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Gépi forditas, utoszerkesztés és lektoralas:
human és gépi Kiértékelés

Machine translation, post-editing, and revision — human and automated evaluation

In the wake of the technological turn in translation services, machine translation has become widespread.
Companies, public administrations, and even professional translation agencies have integrated it into
their workflow, as the use of Al speeds up the translation process enormously. Due to continuous
technological advances, machine translation systems are also constantly improving, although not yet
reaching the quality of human translation. However, the gap is narrowing and it is becoming increasingly
difficult to determine the exact quality of machine translated texts using merely automated methods:
guality evaluation algorithms based on reference translations and quality estimation. Automatic metrics
offer fast and easy-to-perform analyses, while the human method provides detailed, qualitative data.
The present pilot study was carried out within the joint research project of the Department of Translation
and Interpreting of Eotvos Lorand University and the European Commission's Directorate-General for
Translation (DGT). The aim of the Human-in-the-Translation-Loop (HITTL) research project is to
investigate whether revision is necessary after post-editing machine pre-translated texts (Robin et al.,
2023). In this paper, different automated quality evaluation methods — BLEU, chrF, TER, and neural
guality estimation — were compared with the results of human analyses on domain-specific data. We
also examined whether automated methods reflect the differences between machine translated, post-
edited and revised texts. The results show that, at the document level, reference-based methods reflect
quality variations well, in line with the human analyses, whereas quality estimation methods cannot do
the same. Moreover, the results of the preliminary research clearly show an improvement in the quality
of the target language text versions thanks to the quality assurance procedures: the weighted error rate
shows a steady decrease as a result of the post-editing and proofreading. The difference in the quality of
target text versions is lowest for the revised translations, i.e. the desired text quality is the result of the
combination of post-editing and revision. This leads to the conclusion that revision of post-edited texts
by a linguist other than the post-editor/translator is still necessary for optimal translation quality.

Keywords: machine translation, post-editing, revision, quality assessment, quality estimation

135



OLGYAY-FEKETE JUDIT — YANG ZIJIAN GYOZO — ROBIN EDINA

1. Bevezetés

A forditdiparban lezajlo technologiai fordulat (Jiménez-Crespo, 2020) uj forditési
modszereket, mindségbiztositasi intézkedéseket és j szerepeket eredményezett a
professzionalis forditasi szolgaltatasok teriiletén (Eszenyi, 2023). A mesterséges
intelligencian alapulé gépi forditas széles korben elterjedt, immar nem csupan a
laikus felhasznalok hétkoznapi kommunikaciojat eldsegitd vagy a weboldalak
automatikus forditasat szolgald, konnyen elérhetd alkalmazasnak szamit, hanem
beéplilt a professzionalis nyelvi kdzvetitd eszkoztaraba is. A gépi forditas 1d6- €s
koltségtakarékos megoldasokat kinal, igy nem meglepd, hogy a friss felmérések
szerint forditasszolgaltatok és nemzetkdzi cégek is alkalmazzak (ELIS, 2024).

A digitélis technologia, els6sorban a mesterséges intelligencia fejlodésével a
geépi forditorendszerek mindsége is folyamatosan fejlodik. Az ember €s a gép altal
forditott szovegek kozotti mindségi kiillonbseg egyre csokken, de a gépi forditas
még nem ¢€ri el az emberi forditas szinvonalat €s megbizhatosagat. Ez kiilondsen
igaz a muforditasra és a doménspecifikus szovegekre. Ahogyan csokken azonban
a szakadék, ugy a kiértékelo modszereknek is egyre nehezebb a dolguk, rendkiviil
finom kiilonbségek kozott kell meghatarozniuk a mindségbeli eltéréseket.

A gépi forditomotorok altal készitett forditasok kiértékelése tobb szempontbol
Is fontos a szakma és a tudomany szamara egyarant (Yang, 2024). A kiilonféle
motorok kiilonbdz6 mindséget produkalnak, ezért fontos megallapitani, hogy egy
bizonyos szovegtipus esetében melyik forditomotor kimenete lehet megfeleld az
adott célra. Nem elhanyagolhat6 ugyanis, hogy egy nagyobb forditasi projektben
milyen minéségli gépi forditast kell utészerkesztenie a nyelvi szakembernek. Egy
rossz mindségli szoveg akar tobb munkat és eréfeszitést is jelenthet a forditonak,
mint ha 6nalloan készitené el a forditast, tehat a technoldgia nem éri el a céljat: a
hatékonysag novelését és a koltségek csokkentését. Az értékelések eredménye a
forditomotorok készit6i szamara is fontos adatokkal szolgal, hiszen tudniuk kell,
mennyire hatékony a rendszeriik, milyen Gjitasokra, fejlesztésekre van sziikség.
A munkajuk javitasahoz fontos kiindulépontot adhat, ha a nyelvészek ra tudnak
vilagitani a gépi forditas erdsségeire és gyengeségeire.

