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Abstrakt

Tato dizertacni prace se zabyva navrhem systému pro automaticky preklad mezi ¢estinou
a znakovanou Tec¢i. Pojem znakovana fec je v této praci pouzit jako souhrnné pojmenovani
pro ¢esky znakovy jazyk a znakovanou cestinu, které oba slouzi ke komunikaci neslysicich v
CR. Hlavnim cilem préace tedy bylo vytvoiit obecny pfekladovy systém, ktery by umoznil
preklad pro oba zminéné jazyky (resp. pro libovolnou dvojici jazykl). Za timto tcelem byly
prozkoumaéany stavajici moznosti pristupt ke konstrukci automatickych prekladovych systému
a také existujici systémy pro preklad znakovych jazyki ve svété. Jako nejvhodnéjsi z hlediska
splnéni zvoleného cile byl vybran statisticky pristup ke konstrukci automatického prekladového
systému zalozeny na frazich. Tento pristup umoznuje konstrukci prekladového systému pro
libovolnou jazykovou dvojici a frazové systémy jsou v soucasné dobé jednim z nejpouzivanéjsich
typu statistickych prekladovych systému a dosahuji Spickovych vysledkt z hlediska presnosti
a rychlosti prekladu.

Hlavnim zdrojem informaci o prekladanych jazycich je v pripadé statistickych systémi
paralelni korpus, ktery obsahuje odpovidajici si texty v obou jazycich. V piipadé znakovych
jazykt i znakované Tedi je existence paralelniho korpusu komplikovana skutecnosti, ze neexis-
tuje oficidlni psanéd forma zaddného znakového jazyka ani znakované Cestiny (neexistuje tedy
dosud ani zadny autorovi zndmy paralelni korpus znakované feci). Pro potieby této prace byl
tedy vytvoren vlastni paralelni korpus znakované rec¢i — Czech — Signed Czech (CSC) kor-
pus. Tento korpus vznikl prelozenim existujiciho Human-Human Train Timetable dialogového
korpusu (viz [Jurc¢icek 05, Jurcicek 07]), ktery obsahuje ptepisy telefonnich dotazi do infor-
macniho centra vlakovych jizdnich rada, do znakované cestiny. Ta byla zvolena predevsim z
hlediska jednodussi moznosti vytvoreni jeji psané formy, ktera je reprezentovana zapsanim
znaku ceského znakového jazyka v poradi odpovidajicim c¢eskym slovim v prekladané véte.
Takto vytvoreny korpus obsahuje 15 722 vétnych pari rozdélenych do 1 109 dialogti s mnoz-
stvim anotacnich vrstev pouzitelnych pro dalsi zpracovani (ke kazdé promluvé v korpusu je
pritomna jeji transkripce a normalizovana transkripce Teci, vyznaceni pojmenovanych entit,
sémanticky popis ve formé dialogovych znacek a nové pridany preklad do znakované cestiny).

Informace ziskané z paralelniho korpusu jsou v pripadé frazového systému ulozeny ve fra-
zové tabulce, kterd obsahuje odpovidajici si prekladové pary. V ramci této prace byla navrzena
a otestovana nova metoda pro vybér téchto prekladovych pari zalozena na principu minimalni
ztraty. Tato metoda spolu s jejimi navrzenymi zlepSenimi (resp. ziskand frazova tabulka) byla
déle porovnana s dalsimi dvéma frazovymi tabulkami ziskanymi jednak z rucné vytvoreného
frazového pritazeni vyznaceného pri vytvareni CSC korpusu a dale s tabulkou ziskanou stan-
dardni automatickou metodou pro vybér frazi. Navrzena zlepseni nové metody pro vybér
frazi spocivaji v rozdéleni vybéru nejlepsiho prekladu podle cetnosti vyskytu zdrojové fraze,
v kombinaci frazovych tabulek pro oba sméry prekladu a dale ve filtraci vysledné tabulky
prostiednictvim prekladu vhodného textu.

Dale byl predstaven algoritmus pro monoténni a nemonoténni prohledavani zalozeny na dy-
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namickém programovani a vyuzivajici frazovy n-gram. Implementaci algoritmu pro monoténni
prohledavani byl vytvoren vlastni dekodér pouzitelny pro preklad mezi ¢estinou a znakova-
nou Cestinou. Pri navrhu dekodéru byl kladen diraz na jeho pouzitelnost a snadné zapojeni v
realnych aplikacich. Vykonnost vlastniho dekodéru byla porovnana s vykonnosti frazového de-
kodéru, ktery predstavuje soucasny standard mezi frazovymi dekodéry. Z porovnani dekodéru
vyplyva, ze poskytuji srovnatelné vysledky. Mezi sebou byly také porovnany verze vlastniho
dekodéru vyuzivajici frazovy bigram a trigram v kombinaci s bigramovym a trigramovym ja-
zykovym modelem. Z hlediska presnosti a rychlosti se jako nejlepsi kombinace jevi pouziti
frazového bigramu spolu s trigramovym jazykovym modelem.

V ramci experimentt byly porovnany presnosti prekladu mezi cestinou a znakovanou ces-
tinou pro vSechny t¥i dostupné frazové tabulky. Z tohoto porovnani vyplyva, ze ru¢né vytvo-
fena tabulka a tabulka vytvorena standardni automatickou metodou poskytuji srovnatelné
vysledky, zatimco tabulka vytvorend nové navrzenou metodou za nimi v presnosti prekladu
mirné zaostava (z hlediska redlnych aplikaci je tento rozdil vSak zanedbatelny). Hlavni vyho-
dou ruc¢né vytvorené tabulky a tabulky vytvorené novou metodou je jejich nékolikanasobné
mensi velikost oproti tabulce ziskané standardni metodou (12 krat v pripadé rucné a 5 krat
v pripadé nové vybrané tabulky). Dale byl také otestovan zakladni systém pro preklad mezi
¢estinou a znakovanou cestinou, ktery dosahl 81,22 bodu BLEU skoére a navrzena a otesto-
vana jeho mozna vylepseni vyuzivajici informace obsazené v bohaté anotaci CSC korpusu. Slo
predevsim o pouziti tfidniho jazykového modelu a pozpracovani vysledného prekladu. Tato
vylepseni prinesla nartst presnosti prekladu o vice nez dva body BLEU skére v zavislosti na
pouzité frazové tabulce. Vysledny nejlepsi prekladovy systém byl pak vyzkouSen i pfi opacném
sméru prekladu ze znakované ¢estiny do cestiny, kde bylo dosazeno nejlepsiho vysledku 63,98
bodu BLEU skére.
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Abstract

This thesis deals with design of system for automatic translation between Czech and Signed
Speech. The term Signed Speech is in this work used as a overall name for Czech Sign Language
and Signed Czech, which both of them serve as communication facility of deaf in the Czech
Republic. The main goal of this work was to create common translation system, which can be
used for translation of both mentioned languages (for an arbitrary language pair respectively).
The present possibilities to an automatic translation system construction and in the world
existing systems for sign language translation were surveyed for this purpose. A statistical
approach to the automatic translation system construction based on phrases was chosen as an
optimal solution for the main goal accomplishment. This approach allow the construction of
the translation system for the arbitrary language pair and the phrase based systems are one
of the most used statistical translation systems at this time and represent state of the art in
the accuracy and the speed of the automatic translation.

A parallel corpus containing corresponding texts in both languages is a main source of
information about translated pair in the case of statistical machine translation systems. The
existence of the parallel corpus is in the case of the sign languages and the Signed Speech
complicated by the absence of an official written form neither any sign language nor Signed
Czech (thus it does not exists no parallel corpus of the Signed Speech till now at least to
author’s best knowledge). The own parallel corpus of Signed Speech — Czech — Signed Czech
(CSC) corpus was created for the purpose of this work. This corpus was created by the Signed
Czech translation of the existing Human-Human Train Timetable dialog corpus, which con-
tains transcriptions of telephone queries in a train time table information center. The Signed
Czech was chosen mainly because of simpler possibility of the written form creation, which is
represented as a sequence of Czech Sign Language signs in the same order as the Czech words
in the translated sentence. The final corpus contains 15 722 sentence pairs organized in 1 109
dialogs with a rich annotation scheme useful for next processing (there is for each utterance in
the corpus its transcription and normalized transcription of speech, named entity annotation,
semantic annotation in form of dialog acts and newly added Signed Czech translation).

Information acquired from the parallel corpus is in the case of the phrase based system
stored in a phrase table, which contains corresponding translation pairs. An original method
for the translation pairs extraction based on minimal loss principle was proposed and tested
in the scope of this work. This method together with its suggested improvements (acqui-
red phrase table respectively) was compared with two other phrase tables obtained from a
handcrafted phrase alignment established during CSC corpus collecting and from a standard
method for the automatic phrase extraction. The suggested improvements of the new phrase
extraction method consist in dividing of the best translation selection according to a source
phrase occurring frequency, in combination of the phrase tables for both translation directions
and further in a filtration of the resulting table through the translation of an appropriate text.

Further, it was introduced an algorithm for monotone and non-monotone searching based
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on dynamic programming using phrase n-gram. The own decoder usable for translation be-
tween Czech and Signed Czech was created by the implementation of the algorithm for the
monotone searching. The design of the decoder was oriented to easy using and connection in
real applications. The performance of our decoder was compared to the performance of the
state of the art phrase based decoder. The results of comparison indicate the comparable per-
formance of both decoders. Additionally, the versions of our decoder using phrase bigram and
trigram in combination with bigram and trigram language model were compared together. The
best combination from the accuracy and the speed of translation point of view is the phrase
bigram decoder with the trigram language model.

The translation accuracy between Czech and Signed Czech was compared for all three
available phrase tables in the experiment stage of this work. The results show that the hand-
crafted table and the standard automatic method extracted table perform equal while the
table extracted with the new method is behind them about one point of BLEU score (however
this difference is negligible in the case of the real applications). The main advantage of the
handcrafted and the new method extracted table against the standard automatic method ex-
tracted table is their multiple smaller size (12 times in the case of handcrafted and 5 times in
the case of newly extracted table). The basic system for the translation from Czech to Signed
Czech was tested and reached 81.22 point of BLEU score. Its possible improvements using
informations included in the rich annotation of the CSC corpus (class based language model
and post processing of the resulting translation) were suggested and tested further. These
improvements bring the accrual of translation accuracy about more than two point of BLEU
score in dependence of used table. The resulting best translation system was then used for the
opposite translation direction from Signed Czech to Czech where it reached the best result of
63.98 point of BLEU score.
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Kapitola 1
Uvod

s

Mezi nami ziji rtizné mensiny, které ke své komunikaci pouzivaji mensinové jazyky, jez ovlada
jen zlomek vétsinové spole¢nosti. Pokud navic prislusnici této mensiny neovladaji vétSinovy
jazyk, dochéazi u nich ke stizenému pristupu k informacim, které jsou primarné pristupné jen
v majoritnim jazyce. Tento stizeny pristup k informacim pak piimo ovliviiuje jejich uplat-
néni a kvalitu zivota. Specidlni mensinovou skupinu v kazdé narodni spole¢nosti pak tvori
neslysici lidé. Primarnim jazykem jejich komunikace je totiz znakovy jazyk, ktery se vyjadruje
pomoci pohybu a postaveni rukou, hlavy a horni ¢asti trupu v prostoru. Osvojeni vétsinového
mluveného jazyka je pak pro neslysici velmi obtizné, nebof ke spravnému osvojeni je treba
sluch a navic se mluveny a znakovy jazyk diametralné odlisuji svoji povahou danou rozdilnou
existenci (zvuk versus 3D obraz). Pro neslysici déti neslysicich rodi¢u je napt. majoritni ja-
zyk az druhym jazykem, nebot jejich matefskym jazykem je pravé jazyk znakovy. Tyto obtize
s osvojenim majoritniho jazyka tak vedou k vytvareni informacnich a komunikacnich bariér
pro neslysici. Jednou z cest, jak odstranit tyto bariéry, je vyuziti tlumocniki, kteri mohou
neslysicim zprostredkovat kontakt se slySicimi a pristup k informacim v majoritnim jazyce.
Sluzby tlumocnikl jsou vsak pomérné nakladné a hlavné, ne bezprostredné vyuzitelné vzdy,
kdyz je neslysici potfebuje (tlumocniku je jen omezené mnozstvi a je tfeba si jejich sluzby
predem zajistit). Resenim téchto problémii by tak mohlo byt vyuziti automatického piekladu
z majoritniho jazyka do znakového jazyka a opacné.

Uz od pocatku pouzivani pocitacu se lidé snazi o jejich vyuziti pii reseni rtiznorodych
problémi. V soucasné dobé jsme, diky rostouci vypocetni sile pocitaci a také jejich masiv-
nimu rozsiteni do vsech obort lidského konani, svédky jejich praktického pouziti pro diive jen
obtizné fesitelné problémy. Jednim z téchto problému je také zpracovani prirozeného jazyka,
jehoz konecnym cilem je poskytnout ¢lovéku moznost komunikace s pocitacem v prirozeném
jazyce. Jde tedy o vytvoreni takovych néastroji, které umozni uzivatelim vést s pocitacem
dialog tak, jako by se jednalo o jiného clovéka. Zpracovani prirozeného jazyka a také stejno-
jmenny védni obor (angl. natural language processing (NLP)) se tak primarné zabyva tfemi
hlavnimi problémy, které je pro vyuziti komunikace a dialogu s pocitacem v prirozeném ja-
zyce potreba Tesit. Prvni dva problémy souvisi se vstupem a vystupem v prirozeném jazyce a
zabyvaji se rozpoznavanim mluvené feci (vstup od uzivatele) a syntézou mluvené feci (vystup
pocitace). Tretim problém, jehoz vyfeseni je nejdulezitéjsi, je pak porozuméni dané promluvy
v prirozeném jazyce. V pripadé rozpoznavani fec¢i je hlavnim cilem prevod akustického signalu
na odpovidajici text, s kterym lze déle pracovat. Ukolem syntézy je pak naopak pievést dany
text na zvukovy signél, ktery by co nejlépe odpovidal tomu, jak by dany text precetl a vyslo-
vil ¢lovék. V pripadé porozuméni pak jde predevsim o ,pochopeni toho, co bylo uzivatelem
feceno a nasledné provedeni oc¢ekavané nebo pozadované akce. Tento zptusob komunikace po-
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moci prirozeného jazyka by mél byt pristupny vsem uzivatelim, tedy i tém hendikepovanym.
V pripadé neslysicich uzivatel tak jesté do hry vstupuje pouziti automatického prekladu tak,
aby obsah pocitace a informacnich siti, ktery je v majoritnim jazyce, byl pristupny i pro tyto
uzivatele. K vedeni plnohodnotného dialogu mezi pocitacem a neslysicim je tedy treba také
vyresit problém syntézy a rozpoznavani znakového jazyka. V pripadé napf. syntézy z textu
se pak také uplatni systém automatického prekladu mezi majoritnim a znakovym jazykem. V
pripadé komunikace mezi slySicim a neslySicim je tfeba dale zajistit i opacny smér prekladu,
tj. ze znakového do majoritniho jazyka. Dalsi moznosti vyuziti automatického systému pro
preklad je také vyuka majoritniho jazyka. Kdy by pouziti automatického prekladu mohlo vést
k lepsimu osvojeni a porozuméni majoritniho jazyka neslysicimi.

