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KUIDAS MASIN TOLGIB

HEIKI-JAAN KAALEP, MARE KOIT

1. Sissejuhatus

(http:/ltranslate.google.ce/#) tolkida inglise keelde lauseid ,Hea ilmaga

soidab paadiga sinna viie tunniga” ja ,Paadiga s6idab hea ilmaga sin-
na viie tunniga”. Vastuseks saime moélemal juhul: ,,Good weather, a boat tra-
vels there for five hours.” Tolge pole perfektne, aga on tiiesti arusaadav. Ees-
ti keel on nende enam kui 50 keele hulgas (vt sama internetilehekiilge), mis
on arvuti abil tolgitavad ja mille konelejaid-kirjutajaid ei saa oma salakeele
ainuvaldajatena kasutada, nagu kasutati navaho indiaanlasi USA armees
Teise maailmasaja ajal.

Teiselt poolt, kui tolkisime sama programmiga eesti keelde lause ,,Blank
Verse is any verse comprised of unrhymed lines all in the same meter, usual-
ly iambic pentameter”, siis saime ,Silosde on iga salm koosneb riimitu read
koik samas meeter, tavaliselt neljajalalise jambi pentameter”.

Milles on asi? Miks oli teisel juhul tolge nii halb? Kust véeti viljend
yneljajalalise jambi pentameter”? Voib tunduda veider, aga tegelikult ei tea
seda ka tolkesiisteemi tegijad ise. Alljargnevalt piitiame liigselt detailidesse
minemata kirjeldada, kuidas masintolkesiisteemid tootavad ja kuidas neid
tehakse. Masinatega kipub ikka nii olema, et teadmine, kuidas asi tootab,
voimaldab teda paremini kasutada (eriti sel juhul, kui ta héasti ei tahagi t66-
tada).

[ ; desoleva aasta mértsis proovisime Google’i masintélkeprogrammiga

2. Esialgne (nn klassikaline) lidhenemisviis

Mote kasutada tolkimisel elektronarvutit on peaaegu niisama vana kui arvu-
ti ise. Moni masintolke (MT) arengut soodustanud idee on aga parit veel pal-
ju varasemast ajast. Niiteks soovitati juba XVII sajandil keelebarjiaride tile-
tamiseks kasutada keelest soltumatut tdhenduse esitust. 1933. aastal paten-
teeris vene teadlane Pjotr Smirnov-Trojanski mehaanilise télkimise protse-
duuri.

Tosisemad MT-alased katsetused algasid koos esimeste elektronarvutite
loomisega 1940. aastatel, olles niisiis — iillataval kombel — arvutusmasinate
esimesi rakendusi.

Bernard Vauquois, kes tootas 1970. aastatel Grenoble’i Ulikoolis, mis oli
juhtivaid reeglipohise MT keskusi, vottis MT klassikalised meetodid kokku nn
Vauquois’ kolmnurgana (vt joonist 1), milles iga korgem aste nouab ldhtekee-
le detailsemat analiiiisi ja vastavalt sihtkeele detailsemat siinteesi.
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Joonis 1. Vauquois’ kolmnurk: MT klassikalised meetodid.
2.1. Otsetolge

Selle meetodi korral tolgitakse 1ahtekeele tekst sonahaaval, kasutades mahu-
kat kakskeelset sonastikku. Sisendit kéisitletakse sonavormide jirjendina ja
otse selle jarjendiga sooritatakse mitmesuguseid operatsioone: asendatakse
lahtekeele sonad sihtkeele omadega, muudetakse nende jirjekorda saamaks
sihtkeele korrektsed laused jne.

Otsetolge on voimalik, kui keeled on suhteliselt 14hedase struktuuriga ja
sarnase lauseehitusega. Esimesed MT-siisteemid, mis loodi 1950. aastatel,
olid koik otsetdlkestisteemid. Tutipiliselt luuakse selline siisteem iihe kindla
keelepaari jaoks.

Ka Eestis hakati MT-ga tegelema 1950. aastate 16pus, mil Tartu Ulikooli
matemaatikud eesotsas Ulo Kaasikuga proovisid télkida matemaatilisi teks-
te vene keelest eesti keelde. Koostati ka moéni programm (nt vene keele mor-
foloogiline analiiiis) tolleaegsele arvutile Ural, mille tockiirus oli tdnapédeva
arvutitega vorreldes naeruviadrne — 100 tehet sekundis — ega véimaldanud
muidugi efektiivset tolkimist. Hiljem see t66 siiski soikus.

2.2. Ulekanne

Selle strateegia jargi jaguneb tolkimine kolme faasi: ldhtekeele analiiiis, tle-
kanne ja sihtkeele siintees ehk genereerimine. Uldiselt jaotatakse analiiiis
morfoloogiliseks, siintaktiliseks ja semantiliseks analiitisiks. Siintees (kui
analiiisi poordprotsess) jaguneb samal viisil semantiliseks, siintaktiliseks ja
morfoloogiliseks siinteesiks.

