vastavad tolked.

3.2.2. Puuduvad ja liigsed sonad

Puuduvad sdnad on sdnad, mis esinevad inimtdlkes, kuid ei esine masintdlkes. Liigsete
sonadega on vastupidi - nad esinevad masintdlkes, kuid puuduvad inimtdlkes. Seda tiilipi
sonade leidmine ei1 tohiks olla raske: votta iihe lause/teksti sonad ja eemaldada sealt sdnad,
mis esinevad teises lause/tekstis. Selle ldhenemise korral tekib probleem: kirjeldamata
jadvad sonad, mis esinevad kiill masintdlkes ja inimtdlkes, aga nende esinemise arv on
erinev. Naiteks kui sona esineb inimtdlkes 2 korda ning masintdlkes 1 kord:

Masintdlge: It was the best times.
Inimtolge: It was the best of times, it was the worst of times.

Selle ndite puhul on ainukesed puuduvad sdnad ,,0f ja ,worst®, samas kui lause mote on
hoopis erinev. Samas on ka teiste sonade esinemise arv erinev, mida tuleks kindlasti
arvesse votta siisteemi hindamisel.

Selle probleemi lahenduseks on programmis leitud lisaks iiks kord esinevate puuduvate ja
liigsete sonade hulgale ka mitu korda esinevate puhul sdnade hulgad, mis esinevad
inimtdlkes ja masintdlkes erinev arv kordi ning need puuduvate/liigsete vastavad hulgad
summeeritud. Néiteks eelneva ndite korral esineb sona ,,times* kaks korda inimtolkes ja
iiks kord masintdlkes, ning kajastatakse statistikas {ihe puuduva sdnana.

Fraaside puhul kiitub kdik sama moodi, kui tiksikute sdnadega, arvestusse on lihtsalt
voetud mitu sona jarjestikku.
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3.2.3. Sonade/fraaside jarjekord
See probleem on koige laiahaardelisem ja raskem, sest lisaks sdnade jarjekorrale voivad
tolkes esineda ka puuduvad/liigsed sonad ning sonade tdlkimisel tekkivad vead, mis ajavad

sonade jirjekorra veel rohkem sassi ning tdpse hinnangu andmise raskemaks.

Sonade/fraaside jarjekorra hindamiseks on programmis leitud hinnangud erineva pikkusega
n-grammidele. Nende abil saab hinnata sGnade-fraaside tasemel esinevate jarjekorra vigu.

Naide:
Tolge 1: The cat sat on the mat.
Tdlge 2: On the mat the cat sat.

Selle ndite puhul on mdlemad fraasid ,,on the mat“ ja ,,the cat sat“ keeleliselt korrektsed,
kuid saadud laused teineteisest erinevad.

3.2.4. Vale sona tolge

Tolkimisel vale sona valiku tuvastamine on raske, sest pole teada, milline sona ldhtelauses
asendati sihtkeeles oleva sdnaga. Seega on pea ilmvdimatu panna inimtdlke ja masintdlke
sonu vastavusse ilma konkreetse keele ressursse, nditeks soOnastike V01
sinontiimisOnastikke kasutamata. Nende ressursside kasutamine on toos limiteeritud, et
vihendada keelest soltuvust.

Kdige lihtsam on leida tolkevigu, kus sona tiivi on digesti tolgitud, aga sona 10pp valesti.
Selle vea avastamiseks on kasutusele voetud tolketekstide morfoloogilised analiitisid.
Samuti on proovitud kasutada soOnatiivede keelest sdltumatut tuvastamist lihtsa sona
veamaadra abil.

Jargneva ndite korral on tolgitud sona ,,cat oOigesti, kuid valesti on sona 1opp. [Ima
morfoloogiliselt analiilisitud teksti voi veamiira arvestamata, klassifitseeritaks sona ,,cats*
liigseks sonaks ning ,,cat* puuduvaks sonaks:

Masintolge: The cats sat on the mat.