Tato dizerta¢ni prace je ¢lenéna nasledovné. V tivodni kapitole déle nasleduje popis jazyki
a komunikac¢nich systémt pouzivanych neslysicimi v Ceské republice a popis zakladnich pojmi
a pristupt z oblasti automatického prekladu. Na konci iivodni kapitoly je pak prehled a popis
existujicich systému pro automaticky preklad rtznych svétovych znakovych jazykt. V druhé
kapitole je na zadkladé poznatku z predeslé kapitoly, definovan hlavni cil dizertaéni prace a
popsano zvolené feseni pro jeho dosazeni. Jsou diskutovany divody pro volbu tohoto feseni a
vytyceny dil¢i problémy, které je tfeba v zdjmu hlavniho cile vytesit. Treti kapitola tak popi-
suje tvorbu vlastniho paralelniho korpusu vhodného pro vytvoreni automatického prekladového
systému pro ¢estinu a znakovanou fe¢. Ctvrta kapitola se zabyva vybérem frazi do frazové ta-
bulky, ktera tvoii jednu z klicovych soucasti zvoleného feseni automatického prekladu. V této
kapitole jsou nejprve predstaveny stavajici metody pro vybér frazi a nasledné je podrobné
popsana nova metoda pro vybeér frazi, kterd se snazi o eliminaci nedostatk stavajicich metod.
Je popsano nové kritérium pro vybér frazi a porovnano s dalsimi dvéma pouzivanymi kritérii.
Pata kapitola se zabyva konstrukci dekodéru, ktery je klicovy z hlediska presnosti a rychlosti
vytvareného prekladového systému. Jde predevsim o popis algoritmu prohledévani, ktery byl
implementovan pii tvorbé vlastniho dekodéru vyuzitého pro preklad. V sSesté kapitole jsou
predstavena riuzna kritéria pro nastaveni vah pouzitych v prekladovém systému a je uveden
optimalizac¢ni algoritmus pouzivany pro nalezeni optimélnich vah log-linedrniho modelu, ktery
je vyuzivan jak pri vybéru frazi tak i hledani nejlepsiho prekladu. Sedmé kapitola obsahuje
vysledky vSech provedenych experimentii. Nejprve jsou predstavena kritéria pouzita pro me-
feni presnosti vytvoreného prekladu a je také popsano nové automatické kritérium pro méreni
sémantické shody mezi referenénim a automaticky vytvorenym prekladem. Prvni ¢ast experi-
menti se pak zabyva nové navrzenou metodou pro vybér frazi popsanou ve ¢tvrté kapitole. Je
vyzkouseno zakladni nastaveni metody a ovérena moznéa vylepSeni navrzend na konci ¢tvrté
kapitoly. V naslednych experimentech jsou pak porovnany ti¥i rizné frazové tabulky. Jde o
ruéné vytvorenou frazovou tabulku, kterd vznikla pfi vytvareni paralelniho korpusu a dale
pak dvou automaticky vytvorenych frazovych tabulek. Z nichz prvni je vytvorena standardni
metodou pro vybér frazi popsanou na zacatku ctvrté kapitoly a druha pak v predeslé ¢asti ex-
perimentu nalezenou nejlepsi modifikaci nové metody pro vybér frazi navrzenou v této praci.
Po srovnani rtznych frazovych tabulek néasleduje srovnani vykonnosti vlastniho dekodéru s
vykonnosti standardniho dekodéru a také porovnani riiznych modifikaci obou téchto dekodéru
pouzitych v experimentech. Nasledné jsou predstavena a porovnana moznd vylepseni zaklad-
niho vytvoreného prekladového systému. Jsou uvedeny vysledky presnosti prekladu pro oba
sméry prekladu. Nakonec jsou uvedeny vysledky experimentii pti pouziti ryst zalozenych na
slovnim prirazeni v nové metodé pro vybér frazi. Vysledky pro vsechny pouzité frazové ta-
bulky a jejich modifikace jsou shrnuty do jedné tabulky a porovnany z hlediska statistické
vyznamnosti jejich rozdili. Kone¢né posledni kapitola obsahuje shrnuti a zhodnoceni dosazeni
vytycenych cilii a mozné sméry pro dalsi zkouméani.



1.1. Znakovana rec

1.1 Znakovana reé

Podle zakona 155/1998 Sb., o komunika¢nich systémech neslysicich a hluchoslepych osob ve
znéni zékona 384/2008 Sb. § 3, se komunika¢nimi systémy neslysicich a hluchoslepych osob
rozumi ¢esky znakovy jazyka a komunikacni systémy vychézejici z ¢eského jazyka. Podle § 4
je Gesky znakovy jazyk (CZJ) vymezen néasledovné:

o Cesky znakovy jazyk je zéakladnim dorozumivacim jazykem téch neslysicich osob v Ceské
republice, které jej samy povazuji za hlavni formu své komunikace.

o Cesky znakovy jazyk je pfirozeny a plnohodnotny komunikaéni systém tvoreny speci-
fickymi vizualné-pohybovymi prostredky, tj. tvary rukou, jejich postavenim a pohyby,
mimikou, pozicemi hlavy a horni ¢asti trupu. Cesky znakovy jazyk mé zakladni atributy
jazyka, tj. znakovost, systémovost, dvoji ¢lenéni, produktivnost, svébytnost a historicky
rozmér, a je ustalen po strance lexikalni i gramatické.

o Cesky znakovy jazyk mize byt vyuzivan jako komunikaéni systém hluchoslepych osob
v taktilni formé, kterd spociva ve vnimani jeho vyrazovych prostiedkt prostrednictvim
hmatu.

Dukazy o prirozenosti znakového jazyka lze nalézt v radé praci, za vSechny uvedme praci
[Bimova 02], kterd shrnuje zékladni vlastnosti prirozeného jazyka definované F. de Saussurem
a ukazuje, jak jsou splnény ve znakovém a tedy i ceském znakovém jazyce. Prvni praci, ktera se
zabyvala znakovym jazykem z lingvistického hlediska a dala podnét k jeho dalsimu zkoumani,
byla prace Americana Williama C. Stokoeho: Sign Language Structure, kterda poprvé vysla v
roce 1960 [Bimova 02].

Podle § 6 o komunikac¢nich systémech neslysicich a hluchoslepych osob vychazejicich z ceského
jazyka pro znakovanou ¢estinu (ZC) plati:

e Znakovana cesStina vyuziva gramatické prostredky cestiny, ktera je soucasné hlasité nebo
bezhlasné artikulovana. Spolu s jednotlivymi ceskymi slovy jsou pohybem a postavenim
rukou ukazovany jednotlivé znaky, prevzaté z ¢eského znakového jazyka. Znakovana ces-
tina v taktilni formé muze byt vyuzivana jako komunikac¢ni systém hluchoslepych osob,
které ovladaji cesky jazyk.

Pro prstovou abecedu plati:

e Prstova abeceda vyuziva formalizovanych a ustalenych postaveni prsti a dlané jedné
ruky nebo prstii a dlani obou rukou k zobrazovani jednotlivych pismen ceské abecedy.
Prstova abeceda je vyuzivana k odhlaskovani cizich slov, odbornych termint, pripadné
dalsich pojmii, pro které dosud nejsou ustaleny znaky ceského znakového jazyka. Prstova
abeceda v taktilni formé muiize byt vyuzivana jako komunikacni systém hluchoslepych
0sob.

Podle § 7 maji neslysici a hluchoslepé osoby pravo na:

e Pouzivani komunikacnich systému neslysicich a hluchoslepych osob.

e Vzdélavani s vyuzitim komunikac¢nich systémil neslysicich a hluchoslepych osob.
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e Vyuku komunikacnich systému neslysicich a hluchoslepych osob, kterou upravuje jiny
pravni predpis 1.

Za neslysici se podle § 2 toho zdkona povazuji osoby, které neslysi od narozeni, nebo
ztratily sluch pfed rozvinutim mluvené feéi, nebo osoby s tplnou ¢i praktickou hluchotou,
které ztratily sluch po rozvinuti mluvené fec¢i, a osoby tézce nedoslychavé, u nichz rozsah
a charakter sluchového postizeni neumoznuje plnohodnotné porozumét mluvené reci sluchem.
Cilem pojmu znakovana re¢ zminéného v nadpisu této prace je pak v sobé sdruzit pojmenovani
pro cesky znakovy jazyk a znakovanou cestinu, jako jazyki, které ke svému vyjadieni pouzivaji
znaky a jsou tedy znakovany, obdobné jako se fe¢ vyuzivajici mluveni nazyva mluvena rec¢. Toto
pojmenovani si vSak neklade za cil byt novym terminem v oblasti znakovych jazyku, ale slouzi
hlavné pro potieby této prace, jako souhrnny termin pro oba jiz zminéné jazyky.

1.2 Cesky znakovy jazyk

CZJ je piirozeny, vizualné-motoricky jazyk, ktery je primarnim jazykem pouzivanym pii ko-
munikaci mezi neslysicimi, tj. je samotnymi neslysicimi preferovan. Pro déti neslysicich rodic¢a
je také jazykem materskym a dochazi k jeho osvojeni stejné (zhruba ve stejnych fazich) jako
k osvojeni ¢estiny u slySicich déti [Bimova 02].

Zékladni jednotkou znakového jazyka je znak (zhruba odpovida jednomu slovu (pojmu)
v mluveném jazyce, to ale neplati vzdy, jak uvidime déle). Znak ma dvé slozky: nemanuélni
a manualni. Nemanudlni slozka je vyjadiena mimikou, pohyby a pozicemi hlavy a horni ¢asti
trupu (tzv. nemanudlni nosice). Manualni slozka je vyjadifena tvary, pohyby a pozicemi rukou
(tzv. manudlni nosice). Znaky se realizuji ve znakovacim prostoru, ktery je zhruba vymezen
rozpazenymi lokty, temenem a linif vedenou pod zaludkem. Hlavni rozdil mezi ¢estinou a CZJ je
dan tim, ze CZJ je vizualné-motoricky jazyk, tj. tento jazyk nenf vniman sluchem ale zrakem a
je zalozen na tvarech, pozicich a pohybu a ne na zvuku. Z toho prameni dvé zakladni odlisnosti
znakového jazyka: simultannost a existence v trojdimenzionalnim prostoru.

1.2.1 Simultannost a trojdimenzionalni prostor

Simultannost umoznuje nékteré vyrazy produkovat a vnimat soucasné v jednom okamziku. To
je dano tim, Ze nékteré vyznamy jsou neseny manuélnimi a nékteré nemanualnimi nosici, které
mohou byt produkoviny a vnimany soucasné (napt. prisloveéné urceni zpusobu se vyjadiuje
vétsinou timto zpusobem). Simultdnné existuji i subkomponenty manudlni slozky znakiu, tj.
misto artikulace, tvar ruky, orientace dlané a prstt a pohyb miizeme také produkovat a vnimat
soucasné (napf. spojeni: ,vratim ti lze vyjadiit jednim znakem ,JA-VRATIM TI“, které
se od ,TY-VRATIS-MI“ 1li§{ pouze poldtecnim a koncovym mistem artikulace a smérem
horizontalniho pohybu, u slovesa bézet lze jinym tvarem ruky vyjadiit, ze ,,CLOVEK-BEZI“
nebo ,,KOCKAfBEZf“). A nakonec lze simultdnné také produkovat dva jednoruc¢ni znaky
(napf. ve slozeninach), kazdou rukou jeden.

Trojrozmérny prostor je zdkladnou pro celou fadu gramatickych struktur znakového ja-
zyka. V prostoru jsou rozmistény subjekty komunikace, at uz subjekty primych tcastnika
komunikace, nebo subjekty, které jsou predméty sdélovéani (jejich pozice v prostoru je pritom
do zna¢né miry gramatikalizovana). Prostor je zakladnou textové soudrznosti (polem pro od-
kazovani), v opore o prostor se vyjadiuje rada gramatickych kategorii (vyrazné napft. ¢islo a

1§ 16 odst. 7 zdkona &. 561/2004 Sb., o predskolnim, zikladnim, stfednim, vys$im odborném a jiném vzdé-
lavéni (Skolsky zdkon), ve znéni zdkona ¢. 384/2008 Sb.
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¢as), v prostoru (a ,pfimo*) se vyjadiuji ¢asoprostorové vztahy (v ¢estiné vyjadfované napft.
predlozkovymi vazbami), v prostoru se ohybaji slovesa, prostor (pohyb v ném) slouzi pro vy-
jadfovani vécné obsahovych vztaht mezi vypovédmi (napf. vztah podminky). Prostor je také
polem pro postupy spojené s vystavbou textu (napf. pro tzv. zménu roli typickou pro vypra-
vovani) [Macurova Olal.

1.2.2 Gramatika CZJ

Od pocatkt ustavni péce o neslysici existovaly dva pristupy k jejich vzdélani. Prvni pristup se
nazyva francouzské skola (zpusob vyuky) a je zalozen na vyuziti znakového jazyka v procesu
vyuky neslysicich. Jejim zakladatelem byl Francouz Abbé Charles Michel de I'‘Epée (1712 az
1789), ktery byl prukopnikem pouzivani znakového jazyka ve vyuce neslysicich. V 18. stoleti
se vytvoril i druhy pristup, nazyvany némecka skola, jehoz zakladatelem byl Némec Samuel
Hainicke (1727 az 1790). Jeho metoda je piisné ordlni. Neslysici by se mél nejprve naucit
mluvit a teprve poté ¢ist a psat (Hainicke totiZz zastaval nazor, Ze neslySicim se nesmi nic
ulehéit (¢teni a psani), jinak by ztratili zAjem o mluveni). Takovym ulehc¢enim bylo podle néj
i pouzivani znakového jazyka. Hainicke se tedy snazil o jeho vylouceni z vyuky neslysicich a
tim rozpoutal spor mezi oralisty a zastanci znakového jazyka ve vzdélavani neslysicich. Tento
spor vyvrcholil roku 1880, kdy, na kongresu ucitel neslysicich v Milané, byla prijata rezoluce,
kterda vyloucila znakovy jazyk z vyuky neslysicich a oznacila za jediny prijatelny ryze oralni
piistup k vyuce. V Cechéch se k vyuce od pocatku pouzival znakovy jazyk (Prazsky tstav
pro hluchonémé — 1786, 1858 Litoméfice, 1871 Ceské Budéjovice, 1881 Hradec Kralové, 1913
Plzen) na Moravé pak oralni metoda (1829 Brno, 1844 Mikulov, 1894 Ivancice a Lipnik, 1907
ktery v roce 1923 prosadil odstranéni znakového jazyka z procesu vzdélavani neslysicich u nas.
Pres opakované snahy o rehabilitaci znakového jazyka vydrzel tento stav az do roku 1989.
Vyzkum CZJ a jeho gramatiky u nés tedy zacal az po roce 1989, hlavné pak poté, kdy byl
v roce 1998 prijat zadkon o znakové Teci, ktery uzakonil pravo neslysicich na pouzivani, vzdélani
a vyuku ve znakovém jazyce [Hruby 03].

