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Введение

Оценка качества перевода вообще и качества выдачи систем
автоматического перевода в частности – сложный процесс, который
вызывает большой интерес у исследователей и практиков. В цифровую
эпоху при его описании нельзя обойтись без определения базовых
понятий, к которым относятся автоматическая генерация текстов
(АГТ), большая языковая модель (БЯМ), постобработка результата
АГТ. Под автоматической генерацией текстов в профессиональном
переводе сегодня понимается создание текстов компьютерными
программами в автоматическом режиме без участия или при ми-
нимальном участии человека [Берендяев, Светова, Коканова,
2024а]. А в последних итерациях отраслевых стандартов по пере-
воду предпринимаются попытки заменить понятие «текст» на по-
нятие translation output («выдача») и target translation content [ISO
5060:2024, p. 2] («контент») и рассматривать переводческий и лока-
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лизационный проект в комплексе. К переводу текста с одного есте-
ственного языка на другой компьютерными программами без
вмешательства человека относятся не только классический ма-
шинный перевод (МП), но и результаты выдачи генеративной нейро-
сети. В русскоязычной литературе предлагаем использовать тер-
мин «большие языковые модели» (сокр. БЯМ) как эквивалент для
large language models (сокр. LLM) [Меморандум …], под которым
понимается комплексная нейромодель, использующая искусствен-
ные нейронные сети на основе трансформеров, обученная на зна-
чительных объемах текстовых данных методом самостоятельного
обучения с модулем интерактивного диалога с пользователем для
генерации ответа на запрос на естественном языке [Language
models are …, 2019; Lankford, Way, 2024]. Под постобработкой ре-
зультата АГТ понимается процесс доведения результата выдачи
систем АГТ до требуемого уровня качества [Берендяев, Светова,
Коканова, 2024б].

С одной стороны, стоимость использования генеративных
нейросетей, будучи на порядки меньше, нежели систем МП, при-
влекает заказчиков перевода и переводческие предприятия, кото-
рые стремятся сократить расходы на постобработку результата
АГТ с участием человека без ущерба качеству итогового продукта
[Берендяев, Светова, Коканова, 2024а]. С другой стороны, время
на выдачу готового к использованию перевода нередко увеличива-
ется в десятки и сотни раз. В настоящий момент генеративные
нейросети не всегда пригодны для перевода в режиме реального
времени [How much data …, 2024]. И сам автоматически сгенери-
рованный текст может оказаться непредсказуемого качества [The
State of Machine Translation, 2024]. Следует также отметить, что на
наших глазах меняются стратегии постобработки результата АГТ
и сценарии работы с автоматически сгенерированными текстами с
целью наиболее эффективного доведения их до требуемого уровня
качества. А с приходом в профессию нового поколения специали-
стов-выпускников подходы, ранее использовавшиеся для редакти-
рования перевода, выполненного человеком, все меньше применя-
ются для работы с результатами МП и АГТ. Цель работы участников
исследования, как и многих отраслевых объединений, – оставить в
прошлом этот метод и перестать работать с нейросетями по тем же
правилам, что и с ручным переводом, выполненным человеком.
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Метрики оценки качества перевода

Не ставя перед собой цели дать аналитический обзор всех
существующих метрик качества перевода, что само по себе потре-
бовало бы отдельного исследования, авторы приняли решение огра-
ничиться некоторыми принципиальными моментами.

Во-первых, англоязычный термин assessment часто исполь-
зуется как синоним термина evaluation. Последний более предпочти-
телен, так как именно «оценка качества перевода» ориентирована на
продукт и критический анализ оценки. Термин «анализ ошибок в
тексте перевода» ориентирован на процесс и описание типологии
ошибок. Предпочтение англоязычному термину evaluation также
отдается потому, что он помогает избежать путаницы, которую
вызывает аббревиатура QA, от quality assurance («проверка и обеспе-
чение качества перевода») [ISO 5060:2024, p. 2].