Inimtdlge: The cat sat on the mat.
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3.3. Programmi realiseerimise kaigus tekkinud
probleemid

Programmi arendamise kiigus sai iiha selgemaks, et tdielikku veaanaliilisi on vOimatu
automaatsete meetoditega lahendada. Lisaks keelespetsiifilisema probleemi lahendamiseks
tuleb tuua sisse itha rohkem keeleressursse, millest proovitakse selle t60 raames
voimalikult palju hoiduda. Samas oli voimalik nditeks sonade vale vormi tdlke tuvastamine
suhteliselt kerge sisse tuua, sest on olemas ipris hésti todtavad morfoloogilised
analiisaatorid. Samas kui idioomide ja stiilivigade puhul tuleks sisse tuua palju erinevaid
keeleressursse ning nende tuvastamine isegi siis raske. Sellest tulenevalt ei tuvasta

programm soOna iihestamisel ja leksikaalsel valikul tekkinud vigu ning siisteemile
tundmatuid sonu, need klassifitseeritakse vale/liigse sona klassi.

3.4. Katsed

Eestis keskendutakse enamasti inglise-eesti-inglise tdlkimisele, seega tehti ka katsed kahe
keele, eesti ja inglise keele peal.

Antud katsete eesmérk on demonstreerida programmi kasutatavust ja rakendusvoimalusi.
Katsete puhul hinnati sama teksti tdlget mitme erineva masintdlke vastu.

Lisaks eelmainitud tiilipvigade leidmisele arvutati ka tolke korreleerumise hindamiseks
kolme meetrika hinnangud: BLEU, sdna veaméér, positsioonist sdltumatu sona veamaar.

Kodige tavalisem on arvestada kuni 4-gramm tépsusega fraase ning sama tapsust kasutati ka

programmi testimisel. Jargnevate katsete puhul on sisendist eemaldatud kirjavahemaérgid,
koik muu on originaalkujul.

3.4.1. Eesti keelde tolgitud teksti hindamine

Inglise keelest eesti keelde tolkimisel on sisendina kasutatud viiksest osa JRC-Acquis
v.3.0[13] korpusest.

Tolkimise vahendina on kasutatud paketti Joshua[17] kahte versiooni.

Tolke sisend koosneb 2500 lausest, 81468 sonast ning inimtdlge koosneb 58566 sonast.
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Joshua imb2rl

Tulemused:

korreleerumine inimtdélkega
Séna veamaar (kattuvuse %) 37.8736
Positsioonist sdltumatu sdna veamddr (kattuvuse %) 55.2884

BLEU meetrika 0.1681

puuduvad/liigsed unigrammid:

Liigsed 34.4765 %

Puuduvad 35.0207 %

Tapselt kattuvad 58.4331 %

keskmine puuduvate/liigsete n-grammide arv lausetes

Liigseid:

unigramme 8.8992, bigrammme 21.9532, trigramme 23.4860, 4-gramme 23.9648
Puuduvaid:

unigramme 8.6828, bigrammme 21.5304, trigramme 23.0540, 4-gramme 23.5292

n-grammide jarjekord:

Masintdlkes korrektseid n-gramme osakaal keskmiselt:

unigramme 0.6006, bigrammme 0.3656, trigramme 0.2545, 4-gramme 0.1913
Masintdlkes korrektsete n-grammide keskmine osakaal inimtdlkes:
unigramme 0.5957, bigrammme 0.3626, trigramme 0.2523, 4-gramme 0.1890

Vale sdna - sdna tdlkimisel tekkivad vead

Osaliselt kattuvad (sarnaste tiivedega) 6.6057 %
Hinnang:

Tolge korreleerub paris hédsti inimtdlkega, kuid probleeme on n-grammide saagisega,
néiteks tolgib siisteem digesti ainult ligikaudu 19 protsenti fraasidest pikkusega 4 sellest
hoolimata, et 60 protsenti tdlkes sisalduvatest sonadest on korrektsed. Ligi 7 protsenti
sonadest kattuvad osaliselt, ilmselt on tegu vale tiive l10puga.