Tuleb méarkida, et MT jaoks voib analiitis erineda muudel eesmérkidel teh-
tavast analuiisist. Niiteks lause Jiiri vaatas pikksilmaga tiidrukut sintakti-
lisel analiiiisil ei ole oluline, missuguse sona laiend on pikksilmaga.
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Léhte- ja sihtkeelest soltuvalt voib iilekanne toimuda kas pérast morfo-
loogilist, suntaktilist v6i semantilist analiiiisi ja jatkuda vastavast siinteesi
etapist, s.t osa analiiiisi/siinteesi etappe voidakse &ra jétta.

Olemasolevates reeglipohistes MT-slisteemides toimub tilekanne enamas-
ti parast siintaktilist analiiiisi. Naiteks ingliskeelse lause It rains eesti keel-
de tolkimisel voiks leida lahtelause siintaktilise struktuuri ALUS OELDIS
ning teisendada selle sihtlause omaks: OELDIS ALUS. Lisaks tuleb teha mui-
dugi leksikaalne iilekanne, s.t asendada ldhtekeele sonad sihtkeele vastete-
ga, saades tolke: Sajab vihma.

Leksikaalse iilekande alus on otsing kakskeelsest sonastikust. Tolkeekvi-
valendiks voib olla nii sona kui ka pikem fraas. Niiteks ingliskeelse sona
misinterpret vaste on eesti keeles ’valesti tolgendama’ ja saksakeelse fraasi
abgerahmte Milch eesti vaste on ’16ss’. Uks tuntud MT-siisteem, mis iilekan-
demeetodit kasutab, on Kanada ilmateadete inglise-prantsuse tolkesiisteem
METEO.

2.3. Otsetolke ja iilekande kombineerimine

Kuigi iillekandemeetod véimaldab nii ldhte- kui ka sihtkeeles keerulisemaid
nahtusi kisitleda kui otsetdlge, ilmneb, et lihtsad sonajéarje muutmise reeg-
lid pole piisavad. Praktikas on vaja palju teisendusreegleid, mis kasutavad
molema keele sonades peituvaid teadmisi ning siintaktilisi ja semantilisi
tunnuseid. Seetéttu kombineerivad kommertskasutuses olevad MT-siisteemid
otsetdlget ja iilekannet, kasutades mahukaid kakskeelseid sonastikke, aga
ka morfoloogilist ja siintaktilist analiiiisi. Néaiteks SYSTRAN (SYStem
TRANSslation), mille arendamist alustati 1968. aastal Ameerika Uhendriikide
ohujoudude tarvis vene keelest inglise keelde tolkimiseks ja mis on iiks
vdhestest praegu toostuslikult kasutatavatest MT-siisteemidest, suudab tol-
kida 35 keelepaari, tédites kolme etappi: 1) pindanaliiiis (morfoloogiline ana-
liiis, sonaliikide méirgendamine, fraaside tuvastamine), 2) iilekanne (idioomi-
de tolge, sonatdhenduste iihestamine, eessonade méadramine verbide jargi),
3) siintees (sonade tolge kakskeelse sonastiku abil, lause sonajirje muutmi-
ne, morfoloogiline siintees). Seega teeb SYSTRAN analoogiliselt otsetdlkesiis-
teemidega suure osa oma t66st kakskeelse sonastikuga, mis sisaldab nii lek-
sikaalset, siintaktilist kui ka semantilist infot. Teiselt poolt kasutatakse ldh-
tekeele siuntaktilist ja pindsemantilist informatsiooni nagu tilekandesiis-
teemideski.

2.4. Vahekeele kaudu tolkimine

Ulekandemeetodi puuduseks on, et iga erineva keelepaari jaoks on vaja eri-
nevat tilekandereeglite hulka. Euroopa Liidu paljukeelses keskkonnas oleks
eelistatavam teistsugune MT meetod, vahekeele kaudu tolkimine. Vahekeele
meetod kasitleb tolkimist sisendi tdhenduse moistmisena ja selle tdhenduse
sihtkeeles viljendamisena. See eeldab, et on olemas keelest soltumatu tédhen-
duse esitamise keel ehk interlingva. Télkimise jarjekord on jirgmine: esmalt
tehakse sisendlause tiielik analiiiis, saades tdhenduse esitus vahekeeles,
ning siis genereeritakse sellest 1dhtudes sihtkeele lause.

Sobiva vahekeele loomine on omaette probleem: kuidas valida vajalikud
moisted ja nendevahelised seosed. Niiteks inglise sona eat ’sboma’ saksa keel-
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de tolkimisel tuleb valida kahe vaste vahel: essen (inimese kohta) ja fressen
(looma kohta). Seega peab vahekeel sisaldama moélemad tidhendused ja sisend-
lause analiiiisil tuleb kindlaks méirata, kummaga on tegu.

Millist formalismi kasutada vahekeeles? On kasutatud néiteks predikaat-
arvutust, atomaarseid primitiive, siindmusepohist esitust, kus siindmused on
seostatud nende argumentidega viikese hulga temaatiliste rollide abil.