Во-вторых, на момент подготовки публикации не существует
консенсуса и единой стандартизации в отношении метрик оценки
качества перевода. Оценку качества перевода, выполненного чело-
веком, и экспертную оценку качества МП (например, шкала Ли-
керта, HTER (Human Translation Edit Rate), а также DQF / MQM
(Dynamic Quality Framework / Multidimensional Quality Metrics))
нельзя считать применимыми для оценки качества результата вы-
дачи АГТ. Автоматические метрики (WER, TER, BLUE и другие)
также не сумели показать степень релевантности и адекватности
оценки качества выдачи АГТ.

Автоматическая оценка качества МП измеряет уровень со-
ответствия МП эталонному, или референсному переводу (РП). Для
определения уровня соответствия МП и РП применяются критерии
точности и полноты [Нуриев, Егорова, 2021]. Одна из первых метрик,
Word Error Rate (WER), была основана на расстоянии Левенштейна
(расстоянии редактирования, edit distance). Количество итераций
редактирования делилось между количеством слов в РП. Таким
образом, расстояние Левенштейна – это метрика сходства между
двумя строковыми последовательностями [Kompe, 1997, p. 27]. На-
пример, расстояние между «Австрия» и «Австралия» по Левен-
штейну составит два, так как понадобится выполнить два удале-
ния. Основным недостатком такой метрики являлось то, что она не
учитывает перестановку слов и замены, а удаления и вставки бу-
дут равны [IDIAP Research Report …, 2005, р. 2–3].
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Еще одной получившей широкое распространение метрикой авто-
матической оценки качества МП стала TER (Translation Error Rate). Она
исходит из расчета исправлений, необходимых для приведения МП
к РП. При этом пунктуационные знаки принимаются за отдельные сло-
ва, а исправлениями считаются не только удаление, вставка и замена, но
и перестановка [Agarwal, Lavie, 2008, р. 115–116].

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) также не учитывает
семантическую близость и контекст, а фокусируется только на n-
граммном совпадении. Если при переводе передан тот же смысл,
но присутствует значительное несовпадение n-грамм в МП и РП,
качество перевода будет оценено низко [Митренина, 2017, с. 184].
Из вышеизложенного следует, что BLEU глубоко зависима от ка-
чества и стиля РП. При условии, что эталонный текст перевода не
является единственно верным, оценка может не отражать действи-
тельную качественную разницу. К основным минусам метрики
можно отнести недостаточный учет семантики и контекста, чрез-
мерную зависимость от качества референсного перевода и невоз-
можность оценить его адекватность. BLEU может быть использо-
вана для быстрого сравнения эффективности применения разных
систем МП. На наш взгляд, для более комплексного оценивания
качества выдачи систем МП и АГТ видится предпочтительным ее
использование в сочетании с другими автоматическими метриками
(например, BERT, COMET, UniTE, а также безреференсными
reference-free metrics) и экспертной оценкой, что также подразуме-
вает возрастание временных затрат и когнитивных усилий в случае
большого объема данных к переводу.

В-третьих, теоретически перспективным оказывается вопрос
о подходах к оценке качества перевода. Принято выделять два
подхода: холистический и аналитический. При первом основное
внимание уделяется анализу качества всего перевода, а не разбору
ошибок в каждом отдельном сегменте. Второй подход предполагает
сравнение содержания целевого языка с содержанием исходного
языка на основе сегментов с учетом специфики переводческого
проекта. Несоответствия рассматриваются как ошибки. Штрафные
баллы присваиваются каждой ошибке (выделяется семь основных
видов и 34 подвида), а также учитывается степень критичности
ошибки в переводе [ISO 5060:2024, p. 7].

Таким образом, на данном этапе рассуждений можно гово-
рить о релевантности следующих утверждений.
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· Использование общих метрик недопустимо. Примени-
мость метрики и оценка качества перевода на одном тексте
(фрагменте) не означает ее применимости и тождественности
оценке в рамках проекта, состоящего из множества текстов
(фрагментов).
· Метрики должны разрабатываться индивидуально для ка-

ждого типа текста (контента), языкового направления, объема.
· Существующие метрики оценки качества перевода, вы-

полненного человеком, выдачи систем МП и АГТ, а также
результата их сочетания, бесполезны при работе с БЯМ.
В связи с этим авторы статьи предлагают взять за основу
холистический подход при оценке качества автоматически
сгенерированного текста.