Vyzkum CZJ vychazi a navazuje na vyzkum znakovych jazykil ve svété, ktery zapocal
v Sedesatych letech minulého stoleti jiz zminénou praci Sign Language Structure Williama C.
Stokoeho. Jednou z dilezitych veéci, které Stokoe v této praci ukazal a ktera odstartovala zajem
o lingvisticky vyzkum znakovych jazyki, bylo odliseni gesta a znaku. Stokoe ukézal, ze na rozdil
od gesta lze znak analyzovat na mensi jednotky - komponenty znaku. V jeho koncepci se kazdy
znak sklddd ze tii simultdnné vystupujicich komponent: umisténi v prostoru (TAB), tvaru
ruky (DEZ) a pohybu ruky v prostoru (SIG). V kazdém konkrétnim znakovém jazyce jsou
tyto komponenty realizovany kvalitativné vymezenym a kvantitativné omezenym souborem
prvki, ktery je srovnatelny se souborem fonému v mluvenych jazycich [Bimova 02]. Prvni
vyzkumy CZJ se tedy soustfedily na uréenf jednotlivych komponent znaku (TAB, DEZ a SIG) a
vytvoreni notace pro zapis jednotlivych znaki (do zapisu znakt CZJ je zahrnuto: misto, kde se
znak artikuluje (TAB); tvar ruky/rukou, kterd/é artikuluje/i (DEZ); vztah ruky /rukou k télu:
orientace dlané (ORI 1) a orientace prstu (ORI 2); vztah ruky k ruce: vzédjemna poloha rukou
(u znaku artikulovanych dvéma rukama) (HA); pohyb/y ruky/rukou (SIG)) [Macurova 96].

1.2.3 Slovesa a jejich typy

Dalsi prace se jiz zabyvali nékterymi gramatickymi jevy CZJ. Prace [Macurova 01b] tak shrnuje
dosavadni poznatky o osobnich zdjmenech (jsou dulezitd pro fungovani sloves) a slovesech
v CZJ. Tak napt. CZJ nerozlisuje u zajmena tieti osoby rod; CZJ ma vice osobnich zajmen
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nez cestina (vedle tvart pro mnozné ¢islo jsou tu tvary i pro éislo dvojné, trojné a ¢tverné);
zajmena CZJ poskytuji navic informaci o tom, kde je v prostoru situovan referent, k némuz
vzdy explicitné vyjadieno zda jde o plurdl inkluzivni (,,my* odkazuje k ,ja + ty“ a zahrnuje
tedy do ,my*“ adresata) nebo exkluzivni (,,ja + on, resp. ona nebo oni“) a adresata vylucuje).

Zatimco v Ceské vété se, aby vyjadrila gramatické vyznamy osoby, ¢isla, ¢asu, zpusobu,
rodu a vidu, proménuji viechna predikétova slovesa, v CZJ je situace jind. Pro vyjadfovani
osoby (a ¢isla) se proménuji jen néktera slovesa - a proménuji se zcela jinak nez slovesa v
¢estiné. Vedle nich pak existuji i slovesa, kterd se neméni a musi osobu (a ¢islo) vyjadrovat
prostiednictvim osobniho zdjmena a jeho uziti je tak pro tento typ sloves ,povinné“ (podobna
situace je napr. i v anglictiné, kdy napft. z pouhého tvaru ,go“ neni zfejma osoba, ani ¢islo
- tyto informace nese az ,povinné“ uzivané zdjmeno: ,I go* vs. ,they go*). Dalsi slovesné
vyznamy (Cas, zpusob atd.) se pak v ¢eském znakovém jazyce nevyjadiuji gramaticky (tj.
zménou slovesného tvaru), ale je zapotiebi vyjadrit je lexikalné (pridanim slova s zddoucim
lexikalnim vyznamem, napt. jako u gramatického vyznamu ¢asu), popr. lexikalné-gramaticky
(jako napf. u vidu, resp. aspektu) [Macurova 01b].

Kontextové zapojend slovesa ¢eského znakového jazyka vSak ve srovnani s ceStinou ne-
sou i nékteré informace ,navic“, takové, které sloveso v Cestiné nést nemuze: Zménou tvaru
artikulujici ruky do sebe vclenuji (inkorporuji) informace o predmétu, ktery je slovesnym dé-
jem zasazen, na ktery déj prechazi nebo kterého se tyka: tak napf. sloveso ,hodit“ nabyva
riznych podob pro ,HODIT-KAMEN*, ,HODIT-OSTEP*, ,HODIT-ZRNKO-HRASKU*,
LHODIT-TVARNICI* atd., ,JIST-PIZZU* je jiné nez ,JIST-JABLKO*, li&f se ,KOURIT-
DOUTNIK* a ,KOURIT-CIGARETU* atd. [Macurova 01b].

7 gramatického hlediska lze slovesa v CZJ rozdélit do t¥{ skupin. Prvni skupinu tvoif slovesa
prosta. To jsou slovesa, kterd existuji pouze v citatovém (slovnikovém) tvaru a v kontextu se
tak pro vyjadrovani osoby (a ¢isla) neproménuji. Jejich argumenty je tieba vyjadrit lexikalné
a sekvencné, jménem nebo zajmenem (napr. MIT RAD“ ve vété ,mam t& rada® vyzaduje
sled znakt index—JA + MIT RAD + index-TY*; ,ma$ mé rad?“ zase sled .index-TY +
MIT RAD + index-JA + nemanualni nosi¢ vyznamu ,otézka zjistovaci“) [Macurova 01b].

Druhou skupinu tvori slovesa shodova (dfive smérova). Jde o slovesa, kterd maximélné
vyuzivaji gramatikalizovaného prostoru: své argumenty vyjadiuji tato slovesa (v rtzné mire
a ruznym zpusobem) zménou svého tvaru. Vzhledem k tomu, Ze gramatické vyznamy osoby
a ¢isla subjektu a objektu vyjadiuji tato slovesa sama, tak uziti jména nebo zdjmena spolu
se slovesem neni ,povinné“. Misto toho je, pro vyjadieni gramatickych vyznamu osoby (a
¢isla), vyuzita inkorporace mista artikulace a zména sméru pohybu v horizontalni linii, p¥ip.
také jesté zména orientace dlané. V &eském znakovém jazyce se tak napt. ,JA-VRATIM-
TI 1if od , TY-VRATIS-MI“ pouze poéateénim a koncovym mistem artikulace a smérem
(horizontalniho) pohybu [Macurova 01b].

Ve treti skupiné jsou slovesa prostorova (v odborné literatuie vedle toho figuruji jesté
terminy slovesa lokaliza¢ni, pohybové-lokaliza¢ni nebo klasifikdtorova). Tato slovesa vyznam
osoby (a ¢isla) sama o sobé nevyjadiuji (jejich argumenty je tieba vyjadrovat jménem nebo
zdjmenem). Ve vété, v kontextu se nicméné promeénuji: podavaji informace o umisténi (lokali-
zaci) déje nebo stavu, o pohybu objektu a casto vyjadiuji (inkorporaci zménéného tvaru ruky)
prostfedek. V ¢eském znakovém jazyce je napf. jinymi tvary ruky artikulovano ,HOLIT-SE-
BRITVOU¢, _HOLIT-SE-STROJKEM*, ,HOLIT-SE-ZILETKOU¥; na jiné lokalizaci nez
zékladni ,holit se“ je umisténo tieba ,HOLIT-SE-V-PODPAZI“ nebo ,HOLIT-SI-NOHY¢.
Zménou lokalizace (mista artikulace) je mozné vyjadrit rizné objekty lexému ,kousnout® (do
nosu, do nohy, do ucha) apod. V této skupiné sloves je tak patrny jisty izomorfizmus s redlnym
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déjem, resp. stavem — s jeho lokalizaci, jeho prubéhem, jeho smérem (pohyb neni na rozdil od
sloves shodovych omezen jen na horizontalni linii!), jeho zac¢itkem a koncem (ty nejsou ome-
zeny jen na gramatikalizované pozice!) apod. Slovesa tohoto typu jsou tedy nejméné stabilni
(mohou byt artikulovdna na ruznych mistech, riznymi tvary ruky a s riznym pohybem) a
v maximalni mozné mife vyuzivaji charakteristické rysy znakového jazyka — jeho existenci v
prostoru a jeho simultannost [Macurova 01b].

1.2.4 Tvorba tazacich vét

Prace [Hronova 02] podava prehled o tazacich vétéch a jejich tvorbé ve znakovych jazycich ve
svété a v CZJ. Ve vétsiné jazyki lze rozligit, podle toho na co se ptame, dva zékladni typy
otéazek: doplnovaci a zjistovaci. V pripadé otdzky zjistovaci se ptdme obecné (s elementarni
odpovédi ,Ano“, ,Ne“), otdzkou dopliiovaci se pak ptame specificky (s elementérni odpovédi
na dotazy typu ,Kdo? Co? Kde? Kdy? Ktery?“ apod.) a dopliujeme si netiplnou znalost véci
¢i informace o svété. Stejné rozliseni otazek lze nalézt i v CZJ. Mezi prostiedky pouzivané ve
znakovych jazycich pro vyjadreni otazky patii: nemanuélni slozka znakového jazyka a vyskyt
a umisténi tazacich vyrazi.

Roli intonace mluvenych jazyki zastupuji v jazycich znakovych vyrazné mimické rysy obli-
¢eje (nemanudlni slozka). Specificky vyraz obliceje vznika simultanné s artikulaci jednotlivych
znaki a slouzi k odliSeni typu otézky. U otazek zjistovacich se objevuje nédpadné zvednuté
oboci, u otazek doplnovacich pak svrasténi oboci. Toto rozdéleni vsak neni absolutné platné.
Klade-li napt. mluvéi (oznacuje osobu pouzivajici bud mluveny, nebo znakovy jazyk) doplio-
vaci otazku proto, aby si jiz ziskanou informaci ovéril, pozorujeme namisto svrasténi oboci jeho
zvednuti. Toto zjisténi vedlo k zavéru, ze pohyb obod¢i neni nositelem funkce gramatické, nybrz
pragmatické (upozornuje adresata, ze jde o otdzku a ze mluvéi ocekava odpovéd). Kromé né-
padného pohybu obo¢i se pii stavbé tdzacich vét uplatiuje i oéni kontakt (z vyzkumu norského
znakového jazyka vyplynulo, Ze u zjistovacich a doplnovacich otazek se ,plny“ o¢ni kontakt
vyskytl u vSech respondenti, u reprodukovanych otazek (napi. ,Zeptala se ho, zda ma jit
k 1ékafi s nim.*) se o¢ni kontakt neobjevil u zadného z respondentti). Nemanudlni slozka se
u otazek neomezuje jen na obodci, ale promita se i na dalsi ¢asti téla, napt. u otdzek Ano/Ne
mluvéi stoji tak, aby byl naklonény rameny i hlavou smérem doptredu a bradu nepatrné zdvihne
nahoru, aby mél obli¢ej ve vertikalni poloze. U doplnovaci otazky pak mluvéi nahrbi sva ra-
mena smérem dopredu. Nemanudlni slozky znakového jazyka tvori nutnou ¢ast kazdé tézaci
vypoveédi; bez nich by byla vypovéd agramaticka a stézi srozumitelnd [Hronova 02].

7 vyzkumu znakovych jazykt vyplynulo, Ze obecné se tazaci zdjmena mohou vyskytovat
v ruznych pozicich (na zac¢atku, na konci i uprostied) ve vété, dokonce mohou byt v jedné
otéazce nékolikrat opakovany. Znakosled otazek tak neni fixovan jako v pripadé napt. neflektiv-
nich jazyku (napf. anglictina). Vyznam otézky se tedy preskupenim znakit nezméni. Podrob-
nym vyzkumem nékolika variant jedné otazky (odlisny znakosled) bylo zjisténo, ze neslysici
tazaci zdjmeno v doplnovaci otazce existuje vice pozic, mluvci se nakonec vzdy 1idi artikulaci
nasledujiciho znaku, tj. vybere pro tazaci zdjmeno ve vété takovou polohu, kterd pii prechodu
na dalsi znak, vyzaduje minimalni fonologickou zménu). Tento vybér zajistuje plynuly prechod
z jednoho znaku do druhého. Ve vypovédich neslysicich mluvcich se uplatnuji tendence davat
prednost souvislému, plynulému pohybu v jediném sméru (podle téchto kriterii hodnoti grama-
tickou spravnost tézacich vét i sami neslysici). Vyzkumem provedenym na materialu ziskaném
elicitacni metodou (tj. data ziskand piimo od neslysicich) bylo zjisténo, Ze umisténi tézacich
virazt s funkef otézky ve vypovédich v CZJ podléha podobnym pravidliim jako ve znakovych
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jazycich ve svété. Konkrétné se tazaci zajmeno muze vyskytovat: na zacatku (,KDO SPOLU
SPOKOJENY*“ — S kym jsi byl spokojeny?“), na konci (,BAT CO“ — Ceho se bojis?“),
zhruba uprostied (, TY UDELAT JAKY DUVOD* — ,Z jakého divodu jsi to udélal?“), na
za¢atku i na konci (tzv. ,echo® ,KDO LIBIT + (znak pro vyjadfeni minulosti) KDO* —
,2Komu se to libilo?*) [Hronova 02].

1.2.5 Vyjadrovani ¢asu

Prace [Macurova 03] se zabyva otdzkou vyjadreni casu ve znakovych jazycich ve svété a na
zékladé toho pak Fesi tuto otdzku v CZJ. Cas lze reprezentovat osou, na niz minulost kon-
ven¢né ,vidime* vlevo, budoucnost vpravo. Soucasnost je reprezentovana bodem oznacovanym
obvykle jako nula: - - - - minulost - - - - 0 - - - - budoucnost - - - -. K této ¢asové ose se pak
usouvztaznuji udalosti, déje, situace, stavy atd., které predstavuji obsah vypovedi. Zaklad-
nim referenénim bodem, vzhledem k némuz se udélosti, déje, situace, stavy apod. umistuji
na ¢asovou osu, byva obvykle soucasnost, pritomnost. Existuji dvé zakladni moznosti, jak cas
vyjadrit: gramaticky nebo lexikalné [Macurova 03].

V pripadé gramatického vyjadreni se ¢as déje, udalosti, stavu atd. ,vyznacuje* piimo na
slovese, specializovanym slovesnym tvarem. Tak je tomu napi. i v ¢eStiné: jeden tvar je pro
vyjadieni minulosti (,,pracoval jsem“), jiny pro vyjadieni toho co je (,pracuji“) a jesté jiny
pro to co bude (,,budu pracovat®) [Macurova 03].

V pripadé lexikalniho vyjadreni ¢asu se uzivaji lexikalni prostiedky tzv. ¢asového poukazu.
Jsou to prostredky, které usouvztaznuji oznacovany c¢as s okamzikem promluvy. Nékteré z nich
situuji udélost ,pred* cas aktudlni promluvy (napf. ¢eské vyrazy jako ,v r. 1980, vcera, loni,
pred rokem® apod.), jiné ,po“ tomto ¢ase (napt. ,pristi tyden, potom, napresrok, za 5 let“
apod.). Takovéto lexikalni prostiedky jsou k dispozici jak v ¢esting, tak i v CZJ [Macurova 03].