Vahekeele meetodi puhul peavad analiisaator ja siintesaator tegema roh-
kem t66d kui iilekandemeetodi rakendamisel, aga samal ajal voimaldab see
valtida kahte keelt korvutavate teadmiste kasutamist ja piirduda iga iiksiku
keele analiiiisi ja stinteesi moodulitega (millel on palju teisigi rakendusi pea-
le MT). Vahekeele viljatootamine nouab MT-siisteemi loojalt muidugi aine-
valdkonna semantika pohjalikku uurimist ja formaliseerimist. Mone lihtsa
valdkonna puhul (nt bussiinfo, hotelli reserveerimine, piletiost) voib seman-
tika esitada andmebaasina. Andmebaas maérab voimalikud méisted ja seosed
ning MT-siisteemi looja iilesanne on iiksnes otsustada, kuidas vastavad neile
kahe kisitletava keele sonad ja struktuurid.

3. Miks on MT raskem, kui esialgu arvati?

Ammu on teada, et keeled erinevad oma iilesehituse poolest iiksteisest siiste-
maatiliselt.

Morfoloogiliselt saab keeli iseloomustada kahe mootme abil. Esi-
teks, morfeemide arv sona kohta: leidub isoleeritud keeli, kus iga sona on
uksainus morfeem (nt vietnami keeles), ja poliisiinteetilisi keeli, kus iiks sona
voib koosneda viga paljudest erinevatest morfeemidest, mis vastavad tervele
lausele (nt eskimo keeles). Teine méode on segmenteeritavuse aste: on aglu-
tinatiivseid keeli, kus morfeemidel on suhteliselt selged piirid (nt tiirgi kee-
les), ja flekteerivaid keeli, kus iiks afiks v6ib esitada mitut grammatilist
tadhendust (nt vene keeles).

Sintaktiliselt erinevad keeled sonajérje poolest, nditeks on olemas
SVO-keeled (inglise), SOV-keeled (iiri, araabia), V2-keeled (rootsi, eesti) jne.

Iga tiipoloogiline moode voib pohjustada tolkimisel probleeme, kui ldhte-
ja sihtkeel selle poolest erinevad. Naiteks SVO-keelest SOV-keelde tolkimine
nduab suurt hulka struktuurilisi imberkorraldusi, sest ldhte- ja sihtkeeles on
lauseliikmed erinevatel kohtadel.

Mbned lihtsamad struktuurierinevused on hésti teada nagu néiteks asja-
olu, et prantsuse keeles jargneb enamik omadussonu nimisénadele, aga ing-
lise keeles eelnevad omadussonad reeglina nimisonadele; jaapani ja ladina
keeles on pohitegusona lauses viimane, aga inglise ja saksa keeles asub pdhi-
tegusona esimese nimisonafraasi jarel. Rohkem on siiski selliseid olukordi, kus
keelte struktuuri vordlemine ei ole nii lihtne.

Tegelik raskus seisneb MT jaoks aga selles, et keelte erinevused ei ole siis-
temaatilised. Sonade puhul on ammu teada, et nende tdhendusviljad eri keel-
tes ei kattu, seega tuleb dige vaste leidmiseks arvestada konteksti. Kuid kon-
tekst ise koosneb sonadest, millest igaithe puhul on samasugune mitmeti t6l-
gitavuse voimalus. Ka grammatilised tdhendused, mida esindavad morfo-
loogilised kategooriad ja stintaktilised konstruktsioonid, néuavad télkimisel
konteksti arvestamist. Naiteks eesti kaasaiitlevat voib kontekstist soltuvalt
tolkida inglise keelde kas erinevate eessonadega (nt bussiga — by bus, habe-
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mega mees — man with a beard) voi hoopis ilma nendeta (nt sink munaga —
ham and eggs). Just see kontekstitingimuste ebasiistemaatilisus osutus
klassikalisele MT paradigmale saatuslikuks: hoolimata suurest kulutatud
inimto6st ei onnestunud tolkesiisteemide kvaliteeti enam parandada: praegus-
te teadmiste valguses voiks klassikalist MT paradigmat iseloomustada katse-
na siistematiseerida siistematiseeritamatut.

1966. aastal avaldati Ameerika Uhendriikides keele automaattostluse
komitee (Automatic Language Processing Advisory Committee, ALPAC) aru-
anne, mis oli MT voimalikkuse ja tasuvuse suhtes iilimalt kriitiline. See aru-
anne parssis MT arengut paljudeks aastateks.

MT-alane to6 jatkus siiski, aga piiratud ulatuses. 1968. aastal alustati
Ameerika Uhendriikides MT-siisteemi SYSTRAN loomist, 1976. aastal Kana-
das METEO viljatootamist. Samal aastal hakkas Euroopa Liidu Komisjon
kasutama SYSTRAN-i inglise-prantsuse versiooni.

4. Statistiline MT

4.1. Miiraga kanali mudel

Klassikalisi MT meetodeid arendati pohiliselt MT algusaegadel, kuni 1980.
aastate lopuni. Viimase paarikiimne aasta jooksul on MT-alases arendust6os
domineerinud andmepodhised, statistilised meetodid. Ka Google’i tolkepro-
gramm esindab statistilist MT-d. Statistiline MT vaatleb télkimist hoopis
teistsuguse protsessina kui klassikaline MT.