Авторы полагают, что оценка качества выдачи систем МП и
АГТ на основе сравнения с референсным переводом не имеет
практического смысла в силу самой природы перевода и сосуще-
ствования множества верных переводов для любого исходного
текста нетривиальной длины (для одного токена / сегмента / слова /
семантической единицы может быть сформировано несколько
верных переводов в зависимости от требований заказчика, комму-
никативной ситуации дискурса и т.д.). Кроме того, оценка на ос-
нове edit distance излишне механизирована, а оценка качества вы-
дачи систем МП и АГТ на основе подсчета ошибок «загрязнена»
субъективностью и потенциальной усталостью эксперта, отсутствием
четкой классификации (типологии) и гарантий верного отнесения к
той или иной ошибке, а также пересечением ошибок. Агрегирова-
ние оценки на основе сегмента / предложения / сверхфразового
единства / фрагмента с ее экстраполяцией на объем всего текста
или проекта не позволяет получать воспроизводимые результаты.
Авторы видят это ненадежным и крайне субъективным.

Вышеизложенное позволяет сделать важное обобщение.
Оценка качества выдачи систем МП и АГТ должна разрабатываться
индивидуально:

· для каждого языкового направления с учетом локали
(например, направление английский – русский не равно
направлению русский – английский);
· для каждой предметной области / заказчика / проекта и т.д.;
· для каждого типа текста (контента);
· для каждого типового технологического процесса.
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На наш взгляд, чрезвычайный разнобой в подходах к оценке
качества перевода в цифровую эпоху обусловлен в первую очередь
нерешенностью вопроса о разграничении упомянутых выше поня-
тий «текст» и «контент», а также отсутствием у заказчика переводче-
ского или локализационного проекта возможности четко, понятно и
окончательно сформулировать свои требования к качеству на фоне
общей тенденции к экономии ресурсов [Leveraging GPT-4 …, 2023].
Авторы считают, что лишь определив текст как часть переводческого
проекта, можно надеяться на успех в анализе оценки качества ре-
зультата выдачи МП и АГТ. Например, с помощью предлагаемой
метрики «прогнозируемое время постобработки автоматически сге-
нерированного текста», основанной на трудоемкости.

Разработка метрики

Необходимо подчеркнуть, что оценка качества выдачи систем
АГТ классическими методами посредством формул качества, ос-
нованных на выявлении лингвистических (языковых), техниче-
ских, типографических и дизайнерских ошибок, не может считаться
достаточно эффективной, поскольку в таком случае текст (кон-
тент) оценивается как готовый продукт, который должен конкури-
ровать с таким же готовым переводом, выполненным человеком.
Однако авторы уверены в некорректности такого подхода и на-
стаивают на необходимости оценивать системы АГТ по такому же
принципу, по которому оцениваются другие фасилитирующие ра-
боту инструменты (например, интерфейсы САТ, таблицы Excel,
макросы в MS Word), то есть рассматривать системы АГТ в пер-
вую и главную очередь как инструмент, позволяющий быстрее
получить готовый продукт на выходе, а не инструмент, генери-
рующий готовый продукт. Другими словами, оценивать, насколько
быстрее и дешевле инструмент позволяет выполнять поставленную
задачу (в случае с лингвистическими услугами – перевод), а не на-
сколько грамотно и (или) точно система выполняет перевод текста.

Например, при переводе с русского языка на английский тек-
ста «Были составлены подробные инструкции для ответственных
лиц» в выдаче системы автоматического перевода Google NMT
Detailed guidance have been produced for accountants содержится
грубая грамматическая ошибка, которая при использовании в оценке
перевода классических формул качества (например, экспертной) не-
минуемо существенно снизила бы итоговый балл такому переводу.
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К подобным ошибкам можно причислить ошибки в именах, про-
стых названиях и цифрах. А если система АГТ выдает перевод
Placed tablets are mostly 11 pieces in one blister для исходного тек-
ста «Размещаются таблетки в основном по 10 штук в одном бли-
стере», то в случае оценки общепринятыми формулами качества
итоговый балл такого перевода будет крайне низким. Однако такая
ошибка не вызывает трудностей в распознавании, а ее исправление
занимает несколько секунд.