A gép altal forditott szovegek mindségének értékelésekor megkiilonboztetiink
automatikus €s manuadlis, azaz gépi €s human modszereket. A nyelvtechnologian
alapul6 automatikus értékelés gyors és konnyen elvégezhetd elemzéseket kinal, a
human moédszer pedig részletes, kvalitativ adatokkal szolgal. A gépi forditas
mindségbiztositasanak fontossagat jelzi, hogy megindult a torekvés az értékelés
szabvanyositasara. Kiilon konzorcium jott 1étre, hogy egységes mindségértékelési
szempontrendszert és eszkdzkészletet biztositson a szakma és a kutatok szamara
(Lommel, 2018). A nemrégiben megjelent 1SO 5060:2024 mindségbiztositasi
szabvany a szakforditdsok human értékelésének ¢€s lektoralasanak egységesitését
segiti eld, hangsulyozva egyuttal a jelentdségét is.

A jelen pilotkutatas az ELTE BTK Fordito- és Tolmacsképz6 Tanszékének és
az Eurdpai Bizottsag Forditasi Foigazgatosaganak (DGT) kozos projektjeként,
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illetve egyik részeként valosult meg. A Human-in-the-Translation-Loop (HITTL)
kutatocsoport azt vizsgalja, hogy van-e sziikség lektoralasra a gépi forditomotor
altal készitett forditas utdszerkesztése utan (Robin et al., 2023). A kutatasi projekt
egyik alkérdéseként azt vizsgaltuk meg, hogy a referenciaforditason alapuld gépi
mindségértékeld algoritmusok és a neuralis mindségbecslési modszerek vajon
képesek-e kimutatni az utdszerkesztett és a lektoralt szovegvaltozatok kozotti
mindségi valtozast, illetve korrelalnak-e az alkalmazott hibatipologian alapulo
human mindségértékelés eredményeivel.

2. Automatikus mindségértékelés és minoségbecslés

A gépi forditas kiértékeléséhez a mai napig hasznélatosak a referenciaforditason
alapuld mindségértékeld metrikak. Ilyen a BLEU (Papineni et al., 2002), a chrF
(Popovi¢, 2015), a TER (Snover et al., 2006) vagy a METEOR (Banerjee &
Lavie, 2005), illetve e metrikdk azon valtozatai, amelyek nem a gépi forditas és a
referencia kozotti kiilonbséget mérik, hanem a gépi forditas €s az utoszerkesztett
szoveg kozotti eltéréseket. Ezek a Human-targeted elotaggal ellatott valtozatok:
HBLEU, HTER, HMETEOR. A legnépszer(ibb metrikak mellett tovabbiakat is
hasznalhatnak kiilonb6zo, specifikusabb nyelvekre vagy feladatokra: NIST
(Doddington, 2002), ROUGE (Lin, 2004), LEPOR (Han et al., 2012), RIBES
(Isozaki et al., 2010). Az ilyen metrikak érvényességének egyik sarkalatos pontja
az 0sszehasonlitas alapjaul szolgald referenciaforditasok eredete és mindsége.

A gépi forditas kiértékelésének masik modszere a referenciaforditas nélkiili
kiértékelés, mas néven mindségbecslés. A mindségbecsld modell felépitése soran
gépi tanuld algoritmussal mindségi mutatok vagy jegyek alapjan tanitanak be egy
modellt emberi kiértékelésekre (Yang et al., 2016; Specia et al., 2013). Az utobbi
években egyértelmiien a neuralis mddszereken alapuldé mindségbecslé modszerek
érik el a legjobb eredményeket. A mindségbecsld modell két kiillonb6zd nyelvii
szoveget hasonlit 0ssze, ezért a tobbnyelvii eldtanitott nyelvmodelleken alapuld
modszerek valtak népszeriivé (Rei et al., 2022; Tao et al., 2022). Masik kutatasi
irany, amikor a két kiilonboz6 nyelv szamara két kiilon enkodert (dual encoder)
tanitanak be (Heo et al., 2021). A tobbnyelvii modellek tovabb kombinalhatok
tobbfeladatos tanulasi architektarakkal (multitask learning architectures) (Lim et
al., 2021; Geng et al., 2022), vagy sajat, manualisan eldallitott jegyekkel lehet
tovabb bdviteni a modell tudasat (Wang et al., 2021; Zerva et al., 2021).

A gépi metrikdknak — a human kiértékeléshez hasonl6an — vannak eldnyeik és
hatranyaik is. Elonyliik, hogy gyorsan el lehet Oket késziteni (gyakorlatilag néhany
gombnyomas segitségével), mig a human kiértekelés (jelentds mennyiségit) ido-
¢s energiaraforditast igényel. A gépi metrikak tovabba barmikor rendelkezésre
allnak, €és objektiv adatokkal szolgdlnak. Hatranyuk azonban, hogy nem tudnak
arnyalt értékelést szolgaltatni; nem tudjak megallapitani a hibak tipusat, illetve
nem tudjak a hibakat stlyozni sem (egy félreforditas példaul sulyosabb hiba, mint
egy eliités). Egyes metrikdk pedig nem veszik figyelembe példaul a szorendet,
vagy biintetOpontot adnak, ha a forditas rovidebb a referenciaszovegnél (BLEU).
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Eppen ezért a konnyen alkalmazhat6 gépi metrikak mellett nem elhanyagolhat6 a
human kiértékelés szerepe sem a mindségbiztositas terén.