V jazycich, kde je ,vyznaceni® Casu na slovese zavazné, je vyjadiovani c¢asu zalezitosti
gramatického systému jazyka, jeho morfologie, je gramatikalizovino — v téchto jazycich tedy
existuje tzv. gramatickd kategorie ¢asu. V jazycich, kde se ¢as vyjadiuje lexikélné (¢asovymi ur-
¢enimi) a slovesa se pro vyjadfeni ¢asu neproménuji, o gramatické kategorii ¢asu mluvit nelze.
Mezi takové jazyky patif znakové jazyky i CZJ. Znakové jazyky tedy nemaji gramatickou kate-
gorii ¢asu, ¢as vyjadruji lexikalné. Minulost nebo budoucnost se vyjadruje spojenim lexikalniho
signalu (,MIN“ pro minulost, ,BUD“ pro budoucnost) se slovesem (vyraz ,index-JA MIN
PRACOVAT*“ odpovida ceskému: ,pracoval/a jsem*; vyraz .index-JA BUD PRACOVAT*
odpovida ¢eskému: ,budu pracovat®). Lexikalni signaly minulosti a budoucnosti se ale zdaleka
nepoji s kazdym slovesem. Lexikalnim signdlem casu se vytvori urcity ¢asovy ramec, k némuz
se vztahuji vsechna slovesa az do okamziku, kdy je vytvoren, opét lexikalnim signdlem casu,
ramec novy, odliSny od prvniho. Pritomny cas pritom nemusi byt zadnym signalem vyzna-
c¢ovan. Pokud jde o postaveni lexikalnich signalti ve vété, prevazuje postaveni pred slovesem.
Objevuji se ale i pripady, kdy signaly sloveso nésleduji, i pripady, kdy je signal zdvojen (tj.
stoji pred i za slovesem). Podminky, které rizné postaveni vzhledem ke slovesu urcuji, neni
zatim mozné jednoznac¢né urcit [Macurova 03].

1.2.6 Specifické znaky

Dalsi prace [Motejzikova 03] a [Vysucek 04] se zabyvaji ruznymi typy specifickych znak a jejich
vyznamem. Specifické znaky jsou znaky, pro které neexistuje v ceském jazyce jednoslovny ekvi-
valent a jejich vyznam (resp. preklad do ¢estiny) je silné zavisly na konkrétni situaci a kontextu
v némz jsou pouzity (napf. specidlni znak (SZ), ktery znamend vyjadieni nechuti k vykonani
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néjaké ¢innosti, lze ve vété: ,PRACE SZ* pielozit jako: Do prace se mi fakt nechce®, ve vété:
,URAD ZARIZOVAT OBCANSKY-PRUKAZ SZ* pak jako: ,,Kdyz si predstavim, kolik bude
kolem té obcanky béhéni po tradech, tak bych se na to nejradsi vykaslal.“). Tyto znaky tvori
v ramci znakového jazyka zvlastni skupinu znakt, které se vyznacuji tim, ze v sobé velmi ¢asto
nesou néjakou pozitivni ¢i negativni emoci, vyjadiuji rizné stavy lidské psychiky nebo osobni
postoj mluvéiho k nékomu anebo né¢emu a jejich hodnoceni [Motejzikova 03].

1.3 Automaticky preklad

Systémy pro automaticky preklad (angl. machine translation (MT)) jsou jednou z disciplin
NLP. Tak jako v NLP existuji dva zdkladni sméry zkoumani prirozeného jazyka — a sice:

e raciondlni - vychazejici z predpokladu, ze hlavni ¢ast lingvistickych znalosti je ulozena
v mozku jiz pii narozeni a neni tedy ziskdna pomoci uceni,

e empiricky - vychéazi z toho, ze pri narozeni nejsou v mozku obsazeny konkrétni lingvistické
struktury, ale spiSe, ze mozek mé k dispozici nastroje pro obecnou asociaci, rozpoznévani
vzoru a zobecnovani; detailni struktury jazyka jsou pak ziskany aplikaci téchto nastroja
na bohaty smyslovy vstup,

Ize i soucCasné systémy pro automaticky preklad rozdélit na dvé skupiny, které odrazi oba
sméry zkouméani prirozeného jazyka.

Prvni skupina, zalozend na raciondlnim sméru zkouméani, byva obvykle v literature nazy-
vana jako systémy zaloZené na pravidlech (angl. rule-based systems). Tvorba takového systému
pak spoc¢iva v navrhu vhodnych struktur pro reprezentaci zdrojového a cilového jazyka a v
tvorbé pravidel, kterd slouzi k prevodu téchto struktur mezi sebou. Tyto struktury a pravidla
jsou vytvareny obvykle lidskymi experty (lingvisty), ktefi jsou tak hlavnim zdrojem znalosti
pro vytvareny systém. Podle slozitosti pouzitych struktur lze soucasné pravidlové systémy roz-
deélit do trf t¥id: systémy piimého prekladu (Direct), systémy zalozené na prevodu (Transfer) a
nakonec systémy vyuzivajici prevod do interlingui (mezijazyka) (reprezentace zdrojového textu
v interlingui je nezavisla na zdrojovém jazyce, tj. tato reprezentace je shodna pro oba prekla-
dané jazyky). Tyto t¥idy tvori hierarchické usporadani, které muze byt vyjadieno pomoci tzv.
Vauquisova pyramidového diagramu (viz Obrazek 1.1) [Dorr 98].

Jednotlivé vrstvy pyramidy jsou usporadédny podle hloubky analyzy provadéné pri pre-
kladu mezi jazyky. Na spodku pyramidy je nejjednodussi postup prekladu — primy preklad,
ktery je zaloZen na nejprimitivnéjsi formé prevodu slova na slovo (piimy prevod mezi povr-
chovymi vrstvami jazykt). V dalsich vrstvach pak postupné roste hloubka pouzité analyzy,
preklad je nejprve zaloZen na povrchové (syntaxe) analyze potom na hloubkové (sémantika).
Text ve zdrojovém jazyce je vzdy nejdiive preveden do prislusné struktury (syntaktické nebo
sémantické), na tuto strukturu jsou pak aplikovana pravidla, ktera ji prevedou na odpovida-
jici strukturu v cilovém jazyce. Nakonec je na tuto strukturu aplikovan modul pravidel, ktery
vytvori povrchovou formu cilového jazyka odpovidajici této strukture. Na vrcholu pyramidy
je pak nejkomplexnéjsi pristup zalozeny na prevodu obou jazyku do interlingui, tii funkce po-
tiebné v predeslych architekturach (funkce pro analyzu, prevod a vytvoreni povrchové formy)
jsou nahrazeny dvojici funkei, z nichz jedna prevede zdrojovy text do interlingui a druha pak
z reprezentace v interlingui vytvori odpovidajici povrchovou formu cilového jazyka (odpada
funkce pro prevod mezi odpovidajicimi si strukturami). Vyssi vrstvy pyramidy prinasi pokryti
vétsiho mnozstvi rozdila, které se objevuji v obou jazycich, s tim ovSem prichézi i vétsi naroky
na mnozstvi doménové zavislé prace potrebné pri vyvoji systému.
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Obrézek 1.1: Rozdéleni pravidlovych systémi pro automaticky preklad [Dorr 98].

Druhéa skupina zalozend na empirickém sméru zkouméani pak byva obvykle v literature
nazyvana jako systémy zaloZené na datech (angl. data-driven systems). Hlavnim zdrojem zna-
losti pro tyto systémy jsou jedno a dvojjazycné textové korpusy, o téch pak hovorime jako o
trénovacich datech. Tvorba takového systému pak spociva v zajisténi potiebnych dat a né-
vrhu a pouziti metod pro extrakci vhodnych znalosti z téchto dat. Systémy v této skupiné
lze jesté déle rozdélit na systémy zalozené na prikladech (angl. example-based (EB) nebo také
memory-based systems) a systémy zalozené na statistickém pristupu (angl. statistical systems).
Systémy zalozené na prikladech vyuzivaji pii prekladu analogii ziskanych z trénovacich dat.
Systémy zalozené na statistickém pristupu pak definuji problém automatického prekladu jako
problém rozhodnuti, kdy je treba rozhodnout, ktery z vytvoritelnych prekladt zdrojové véty je
ten nejlepsi. V této praci budeme vychazet predevsim ze statistického pristupu ke konstrukci
systému pro automaticky preklad. V nasledujici podkapitole tedy blize popiseme tyto systémy.

1.4 Statisticky pristup k automatickému prekladu

Jako prvni navrhl uz v roce 1955 pouziti statistickych metod a myslenek z oblasti teorie infor-
mace v automatickém preklad W. Weawer ve své praci ,Machine Translation of Languages:
fourteen essays“. Navzdory prvnim uspéchtim se problém ukazal byt obtiznéjsi, nez se ce-
kalo. To dokldda napf. zprava vyboru ALPAC? z roku 1966, ktera konstatovala, ze deset let
vyzkumu na tomto poli neprineslo ocekavané vysledky. Prostredky do této oblasti vyzkumu
tak byly radikalné omezeny. Diky rostouci vypocetni sile pocitact a dostupnosti paralelnich
korpust doslo vSak na konci osmdesatych let k obnoveni vyzkumu v této oblasti [Zens 08]. O
to se zaslouzily predevsim préace védcu z firmy IBM [Brown 88, Brown 90, Brown 93]. Toto
obnoveni tzce souvisi také s ozivenim empirického sméru zkoumani prirozeného jazyka, ke
kterému doslo pravé na konci osmdesatych let.

http:/ /en.wikipedia.org/wiki/ ALPAC
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1.4. Statisticky pristup k automatickému prekladu

1.4.1 Model zdrojového kanalu

Prace [Brown 88, Brown 90, Brown 93] definuji zakladni pristup ke statistickému automatic-
kému prekladu (angl. statistical machine translation (SMT)). Predpokladejme, ze mame vétu
s ve zdrojovém jazyce, tu miuzeme prelozit na vétu t v cilovém jazyce mnoha riznymi zpusoby.
V pripadé statistického prekladu predpokladame, ze kazda cilova véta t je mozny preklad dané
zdrojové véty s. Kazdému paru (s, t) pritadime ¢islo Pr(s|t), které vyjadiuje pravdépodobnost
toho, ze prekladatel prelozi t jako s. Déle také predpokladame, ze kdyz rodily mluvéi tvoril
vétu s, mél zaroven v mysli vétu t, kterou tak prelozil na s. Ukolem naseho piekladového
sytému je tedy k dané vété s nalézt vétu t, kterou mél rodily mluvéi v mysli, kdyz vytvarel
vétu s. Abychom minimalizovali moznost chyby, vybereme ze vsech moznych vét t takovou
vétu t, kterd maximalizuje pravdépodobnost Pr(t|s). Pouzitim Bayesova teorému dostaneme
[Brown 93]:

Pr(s|t) - Pr(t)

Pr(tls) = =5 (1.1)

Protoze jmenovatel je nezavisly na t, dostaneme pro nalezeni t nasledujici vzorec:

t = argmax Pr(s|t) - Pr(t). (1.2)
t

Dostali jsme tak zakladni rovnici automatického prekladu. Tato rovnice je znama i z jinych
oblasti automatického zpracovani prirozeného jazyka, napft. rozpoznavani reci, rozpoznavani
naskenovaného textu, znackovani textu, atd. Tato rovnice se nazyva model zdrojového kandlu
(angl. source-channel model). Pravdépodobnost Pr(s|t) nazyvame prekladovy model, tento mo-
del popisuje, jak spolu souvisi jednotlivé dvojice zdrojovych a cilovych vét. Pravdépodobnost
Pr(t) nazyvame jazykovy model, tento model vyjadiuje spravnost prelozenych vét t z hlediska
cilového jazyka. Problém modelovani pravdépodobnosti Pr(t|s) jsme tak rozdélili na dva ne-
zavislé modely, které mohou byt vytvareny nezavisle na sobé. To je v pripadé automatického
prekladu prinosné, nebot, zatimco pro trénovani prekladového modelu potirebujeme paralelni
texty, které je vétsinou obtizné a nédkladné ziskat ve vétsim mnozstvi, pro trénovani jazykového
modelu Ize pouzit libovolné texty v cilovém jazyce. Alternativni moznosti je pak modelovat
pravdépodobnost Pr(t|s) pfimo.

1.4.2 Log-linearni model

Pouziti log-linedrniho modelu (nebo také modelu maximdlni entropie, angl. maximum ent-
ropy model) pro automaticky preklad bylo poprvé navrzeno v pracich [Papineni 98, Och 02b].
Pravdépodobnost Pr(t|s) je dana takto:

Pr(t|s) :p/\{w(t\s) (1.3)

eXP(Z%:l Amhim (t,8))
P eXp(Z%:l Amhim (t,8))
Zde mame modely (nebo také rysy, angl. features) h,,(t,s), které modeluji vztah mezi zdro-

jovym a cilovym jazykem, a vahy \,, téchto modeli. Opét jako v pripadé zdrojového kanalu
miuzeme pri hledani nejlepsiho prekladu t zanedbat jmenovatele v predeslém vyraze a dosta-

Py (t]s) = (1.4)
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neme linedrni kombinaci individuélnich modela A(-,-):

t = argmax{Pr(t|s)} (1.5)
t
B exp(X et Amhm(t,5))
N arginax { Dot eXP(Z%:l Amhun (t,8)) } o

M
= arginax { Z Am P (t, s)} . (1.7)

m=1

Tento pristup je zobecnénim modelu zdrojového kanalu [Zens 08]. Jestlize totiz pouzijeme jako
individuélni modely h(-,-) logaritmus pravdépodobnosti Pr(s|t) a Pr(t), tj.

hi(t,s) =log Pr(s,t) (1.8)

ha(t) = log Pr(t), (1.9)

kde A; = A2 = 1, dostaneme model zdrojového kanalu [Och 02b]. Vyhodou tohoto pristupu je

pak snadné integrace dalsich modeli A(-,-) do vysledného systému. Vahy A modelu mtizeme

trénovat podle kritéria maximélni t¥idni aposteriorni pravdépodobnosti (nebo také kritéria

maximalni vzajemné informace, angl. maximal mutual information (MMI) criterion) pomoci
GIS (angl. generalized iterative scaling) algoritmu, pro véhy pak plati [Och 02b]:

N
MM — argmax {Z log pym (tn|sn)} , (1.10)
AM !

n=1
kde N je pocet dvojic v trénovacim korpusu. Nebo je mizeme trénovat s ohledem na kvalitu
vysledného prekladu mérenou néjakym chybovym kritériem, tento pristup se nazyva trénovani
minimalni chyby (angl. minimum error rate (MER) training (MERT)) a vahy pak ur¢ime podle
nasledujictho vztahu [Och 03al:

S
AV — argmin{z E(rs,f(ss,AJl\/[))} (1.11)
s=1

M
A 1

S K
= argmin{ ZE(rs,ts,k)é(f:(ss,)\{V[),tsjk)} (1.12)
AN Gs=1k=1

t(ss, AM) = argmax { % Am B (t, ss)} (1.13)

5(E(s5s AV, £ 1) = { 1 jestlize t(sg, A1) = tsx

0 jinak,
kde S je pocet dvojic v mnoziné dat uréenych k optimalizaci vah, E je chybové kritérium, které
minimalizujeme, ry je referencni preklad zdrojové véty s; a Cs = {ts1,...,ts k} je mnozina
K ruznych prekladu kazdé zdrojové véty ss. Oba vyse zminéné pristupy k automatickému
prekladu jsou shrnuty na Obrazku 1.2.