В то же время пунктуационные и терминологические ошибки
оцениваются как менее критичные, однако могут требовать значи-
тельного времени на исправление в случае сложносочиненных
предложений в сегментах для первого случая и узкоспециализиро-
ванной терминологии – для второго. Например, предложение We,
as a Council, decided that UNMIL required specific assets to fulfil its
mandate, and we must honour our commitment to ensuring that it has
the tools on hand to do its job было переведено системой АГТ как
«Мы, члены Совета, постановили, что МООНЛ требуются специ-
альные активы для выполнения своего мандата и мы должны вы-
полнить свое обязательство и обеспечить ей все необходимые
средства для выполнения своих задач». Как видно из примера, в
предложении отсутствует запятая после фразы «для выполнения
своего мандата», однако нахождение этой ошибки в силу сложно-
сочиненной природы предложения может быть затруднено как не-
обходимостью перечитывать оба сегмента (исходного текста и пе-
ревода) несколько раз, так и вероятностью пропуска этой ошибки
при первичной постобработке, что потенциально еще больше уве-
личит абсолютное время на редактирование сегмента. В случае
отсутствия перевода аббревиатуры UNML в глоссарии проекта
итоговое время на редактирование сегмента увеличится еще и за
счет необходимости перепроверить правильность перевода термина
вне зависимости от его корректности или некорректности в тексте
перевода, что также не учитывается формулами качества и не может
учитываться даже в теории.

За единицу измерения прогнозируемого времени постобра-
ботки был принят «условный временной промежуток» – время,
необходимое специалисту по постобработке автоматически сгене-
рированных текстов / редактору на исправление самой незначи-
тельной с точки зрения трудоемкости исправления ошибки. Таким
образом, авторы стремились снизить вероятность искажения ре-
зультатов оценки человеческим фактором, заключавшимся в раз-
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личающихся навыках лингвистов использовать вычислительную
технику и сеть Интернет. Предполагается, что время, требуемое на
работу с компьютером по набору текста на клавиатуре, поиску
терминологии в Интернете и в целом скорость выполнения работы
могут сильно разниться между исполнителями, однако уровень
перечисленных навыков для одного человека одинаково влияет на
скорость выполнения работы для отдельно взятого человека.

В зависимости от группы ошибок количество условных вре-
менных промежутков (УВП) для исправления каждой группы будет
разниться и составит 1–3 УВП для «короткой» ошибки, 4–6 УВП
для «средней» и 7–9 для «длинной». Такие значения были приняты
эмпирически после выполнения оценки тестовых массивов.

Таким образом, формула прогнозируемого времени постобра-
ботки автоматически сгенерированного текста в базовом варианте
выглядит следующим образом:

PPT = Nshort*short + Nmidterm*midterm + Nlong*long,
где PPT – прогнозируемое время постобработки (predicted

post-process time), Nn – количество ошибок класса, short – коэффи-
циент трудоемкости исправления «коротких» ошибок, midterm –
коэффициент трудоемкости исправления «средних» ошибок и long –
коэффициент трудоемкости исправления «длинных» ошибок.

Таблица

Опасность риска

О
ш
иб
ки

Коэффициент
риска для
проекта

Трудоемкость
исправления

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 УВП 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 УВП 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Ко
ро
тк
ая

ош
иб
ка

3 УВП 0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30

4 УВП 0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

5 УВП 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

С
ре
дн
яя

ош
иб
ка

6 УВП 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60

7 УВП 0 7 14 21 28 35 42 49 56 63 70

8 УВП 0 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80

Д
ли
нн
ая

ош
иб
ка

9 УВП 0 9 18 27 36 45 54 63 72 81 90



Берендяев М.В., Гилин М.И., Коканова Е.С.