Joshua hmm

Tulemused:

korreleerumine inimtdélkega

Sé6na veamaar (kattuvuse %) 39.8906

Positsioonist s&6ltumatu séna veamaar (kattuvuse %) 56.9369
BLEU meetrika 0.1838

puuduvad/liigsed unigrammid:

Liigsed 32.8828 %

Puuduvad 33.7696 %

Tapselt kattuvad 59.7593 %

keskmine puuduvate/liigsete n-grammide arv lausetes

Liigseid:

unigramme 8.6124, bigrammme 21.3388, trigramme 22.9060, 4-gramme 23.4628
Puuduvaid:

unigramme 8.3200, bigrammme 20.7500, trigramme 22.3176, 4-gramme 22.8732
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n-grammide jarjekord:

Masintdlkes korrektseid n-gramme osakaal keskmiselt:

unigramme 0.6160, bigrammme 0.3828, trigramme 0.2725, 4-gramme 0.2064
Masintdlkes korrektsete n-grammide keskmine osakaal inimtdlkes:
unigramme 0.6088, bigrammme 0.3791, trigramme 0.2703, 4-gramme 0.2039

Vale sdna - sdna tdlkimisel tekkivad vead

Osaliselt kattuvad (sarnaste tiivedega) 6.5217 %
Hinnang:

Tdlge on natuke parem eelnevast tolkesiisteemi tolkest, kuid siisteemil on sarnased vead:
viaiksemate tihikute tdpsus on tunduvalt suurem kui pikemate iihikute puhul. Ka osaliselt
kattuvate sdnade arv on sarnane eelmise tdlkemudeli véljundile.

3.4.2. Inglise keelde tolgitud teksti hindamine
Inglise keelde tolkimise sisendina sai kasutatud Pool-korpust.

Tolke sisend koosneb 2638 lausest, 15803 sdnast ning inimtdlge koosneb 23516 sdnast.

Google tdlge
Tdlge sooritatud Google SMT siisteemil (tehtud 1. veebruaril 2011)

Tulemused:

korreleerumine inimtdlkega

Sdna veamadr (kattuvuse %) 46.6727

Positsioonist sdltumatu sdéna veamdar (kattuvuse %) 58.1264
BLEU meetrika 0.1764

puuduvad/liigsed unigrammid:

Liigsed 32.4622 %

Puuduvad 36.0752 %

Tapselt kattuvad 62.4328 %

keskmine puuduvate/liigsete n-grammide arv lausetes

Liigseid:

unigramme 3.1566, bigrammme 7.6941, trigramme 7.8036, 4-gramme 7.4443
Puuduvaid:

unigramme 2.5504, bigrammme 6.4882, trigramme 6.5993, 4-gramme 6.2691

n-grammide jarjekord:

Masintdlkes korrektseid n-gramme osakaal keskmiselt:

unigramme 0.6700, bigrammme 0.4028, trigramme 0.2998, 4-gramme 0.2513
Masintdlkes korrektsete n—-grammide keskmine osakaal inimtdlkes:
unigramme 0.6292, bigrammme 0.3802, trigramme 0.2734, 4-gramme 0.2276

Vale sdna - sdna tdlkimisel tekkivad vead
Osaliselt kattuvad (sarnaste tivedega) 1.4920 %
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Hinnang:

Tolge korreleerub péris hésti inimtdlkega, samuti on korrektsete sdnade ja bigrammide
hulk péris suur. Sarnaste sonade arv on péris viike, ligi 1.5 protsenti, seega on sonaldpud
enamasti histi tolgitud.

UT tolge

Masintdlkesiisteem[3] on loodud Tartu Ulikooli Matemaatika-informaatikateaduskonna
keeletehnoloogia teadusgrupi masintdlke toorithma poolt. Siisteemi eesmérgiks on
demonstreerida grupisisest t66d laiemale avalikkusele ning saada kasutajatelt siisteemi
viljundi kvaliteedi kohta tagasisidet.