1.5 Slovni a frazovy preklad

1.5.1 Slovni preklad

Zakladni pristup ke statistickému automatickému prekladu (viz préce [Brown 93]) predpo-

klad4, ze mame zdrojovou vétu s = s{ = 51...85...57 a jeji preklad t = th =ttt K
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Zdrojovy text

( Pfedzpracovani )

Model zdrojového * Log-linearni model
kanalu
Pr(s|t) — Nalezeni nejlepéb _ Alhl_(t’ s)
prekladu :

S‘t — Ma>’(imaliz.a’c§ — )\MhM (t, S)
daného kritéria

\_ 0

= argmax Pr(s|t)Pr(t) * t= argmax { Z Ambm (t, s)}

t m=1
( Pozpracovani )

Cilovy text

Obrazek 1.2: Schéma systému pro statisticky automaticky preklad.

tomu abychom pomoci rovnice 1.2 nasli nejlepsi pieklad € véty s potfebujeme znat prekladové
pravdépodobnosti Pr(s|t) pro vSechny véty. Tyto pravdépodobnosti je v redlu ovSem nemozné
ziskat, protoze bychom v podstaté potiebovali nekonecny paralelni korpus, ktery by obsa-
hoval pfinejmensim aspon jeden vyskyt kazdé mozné dvojice vét (s,t). Abychom se tomuto
problému vyhnuli a mohli ziskat prekladové pravdépodobnosti pouzitelné pro nalezeni nejlep-
stho prekladu t, zavedeme do prekladového modelu skrytou proménnou a — prifazent (angl.
alignment). Prekladovy model pak vypadé takto:

=Y Pr(s,alt). (1.14)

Proménnd a urcuje, jak spolu souvisi jednotlivd zdrojova slova s; a cilova slova ;, tj. ur-
¢uje piifazeni mezi pozicemi slov ve zdrojové vété a pozicemi slov v cilové vété: a = af =
ai...aj...ay,a; € {0,...,I1}. Nyni se omezime jen na ta prifazeni, kde je kazdému zdrojovému
slovu s; pfifazeno pravé jedno nebo zadné (pro to je zde a; = 0) cilové slovo t; (odtud slovni
preklad, nebot prekladové pravdépodobnosti modeluji vztah mezi dvéma slovy). Piiklad tako-

vého prifazeni muzeme vidét na Obrazku 1.3.

Je-li tedy zdrojové slovo na pozici j prifazeno cilovému slovu na pozici 4, tak a; = i. Bez
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@ Do vyfazovaci ¢asti turnaje postoupilo osm tymd

~!“

(@)

@ The eight teams reached the playoff

Obrazek 1.3: Priklad prifazeni mezi slovy pfi prekladu z ¢estiny do anglic¢tiny.

ztraty obecnosti mizeme nyni zapsat:

<

Pr(s,a|t) = Pr(J|t) - ]‘[ r(ajlal ™t 17 ) - Pr(s;lal, s]7, O t), (1.15)

kde Pr(J \t) predstavuje pravdépodobnost délky J zdrojové véty s za podminky cilové véty
t, Pr(ajlai” J t) Je pravdépodobnost j — tého prlrazem a; za podminky posloupnosti
predeslych prlrazenl ajl , posloupnosti zdrojovych slov s~ delky zdrojové véty J a cilové
véty t a Pr(s;|a], s J t) pak je pravdépodobnost j — tého ZdI‘OJOVGhO slova s; za podminky
posloupnosti pfitazeni af a dale stejné jako u predchozi pravdépodobnosti. Toto je jen jedna
z moznosti, jak muze byt pravdépodobnost Pr(s,a|t) zapsana jako soucin fady podminénych
pravdépodobnosti. Rovnice 1.15 je presnym vyjadienim pravdépodobnosti Pr(s, alt) bez apro-
ximaci. Prava strana rovnice vSak takto obsahuje prilis mnoho nezavislych parametru, které
by bylo tieba ziskat z trénovacich dat. V préci [Brown 93] bylo proto navrzeno pét modela
(v literatute jsou nazyvany jako IBM nebo Model 1 — 5), které predstavuji rizné aproximace
rovnice 1.15. Modely jsou fazeny Vzestupné od jednoduééich které obsahuji méné parametrﬁ

vvvvv

vvvvvv

malni feSeni v prijatelném case). Vyssi modely berou do tvahy vice parametru z rovnice 1.15
a méli by tak lépe popisovat skuteény prekladovy model Pr(s,alt), jez se snazime urcit. Pfi
trénovani prekladového modelu se pocita s tim, ze vstupem vyssiho modelu je vystup modelu
nizstho. Diky tomu lze zjistit i hodnoty vyssich, vypocetné naroc¢nych modeld. Podrobnéji o
téchto modelech viz prace [Brown 93] a také dale v této préaci Kapitola 4.1.

1.5.2 Frazovy preklad

Pozdéji se v SMT prosadil ptistup zalozeny na prekladu celych frazi a ne jen jednotlivych
slov. Frazi se v této souvislosti rozumi neprazdné, souvisla rada slov. Vétsina dnesnich fra-
zovych systémi je odvozena z piistupu zalozeného na prirazovacich vzorech (angl. alignment
templates). Tento pristup se poprvé objevil v préaci [Och 99], kde je ptirazovaci vzor defino-
van jako trojice, kterd popisuje prirazeni mezi zdrojovou a cilovou frazi. Fraze jsou pritom
definované na slovnich tridach. V pracich [Och 99, Och 02a] je ukézano, ze tento pristup za-
lozeny na pritazovacich vzorech prekondva do té doby pouzivany pristup zalozeny na slovnim
prekladu. V soucasné dobé se pouzivaji také fraze, které jsou definovany primo na slovech
[Zens 02, Koehn 03, Zens 08].

Zakladni myslenkou frazového prekladu je rozdélit zdrojovou vétu na fraze, tyto fraze pre-
lozit a nakonec vhodnym usporadanim téchto prekladi sestavit cilovou vétu. Priklad takového
rozdéleni je na Obrazku 1.4. Formalné definujeme rozdéleni daného paru vét (s{,t!) na K
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Obrazek 1.4: Priklad rozdéleni vét na fraze pri prekladu z cestiny do anglic¢tiny.

prekladovych para takto:
k—>ak = (ik;bk,jk), pTOk: 1...K, (1.16)

kde ij oznacuje konec k-té cilové fraze a dvojice (bg, jx) zacatek a konec zdrojové fréaze, ktera
je prirazena k-té cilové frazi. Rozdéleni na fraze je omezeno tak, ze kazdé slovo ve zdrojové
a cilové vété je pokryto pravé jednou frazi. V rozdéleni tedy nejsou zadné mezery a také zde
neni zadny prekryv mezi frazemi, tedy:

K

K
(br jk) N (brryJir) =0 Yk # K. (1.18)

—_

Pro dany par vét (s{,t!) a dané rozdéleni a = aff definujeme dvojjazycné fraze takto:

Ek = tik_1+1~--tik (119)
§k ‘= Sby, S, (120)

Délka fraze 3 je pak definovana jako |3|. Rozdéleni af* obsahuje také tiplnou informaci o pieu-
sporadani cilovych prekladt tak, abychom dostali pozadovanou cilovou vétu. Do prekladového
modelu zahrneme rozdéleni af¢ opét jako skrytou proménnou:

Pr(tls) = 3 Pr(t,als) (1.21)

eXP(Z%:l Al (,a;8))

_ 1.22
o Do PN Al (E,2;5)) 2
M
= m'*m t’ ;
A max XP(Lm=t Amlim (¢, :5)) (1.23)

>t ar €XD( M Nphw(t,a’;s))
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7 teoretického hlediska je spravné scitat pres vsechny mozné segmentace zdrojové a cilové
véty. V praxi se ovSem misto této sumy pouzivad maximalni aproximace (viz Rovnice 1.23), kde
je soucet nahrazen rozdélenim s nejvétsi pravdépodobnosti, tzv. Viterbiho prirazenim (angl.
Viterbi alignment). Pfi hledani nejlepsiho prekladu muzeme opét zanedbat jmenovatel, ktery
je nezavisly na cilové vété t a dostaneme tak:

M
t = argmax { Z Ambhm (t, &; s)} . (1.24)
t

m=1

Vysledkem maximalni aproximace je, ze modely h(.) nezavisi jen na vétném péru (s,t), ale
také na segmentaci a, tj. mame modely h(t,a;s). Béhem hledani nejlepsiho piekladu je vzdy
prekladova hypotéza vytvarena frazi po frazi. Tento postup mizeme interpretovat jako radu
K rozhodnuti, kdy v kazdém kroku musime rozhodnout o trojici (fy, by, ji). V kroku k tedy
prelozime zdrojové pozice by, ..., ji, tedy zdrojovou frazi sy, jako cilovou fraz{ ; [Zens 08].

1.6 Syntakticky preklad

Od slov a frazi se mizeme posunout jesté dale ke slozitéjsim vétnym celktim, které jsou tvoreny
syntaktickymi a sémantickymi strukturami (slouzi jako formélni reprezentace minéni dané
véty). To odpovida postupu do vyssich pater ve Vauquisové pyramidé. Automaticky preklad
zalozeny na slovech a frazich tak muzeme z tohoto pohledu vnimat spise jako primy preklad.
V pripadé syntaktického prekladu je nasim cilem vyuzit pii prekladu informace obsazené v
syntaktickych a sémantickych strukturach prirazenych zdrojové a pripadné i cilové vété. Hlavni
motivaci pro pouziti syntaktickych prekladovych modelu je zajistit preklad a preusporadani
frazi a slov v cilové vété odpovidajici lingvistickym znalostem daného jazyka.

Pro popis syntaktické struktury véty lze pouzit néjakou gramatiku, kterd popisuje obecny
postup pro odvozeni pripustnych kombinaci slov daného jazyka tvoricich véty. Syntakticka
struktura dané véty je tak popsana pomoci syntaktického stromu, jehoz uzly odpovidaji jednot-
livym pouzitym prepisovacim pravidlim dané gramatiky. V pripadé automatického prekladu
jsou pak vyuzivany synchronni gramatiky, jejichz prepisovaci pravidla obsahuji prepisy pro
oba jazyky. Pri konstrukei stromu odpovidajicimu zdrojové vété je tak zaroven vytvaren strom
odpovidajici cilové véty (tu lze pak vygenerovat na zdkladé tohoto stromu). Tento postup lze
pouzit jen v pripadé, ze mame k dispozici dvojice odpovidajicich si stromt, tj. je k dispozici
strom pro zdrojovou i cilovou vétu. O korpusu obsahujicim tyto stromové pary pak hovoiime
jako o treebanku. V piipadé cestiny je k dispozici Prague Dependency Treebank 2.0 (PDT,
[Haji¢ 06]) a Prague Czech-English Dependency Treebank (PCEDT, [Cmejrek 04]) pro pieklad
mezi ¢estinou a angli¢tinou. Kazda véta v PDT (PCEDT) mé pritazeny tfi anotacni vrstvy.
Prvni vrstva je morfologické a dale nasleduji analyticka (odpovidajici povrchové syntaxi) a tek-
togramaticka vrstva (odpovidajici hloubkové syntaxi). Analytickd a tektogramatickd anotace
je zachycena pomoci zavislostniho stromu. Z praci vyuzivajicich pro preklad synchronni grama-
tiky zminme jednu z poslednich [Bojar 08], ktera se zabyva prekladem z angli¢tiny do ceStiny
zalozeném na prevodu hloubkové syntaxe. Pro preklad je vyuzita synchronni gramatika se za-
ménou stromi (angl. synchronous tree substitution grammar) predstavend v praci [Haji¢ 02] a
formalizovand v pracich [Eisner 03, Cmejrek 06]. Pokud jsou k dispozici stromy jen pro jednu
prekladovou stranu, lze je vyuzit tak, ze je vytvorena synchronni gramatika, odrazejici znamou
syntaxi. V pripadé druhé prekladové strany je pak dovoleno libovolné preusporadani danych
symboli. V tomto pfipadé pak hovofime o prekladu zalozeném na syntaxi (angl. syntax-based
translation [Lopez 08]). Tento pfistup byl pouzit napi v pracich [Wu 98, Yamada 01]. Pokud
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neni k dispozici zadna lingvisticka informace, lze vyuzit postup, kdy jsou prepisovaci pravi-
dla dané struktury odvozena primo z paralelniho korpusu, viz prace [Chiang 05, Chiang 07].
Jestlize jsou pravidla konstruovana nad frazemi, hovorime pak o hierarchickém frazovém pre-
kladu (angl. hierarchical phrase-based translation [Lopez 08]).

1.7 Prehled systému pro preklad do znakového jazyka

V této casti popiseme existujici systémy pro automaticky preklad znakovych jazykt. Budou
blize popsany a zhodnoceny prekladové systémy pro ruzné narodni znakové jazyky. Systémy
budou zhodnoceny predevsim z hlediska pouzitého pristupu k automatickému prekladu a také
z hlediska pouzitych zdroju dat. Popisované systémy miuzeme rozdélit, podle jiz drive zmi-
néného pristupu k automatickému prekladu, na pravidlové a datové systémy. Vétsina praci,
které se zabyvaji automatickym prekladem znakového jazyka, je zaloZzena na pravidlovém pii-
stupu k feseni problému automatického prekladu. To je dano tim, ze neexistuje oficialni psana
forma zadného znakového jazyka a je tak tedy obtizné ziskat hlavni zdroj znalosti pro systémy
zalozené na datovém pristupu — a sice paralelni korpus. S rostoucim tspéchem statistickych
prekladovych systémt pro mluvené jazyky se vSak objevily snahy pouzit tento pristup i pro
preklad znakového jazyka. V druhé c¢asti této kapitoly tak bude predstaveno také nékolik sys-
témi pro statisticky preklad znakového jazyka. V pripadé pouziti tohoto pristupu se tak museli
autori, kromé problému obvyklych pro statistické prekladové systémy, vyporadat i s potrebou
paralelniho korpusu. Vétsina praci fesi tento problém névrhem vlastniho zapisu znakového
jazyka a vytvorenim potrebného korpusu. Tyto korpusy tak zatim maji v porovnani s korpusy
mluvenych jazykt zanedbatelnou velikost. Tato velikost také v radé pripadu limituje presnost
prekladu ziskanych témito systémy.

1.7.1 Pravidlové systémy

Préce [Huenerfauth 03] prinasi prehled a detailni srovnani ¢tyf systémi urcenych pro preklad
z angli¢tiny do znakového jazyka. Vsechny ¢tyti systémy jsou zalozeny na pravidlovém pristupu
k prekladu a pouzivaji rozdilné lingvistické nastroje a postupy pro reseni problémii spojenych
s prekladem do znakového jazyka.

Prvnim systémem je VISICAST Translator, ktery vznikl v ramci projektu VISICAST Ev-
ropské Unie. Tento systém je urceny pro pieklad anglictiny do Britského znakového jazyka3
(angl. British Sign Language (BSL)), v ramci projektu se také pocitalo s prekladem do Némec-
kého a Holandského znakového jazyka (DGS a NGT) ([Marshall 02, Safar 02, Marshall 01]).
Zatim vsak byl realizovan jen preklad do BSL. Vstupni text je nejprve analyzovan CMU Link
parserem [Sleator 91], takto ziskana syntakticka struktura véty je pak pomoci pravidel vytvo-
renych v jazyce Prolog prevedena do sémantické reprezentace zalozené na discourse represen-
tation structures (DRS) [Bos 94]. Pro nalezeni spravného prekladu je tato DRS reprezentace
(odpovidajici angli¢tiné) prevedena na jinou DRS reprezentaci, kterd odpovida reprezentaci
prekladané véty ve zvoleném znakovém jazyce. Poté jsou na prevedenou reprezentaci apli-
kovana pravidla head-driven phrase structure (HDPS) gramatiky [Pollard 94|, ktera slouzi
k odvozeni gramaticky spravné utvorené véty ve zvoleném znakovém jazyce. Takto odvozena
véta je jiz zapsana pomoci textové reprezentace znaku vhodné pro animaci (v tomto projektu
je pouzita XML verze notace HamNoSys (Hamburg notation system) [Prillwitz 89] nazyvana
sign gesture markup language (SiGML) [Elliott 00]).