1947. aastal esitas ameerika insener Warren Weaver idee rakendada
MT-s deSifreerimise meetodeid, mida oli edukalt kasutatud &sja 16ppenud
maailmasojas teadete edasiandmisel. Tema ettekujutuse jargi pidi iihest kee-
lest teise tolkimine olema nagu salakirja lahtimuukimine. T6lkeprotsessi vois
tema arvates kasitleda tagurpidi: algselt oli sénum véljendatud iihes keeles,
aga mingi protsess moonutas teda ja niitid on ta kodeeritud nii, et me teda
lugeda ei oska. Ehk teiste sonadega: algne sonum on meieni joudnud 1dbi min-
gi mirarikka sidekanali, mis teda on moonutanud.

Tolkimise iilesandeks on esialgse esitusviisi taastamine. Sellise ldhenemis-
viisi juures on oluline ainult see, et me teame, milline on télke sihtkeel. Lih-
tekeeleoskus polegi rangelt vottes oluline. Tdhelepanuviidrne on ka ettekuju-
tus tolkimisest kui téendosuslikust protsessist, milles viljendub umbusk kai-
gi varasemate teooriate suhtes, mis tolkeprotsessi kirjeldavad. Statistiliste
meetodite rakendamine eeldab loomulikult, et oleks olemas materjal, millele
tuginedes toendosuslikke jareldusi teha. Masintolke puhul on selleks mater-
jaliks tekstikorpus, milles on nii algkeelseid tekste kui ka nende tolkeid.

Praeguste statistiliste MT-siisteemide ajalugu ulatub 1990. aastatesse,
mil firma IBM seni konetuvastusega tegelnud rihm tootas vilja katselise
prantsuse-inglise MT-slisteemi Candide (Berger jt 1994), mis pohines miira-
ga kanali mudelil. Prantsuse ja inglise keele valik on siin oluline, sest keelte
tipoloogilised iihis- ja erijooned (nt asjaolu, et noomenifraasis on sonajirg kee-
liti erinev, kuid fraaside jéarjestus lauses on sageli sama) méérasid suures osas
kogu tolkesiisteemi iilesehituse.

IBM-i rithma tildist ldhenemisviisi v6ib kirjeldada jargmiselt (vt Brown jt
1993: 264-265). Suvalist ingliskeelset sonade jada saab tolkida prantsuse
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keelde mitmel viisil. P6himétteliselt voiks mis tahes prantsuskeelne sona-
jada F olla inglise sonajada tolkeks E tingliku tdenédosusega P(F | E). Seda voib
ette kujutada sel moel, et meil on hiigelsuur tabel, milles igale voimalikule
inglise ja prantsuse lausepaarile on seatud vastavusse toendosust valjendav
0 ja 1 vahel olev murdarv. Valides toenédosuste jaoks Gige jaotusfunktsiooni,
on voimalik saada kui tahes korgekvaliteedilisi tolkeid. Muidugi on sellise
koikvoimalikke lauseid sisaldava tabeli tegemine véimatu. Kuid see on ainult
praktiline, mitte pohimétteline probleem. MT jaoks oluline kiisimus ei ole see-
ga filosoofiline, vaid praktiline: kuidas leida téenéosuste jaotustele ldhendeid,
mis on piisavalt head, et anda kasutuskolblikke tolkeid?

Vaatame niiiid, kuidas rakendada miiraga kanali mudelit statistilises
MT-s. Oletame selguse mattes, et meil on vaja tolkida lause (s.t m sonast koos-
nev jada) F = fi fo ... fn mingist voorkeelest (olgu selleks prantsuse keel)
tuttavasse keelde (niiteks inglise keelde). Parim tolge (s.t £ sonast koosnev
jada) E* = e1 ez ... ex on see, mis maksimeerib tingliku téenédosuse P(E | F):

E* = argmax P(E | F).
E

Kasutades esiteks Bayesi teoreemi P(A1B) = P(B1A) x P(A) / P(B) ning tei-
seks asjaolu, et tolkimist vajava lause toendosus P(F) tegelikult ei mojuta
seda, milline on parim tolge, saame selle valemi tiimber kirjutada jargmiselt:

argmax P(E|F) = argmax P(FIE) x P(E) / P(F) ~ argmax P(F |E) x P(E).
E E E

Seega tuleb meil madrata kaks toendosust: P(F I E) ja P(E).

Intuitiivselt voiks delda, et tuleb leida kompromiss, et télge oleks usaldus-
vadrne lahtekeele mottes (originaalildhedane) ja sorav sihtkeeles. Seega voib
tolkimise eesméarki kujutleda kui sellise valjundi E* produtseerimist, mis
maksimeeriks mélema nimetatud parameetri vaartused:

E* = argmax originaalilihedus(E,F) x soravus(E),
T

kus F on ldhtekeele lause ja E on sihtkeele lause.

Parim viis E* leida on panna lauseks kokku sonast suuremate segmenti-
de tolkevasteid, s.t fraase. Fraasi all ei moelda siin tingimata sisulist tervi-
kut nagu keeleteaduses, vaid fraasiks sobib suvaline lauses jarjestikku oleva-
te sonade jada. Fraaside kaupa tolkides saab vidhendada nii iiksiksonade mit-
metdhenduslikkusest tulenevat valesti tolkimist kui ka grammatilist kohma-
kust. Kui proovida paigutada statistilist MT-d Vauquois’ kolmnurgale, siis on
tegemist koige madalama taseme, s.t otsetolkega.