Tulemused:

korreleerumine inimtdlkega

Sdna veamaadr (kattuvuse %) 12.1745

Positsioonist sdltumatu sdna veamddr (kattuvuse %) 26.9093
BLEU meetrika 0.0815

puuduvad/liigsed unigrammid:

Liigsed 56.0810 %

Puuduvad 48.3575 %

Tépselt kattuvad 50.3726 %

keskmine puuduvate/liigsete n-grammide arv lausetes

Liigseid:

unigramme 4.0227, bigrammme 9.4052, trigramme 9.2517, 4-gramme 8.6619
Puuduvaid:

unigramme 4.8472, bigrammme 10.5409, trigramme 10.8969, 4-gramme 10.2449

n-grammide Jjarjekord:

Masintdlkes korrektseid n-gramme osakaal keskmiselt:

unigramme 0.4360, bigrammme 0.1906, trigramme 0.0941, 4-gramme 0.0853
Masintdlkes korrektsete n-grammide keskmine osakaal inimtdlkes:

unigramme 0.5086, bigrammme 0.2394, trigramme 0.1576, 4-gramme 0.1429

Vale sdna - sdna tdlkimisel tekkivad vead

Osaliselt kattuvad (sarnaste tivedega) 1.2698 %
Hinnang:

Tolge korreleerub eelmisest tdlkest kehvemini, samuti on korrektsete n-grammide hulk
viiksem, samas on sarnaste sonade arv natuke viiksem eelnevast tolkest.
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3.5. Tulemused

Tarkvara tootas nii nagu oodatud, selle tagamiseks tehti véikeste testandmete korral késitsi
kontroll. Lisaks sai lisatud BLEU meetrika arvutamine, mis néitab tolgete korreleerumist.
Negatiivseks aspektiks voib lugeda programmi keerukust ja ajandudlikkust.

Python programmid té6tavad tavaliselt aeglasemalt, kui vastavad Java programmid, kuid
on see-eest tavaliselt 3-5 korda lithemad. Kuna iga lisatava lause kohta tehakse teatud hulk
arvutusi, kasvab andmete lisamisel tehtava t60 ja vaja mineva mélu hulk proportsionaalselt
andmete mahu suurendamisega. Olulisemaks aeglustavaks teguriks pole mitte lausete hulk,
vaid lausete, eriti just viga pikkade lausete esinemine tekstis, sest sama lause kdiakse 1abi
mitu korda ning niiteks voimalike n-grammide arv kasvab eksponentsiaalselt lause pikkuse
suhtes. Seega on niiteks ligikaudu sama hulga lausete to6tlemiseks, kus iihel puhul oli
23000 ja teisel puhul 58000 sona kulus iihe puhul ligi minut, teise puhul 6 minutit.

Programmi katsetati erinevate sisenditega, nditeks oli parem tulemus, kus sisendist oli
eemaldatud kirjavahemérgid, voi sisendiks antud eelnevalt morfoloogiliselt analiiiisitud
tekst.

Katsetest voib jareldada, et programmi katsetamiseks kasutatud tdlkesilisteemide tolked
korreleeruvad enam-vihem inimtdlkega, mida néitab ka BLEU skoor.

Kirjavahemirkide eemaldamisel paranes tolke hinnet mérgatavalt, seega on kirjavahe-
markidega veel probleeme.