3. Human kiértékelés
Koréabbi kutatasok bizonyitottdk, hogy a statisztikai modszereken alapuld gépi
forditorendszerek idejében a referenciaforditdson alapuld metrikék csak kevéssé
korrelaltak a manualis elemzésekkel (Banerjee & Lavie, 2005; Laki, 2015). Az
utobbi években a gépi forditorendszerek mindségének javulasaval az értékelési
szempontok is egyre részletesebbek lettek. A kutatok hosszu tavu célja az, hogy
az emberi €s a gépi forditas kiértékelését egységesiteni, szabvanyositani lehessen.
Ennek érdekében keriilt bevezetésre a gépi forditas mindségértékelésébe az MQM
Core (Multidimensional Quality Metrics) hibatipoldgiai szempontrendszer (lasd
Freitag et al., 2021; Yang, 2024), amely sz6-, kifejezés- és mondatszintii elemzést
is lehetdvée tesz. Ez a hibatipologia szolgalt alapul az 1SO 5060:2024 nemzetkozi
mindségbiztositasi szabvany értékelési szempontrendszerének kialakitdsahoz is.
A human kiértékeles mindig pontosabb, mint a gépi kiértékelés, am a hatranya,
hogy id6igényes és draga. Sziikségességét azonban a human-in-the-loop modell*
is alatamasztja, amely alapjan a mesterséges intelligencia fejlesztéséhez nagyban
hozza tud jarulni a human nyelvi szakember munkéja az adatok annotalasanal, az
algoritmus tanitasanal, majd az algoritmus tesztelésénél (Mosqueira-Rey, 2023).
Way (2018) idézi a gépi forditas human kiértékelésének tipusait, amelyeket
Humphreys és munkatarsai (1991) tettek k6zz¢é. Ezek a tipusok a kdvetkezok:

» Tipologiai értékelés (typological evaluation): megmutatja, mely forditasi
jelenséget tudja kezelni az adott gépi forditorendszer.

* Deklarativ értékelés (declarative evaluation): azt mutatja meg, hogy egy
gépi forditomotor hogyan teljesit a forditas kiilonb6zé dimenzidi mentén.

* Operativ értékelés (operational evaluation): meghatarozza, hogy egy gépi
forditomotor mint a forditasi folyamat része mennyire lesz hatékony a
koltségek tekintetében.

Meglatasunk szerint a forditoipar jelenleg abba az iranyba halad, hogy a nyelvi
szolgaltatok szamara a harmadik tipus a leglényegesebb. Talan ez az irdny nem
éppen a legkedvezdbb, legpozitivabb a nyelvtudomany szempontjabdl, az ipari
koriilményeket azonban nem hagyhatjuk figyelmen kiviil, kiilondsen akkor nem,
ha olyan szakembereket szeretnénk képezni, akik a forditopiacra kikeriilve meg
tudjak allni a helyiiket (lasd még Eszenyi et al., 2023). Az emberi kiértékelésnek
az iddigényesség €s a koltségesség mellett masik hatranya a szubjektivitas, éppen
ezért elengedhetetlen, hogy a megbizhatosag érdekében a hibatipologiai elemzést
tobb nyelvi szakember végezze. Popovi¢ (2018) szerint a human kiértékelés akkor
okozza a legnagyobb nehézséget, ha sokféle hibatipust kell megkiilonboztetni,

! https://www.telusinternational.com/glossary/human-in-the-loop
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hiszen ilyenkor sokkal nagyobb a tévedés lehetosége, €s az annotatorok kozott
ilyenkor a legkisebb mértékii az egyetértés. Popovi¢ cikkében azon alldspontjat
lehet a legpontosabb ¢és legatfogdbb értékelést adni a gépi forditds mindségérol.

Falkedal és King (1990) mar korabban megfogalmaztak ezen véleményiiket,
ugyanakkor pesszimistabbak a megvaldsitas vonatkozasaban. Szerintiik is az a
legjobb megoldas, ha t6bb olyan szakember végzi az értékelést, aki rendelkezik
nyelvészeti ismerettel, és van tapasztalata a nyelvtechnologia terén. Am hozza is
teszik, hogy ez a két feltétel csak a legritkabb esetben valosul meg a gyakorlatban.
A helyzet ma is valtozatlan: ritka az egyiittmiikodeés a nyelveszek, a gyakorlo
forditok és a nyelvtechnologusok kozott. A forditdiparban végbemend digitalis
forradalom azonban sziikségessé teszi a szakteriiletek kozotti egytittmikodést: a
mesterséges intelligencia atalakitja a forditasi folyamatokat, a szakma megoldast
keres a mindségbiztositas kérdéseire, a nyelvi kérdésekre pedig a forditaskutatod
nyelvészek keresnek valaszt. Kutatasunkkal remélhetéleg szorosabbra fiizhet6 a
kiilonb6z0 szakteriiletek kozotti kapcsolat.