Miiraga kanali mudeli rakendamiseks vajame kolme komponenti:

— tolkemudelit, et arvutada P(F|E),

— keelemudelit, et arvutada P(E),

— dekoodrit, mis saab ette lidhtelause F ja produtseerib koige téenéolise-
ma tolke E*.

Need kolm komponenti on tthendatud SMT-siisteemiks viisil, mida illust-
reerib joonis 2.
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Lahtekeelne tekst F

I

Tolkemudel
Dekooder - PFE)
E* = argmax P(E|F) Keelemudel
E - P(E)
Télge E*

Joonis 2. SMT-siisteemi pohimotteline skeem.

4.2. Tolkemudel

Tolkemudeli iilesandeks on leida (meie néitel prantsuse keelest inglise keel-
de tolkimisel) toendosus P(F | E) ehk see, millise toenédosusega hoopis inglis-
keelne lause E genereerib prantsuskeelse lause F. Télkesuuna timberpoora-
mine tuleneb miiraga kanali mudelist.

P(F | E) leidmisel ldhtutakse eeldusest, et seda téenédosust saab tuletada
lause osade, s.t fraaside tolgete toendosuste kaudu. Sonastikud ildjuhul ei
sisalda fraase, mida SMT eelistab kasutada, ja isegi kui sisaldavad, siis konk-
reetse valdkonna puhul vdivad nii sénad kui ka fraasid olla kasutatud oma
eriparasel moel. Seega tuleb algul fraasid ja nende télked paralleelkorpuse
alusel leida ehk teiste sonadega: konstrueerida fraasitabel, kus on iga fraasi-
paari juures kirjas ka sellise tolke toendosus.

Fraasitabeli koostamine on tolkemudeli treenimise koéige olulisem osa.
Fraaside tolkimise tdoeniosused w(f\, &) saaksime leida, kui meil oleks suur
kakskeelne treeningkorpus, kus igale prantsuskeelsele lausele on vastavusse
seatud tema tolge — ingliskeelne lause — ja seejuures oleks téapselt teada, mil-
line fraas prantsuskeelses lauses milliseks fraasiks ingliskeelses lauses tolgi-
tud. Sellise vastavuse leidmist nimetatakse fraaside joondamiseks.
Toen&osusi w(f 8) saaks1me ldhendada suhtehste sagedustega: lugedes
kokku, mltu korda oli fraasi f tolkevasteks fraas & €, ning jagades selle arvu
fraasi & korpuses esinemiste arvuga. Tavaliselt paraku meie kisutuses sel-
list joondatud fraasidega treeningkorpust ei ole. Onneks osutub, et kui meil
on olemas lausete tasemel joondatud paralleelkorpus, siis saab fraaside joon-
duse tuletada iiksiksdnade joondusest. Lausete automaatne joondami-
ne on suhteliselt lihtne iilesanne, sest lausete jarjekord on télkes sama mis
originaalis. Sonade joondamiseks leidub mitu mudelit, nditeks IBM mudelid
1 kuni 5 (esitatud 1993. a firma IBM masintélkerithma seminaritéodes) ja
Markovi peitmudel (Hidden Markov Model, HMM). Koéigi nende mudelite
treenimiseks on olemas head algoritmid.

Fraaside joondamise saab sonade joondusest tuletada jargmiselt. Algul
treenime eraldi kahte sonajoondajat: inglise-prantsuse ja prantsuse-inglise.
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Tulemuseks on kaks joondust, kus iiks ldhtekeele sona voib olla seotud 0...n
sihtkeele sonaga. Et leida fraase, s.t juhtumeid, kus 1...m ldhtekeele s6na on
seotud 1...n sihtkeele sonaga, kombineerime kahte saadud s6najoondust oma-
vahel. Et koik joondatud fraasipaarid on kogutud treeningkorpusest, siis
saame leida fraasi tolkimise tdenéosusele koige toepdrasema hinnangu, 1a-
hendades seda suhtelise sagedusega.

Lopuks salvestame koik fraasipaarid koos téenédosustega suurde fraasitol-
ketabelisse. Seda tabelit kasutab dekooder, et leida tolke toendosust.

Statistilise tolkemudeli loomiseks on vaja suurt paralleelkorpust. Keelte
arv, mille jaoks need on olemas, samuti paralleelkorpused ise kasvavad
pidevalt, nii et asjakohane informatsioon vananeb kiiresti. Suurimad ja vihi-
mate kasutuspiirangutega paralleelkorpused esindavad ametlikku, birok-
raatlikku keelt, nditeks Kanada parlamendidebattide korpus Hansard prant-
suse ja inglise keeles (300 miljonit sona; http://www.tsrali.com); Euroopa
Uhenduse digustiku korpus JRC-Acquis, mis sisaldab omavahel joondatult 22
keelt (sh eesti), kusjuures igas keeles on vihemalt 2000 teksti ja iile 20 mil-
joni sona (http://langtech jre.it/ JRC-Acquis.html); Euroopa Meditsiiniakadee-
mia paralleelkorpus, mis sisaldab omavahel joondatult 22 keelt (sh eesti), kus-
juures igas keeles on vidhemalt 1900 teksti ja iile 10 miljoni sona (htip://urd.
let.rug.nl/tiedeman/OPUS/EMEA.php); Euroopa Parlamendi debattide kor-
pus Europarl, mis sisaldab 11 omavahel joondatud keelt, kusjuures igas kee-
les on iimmarguselt 45 miljonit sona (http://www.statmt.org/europarl/). On
ilmne, et vaja oleks ka muud tutipi tekste, nditeks ilukirjandust, kuid
on selgunud, et iiks olulisemaid takistusi on mitmesugune Gigusprobleemis-
tik.