Seotud t60d

On palju erinevaid viljaandeid, mis tegelevad masintdlke erinevate automaatsete hindamis-
meetoditega. Osa neist pakuvad viélja uusi meetmeid, teised parandusi ja laiendusi
eksisteerivatele meetoditele. Naiteks 2006. aasta publikatsioonis pakuvad Maja Popovic jt.
vélja meetodi, mis kasutab morfoloogilist ja siintaktilist infot ning kombineerib seda
automaatsete hinnangumeetoditega WER ja PER, et saada detailsemat infot tolkevigade
kohta. Selle meetodi puhul uuritakse kahte tiilipi vigu mis kaasnevas hispaania-inglise
keelepaariga — siintaktilised erinevused kahe keele vahel, arvestades nimisonu ja
omadussdnu ning hispaania keele sonade I6pud, arvestades pdhiliselt tegusonu,
omadussonu ja nimisdnu. Antud t66 erineb eelnevalt kirjeldatud meetodist keelest
soltumatusega, ehk realiseeritud meetod ei soltu keele morfoloogilisest ja siintaktilisest
eripdrast. Morfoloogilise info asendamiseks on t60s sisse toodud iiksiku sOna veaméér mis
arvutab, kui mitu protsenti sOnast tuleks muuta, et saada ette antud sdna. Selle alusel vdib
pakkuda vilja sonadepaarid, mille tiived on sarnased ning erinevad ainult sdna 1opu
poolest.
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Kokkuvote

Enamus kvaliteedi meetrikaid annab ainult mingi numbrilise véirtuse ette midratud
vahemikust, andes masintdlkesiisteemide arendajate ainult {ildise hinnangu siisteemi
kvaliteedi suhtes, tdpsustamata milliseid vigu analiiiisi jooksul kohati. Kéesoleva t66
kédigus prooviti lahendada seda murekiisimust - millist tiilipi vigu teeb siisteem tolkimisel.
Probleemi lahendamisel piiiti sdilitada keelest soltumatust, mis omakorda seadis
piiranguid programmi vdimekusele teatud veatiilipe tuvastada. Naiteks ei saa
keelespetsiifilisi andmeid omamata seada vastavusse inimtdlke ja masintdlke sdnu, mis ei
ole sarnased. T66 lahenduse kdigus prooviti ldbi erinevaid lahenemisviise. Lopuks jdi peale
taielik keelest sdltumatuse ndoue ehk loobuti morfoloogilise info kasutamisest ning arvutati
keelest soltumatult hinnangud erinevate vigade esinemise sagedustest. Programm suutis
talle pandud eesmaérke tdita ning annab {ipris adekvaatset statistikat siisteemi vigade kohta.

Masintdlge on véga oluline paljudele inimestele, selle abil saab kasutaja ligikaudese tolke
abil teksti sisust, mille jaoks oleks vaja muidu lingvisti. Kuna masintdlge on oluline, on ka
selle arendamine oluline. Selleks on vaja siisteemi véljundit hinnata mingite kriteeriumite
alusel. Alati on seda voimalik kisitsi teha, kuid see on aega ja ressurssi ndudev. Selleks on
vélja arendatud palju automaatsed hindamise meetrikad. Levinum neist on BLEU, mis
hindab siisteemi tdlke ja ndidistdlke korreleerumist. Veaanaliilis on siiski veel iisna
uurimata ala ning loodetavasi sai t66 autor anda oma panuse selle hiivanguks.
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Translation quality evaluation

Master Thesis
Karol Toompalu
Abstract

The task of this thesis was to design a system that would help the machine translation
system developers to identify what kind of errors their system makes while translating. To
do that the analyzer generates detailed summary over the system output. The analyzer is
able to identify missing and extra words/phrases, some differences in word inflections and
differences in word/phrase order. It also calculates one of the most popular metrics BLEU
value to help the developers to decide how well their system correlates with human
translation.

The analyzer was tested on two languages English and Estonian. On each language two
translation systems was chosen and their translation on the same input was compared to
human translation. Examples of their output evaluation were presented in this thesis. It
showed that overall quality of the systems was similar. Some differences occurred in the
number of words with similar stems that occurred in translations. Error analysis is still a
rather unexplored area and author hopes that he was able to put some contribution in the
area.
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Lisad

Lisa 1. Arhiiv

Kéesoleval t66 on iiks lisa: arhiiv CD-plaadil, mis sisaldab probleemi lahendamiseks
loodud koodi, katseandmed ning programmi kasutusjuhendit.
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