4. A kutatas bemutatasa

A jelen pilotkutatas a HITTL kutatocsoport projektjéhez (Robin et al., 2023)
kapcsolodva arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy a referenciaforditason alapulod
automatikus mindségértékeld algoritmusok, valamint a neuralis mindségbecslési
modszerek mennyire kovetik az utoszerkesztett és a lektoralt szovegvaltozatok
kozotti kiilonbsegeket, illetve mennyire korreldlnak az alkalmazott hibatipologian
alapulé human értékelés eredményeivel. Az automatikus gépi kiértékeléseken és
manualis hibatipologiai szovegelemzéseken alapuld kismintas elézetes kutatas
elsddleges célja a kivalasztott modszerek tesztelése volt.

4.1. A korpusz

Kutatasunkhoz harom angol nyelvii sajtokdzleményt hasznaltunk fel, amelyeket
az Europai Bizottsag Forditasi Féigazgatosaga (DGT) bocsatott a kutatdcsoport
rendelkezésére, igy lehetdve valt, hogy valos forditasi projekteket vonjunk be a
vizsgalatokba. A DGT nyelvi szakemberei integralt forditasi kornyezetben, CAT-
eszkozok segitségével végzik a forditast (Abranyi, 2015; Robin et al., 2023), de
a sajtokozlemények esetében kevés forditbmemoria all a rendelkezésiikre, ezért a
forditok nagyrészt a gépi forditdmotor forditasaira hagyatkoznak. A kutatasi
korpusz a DGT neuralis forditomotorjaval (eTranslation)? forditott szovegeket,
valamint azok utoszerkesztett és lektoralt valtozatat tartalmazza. Az automatikus
és gépi elemzési modszereink tesztelését szolgald pilotkutatas harom eurdpai
unios sajtokozlemény magyar nyelvi valtozatainak vizsgalatara korlatozodott, a
szovegek jellemzdi az alabbi 1. tablazatban lathatok. A vizsgalatokbol kizartuk a

2 eTranslation — European Commission https://commission.europa.eu/resources-partners/etranslation_en
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forditomemoriabodl szarmazd szegmenseket, és csak a gépi forditds bevonasaval
késziilt szovegrészeket vizsgaltuk.

A kiilonboz6é szovegvaltozatok mindségének kiértekelését kétféle elemzési
modszerrel végeztiik el. Az egyik a manualis, human hibatipolégiai elemzés volt,
a masik a kiilonb6z6 metrikékat alkalmazo gépi mindségbecslés és -értékelés. Az
automatikus mindségértékeld metrikdkhoz a forditasok hibatipoldgiai elemzése
eredményeként szuperlektoralt valtozatat hasznaltuk fel referenciaszovegként.

1. tablazat. A korpusz f6bb szovegjellemzdi

Atlagos
Dokumentum [Szdvegvaltozatok Elemzett ,  |szOszam /
. Sz6
(doc_id) szegmensek szegmens
(atlag/median)

Forras 936 (24,63/24,0
Gépi forditas 870 (22,90/22,5

1. Utodszerkesztett 38 874 |23,00/225
Lektoralt 875 (23,03/22,5
Szuperlektoralt (referencia) 873 [22,97/215
Forras 342 (20,12/20,0
Gépi forditas 292 |17,18/17,0

5. Utodszerkesztett 17 289 17,00/ 16,0
Lektoralt 302 |17,77/17,0
Szuperlektoralt (referencia) 304 |17,88/18,0
Forras 924 |18.12/16,0
Gépi forditas 803 |[15,75/15,0

9. Utdszerkesztett 51 839 [16,45/15,0
Lektoralt 843 (16,53/15,0
Szuperlektoralt (referencia) 858 (16,82/15,0

4.2. Human mindségértékelés

A szovegek human kiértékelését a DGT altal is alkalmazott (Drugan et al., 2018)
MQM Core hibatipologia® segitségével hajtottuk végre, amely a human és a gépi
forditas elemzésére is alkalmazhato. A tipoldgiat a kutatas céljai és az elemzések
eredményei alapjan adaptaltuk. Az eredeti tipologiaban szerepld f6 kategoriak
koziil négyet hasznaltunk a vizsgalatban, figyelmen kiviil hagyva a szerkesztésre
vonatkozo6 pontokat, mivel a szovegeket projektcsomagkeént, szerkesztés nélkiili
valtozatban kaptuk meg. A kutatdsban hasznalt hibakategoriak az alabbiak voltak:

3 https://themgm.org/the-mgm-typology/
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» Pontossag (accuracy)
- Félreforditas (mistranslation)
- Tulforditas (over-translation)
- Alulforditas (under-translation)
- Betoldas (addition)
- Kihagyas (ommission)
- Sziikségtelen forditas (unnecessary translation)
- Nemforditas (non-translation)
- Zavaros forditas (garbled translation)
* Terminoldgia (terminology)
- Inkonzisztens terminus (szovegen beliil) (inconsistent term within text)
- Inkonzisztens terminus (forrassal) (inconsistent term with resource)
- Helytelen terminus (wrong term)
- Hianyos terminus (incomplete term)
- Sziikségtelen terminus (Unnecessary term)
- Hianyzo terminus (missing term)
* Nyelvi norma (linguistic norm)
- Nyelvtan (grammar)
- Ko&zpontozas (punctuation)
- Helyesiras (spelling)
* Nyelvhasznalat (style)
- Szervezeti nyelvhasznalat (organisational style)
- Inkonzisztencia (forrassal) (inconsistent style with external reference)
- Ugyetlen nyelvhasznalat (awkward style)
- Nem idiomatikus nyelvhasznalat (unidiomatic style)
- Inkonzisztencia (szovegen beliil) (inconsistent style within text)
- Regiszter (register)

A hibatipologiai elemzéseket a kutatdcsoport tagjainak részvételével, tobbszoros
kodolassal végeztiik a megbizhatosag és a szubjektivitas kizarasa érdekében.

A kategorizalas soran a hibak stlyozasara is sor keriilt, hiszen a mingséget nem
ugyanolyan mértékben veszélyezteti a kozpontozast és a szakmai terminologiat
érint6 hiba. Az MQM Core tipologia a hibak sulyozasat illetéen négy kategoriat
kiilonboztet meg (kis, nagy, kritikus, semleges), az ISO 5060:2024 nemzetkozi
szabvany pedig harmat (kritikus, nagy, kis), azonban a DGT altal alkalmazott
értékelési rendszert kovetve a kategorizalas egyszeriisitése érdekében csupan Kis
¢s nagy hibédkat azonositottunk. Nagynak mindsiiltek az értelemzavar6 hibék,
példaul a félreforditas és a helytelen terminologia, mig kicsinek az értelmezést
nem veszélyeztetd kozpontozasi vagy helyesirasi hibak szamitottak. Az 6sszesités
soran a kis hibdk egyes, a nagy hibak pedig 6tos szorzoval kertiltek szdmitasba.
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4.3. Gépi minoségbecslés és -értékelés
Kutatasunkban a referenciaforditassal torténo automatikus kiértékelo metrikak
kozul az alabbiakat alkalmaztuk:

- BLEU (Papineni et al., 2002): a BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) az
egyik legnépszeriibb kiértékeld6 modszer. A BLEU pontossadgot szamol, azt
vizsgalja, hogy a gép altal leforditott mondatokban 1év6 szavak és kifejezések
mennyire pontosan illeszkednek a referenciaforditashoz. Az algoritmus az n-
grammok (n szomszédos szimbolum) alapjan szamolt értékek sulyozott atlagat
adja. A vizsgalathoz a SacreBLEU (Post, 2018) implementaciét alkalmaztuk.

- chrF (Popovi¢, 2015): a chrF algoritmus karakter n-gramm F-mértéket szamol.
Ez a modszer a ragozo nyelveknél kiilondsen elonyos, hiszen ha két sz6 csak
toldalékban kiillonbozik, akkor azokat a BLEU eltéro szoalakokként kezeli, és
nem talal kozottiik egyezést, mig a chrF sokkal tobb egyezést talal a karakterek
szintjén. A jelen kutatishoz az eredeti implementéciot* hasznéltuk, vagyis nem
modositottunk a paramétereken.

- TER (Snover et al., 2006): a TER (Translation Edit Rate / Translation Error
Rate) forditasi hibaaranyt szdmol a gépi forditas €s az emberi referenciaforditas
kozott az alapjan, hogy mennyi szdéalapu eltérés (beszuras, torlés, eltolas vagy
helyettesités) azonosithatd, majd az azonositott eltérések szamat elosztja a
referenciaforditasok atlagos mondathosszaval. Kutatasunkhoz a SacreBLEU-
féle implementaciot (Post, 2018) alkalmaztuk.

- XCOMET-XXL (Guerreiro et al., 2023): az Unbabel® terméke; a 10,7 milliard
paraméteres XLM-R XXL (Goyal et al., 2021) modellt finomhangoltak gépi
forditasok kiértékelésére. A tanitishoz a WMT22-r® altal kiadott Direct
Assessments és MQM korpuszt hasznaltdk. Leirasuk alapjan tdmogatja a
magyar nyelvet is. A kiértékeléshez a forrasnyelvi, a gépileg leforditott és a
referenciaszoveget kell megadni a modellnek.

A fentiekben ismertetett automatikus vizsgalatokhoz a human kiértékelés alapjan
l1étrehozott szuperlektoralt szovegvaltozatokat hasznaltuk.