182

При нынешнем потоке оперативной и быстро устаревающей
текстовой информации (комплексного контента) на фоне сетевиза-
ции всех сфер деятельности человека у профессиональных участни-
ков рынка перевода и локализации не всегда есть время и ресурсы
последовательно и полностью обрабатывать, редактировать и ис-
правлять весь текст (контент). В связи с этим, когда речь идет о
процессах, сопряженных с рисками, как и практически в любой
сфере профессиональной деятельности, при постобработке авто-
матически сгенерированного текста в профессиональном переводе
следует также вести обработку (выявление и исправление) от оши-
бок с наиболее высоким уровнем риска к ошибкам с меньшими
рисками для прагматических целей того проекта, в интересах ко-
торого осуществляется перевод. Линейная шкала в таблице демон-
стрирует, что одна и та же «длинная» ошибка может иметь значе-
ние «риск*трудоемкость» от 0 до 90, поэтому в разработанную
метрику добавлено дополнительное измерение – риск для проекта,
то есть опасность ошибки для целей заказчика.

В рамках представленной системы оценки очевидно, что ис-
правление десяти «коротких» ошибок с высоким риском более по-
лезно для проекта, чем одной «длинной» ошибки с низким риском.
Авторы считают, что цель практикующего специалиста по постобра-
ботке автоматически сгенерированного текста должна быть той же,
что и у профессионального технолога перевода – не упустить важного
и не добавить лишнего, правильно спрогнозировать объем работ, рас-
считать силы и время и выполнить проект в указанный срок.

Заключение

В настоящий момент становится все более острой необхо-
димость новых подходов к оценке качества выдачи систем МП и
АГТ, что заставляет разработчиков современных стандартов в об-
ласти АГТ четче понимать, с какой целью измерять качество:

· для выбора и сравнения систем АГТ (в том числе МП)
между собой;

· для сравнения конкретных переводчиков, редакторов,
специалистов по постобработке автоматически сгенериро-
ванных текстов, переводческих предприятий между собой;

· для выявления пользы или вреда от обучения систем
МП и АГТ;
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· для принятия корректирующих мер и обратной связи, пре-
тензий переводчикам, редакторам, переводческим компаниям;

· для дидактических целей и т.д.
Чем сложнее и обширнее данные, на которых обучаются

нейросетевые модели, тем менее предсказуемы результаты их
дальнейшей работы. В свете стремительного развития технологий
генеративного искусственного интеллекта (ИИ) попытки участников
рынка лингвистических услуг сохранить баланс между качеством и
итоговой стоимостью перевода должны быть более оптимизиро-
ванными и генерализованными. В этих условиях создание индиви-
дуальных метрик оценки трудоемкости и качества выдачи систем
МП и АГТ в профессиональном переводе до осуществления соб-
ственно постобработки автоматически сгенерированных текстов,
равно как и оценка успешности такой постобработки, могут быть в
будущем переданы современным высокопроизводительным инстру-
ментам – нейросетевым языковым моделям и генеративному ИИ.
В связи с этим необходима совместная с участниками рынка разра-
ботка правил, принципов и запросов (промптов), которые позволяли
бы поручать ИИ работу по формированию метрик оценки качества
in vivo для конкретного проекта и текста (контента), коммуникатив-
ной ситуации и уровня обученности других систем.

Неясной перспективой остается делегирование ИИ задач по
оценке уместности изменений, исправлений, редактирования ре-
зультата АГТ в ходе постобработки автоматически сгенерирован-
ного текста (контента), а также ответ на ключевой вопрос: изме-
нился ли смысл после обработки автоматически сгенерированного
текста (контента) и были ли оправданны временные и трудовые
затраты на выполнение такой работы.

Разработанная метрика «прогнозируемое время постобра-
ботки автоматически сгенерированного текста» – это проектоори-
ентированная метрика оценки качества выдачи систем МП и АГТ,
которая учитывает не «стоимость» ошибки, а время, которое мо-
жет занять ее исправление. В качестве продолжения исследования
видится добавление третьего измерения вероятности возникнове-
ния ошибки помимо длины исправления ошибки и риска, поскольку
вероятность возникновения ошибки в автоматически сгенериро-
ванном тексте может разительно отличаться от вероятности ее
возникновения в переводе, выполненном человеком.
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