4.3. Keelemudel

Keelemudel peaks tagama tdolke soravuse, vihendama etteheiteid, et jah,
tolge justkui on, aga selles keeles nii ei 6elda. Keelemudel eelistab tiitipilisi,
s.t treeningkorpuses sagedamaid sonu, fraase ja konstruktsioone ebatiitipili-
sematele, s.t harvematele.

Keelemudeli tegelikkuses realiseeritud ldhendina kasutatakse statistilises
MT-s tavaliselt N-gramm-mudelit, mille aluseks on idee, et lause iga jargmist
sona saab ennustada talle eelnevate N—1 sona alusel (nn Markovi eeldus). Nai-
teks bigramm-mudelis, kus iga sona soéltub iiksnes iihestainsast, talle vahe-
tult eelnevast sonast, voib lause

E=ejes... e
toendosuse arvutada valemist
P(E) = P(e1) x P(ezler) x P(esles) x... x Plex|ex.1).

Seejuures saab vajalikud toendosused leida korpusest, lidhendades neid
suhteliste sagedustega (nn maksimaalse toepédra hinnang):

P(eilei.1) = Arv(eig,ei) / Arviei1),

kusi=2, ..., k; Arv(ei1,ei) on paaride (ei1,ei) arv korpuses ja Arv(ei.1) on sona
ei.1 esinemiste arv korpuses.
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Keelemudel on iikskeelne ja nii on suuremahuliste treeningandmete saa-
mine suhteliselt lihtne. Google’i uurijad (Brants jt 2007) on nididanud, et siht-
keele treeningkorpuse ja keelemudeli fraasi pikkuse N suurendamine toob
kaasa tolkekvaliteedi paranemise, kusjuures paranemine jatkub ka viga
suurte korpuste (1800 000000000 sona) ja N vaartuste juures.

4.4. Dekooder

Statistilise MT kolmas komponent dekooder piiiiab leida prantsuskeelsele
ldhtelausele F vastavat parimat ingliskeelset tolget E*, s.t maksimeerida t6l-
kemudelist ja keelemudelist pdrinevate tdenédosuste korrutist.

On ilimalt téendoline, et tolkimist vajavat lauset pole tervikuna varem
kohatud, mistottu tuleb sisendlause jagada fraasideks, mille jaoks on treeni-
misetapil olnud piisavalt materjali, et teha tolkimisviisi kohta usaldusvaér-
seid otsuseid. Fraasideks saab jagada mitmel eri moel ja igal véimalikul fraa-
sil on mitu véimalikku tolget, nii et tolkehiipoteeside arv kasvab eksponent-
siaalselt koos lausepikkusega.

Dekodeerimist voib kasitleda tehisintellektist tuntud otsinguprob-
leemina: otsing kulgeb olekute ruumis, kus olekuteks on ldhtelause F
tolkehiipoteesid. Otsing ldhtub algolekust (kus lause F iihtegi sona ei ole veel
sihtkeelde tolgitud) ja suundub 14bi osaliste tolgete 16ppolekusse (selleks on
lause F taielik tolge). MT dekoodrid kasutavad tiitipiliselt otsimisrinde mee-
todit: igas jooksvas olekus hinnatakse jargmisi voimalikke olekuid ja valitak-
se moningad paremad, millest otsingut jiatkata. Parima valikul voetakse iihelt
poolt arvesse siiani leitud osalise tolke tGendosust ja teiselt poolt veel tolki-
mata sonade tolkimise raskust.

4.5. Faktorid

Eespool jatsime tdpsustamata, kas ja kuidas kasutatakse SMT-s teadmist, et
loomuliku keele viljenditel on oma struktuur — sonad koosnevad morfeemi-
dest, laused lauseliikmetest jne — ning et lingvistilist sisendit voib mitmel
tasemel analiitisida, néiteks leida sona lemma, kddne, sonaliik, semantiline
klass vms.

Olgu meil programm, mis suudab ldhteteksti sonajada teisendada mingiks
lingvistiliste kategooriate jadaks, néiteks lause Karu séob mett jadaks ,karu
sboma mesi” voi ,nimiséna tegusdna nimisona” voi ,alus 6eldis sihitis”. Iga sel-
line jada esindab esialgse sonajada suhtes teatavat iildistust. Tolkides tund-
matut lauset, oleks otstarbekas selletaolisi iildisi keelestruktuurialaseid tead-
misi dra kasutada. V6ib ette kujutada, et iildistatud kategooriad annavad oma
osa sorava tolke leidmisesse, aidates iiletada andmete horedusest tingitud ras-
kusi. SMT-siisteemide arendajad késitlevad lingvistilisi kategooriaid faktori-
tena, mille arvestamine voib (ehkki ei pruugi) anda paremaid tolkeid. Eri fak-
toritele (nt s6navormile, lemmale, sonaliigile) antakse mingid kaalud, mis
méaravad, kui palju dekooder arvestab ennustatavate tolgetega, kui tolke-
hiipoteese omavahel vorreldakse. Praktika on siiski ndidanud, et kaugelt kai-
ge olulisemateks faktoriteks on sellised, mis opereerivad sonavormidega, mit-
te lingvistiliste kategooriatega.
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Franz Josef Ochi ja Hermann Ney (2002) jargi esindab iga faktor Hi(E,F)
mingit téendosusfunktsiooni, mis annab oma osa (mida viljendab kaal L;) toe-
ndosuse P(E | F) kujunemisse: P(E | F) = YL;Hi(E,F).