A kutatasban alkalmazandd, referenciaforditas nélkiili mindségbecslé modell
kivalasztasanak legfontosabb szempontja az volt, hogy a modell ismerje az angol
¢s a magyar nyelvet is, ezért a valasztast két modellre szilikitettiik le:

- QUuEst: angol-magyar minéségbecslé modell. Yang és Laki (2023) kutatasuk
soran egy XLMRoBERTa (Conneau et al., 2020) modellt finomhangoltak az
angol-magyar HuQ (Yang et al., 2016) korpuszon.

4 https://github.com/m-popovic/chrF
5 https://unbabel.com
8 https://www.statmt.org/wmt22
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- CometKiwi-da-xxI (Rei et al., 2023): az Unbabel” terméke; a 10,7 milliard
paraméteres XLM-R XXL (Goyal et al., 2021) modellt finomhangoltak
mindségbecslés feladatara. Bemenetként a forrasnyelvi és a gépileg leforditott
szoveg szolgal az elemzéshez.

A kiértékelés soran kimértiink még két tobbnyelvii modellt is az Unbabeltdl,
amelyek tdmogatjak a magyar nyelvet. Mindkét modell XXL méretii, tobb mint
44 GB ¢és tobb mint 10 milliard paraméteres. A hasznalatukhoz egy darab nagy
teljesitményti, 80 GB-0s NVIDIA A100 GPU szerverre volt sziikség.

5. Eredmények

A kivalasztott harom EU-S sajtokdzlemény kiilonb6zo — eTranslation rendszerrel
eléforditott, utoszerkesztett, lektoralt €s szuperlektoralt — valtozatait kiértékeltiik
a gépi mindségértékeld és -becsld metrikakkal, valamint human hibatipologiai
elemzést 1s vegeztiink az MQM Core elore meghatarozott kategoriai alapjan. A
gepi €s az emberi mindsegertekelések Osszehasonlitdshoz a Pearson-korrelaciot
alkalmaztuk. (A korrelacios egyiitthato 1 és -1 kozotti értékeket vehet fel.)

A human kiértékelés eredményei a 2. tablazatban lathatok, a kis €s nagy hibak
szamat Osszesitve, €s meglehetdsen valtozatos képet mutatnak. A gépi forditasnal
minden hibakategoriaban magasabb értékek lathatok, mint az utészerkesztett és a
lektoralt szovegvaltozatoknal, vilagosan jelezve a mindségbiztositasi eljarasok
szlikségességét a forditasi folyamatban: a gépi forditas 6nmagaban még nem tud
megfeleld mindségl célnyelvi szoveget eldallitani. Az utdszerkesztett forditasok
esetében a hibak szdma csokken, de még magasabb, mint a lektoralt szovegekben.
A hibatipoldgiai elemzés adatai alapjan az is jol kovethetd, hogy a kiilonb6zo
szovegekben eltérd gyakorisdggal fordulnak eld az egyes hibatipusok.

7 https://unbabel.com
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2. tablazat. A human kiértékelés eredményei

Doc id Hibatipus Gépi forditas Utoszerkesztett | Lektoralt
1. Pontossag 14 11 8
(935 sz0)
Terminologia | 22 10 8
Nyelvi norma 33 19 15
Nyelvhasznalat 19 16 16
Osszesen 88 56 47
5. Pontossag 6 ) 3
(342 sz06)
Terminolégia | 2 1 1
Nyelvinorma 5 5 2
Nyelvhasznalat 16 10 9
Osszesen 29 21 15
9. Pontossag 10 7 7
(952 s20)
Terminolégia | 5 6 6
Nyelvinorma 19 11 9
Nyelvhasznalat = 34 23 19
Osszesen 68 47 41

Az 1. gépileg eloforditott szovegben a nyelvi normat sértd hibak szerepeltek a
legnagyobb szamban, legkevesebb a forditas pontossaga, vagyis az ekvivalencia
terén mutatkozott. Az 5. szovegben a nyelvhasznalatot érinté hibak voltak donto
tobbségben, illetve a terminologian beliil fordult el6 a legkevesebb probléma a
gépi forditasban. A 9. szoveg ugyanazt a képet mutatja, mint az 5. gépi forditas:
a legtobb hiba a nyelvhasznalaton beliil, a legkevesebb pedig a terminologia terén
fordult elé. Az eredmények valdsziniileg azzal magyarazhatok, hogy a betanitott
neuralis gépi forditomotorok szoszinten konnyen azonositjak és feleltetik meg a
terminusokat, és a fejlesztések eredményeként a nyelvek kozotti atvaltas sem
okoz olyan gondokat, mint a korabbi modelleknél. A mondatszintli problémak, az
idiomatikus megfogalmazas, a megfelel6 regiszter és a feldolgozhatosag viszont
tovabbra 1s gyakori problémakeént jelenik meg a gépi forditasban.