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/British_ Sign_Language
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Druhym systémem je systém ZARDOZ [Veale 98], ktery je zaloZen na prevodu vstupniho
textu na mnozinu rucné vytvorenych konceptii, které slouzi jako interlingua. Tento systém
je urcen pro preklad z angli¢tiny do ruznych znakovych jazykia (Britského znakového jazyka,
Amerického? (angl. American) (ASL), Irského® (angl. Irish) (ISL) a Japonského® (angl. Ja-
panese) (JSL) znakového jazyka). Cely systém je zaloZen na vyuZiti samostatnych tkolové-
orientovanych znalostnich démont, ktefi spolu komunikuji pomoci tabule. Vstupni text je
nejprve morfologicky zpracovan, aby byla nalezena slozena slova. Pak je provedena idioma-
tickd redukce a text je rozparsovan pomoci unifikaéni gramatiky (angl. unification grammar),
ktera vytvori hloubkovou syntakticko/sémantickou reprezentaci textu. Z této reprezentace je
pomoci schematizace, kterd odstrani metaforické a metonymické struktury typické pro zdro-
jovy jazyk, vytvorena jazykové nezavisla mezijazykova reprezentace. Pii generovani prekladu
ve znakovém jazyce je nejprve provedena anaforickd rezoluce a pak, pomoci prostorovych za-
vislostnich grafi (popisujicich syntaxi znakového jazyka) a funkei pro mapovani znaku (prevod
koncepti na znaky), vytvorena posloupnost znaku. Nakonec je tato posloupnost znaki preve-
dena na program v DCL (angl. doll control language) jazyce, ktery slouzi pro animaci loutky
na obrazovce pocitace. Jestlize pro vstupni text neexistuje odpovidajici koncept, je prelozen
po jednotlivych slovech.

Tretim systémem je ASL Workbench [Speers 01], ktery je urcen pro preklad anglictiny do
Amerického znakového jazyka. Tento systém je zaloZen na vyuziti lexikélné-funkéni gramatiky
(angl. lexical-functional grammar (LFG), viz [Kaplan 82]). Text je pomoci LFG pfeveden na
funkéni strukturu (anglicka f-struktura), ta je potom pomoci ruéné vytvorenych pravidel pre-
vedena na funkéni strukturu odpovidajici ASL (ASL f-struktura). Nakonec jsou opét pouzita
pravidla LFG pro vytvoteni posloupnosti znakt ASL. Pro preklad anglickych slov a frézi do
ASL je pouzit specialni prevodni slovnik. Kdykoliv systém zaznamend problémy pii prekladu,
je uzivatel vyzvan k jejich feseni. Systém také pri prekladu vytvari jednoduchy model anglické
promluvy (skldda se ze seznamu elementt promluvy a jejich prostorového umisténi, jestlize
je specifikovano), vSechna referenéni rozliseni (tj. nalezeni odkazovanych entit) vSak musi byt
provedena uzivatelem. Fonologicky model ASL v tomto systému je zaloZzen na Movement-Hold
fonologii [Liddell 89].

Poslednim systémem zminénym v této praci je TEAM projekt [Zhao 00], ktery vznikl na
univerzité v Pensylvanii jako systém pro preklad z anglictiny opét do ASL. Tento systém vyu-
ziva pristup zalozeny na lexicalized tree adjoining grammar [Joshi 87| pravidlech k vytvoreni
lexikalizované syntaktické struktury ASL béhem vytvareni zavislostniho stromu odpovidajiciho
prekladanému anglickému textu. Z takto ziskané syntaktické struktury ASL je pak vytvorena
odpovidajici promluva v ASL.

Prace [Huenerfauth 04a, Huenerfauth 04b, Huenerfauth 06] pak prinasi vlastni reseni pro-
blému névrhu systému pro preklad angli¢tiny do ASL. Navrhovany systém pouzivé pro preklad
vSechny tri vrstvy prekladové pyramidy. Prevodni vrstva je urcena pro preklad vétsiny ang-
lickych vét. Véty, které pri prekladu do ASL obsahuji tzv. ,klasifikdtorové prisudky“ (angl.
classifier predicates) jsou prekladany pomoci prevodu do interlinguy. Zbylé véty, které nelze
prelozit pomoci 2. ani 3. prevodni vrstvy, se preklddaji piimo. V pripadé prekladu pomoci
prevodu se pocita s vyuzitim klasickych metod MT urcenych pro preklad mluvenych jazyki.
V pripadé klasifikatorovych prisudkt tento postup nelze vyuzit, nebot u nich dochazi k vyuziti
prostoru pred mluvéim a k odkazovani na véci, které byly do tohoto prostoru umistény. Proto
byl pro tyto véty zvolen preklad zalozeny na pirevodu do interlinguy, v kterém lze tato pro-

“http://en.wikipedia.org/wiki/American_ Sign_Language
Phttp://en.wikipedia.org/wiki/Trish_Sign_Language
Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Japanese_ Sign_ Language

18



1.7. Prehled systémi pro preklad do znakového jazyka

storova usporadani vyjadrit nezavisle na jazyku. Jako interlingua je pouzit symbolicky popis
3D virtudlni scény zalozeny na parametrizovanych popisech akei (angl. parameterized action
representation (PAR) [Badler 00]). PAR lze povazovat za animac¢né/lingvistickd primitiva pro
strukturovany popis pohybtu ve 3D scéné (jde vlastné o struktury s mnozstvim parametri,
které mohou nabyvat ruznych hodnot podle toho, o jaky pohyb jde a kdo ho koné). Vstupni
text je tedy nejprve preveden do PAR struktur odpovidajicich anglické vété. Na zékladé toho
je vytvoren model 3D scény. Tento model je pak preveden do PAR struktur odpovidajicich kla-
sifikdtorovym prisudkium (ptrekladaji se jen véty obsahujici klas. piisudky). Z téchto struktur
je nakonec obdobnym procesem jako v pripadé animace 3D scény vytvorena animace znakd.

Préace [Suszczanska 02] predstavuje systém TGT urceny pro preklad z polstiny do polského
znakového jazyka. Preklad je zalozen na prevodu mezi sémantickou strukturou polské véty a ji
odpovidajici sémantickou reprezentaci ve znakovém jazyce. Véta je nejprve syntakticky analy-
zovana pomoci gramatiky syntaktickych skupin (angl. syntactic groups (SG) [Suszczanska 99]).
SG gramatika je urcena pro analyzu jazyka s volnym poradkem slov. Syntakticka skupina je
néjaka mnozina slov, které se objevi ve vété (nemusi spolu sousedit). Syntaktické reprezen-
tace véty popisuje i vztahy mezi Cleny syntaktickych skupin na vsech trovnich. Vytvorena
syntakticka struktura pak muze byt reprezentovana grafem, kde jednotlivé uzly odpovidaji
jednotlivym syntaktickym skupindm a hrany mezi nimi zachycuji jejich vzajemné syntaktické
vztahy. Kofenem tohoto grafu je slovesna skupina. Z této syntaktické struktury je pak vy-
tvorena prisudkova reprezentace. Jde o graf, ktery mé stejnou strukturu jako ten syntakticky,
jednotlivym uzlim je ovSem prifazena néjaka sémantickd role (jsou pouzity jen tii role: Akce,
Agent, Objekt). Z této sémantické reprezentace je pak pomoci generativni gramatiky vytvorena
sémantickd reprezentace odpovidajici znakové vété (predpokladd se, Ze obé véty maji shodnou
ptisudkovou reprezentaci, je ovsem tfeba doplnit nékteré chybéjici véci, které jsou v polské
vété vyjadieny implicitné (napf. osoba)). Z doplnéné prisudkové reprezentace odpovidajici
znakovému jazyku uz je pak vytvorena posloupnost znakt vhodné pro animaci.

1.7.2 Systémy zaloZené na datech

Prvni praci, ktera se zabyva pouzitim SMT systému pro preklad znakového jazyka, je prace
[Bauer 99]. V této praci je navrzen systém pro preklad z Némeckého znakového jazyka (angl.
German Sign Language’ (DGS)) do néméiny. Jedna se tak o opa¢ny smér nez v piedcho-
zich pracich. Systém se skldda ze dvou ¢asti. Prvni ¢asti je modul pro rozpoznavani znaku
DGS a druhou pak systém pro preklad rozpoznanych znaki do némciny. Vzhledem k dobé
navrhu se jedna o slovni prekladovy systém zalozeny na modelu zdrojového kandalu. V praci
jsou vsak uvedeny experimentalni vysledky jen pro modul rozpoznavani, ktery dosahuje pro
slovnik velikosti 100 znaku vice nez 90 % Uspé&snosti rozpoznavani. Pro modul prekladu se pak
predpokldda obdobné vice nez 90 % uspésnost prekladu.

Prace [Bungeroth 04] tak jako prvni pfinasi vysledky pouziti SMT systému pro pieklad
znakového jazyka. Jde o preklad z némciny opét do DGS. V ¢lanku je porovnan prekladovy
systém zalozeny na prirazovacich vzorech se systémem zalozenym na slovnim prekladu. Tak,
jako v pripadé mluvenych jazykd, je i zde tspésnost prekladl u systému zalozeného na pri-
razovacich vzorech vyrazné vyssi nez u slovniho prekladu. V praci je také predstaven prvni
paralelni korpus znakového jazyka. Tento korpus obsahuje 1399 paru vét, coz je v porovnani
s korpusy mluvenych jazyku, které obsahuji miniméalné desitky tisic para vét, zanedbatelna
velikost, tomu tak také odpovidaji dosazené vysledky presnosti prekladu. Pro zapis znakového
jazyka byla v tomto korpusu pouzita notace zaloZzena na glosach (angl. gloss notation). Tato

Thttp://en.wikipedia.org/wiki/German_ Sign_Language
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notace se pouziva pro transkripci video nahravek znakového jazyka. Glosy tvori sémantickou
reprezentaci znakového jazyka, jedna glosa tak popisuje vyznam znaku spolu s nemanualni
slozkou znaku. Diky této notaci vsak obsahoval korpus mnoho slov, kterd se vyskytla jen jed-
nou, tzv. singletoni. Takovyto korpus je nevhodny pro trénovani SMT systému, proto byl
vytvoren mensi korpus (cca 200 paru vét), ktery obsahoval malé mnoZstvi singletoni a byl
pouzit pro natrénovani a otestovani vytvoreného systému.

Prace [Morrissey 05] je zalozena na vyuziti metod uéeni z korpusu. Konkrétné je v této
praci predstaven systém pro preklad z angli¢tiny do Nizozemského znakového jazyka (Sign
Language of the Netherlands® (NGT)) zaloZeny na uceni z piikladii. K uceni je pouzit anoto-
vany korpus NGT, ktery vznikl v ramci projektu ECHO? (cilem ECHO projektu je vytvorit
plné anotované korpusy ruznych znakovych jazyki). Anotace zahrnuje ¢asové vymezeni odpo-
vidajicich si ¢asti paralelnich texti (text a znakovy jazyk), déle popis artikulace jednotlivych
rukou a také popis nemanualnich slozek (dsta, oboc¢i, otevieni oc¢i, smér pohledu, atd.), které
prislusi k jednotlivym znakum. K nalezeni prekladu je pouzita metoda znackovaci hypotézy
(angl. marker hypothesis), kterd predpokladéd, ze syntaktické struktury jsou v povrchové vrstveé
jazyka vyznacCeny uzavienou mnozinou specifickych lexému a morfémua. Pomoci této uzaviené
mnoziny slov (jedna se hlavné o slova z uzavrenych tiid, tj. zajmena, ¢islovky, spojky, pred-
lozky a ¢astice) tedy mohou byt oba paralelni texty rozdéleny na odpovidajici si ¢asti. Tato
segmentace je ovsem pouzita jen pro anglicky text, nebot ve znakovém jazyce je mnozina znac-
kovacich slov velmi redukovana. Pro segmentaci textu ve znakovém jazyce byly proto pouzity
¢asové znacky pro vymezeni odpovidajicich si ¢asti textu (to vedlo k rozdéleni ¢asti korpusu
ve znakovém jazyce na konceptudlni ¢asti). Ze segmentt anglického textu a jim odpovidajicich
konceptudlnich ¢asti jsou pak vytvoreny prekladové dvojice, které pak slouzi jako Sablony pro
preklad.

Prace [Morrissey 07, Morrissey 08] pak popisuji vylepseny EBMT systém a jeho kombinaci
se SMT systémem pti prekladu do znakového jazyka. Konkrétné jde o EBMT systém Ma'T-
rEx (vice viz [Stroppa 06]) a SMT systém vyvinuty na RWTH Aachen University (vice viz
[Matusov 06]). V ¢lanku [Morrissey 07] je popsana kombinace téchto systému pro preklad z
anglictiny do Irského znakového jazyka a z némciny do Némeckého znakového jazyka. Tato
kombinace méa priznivy ucinek na tspésnost automatického prekladu v pripadé obou znako-
vych jazyku. Pro natrénovani obou systému byl pouzit ATIS (Air Travel Information Service,
vice viz [Hemphill 90]) korpus, ktery byl prelozen do ISL a DGS [Bungeroth 08]. Jedné se
o korpus, ktery obsahuje informace z oblasti letecké dopravy a obsahuje 595 anglickych vét.
Prace [Morrissey 08] se pak vzhledem ke své povaze zabyva podrobnym popisem tvorby EBMT
systému pro preklad znakového jazyka. Je podrobné popsana tvorba paralelniho korpusu zna-
kového jazyka a navrzen a otestovan prototyp EBMT systému. Dale jsou pak popsiny expe-
rimenty se systémem MaTrEx a zptusob evaluace vystupu systému pro automatickou syntézu
znakového jazyka.

V préaci [Stein 06] je predstaven fréazovy systém pro preklad z néméiny do DGS. Tento
systém je déle rozsifen o pred- a pozpracovani zalozené na morfo-syntaktické analyze ném-
¢iny. Predzpracovani zahrnuje zkraceni némeckych slov na jejich kofen (angl. stemming) déle
rozdéleni slozenych slov a smazani slov, kterd se v DGS nepouzivaji (jde predevsim o ¢leny
a nékteré spojky). Pozpracovani se pak soustfedi na spravny preklad prostorovych vyrazi.
Systém je natrénovan a otestovan na novém korpusu z oblasti predpovédi pocasi - Phoenix
korpus, ktery obsahuje 2 468 paru vét.