Naiteks tilalkirjeldatud miiraga kanali meetodit v6ib kasitleda faktorisee-
ritud mudeli erijuhuna, kus faktoreid on kaks ja korrutamine on asendatud
logaritmide liitmisega: H1(E,F)=logP(E), Ho(E,F)=logP(F | E), Li=Lo=1.

Faktoriseeritud SMT pohimotteline skeem on joonisel 3.

Lahtekeelne tekst F

1
Dekooder LA ED ‘

E* = argmax ZWHER | T
E

I

Télge E*
Joonis 3. Faktoriseeritud SMT-siisteemi pohimotteline skeem.

Tegelikult voimaldab faktoriseeritud SMT ignoreerida miiraga kanali
teooriaga seotud meetodi nouet, et tolkides keelest F keelde E, peab tolkemu-
del olema tagurpidine, s.t P(F|E): kui iga faktorit pidada lihtsalt iiheks liide-
tavaks, mis annab oma osa summaarsesse tolke toendosusse, siis voib keele-
mudelina kasutada ikkagi toendosust P(E | F), mis tundub ka intuitiivselt loo-
mulik. Ka Google’i masintolge on faktoriseeritud SMT (Hoang jt 2009).

4.6. Kolmanda keele kaudu tolkimine

Mida teha sel juhul, kui tolkimist vajavat sona voi fraasi ei onnestu leida
paralleeltekstide pohjal koostatud fraasitabelist? Uks ilmne véimalus on proo-
vida tolkida kolmanda keele vahendusel: niiteks eesti-léti korpusest voib tol-
gitav fraas puududa, aga eesti-inglise ja inglise-l4ti korpuse kaudu voiks t6l-
ge olla tuletatav. Eesti keele puhul on kolmandaks keeleks sageli soome keel.
See seletab ka esmapilgul arusaamatut olukorda, et inglise keelest eesti keel-
de tolkimisel pakkus Google, et blank verse on silosde: inglise-eesti paralleel-
korpusest puudus lause inglise fraasiga blank verse ja seega ei olnud voima-
lik midagi selle vasteks pakkuda. Inglise-soome paralleelkorpuses on aga vas-
tav fraas olemas, ning oletades, et eesti ja soome keel on sarnased (iildiselt
see ju nii ongi), pakkuski Google’i tolkestisteem blankvirsi vasteks soome sona
stlosde.

Kolmanda keele kasutamine véib aidata tolke kvaliteeti parandada ka tild-
juhul, mitte ainult puuduva fraasi tolkimisel. Meenutame, et tolkevaste leid-
misel kombineeritakse tolkemudelit, mis fraase tolgib, ja keelemudelit, mis
fraasid omavahel lauseks kombineerib. Kolmanda keele kaudu télkimine puu-
dutab ainult tolkemudelit, keelemudel s6ltub ainult sihtkeelest. Voib juhtu-
da, et kolmanda keele kaudu télkides leitakse selline parafraas, mis sobitub
sihtkeele lausesse paremini.
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5. MT-siisteemide hindamine

Lahenemisviis, mis oletab, et tolkimisprotsess on parimale véimalikule tolke-
le voimalikult 1dhedase versiooni leidmine, vajab ka viisi, kuidas tulemust hin-
nata. Tolkekvaliteedi parim hindaja on muidugi inimene. T6lkeid hinnatakse
kahe mootme, originaalildheduse ja soravuse jargi, mis vastavad tolkesiistee-
mi kahele komponendile, s.t tolkemudelile ja keelemudelile. Soravust hinna-
tes otsustatakse, kui intelligentne, kui selge, kui loetav ja kui loomulik on MT
valjund. Sageli kasutatakse hindamisel skaalasid (1-5).

Inimhindajate t66 on aga kallis ja aegandudev. Seetottu on kasutusele
voetud automaatseid hindamismeetodeid, néditeks BLEU (Papineni jt 2002),
MaxSim (Chan, Ng 2008), RTE (Pado jt 2009), ULC (Giménez, Marquez
2008). Koigil juhtudel on aluseks idee, et hea MT viljund peaks olema viga
sarnane inimtolkega. Eeldatakse, et on olemas teatav kogus testlauseid ja ini-
meste tehtud tolkeid. Testlausete tolkimine on kiill ajamahukas, aga loodeta-
vasti saab tolkeid testimisel korduvalt kasutada.