A vizsgalt szovegek mindségének pontos megitéléséhez azonban sziikséges a
hibak sulyozasa is (lasd 4.2. alfejezet). Az elemzések soran tehat a kis hibakat
egyes, a nagy hibdkat 6tés szorzoval lattuk el. Tovabba a kiilonb6z6 terjedelmii
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vizsgalt szovegek Osszehasonlithatosaga érdekében a kapott értékeket 1000 szoéra
standardizaltuk. Az igy kapott sulyozott szamadatokat az 1. abra mutatja be.

1. abra. Standardizalt eredmények

Standardizalas
350
300
250
200
150 106
1
00 5 1 70
34

B | i | I
. l

1. szoveg szoveg 1. szoveg 5. szoveg 5. szoveg 5. szoveg 9. szoveg 9. szoveg 9. szoveg

LEKT LEKT LEKT

mKis hiba mnagy hiba ®gsszes hiba

Az oszlopdiagramon megfigyelheté a vizsgalt szovegvaltozatok mindségének
javulasa a mindségbiztositasi eljarasok nyoman: a hibaértékek alacsonyabbak az
utoszerkesztett €s a lektoralt valtozatokban minden széveg esetében. Ez a javulas
els6sorban a nagy hibak szamaban bekovetkezo csokkenéssel magyarazhatd. Jol
lathato a kiilonbség az egyes szovegek mindségében is: az 1. eléforditott szoveg
(MT) stlyozott hibaértéke a legmagasabb, a 9. szovegé a legkisebb — az eltérés
pedig ebben az esetben is a nagy hibak szamértékének eltérésével magyarazhato.
Erdemes megfigyelni azt is az adatok szorasa alapjan, hogy az utészerkesztés és
a lektoralas nyoman csokken a mindségbeli kiilonbség a szovegvaltozatok kozott:
gépi forditasok (49,5), utoészerkesztett szovegek (27,1), lekoralt szovegek (6,1).

A 3. tablazatban lathat6 a gépi €és a human kiértékelések osszehasonlitdsa. A
referenciaalaptt automatikus metrikak magas korrelacioval (0,9<) kovették az
egyes szovegvaltozatok mindségi valtozasat, amelyet a human hibatipologiai
elemzés eredményei megmutattak. A neuralis mindségbecsld rendszerek azonban
nem tudtak egyértelmiien felismerni a mindségjavulast (az 5. szoveg kivételével).
Az angol-magyar mindségbecslé modellt ugyanis a HuQ korpuszon tanitottak be,
amely nem tartalmaz neuralis gépi forditasokat, ez a modell valésziniileg inkabb
a statisztikai modellekkel leforditott szovegek hibait ismeri fel. A 9. szoveg
esetében a gépi mindségbecslés és a human elemzés ugyan magas korrelaciot ért
el, de negativat, vagyis a metrikak forditva érzékelték a mindségvaltozast.
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3. tablazat. Gépi kiértékeld metrikdk eredményei

Doc_id|Metrika Gépi  |Utoszerkesztett|Lektoralt| Referencia| Pearson-
forditas korrelacid
MQM 71,379 84,554 88,457 100 -
BLEU 70,874 81,052 85,294 100 0,9890
1 |chrF 84,964 91,147 93,345 100 0,9980
TER 23,368 15,578 11,111 0 0,9890
XCOMET- | 0,909 0,948 0,955 0,980 0,9955
XXL
QUEst 5,037 5,031 5,042 5,040 0,3939
CometKiwi-| 0,912 0,932 0,922 0,921 0,4055
da-xxl
MQM 76,370 83,045 88,411 100 -
BLEU 63,297 74,236 81,479 100 0,9996
5 |chrF 81,366 86,924 91,123 100 0,9998
TER 27,961 19,079 12,171 0 0,9979
xCOMET- | 0,961 0,980 0,985 0,992 0,9102
XXL
QUEst 5,076 5,095 5,0967 | 5,097 0,7567
CometKiwi-| 0,952 0,967 0,975 0,978 0,8990
da-xxl|
MQM 80,697 88,439 89,443 100 -
BLEU 36,657 51,014 52,606 100 0,8636
9 |chrF 51,408 59,283 59,990 100 0,9439
TER 82,051 72,494 70.746 0 0,9273
XCOMET- | 0,662 0,668 0,668 7,862 0,8711
XXL
QUEst 5,063 5,0589 5,0594 | 5,054 -0,9944
CometKiwi-|0,8154 0,8910 0,8931 | 0,6206 -0,6966
da-xxl|

A 4. tablazat a szegmensalapu kiértékelések eredményeit mutatja. Itt az lathato,
hogy a gépi elemzések szegmensalapon vegyesen tudtak magas korrelaciot elérni
az emberi kiértékeléssel. A referenciaalapi metrikak az 1. szovegnél viszonylag
magas (0,7<) korrelaciét mutatnak a gépi forditas €s az utdszerkesztett szoveg
esetében is, mig az 5. szovegnél csak a gépi forditasrél mondhat6 el ugyanez. A
9. szovegnél rendkiviil alacsony korrelaciot értek el a metrikdk. Az angol-magyar
mindségbecslé modell egyetlen esetet leszamitva mindenhol alacsony korrelaciot
talalt. AzxCOMET viszont magas korrelaciokat ért el az 1. és az 5. szovegnél, de
a 9. szdveg esetében ugyancsak alacsony értékeket mutatott. A szdmok alapjan a
9. szoveg mindségének mérése nehéznek bizonyult mindegyik modell szamara.