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Dutch_ Sign_TLanguage
9http://www.let.kun.nl/sign-lang/echo/
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Cile dizertacni prace

Hlavnim cilem této dizertac¢ni prace je navrh a realizace automatického systému pro obou-
smérny preklad mezi ¢eStinou a znakovanou feci. Jak bylo feceno v predchazejici kapitole,
pojem znakovand fe¢ zahrnuje dva jazyky - Gesky znakovy jazyk (CZJ) a znakovanou cestinu
(ZC). Z piedeslé kapitoly také dale vyplyvaji dva zakladni piistupy ke konstrukci automa-
tického systému pro preklad — pravidlovy a datovy. Provedme nyni diskuzi o pouzitelnosti
jednotlivych pristupt pro reseni naseho zadani. Pokud bychom chtéli pouzit pravidlovy sys-
tém pro preklad znakované feci, museli bychom vytvoiit prekladova pravidla jak pro ZC, tak i
pro CZJ. Vzhledem k tomu, ze ZC pouziva gramaticka pravidla ¢estiny mohli bychom v tomto
pripadé vystadit se systémem pirimého prekladu (jak vSak ukdzaly predbézné testy, neni tento
pristup dostatecny (viz prace [Kanis 06]), resp. lze pouzitim jinych piistupt dosdhnout vy-
razné lepsich vysledki). V piipadé CZJ by vSak bylo tieba do ptekladu zapojit i vyssi vrstvy
jazyka (syntaktickou a sémantickou). To ovsem predpokladd, napfi. pro zapojeni syntaktické
vrstvy jazyka, existenci uceleného gramatického popisu daného jazyka. Pro CZJ vSak zatim
zadny takovyto popis neexistuje, v predeslé kapitole jsou uvedeny jen poznidmky ke grama-
tice CZJ ziskané béhem jeho zatim pomérné kratkého lingvistického priizkumu (lingvisticky
vizkum CZJ inicioval v roce 1993 Institut pro neslysici v Berouné a v soucasné dobé dale
probih4 predevsim na Univerzité Karlové v ramci oboru Cestina v komunikaci neslysicich).
Dalsi nevyhodou pravidlového systému je také jeho obtizna adaptace pro preklad dalsich ja-
zykt. Kdybychom chtéli vytvoreny systém pouzit pro preklad dalsich, at uz znakovych nebo
mluvenych jazyki, museli bychom vytvorit prekladova pravidla i pro tyto jazyky. Z téchto
dtvodu se tedy jako vhodnéjsi jevi datovy pristup, nebot vytvoreny systém bude pouzitelny
jak pro znakovanou fe¢ tak i dalsi znakové i mluvené jazyky:.

Abychom ovSem mohli tento piistup pouzit, potfebujeme paralelni korpus znakované reci.
Paralelni korpus je totiz klicovou soucasti pri tvorbé systému zalozeného na datech, nebot
slouzi jako hlavni zdroj znalosti o prekladanych jazycich. Ziskani takového korpusu je i v
ptripadé mluvenych jazykt obtizné, nebot tvorba paralelniho korpusu je ¢asové i finanéné né-
rocna. V pripadé znakované reci je pak dalsi komplikaci také neexistence oficialni psané formy
ani CZJ, ani ZC. Nelze tak korpus vytvofit napt. z prekladi stejného, volné pifstupného
textu, jako je to bézné u mluvenych jazyka. Napt. pro dvojici anglictina c¢estina byl takto vy-
tvofen volné pristupny korpus CzEng (Czech-English Parallel Corpus), ktery obsahuje volné
pristupné paralelni texty (vice viz [Bojar 06]). Soucasti prace tedy musi byt i vytvoreni para-
lelniho korpusu znakované feéi, ktery pak bude pouzit pii konstrukei systému pro obousmérny
automaticky preklad mezi Cestinou a znakovanou re¢i. Abychom tento korpus mohli vytvo-
fit, je tieba navrhnout psanou formu znakované feci, tedy CZJ a ZC. Jak ukazuji poznatky
o znakovych jazycich obecné i predeslé prace zabyvajici se automatickym prekladem znako-
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vych jazykt zminéné na konci predeslé kapitoly, neni vytvoreni psané formy znakového jazyka
trivialni zélezitosti. Zadny z navrzenych zptisobll zapisu pouzitych v popsanych systémech,
zatim uspokojivé nevytesil vSechny problémy spojené se zapisem znakového jazyka. Vétsina
téchto problému je spojena s existenci znakového jazyka v prostoru a obtiznosti zaznamenat
tuto prostorovou orientaci pomoci textu. Pieklad do CZJ je pak dile také komplikovan jeho
soucasnym stavem, kdy neexistuje vSeobecné pouzivand a vSeobecné platna jazykova varieta
v ramci jednoho jazykového spolecenstvi, obvykle oznacovana jako spisovny jazyk. Je tedy
obtizné zajistit kvalifikovany preklad zvoleného textu do CZJ, nebot i sami neslysici davaji pii
feci nez CZJ (navic rodilym mluvéim CZJ se miize stat jen neslysici dité neslysicich rodic,
pouze 5-10 % neslysicich rodi¢i méa vSak také neslysici dité [Macurova 98]). Tento stav je dany
hlavné pozici CZJ pied rokem 1989, kdy bylo zakézano pouzivani tohoto jazyka ve vzdélava-
cim procesu neslysicich, kde se prevazné uplatiioval mluveny jazyk a ZC (odtud také nejspise
prameni upiednostiiovani ZC pred CZJ). CZJ tak byl pouze neoficidlnim jazykem pouziva-
nym samotnymi neslysicimi. S témito a dalsimi problémy se potykaji i samotni lingvisté pri
vyzkumu CZJ (vice viz napt. prace [Macurova 01a]). Hlavné z téchto diivodi jsme se rozhodli
v ramci této préace vytvorit paralelni korpus ZC. Diky pouzitému pFistupu k tvorbé systému
vsak bude vytvoreny systém jednoduse pouzitelny, v pripadé existence paralelniho korpusu, i
pro preklad CZJ.

Shriime nyni tedy cile této dizertac¢ni prace. Hlavnim cilem je vytvoreni jazykové nezavis-
1ého automatického systému pro preklad a jeho pouziti pro obousmérny pieklad mezi ¢estinou
a znakovanou ¢estinou. Z nabizenych moznosti jsme se rozhodli pro statisticky pristup k tvorbé
prekladového systému, zakladni prekladovou jednotkou bude fraze. Frazové systémy jsou v sou-
casné dobé nejpouzivanéjsim typem SMT systémt a dosahuji Spickovych vysledki z hlediska
presnosti a rychlosti pti prekladu riznorodych jazykovych part. S ohledem na névrh a realizaci
prekladového systému miuzeme nyni definovat tyto diléi cile:

e Vytvoreni paralelniho korpusu ¢estina — znakovana ¢estina. Bude vytvorena psand forma
ZC a vybran a prelozen vhodny cesky text. P¥i prekladu bude anotatory vyznaceno
pritazeni mezi prekladanymi frazemi.

e Navrh vlastni automatické metody vybéru frazi z paralelniho korpusu a vyhodnocenti jeji

vykonnosti pii prekladu ZC.

e Navrh vlastniho dekodéru pro frazovy preklad. Pii navrhu bude kladen duraz na pouziti
dekodéru v realnych aplikacich. Vykon vytvoreného dekodéru bude porovnan s volné
dostupnym frazovym dekodérem, ktery predstavuje soucasny standard mezi frazovymi
dekodéry.

e Porovnani uspésnosti prekladu s rucné vytvorenymi frazemi s tspésnosti prekladu s fra-
zemi ziskanymi automaticky a to standardni metodou a metodou navrzenou v této praci.

e Otestovani vykonu navrzeného piekladového systému pii prekladu z ¢estiny do znakované
cestiny.

e Navrh uprav zédkladniho systému a jejich otestovani pri obousmérném prekladu z ¢estiny
do znakované cestiny.
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Kapitola 3

Czech — Signed Czech (CSC)
paralelni korpus

V této kapitole popiseme tvorbu paralelniho korpusu pro jazykovou dvojici: ¢estina — znakovana
Cestina. Bude popsan jiz existujici cesky korpus, ktery byl zvolen jako zéklad pro vytvoreni
paralelnfho korpusu a navrzena psana forma ZC, kterd bude nésledné pouzita k prekladu
tohoto korpusu. Dale bude popsan proces prekladu a pouzité néastroje a techniky. Nakonec
bude porovnana shoda mezi jednotlivymi prekladateli a na jejim zakladé bude urcena horni
hranice ispésnosti automatického prekladového systému vytvoreného na zékladé tohoto nového
paralelniho korpusu.

Jako paralelni korpus oznacujeme sbirku texta ve zdrojovém jazyce a jim odpovidajicich
prekladu v cilovém jazyce. V korpusu muze byt i vice prekladu téze zdrojové veéty. To je
vyhodné, nebot jednotlivé preklady stejné véty se mohou znacné lisit. Je-li v korpusu vice
prekladu ke kazdé zdrojové vété, muze se systém naucit vice variant prekladu a také pak
miize dosdhnout vyssi tspésnosti pti prekladu testovaciho textu. Rozmanitost prekladi stejné
zdrojové véty je dana nejednoznacnosti prirozeného jazyka, kdy lze fadu véci vyjadrit nékolika
riznymi zptsoby. Vysledny preklad je také ovlivnén osobnosti a naladou prekladatele, tj. rizni
lidé nebo ten samy cClovék v jiném ¢ase mohou stejnou vétu prelozit jinak a vzdy z hlediska
obsahu a stylu spravné. Aby se omezil vliv prekladatele, bylo by tedy lepsi pouzit pro cely
korpus jen jednoho prekladatele. To ovsem neni mozné, nebot by pak tvorba korpusu zabrala
prilis mnoho ¢asu. Z tohoto divodu se tedy obvykle, pokud je to mozné, pouziva pri testovani
vice ruznych prekladu stejného textu. Korpus také dale obsahuje informaci o prirazeni mezi
jednotlivymi vétami a jejich preklady. Toto prirazeni muze byt vytvoreno rucné, pokud je napr.
dany zdrojovy text prekladan pro potieby korpusu (vime pak presné ktery preklad odpovida
které zdrojové vété), nebo automaticky (viz napt. prace [Gale 93]), pokud do korpusu zaradime
cely text a jeho preklad (napf. text knihy nebo néjakého dokumentu v obou jazycich).

Jak jiz bylo TeCeno, je paralelni korpus klicovou soucasti pii konstrukci kazdého SMT
systému. Jeho rozsah primo ovliviiuje tispésnost prekladu vytvoreného systému, protoze pokud
bude v tomto korpusu mélo vét, nebude z néj mozné ziskat pouzitelné znalosti (v pripadé
frazového systému jde predevsim o pravdépodobnosti prekladu mezi jednotlivymi frazemi a
také o pravdépodobnosti pro jazykovy model). Protoze jsme pro preklad ZC nuceni si vytvorit
vlastni korpus, je lepsi zvolit néjaké omezené téma a tim ziskat dostatecné rozsahly korpus i
pri mensim poctu obsazenych vét. Jako zaklad naseho CSC korpusu jsme tak zvolili existujici
Human-Human Train Timetable (HHTT) dialogovy korpus [Jurc¢icek 05, Jurcicek 07], ktery
obsahuje prepisy telefonnich dotazi do informac¢niho centra vlakovych jizdnich radu.
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3.1 Human—Human Train Timetable (HHTT) dialogovy kor-
pus

HHTT korpus byl vytvofen v ramci prace na automatickém dialogovém systému ([Jelinek 03,
Jelinek 04, Jurcicek 05, Jurcicek 07]) a obsahuje zaznam telefonické komunikace mezi uzivate-
lem a operatorem informac¢niho centra vlakovych jizdnich rfada. V korpusu je ulozen zaznam
rozhovoru mezi uzivatelem a operatorem, ortografickd a normalizovand transkripce tohoto roz-
hovoru a navic také normalizovand transkripce doplnéné o pojmenované entity (angl. named
entities, jde napr. o jména osob, zastavek atd.) a znacky dialogovych akti, které predstavuji
abstraktni sémantickou anotaci promluvy. Rozhovory byly zaznamenavany prubézné od dubna
do zatr{ v roce 2000. Bylo nahrano celkem 6 548 rozhovortu a 6 353 jich bylo transkribovano.
Cely korpus tedy obsahuje 106 hodin spontanni teci, kterd je nahrana mono a vzorkovana
na 8kHz pomoci A-Law komprese. Primérnéa délka rozhovoru je 60 sekund. Rozhovory byly
rozdéleny na kola podle zmény fe¢nika, v korpusu je tak celkem 81 543 kol. Z pohledu na slova
obsahuje korpus vice nez 603 000 tokent, které tvori slovnik 12 000 unikatnich slov (slovnik
operatora je mensi a obsahuje 5 839 polozek, slovnik uzivatele pak 9 485 polozek).

P1i pfepisu rozhovorti do textu byla pouzita ortografickd transkripce [Psutka 04], protoze
je nejvhodnéjsi pro prepis spontanni Cestiny. Ta totiz obsahuje slova a obraty, ktera nejsou ve
pomoci slovniku obsahujiciho pouze spisovna ¢eské slova. Jako entity vhodné k pojmenovani
byly vybrany jména osob, stanic, oblasti a vlakt. Pojmenované entity byly pii prepisu oznaceny
ruéné anotatory a poté zkontrolovany pomoci slovniku, napr. jména stanic byla zkontrolovana
pomoci slovniku vSech stanic z internetové aplikace IDOS!, kterd umoziuje vyhledavani vla-
kovych spojeni. Popisme nyni podrobnéji schéma znacek pro dialogové akty.

3.2 Znackovaci schéma dialogovych akta

V HHTT korpusu je pouzito znackovaci schéma inspirované DAMSL ((dialogue act markup
in several layer [Allen 97]) schématem a primarné zaloZzené na DATE (dialogue act tagging
for evaluation [Walker 01]) schématu. Toto schéma pouziva tfidimenzionalni anotaci — (1)
DOMAIN (oblast), (2) SPEECH-ACT (fecovy akt), (3) SEMANTIC (sémantika). V korpusu
jsou takto anotovany vzdy celé promluvy operdtora i uzivatele na rozdil od DATE anotace,
kterd byla navrzena jen pro evaluaci dialogovych systému a obsahuje tak jen anotaci vystupu
dialogového systému.

3.2.1 DOMAIN dimenze

Tato dimenze zafadi kazdou promluvu do jedné ze tii moznych konverzacnich akci: Task
(tkol), Communication (komunikace), Frame (rdmec).

o Tusk — oznacuje promluvu, ktera souvisi se zodpovézenim uzivatelského dotazu, jedna se
obvykle o dotaz nebo odpovéd na dotaz o jizdnim fddu néjakého spoje.

o Communication — pak oznacuje promluvu, kterd slouzi k rizeni dialogu a poskytuje zpét-
nou vazbu o tom co bylo rozumeéno, casto se tak zde objevuje opakovani, napr. ¢asu
odjezdu spoje apod.

"http://jizdnirady.idnes.cz/vlakyautobusy/spojeni/
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Frame — je pro promluvu, kterd popisuje stav dialogu, jde napt. o instrukce nebo omluvy.

3.2.2 SPEECH-ACT dimenze

SPEECH-ACT dimenze oznacuje komunikaéni cil promluvy bez ohledu na jeji formu. Tato
dimenze tedy muze rozlisit promluvy, které maji stejné hodnoty sémantické dimenze (napf.
promluva se sémantickou hodnotou DEPARTURE(TIME, FROM(STATION)) miize byt na
urovni SPEECH-ACT dimenze rozliSena na request_info (pozadované informace) nebo pre-
sent_info (predlozena informace)). V této dimenzi je definovdano 15 nésledujicich znacek:
acknowledgment, apology, closing, explicit_ confirmation, implicit_ confirmation, instruction,

offer,

opening, present__info, request__info, speech_ repair, status_report, thanking, verify, ve-

rify_ neg.

Acknowledgment (prijeti)— oznacuje promluvu, ktera prijima nebo zamita néjakou diive
zminénou informaci.

Apology (omluva) — oznacuje promluvu, kterd obsahuje omluvu uzivateli.

Closing (uzavieni) — oznacuje promluvu, kterd ukoncuje rozhovor mezi operatorem a
uzivatelem.