Hindamismeetodid erinevad iiksteisest selle poolest, mille alusel nad tol-
gete ldheduse iile otsustavad. Niiteks BLEU hindab MT viljundit inimtolge-
tega kokkulangevate n-grammide arvu kaalutud keskmise alusel. BLEU
kasutab uni-, bi-, tri- ja sageli ka kvadrigramme. Peale selle liidab ta veel
juurde karistuse liiga lithikeste tolkekandidaatide eest. MaxSim arvestab
peale n-grammide tdpse kokkulangevuse positiivsena ka seda, kui kokku lan-
geb ainult lemma, ainult sonaliik voi lemmaga siinoniiiimne sona. RTE ole-
tab, et kui MT viljundlausest on voimalik jiareldada, et ka vastav inimese t6l-
gitud lause on toene, voi inimese tolgitud lausest jareldub masina toélgitud lau-
se toesus, siis on masina tolge hea. RTE teisendab kummagi lause lihtsaks
stintaktiliseks s6ltuvuspuuks, leiab (leksikaalsete tunnuste jargi) teineteise-
le vastavad osad ja vordleb neis osades kiimnete lingvistiliste tunnuste vaéar-
tusi, niiteks siintaktilise s6ltuvuse liiki (subjekti, objekti), modaalsust, eitu-
se olemasolu, sinoniiiimiaseost. ULC on paljude muude automaatsete mo6di-
kute véddrtuste aritmeetiline keskmine. Prantsuse-inglise ja hispaania-inglise
katsetatud MT-siisteemide puhul olid kéigi méddikute ja inimeste hinnangud
kooskolas, ungari-inglise puhul aga hindas méni m66dik, naiteks BLEU, t6l-
keid hoopis vastupidiselt. Kui télkesuund oli inglise keelest monda teise keel-
de, siis oli moodikute ja inimeste hinnangute kooskoéla iildse palju halvem
(Callison-Burch jt 2009).

Automaatsed hindamismeetodid sobivadki eelkdige selleks, et hinnata
ithe MT-siisteemi jargnevaid versioone voi sarnase iilesehitusega MT-siistee-
me, kusjuures nii keelesuund kui ka kasutatav tekstikorpus peavad olema
samad.

Erinevate masintolkesiisteemide voistlused — milline neist t6lgib mingi
etteantud valdkonna tekste koige paremini — aitavad kiirendada paremate
stisteemide loomist. Eri uurimisgrupid ja firmad iile maailma té6tavad paral-
leelselt sarnaste probleemide kallal ja proovivad erinevaid 1dhenemisi, mille
edukust voistlused siis kontrollivad. Uurimisto6 paralleelsus pole seega res-
sursside raiskamine, sest voimaldab hoida kokku aega. Viimased véistlused
néitasid, et statistilised MT-slisteemid, sh Google’i oma, kuuluvad oma kvali-
teedilt maailma tippude hulka (Callison-Birch jt 2009). Samast uurimusest
ilmneb, et prantsuse-inglise uudisteksti tolke puhul arvasid hindajad ainult
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iga teise lause puhul, et Google’i tolge on vastuvoetav, ning ka muude keelte
(hispaania, saksa, ungari, tSehhi) ja siisteemide puhul ei olnud vastuvoetava-
te lausete hulk suurem.

6. Lopetuseks

SMT-siisteemi, mille iiheks keeleks on eesti, voib teha kes tahes, ka see, kes
ei oska sonagi eesti keelt, kui tal on kasutada eesti keele korpus. Kuid prae-
gu kasutatav SMT ldhenemisviis sobib teatavat tiiiipi keeltele paremini kui
teistele. Fraasipohine SMT on suures osas saksa keele selliste eripdrasuste
nagu pikkade liitsonade, artiklite ja mitmesonaliste verbide arvessevotmise
tulemus. Varasem, IBM-i prantsuse-inglise sonapohine ldhenemisviis oli ing-
lise-saksa keelepaari jaoks ilmselt liiga puudulik. Praeguse SMT jaoks on ras-
ked rikkaliku morfoloogia ja vaba sonajirjega keeled, néditeks soome-ugri ja
slaavi keeled. Lihtne loogika iitleb, et tuleks leida viis, kuidas paralleelkor-
pusest tuletada sonade segmenteerimisviis (morfoloogia) ning sonadevaheli-
sed soltuvused (siintaks), nii et need oleks just masintolke jaoks optimaalsed.
Kuid moélemad on viga keerukad probleemid, mille jaoks hiid algoritme prae-
gu pole. Seetottu on raske ennustada masintolkesiisteemide voimete parane-
mise kiirust, ehkki mingi paranemine toimub kindlasti, kui ka praegusi mee-
todeid kasutatakse jarjest suuremate tekstikorpuste toel.

Artikli valmimist on toetanud Euroopa Regionaalarengute Fond Eesti Arvutiteaduse
Tippkeskuse kaudu ning Haridus- ja Teadusministeerium (sihtfinantseeritav teema
sF0180078s08 ,,Loomulike keelte arvutitootluse formalismide ja efektiivsete algoritmi-
de vdljatootamine ning eesti keelele rakendamine” ja riiklik programm ,Eesti keele
keeletehnoloogiline tugi”).
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The article gives an informal overview of machine translation. It describes
both the classical rule-based paradigm and the statistical phrase-based para-
digm. The aim is to present some assumptions about what is the adequate
model of translation as a process, and what are the important typological
aspects of language in this context.
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