146



OLGYAY-FEKETE JUDIT — YANG ZIJIAN GYOZO — ROBIN EDINA

A szegmensalapu kiértékelésbodl az latszik egyértelmiien, hogy a mindségbecsld
modellek nem tudtédk kovetni az emberi kiértékeléseket.

4. tablazat. Szegmensalapu Pearson-korrelacio eredmények

Doc_id|Metrika Gépi  |Utoszerkesztett|Lektoralt
forditas
BLEU 0,743 0,769 0,687
chrk 0,857 0,899 0,367
1 |[TER 0,768 0,728 0,641
XCOMET- 0,689 0,770 -0,044
XXL
QUEst 0,124 -0,118| 0,050
Cometkiwi- | 0,096 -0,059| -0,013
da-xxI
BLEU 0,733 0,313| 0,247
chrF 0,657 0,307 0,154
5 |TER 0,772 0,283 0,234
XCOMET- 0,376 0,657 0,319
XXL
QUuEst -0,078 0,343 0,492
Cometkiwi- | -0,099 0,552 0,005
da-xxl
BLEU 0,337 0,166 0,370
chrF 0,029 0,027 0,282
9 |TER 0,049 0,107 0,387
XxCOMET- | -0,088 -0,041| 0,265
XXL
QUuEst -0,066 -0,087| -0,132
Cometkiwi- | -0,304 -0,216| -0,227
da-xxl

6. Osszegzés

A jelen kutatisban kiilonb6zd gépi mindségértékeld modszereket vizsgaltunk a
human elemzéssel dsszehasonlitva abbol a szempontbol, hogy mennyire kdvetik
a gépileg eloforditott, az utdszerkesztett és a lektoralt szovegvaltozatok kozotti
mindségjavulasokat. A pilotkutatasnak nem volt célja azonban a hibatipologiai
elemzés kvalitativ adatainak részletes bemutatasa — erre egy késobbi tanulmény
keretében keriilhet sor. Vizsgalatunkban a human hibatipoldgiai elemzés mellett
referenciaalapt és referencia nélkiili automatikus mindségértékelo, illetve -becslo
modszereket is alkalmaztunk. Eredményeink azt mutatjak, hogy a referenciaalapa
értekeld metrikdk a dokumentum szintjén tudjék kdvetni a human elemzéssel is
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azonositott mindségjavulast, a mindségbecslé modell azonban nem. Ez annak
tudhato be, hogy az altalunk alkalmazott mindségbecslé modell tanitbanyaga, a
HuQ Korpusz nem tartalmaz neuralis forditomotorokkal késziilt forditasokat.

Az elOzetes kutatds eredményei vildgosan megmutatjdk a szdvegvaltozatok
mindségének javuldsat a mindségbiztositasi eljarasoknak koszonhetden: a hibak
sulyozott értéke folyamatos csokkenést mutat az utdszerkesztés €s a lektoralas
eredményeképpen. A szovegvaltozatok mindsége kozotti kiilonbség a lektoralt
szovegek esetében a legalacsonyabb; a kivant szovegmindség az utdszerkesztés
¢s a lektoralas egyiittes eredményeként jott 1étre. Ebbol pedig azt a kdvetkeztetést
vonhatjuk le, hogy sziikség van az utdszerkesztett szovegek lektoralasara.

A jelen pilotkutatas csak az Europai Bizottsag Forditasi Foigazgatosaga (DGT)
altal fejlesztett eTranslation neuralis gépi forditorendszer vizsgalatara fokuszalt,
a kiilonbozo szovegvaltozatok mindségi javulasat elemezve. A jovoben érdemes
lehet mas, altalanos és doménspecifikus forditomotorok, valamint a generativ
mesterséges intelligencian alapul6 rendszerek bevonasdval folytatni a kutatast.
Azt is fontos megvizsgalni a kés6bbiekben, hogy a mindségértékeld metrikak
képesek-e kovetni az egyes szovegek kozotti, human hibatipologiai elemzéssel
azonositott mindségi kiilonbségeket, valamint kimutatni az utoszerkesztés és a
lektoralas sajatossagait (Szlavik 2022). Emellett tobb forditott szoveg elemzésére
van sziikség, mivel a kiilonboz6 altalanosithatd tendencidk megallapitasa csupan
nagyobb korpuszok elemzésével lehetséges. Ehhez a DGT altal biztositott tovabbi
gepileg eloforditott szovegeket tervezzilk megvizsgalni a jovOben.
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