Ezplicit_confirmation (primé potvrzeni) — pouziva se pro promluvu, kterd zminuje dii-
vejsi informaci a vyzaduje primé potvrzeni této informace, je tedy vétsinou vyzadovana
odpovéd.

Implicit_confirmation (nepfimé potvrzeni) — pouziva se také pro promluvu, kterd ob-
sahuje diivéjsi informaci. Obvykle se jednd o opakovani této informace a odpovéd se
ocekava jen v pripadé, ze je tato informace mylna.

Instruction (instrukce) — je pro promluvu, kterd obsahuje néjaké instrukce, napf. co a
jak udélat, co tici, atd.

Offer (nabidka) — predstavuje promluvu, kterd uzivateli nabizi néjakou dalsi moznost,
ktera nebyla uzivatelem primo pozadovéana.

Opening (otevieni) — tato promluva zac¢ina dialog.

Present__info (predkladand informace) — patii k promluvé, kterd uvadi néjakou novou in-
formaci. Je to tak odpovéd na promluvu oznacenou SPEECH-ACT znackou request__info.

Request__info (pozadovana informace) — patii k promluvé, kterd pozaduje néjakou infor-
maci. Obvykle tak obsahuje dotazovany objekt a pripadné jeho atributy.

Speech__repair (opravna fe¢) — oznacuje opakovani a neplynulosti v feci, které se obvykle
objevuji pri oprave diive rec¢eného.

Status__report (situacni zprava) — oznacuje promluvy, které nesouvisi s tématem dialogu.
Thanking (podékovani) — promluva, kterd obsahuje podékovani.

Verify (ovéfeni) — reprezentuje promluvu, kterd ovéfuje difve zminénou informaci. Ové-
feni by se vzdy mélo vztahovat k hlavnimu tématu rozhovoru.

Verify _neg (ovéreni negaci) — opét ovéruje diive zminénou informaci, ktera ale reprezen-
tuje vyznamovy opak pouzitého konceptu, tj. vyznam potvrzujici a zamitajici odpovédi
je prohozen (ne znamena ano).
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Mluvei DOMAIN + SPEECH-ACT Promluva
SEMANTIC

operator | frame + opening informace prosim
GREETING

uzivatel | frame 4 opening dobry den
GREETING
task + request_info ja mam prosbu jakpak jedou dneska
DEPARTURE(TIME, TRAIN_TYPE, | osobni vlaky 1dk dopoledne do sta-
TO(STATION)) ryho plzence

operator | frame + status_report no tak tam uz moc na vybér neméate
OTHER,__INFO
task + present__info tedka jede v osm Sestnact jestli stihnete
TIME, TIME potom az v jedenact deset

uzivatel | comm + implicit_ conf az v jedenact deset
TIME
task + acknowledgment a to by tak nak stacilo téch jedenact deset
ACCEPT(TIME, FROM(STATION)) z hlavniho
task + verify jo a da se tam vzit koc¢arek
TRAIN_TYPE

Tabulka 3.1: Ukazka z HHTT korpusu.

3.2.3 SEMANTIC dimenze

Ukolem SEMANTIC dimenze je zachytit v kazdé promluvé relevantni informace vztahujici se
k hlavnimu cili dialogu. Protoze se pohybujeme v oblasti odpovédi na dotazy o vlakovych spo-
jich, je hlavnim cilem zachytit informace potfebné pro zodpovézeni dotazu. Tato sémanticka
anotace pak slouzi k natrénovani sémantického parseru (vice o konstrukei sémantického parseru
viz [Juréicek 07, Jurcicek 08]). Aby se zjednodusilo trénovani tohoto parseru, predpoklada se,
ze usporadani abstraktnich sémantickych konceptia v anotaci je stejné jako usporadani odpo-
vidajicich slov v promluvé. Cilem parseru je priradit sémantickou anotaci kazdé uzivatelové
a operatorové promluvé, z této anotace by pak mélo byt mozné jednoduchym algoritmem
zjistit potfebné informace. V této dimenzi je definovano nejvice znacek, je jich 33 a jsou to:
ACCEPT, AMOUNT, AREA, ARRIVAL, BACK, DELAY, DEPARTURE, DISCONNECT,
DISTANCE, DURATION, FROM, GREETING, LENGTH, MAYBE, NEXT, NUMBER,
OTHER_ INFO, PERSON, PLATFORM, PREVIOUS, PRICE, REF, REJECT, REPEAT,
STATION, SYSTEM_FEATURE, THROUGH, TIME, TO, TRAIN_TYPE, TRANSFER,

Vv

e ARRIVAL (prijezd) — reprezentuje promluvu, kterd se pta nebo zodpovida dotaz o pri-
jezdu vlaku.
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e ACCEPT (pfijeti) — predstavuje pozitivni odpovéd, souhlas nebo prijeti predeslého faktu.
e AMOUNT (¢astka) — oznacuje konkrétni ¢astku penéz.

e BACK (zpatky) — indikuje pozadavek na zpatecni cestu.

e DEPARTURE (odjezd) — reprezentuje otazku nebo odpovéd o odjezdu néjakého vlaku.
e FROM (z) — oznacuje odjezdovou stanici.

e GREETING (pozdrav) — znamena pozdrav a pouziva se jen se znackou SPEECH-ACT
opening.

e NEXT (dalsi) — predstavuje promluvu, kterd pozaduje informaci o dalsim vlaku. Pouziva
se jen se znackou SPEECH-ACT request_ info nikdy s present__info.

e NUMBER — oznacuje néjakou ¢iselnou hodnotu, kterd ale neni vyjadrenim casu. Casto
se pouziva pro urceni poradi pozadavki v dotazu nebo ¢isla nastupisté a podobné.

e OTHER_INFO — pouziva se pro promluvy, které nespadaji do zadného jiného konceptu.

e PERSON (osoba) — oznacuje jméno nebo identifikaci osoby. Pouziva se jen se znackou
SPEECH-ACT opening.

e PRICE (cena) — znamené cenu jizdenky nebo dalsich sluzeb.

e PREVIOUS (predchozi) — predstavuje promluvu, kterd pozaduje informaci o dfivéjsim
vlaku. Pouziva se jen se znackou SPEECH-ACT request_ info nikdy s present_ info.

e REF — predstavuje odkaz na jiz zminény objekt.
e REJECT (zamitnuti) — predstavuje zamitnuti néjaké informace.

e STATION (stanice) — znamena jméno stanice a to jak oficidlni, tak i lokalni nebo hovo-
rové.

e TIME (¢as) — oznacuje Cas nebo datum.
e TO (do) — oznacuje cilovou stanici, pouzivé se také ve smyslu sméru jizdy vlaku.
e TRAIN TYPE (typ vlaku) — urcuje typ vlaku (osobni vlak, rychlik, atd.).

e TRANSFER (pfestup) — oznacuje prestup mezi vlaky.

Pomoci dialogovych znacek popsanych vyse bylo anotovano celkem 1 109 z 6 353 transkri-
bovanych dialogu (ukézka anotace viz Tabulka 3.1). To pfedstavuje 12 395 kol, ktera byla pri
anotaci déle rozdélena na 17 900 dialogovych aktu, které tvori 118 000 tokenu [Jurcic¢ek 07].
Jako zéaklad naseho paralelniho korpusu pouzijeme pravé tyto anotované dialogy. Tato volba

vvvvv ’

ma radu vyhod. Shrime si nyni ty nejdulezitéjsi

1. HHTT korpus predstavuje uzaviené a dobre definované téma.

2. HHTT korpus (resp. ndmi zvolend ¢ast) obsahuje mnozstvi anotacnich vrstev, které pfi-
nasi radu informaci pouzitelnych pro dalsi zpracovani. Je zde transkripce a normalizovana
transkripce Teci, vyznaceni pojmenovanych entit a anotace pomoci dialogovych znacek,
ktera predstavuje sémanticky popis jednotlivych promluv.
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3. HHTT korpus je zaznamem telefonnich rozhovort a jeho pouzitim pro vytvoreni paralel-
niho korpusu se tak oblast telefonni komunikace otevira i neslysicim. Jde také o zdznam
skutecnych rozhovort, takze dosazené vysledky by mély byt pouzitelné i v redlnych apli-
kacich.

4. Po ptidéani prekladu do ZC bude mozné pouzit jediny korpus pro vytvoreni systému pro
preklad z mluvené do znakované feci (rozpoznavaé feci na strané slysiciho a prekladovy
systém a avatar na strané neslysiciho) a vyresit tak problém komunikace ve sméru slysici
— neslysici v dialogu mezi slysicimi a neslysicimi. Zaroven lze tento korpus vyuzit i pro
vytvoreni systému pro fizeni automatického dialogu mezi pocitacem a neslysicim na dané
téma.

3.3 Preklad do znakované cestiny

Nas CSC korpus jsme se tedy rozhodli vytvorit prekladem vsech dialogti z HHTT korpusu, které
byly plné anotovany, tj. obsahuji anotaci pomoci dialogovych znacek popsanych v predchazejici
¢asti. Abychom to mohli udélat, bylo nejprve tfeba vytvorit psanou formu znakované Cestiny.
Jak bylo jiz fe¢eno v prvni kapitole, neexistuje zadné oficidlni psana forma zadného znakového
jazyka, to samé plati i pro ZC a je tedy tieba ji pro nase potieby vytvofit. ZC pouzivé znaky
CZJ a gramaticki pravidla ¢estiny. Jeji psanou formu tak lze jednoduse vytvorit zapsanim
znakia CZJ v poradi odpovidajicim ¢eskym sloviim v piekladané vété. Kazdy znak CZJ je
treba pro tento ucel reprezentovat jedinec¢nym retézcem, tyto Fetézce muzou napr. odpovidat
sémantickému obsahu znaku, jako je tomu v pripadé psané formy znakového jazyka zalozené na
glosédch. Abychom v nasem pripadé zajistily konzistentnost prekladu (tj. jednotné a jedineéné
pojmenovani znaki), pouzivali vSichni prekladatelé pii prekladu stejny slovnik. Pro preklad
mohli tedy pouzivat jen znaky z tohoto slovniku. Jako zaklad tohoto slovniku jsme pouzili
textovou verzi nejvétstho dostupného slovniku CZJ (viz [Langer 04], tento slovnik obsahuje 3
063 znaku). Slovnik jsme upravili tak, aby byl pro kazdy znak jedineény nazev, pridali jsme
upfesnujici popis u znaki, které to vyzadovaly a také jsme pridaly dva specialni znaky: znak
5, ktery znamend prazdny preklad a znak ,spelling”, ktery se pouziva pro slova, jez se
hlaskuji pomoci prstové abecedy. Déale jsme také do tohoto slovniku pridali dalsi znaky, které
byly tieba pro preklad text v korpusu. Tyto znaky byly bud prevzaty z dalsich slovnika nebo
byly zjistény primo dotazem ve Spolku neslysicich Plzen, celkova velikost pouzitého slovniku
byla tedy 3 185 znaku. Tim byla zajisténa skutecnd existence vSech znaku (tj. zndme jejich
prostorovou podobu), které byly pouzity pti prekladu tak, aby vysledny prekladovy systém byl
pouzitelny pro automatickou syntézu znakované reci (pfi ni je tfeba znat prostorovou podobu
vSech syntetizovanych znaku).

3.3.1 DAE editor

Abychom urychlili proces prekladu a zajistili konzistentnost prekladia v korpusu (tj. pouziti
stejné mnoziny znaku a vyznaceni pritazeni mezi slovy a jejich preklady), vyuzili jsme pro
tvorbu prekladd anotac¢ni nastroj, ktery byl vytvoren pro anotaci HHTT korpusu. Tento na-
stroj se nazyva Dialogue Act Editor? (DAE) a byl vytvoren na Katedie Kybernetiky FAV
ZCU. Tento néastroj byl navrzen tak, aby poskytoval fadu funkénosti potfebnjch pro tvorbu
kvalitnich anotaci, napt. konfigurovatelnou mnozinu potrebnych znacek, anotac¢ni robustnost,
validaci kazdého mozného vstupu, rizné moznosti zobrazeni anotovaného dialogu a dalsi. Pri

2yolné ke stazeni na adrese: http://code.google.com/p/dialogue-act-editor/
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M Dialogue Act Editor : CDO3~Pal : 01 =18 =
informace prosim = Close
informace prosit

informace prosim o
frame cpening GREETING.
dobry den Save

1: operator:

a 3
dobry den Show XML
fraue E g &
= 5 : Edit burm XHL
I : Describe
4 mam pro:
Annotate
3 tor:
UE TS Translate

_no _tsk tam uf woc_hodnd pro vybEr neuit
notak tam uz moc na vib&r nemate

frans starus report o Print

tedka jede w  osm Sestnict jestli stihmete =

ted jet w_ve osu_hodin Sestnact jestli wy stihnout Configuration
tedka jede ¥ osm Sestnact jestli stihnete

task present_infa TIME Change a view

potom ai v jedenict deset e Trea iR
potom ef v _we jedendot_hodin deset
potom a# v jedenéct deset Oy THT
task present_info TIHE € Orly DAs

4 user: ag v jedenact. deset
o 7 v Sedender, hodin deser rronsiation =l3ix| L
a% v jedendct deset T T b " Translation
coumumi cearion implicit_confirmarion TINE 0z | den &+ Translation+Das
a to by tak fdk stadilo tich jedendct deset = 03| j&

_a omo bude tak fidk stadit _tich jedendct_hodin deset z_ze |04 | mém

ato by tak fisk statilo tich jedenact deset z hlayniho jo 05 | prostu Refresh

task acknowl edgement. ACCEPT(TIME, FROM{ (06 | jakpak

a dd se tam vrit ko@dvek 07 | jedou

a moci _se tam vzit koddrek 05 | dneska

a da se tam vzit kotarek 09 | *l

task werify TRAIN TYPE 10| esobni
S:operator:  samozFejmé pani to vite e ano 1 } ;{:W

sawozfeiué pani _to védét _Ee ano 13 | dopoledne

samoziejmé pani to vite Ze ano 14| do

cask acknowl sdgement. ACCEPT 15 | starfho_plesnce
& user: takie tam jsou tr movy vageny

_taks tau existovat byt Ty novy vagén
takZe tam jsou by nov§ vagany
task wverify TRAIN TYPE

Translated signed kext

7:operator: moment jak to myslite jaky vagony
okam#ik jak _to vy myslet jek vagon dabry_den
moment jak to myslite jaky vagény
frame apology -—

8 user: jako jestli ho musim  vzit jako zavazadlo
jake jestli _ho 34 muser vzit jakc zavazadle

jako jestli ho musim vzit jake zavazadlo ok Cancel

task werify TRAIN TYPE
nebo jestli ho vemnu
nebo jestli _ho vait . LI
[ Search i the drecitory | Search inthe diaogGiue. |
Filg name 1} [ Processing state [ Description [=]
e e e e =
CoWorkiGranty\Znakova_technadradizpracovani_prekiaduitransiationlHs... approved 4,5,13-Geenice
CH\WorkiGranty\znakava,_rechnadraalzpracovani prekladitransiationtFivs..,  approved 3-horatdiavice, -horatdavice
Ci\WarkiGranty|Znakova_recinadrazizpracovant_prekladulbransistoniHVS. . approved 2-hilianaws, 16, 17-chomutov, 25-chomutov, 33, 3%-masarytka
CiiworkiGranty\Znakova_recinadrazizpracovani_prekladultranslationtHys...  approved 3-intercity
CriworkiGranty\znakova_recinadraalzpracovani_prekisduitransistonlFvs...  approved 2-KLbica, 0y, 4-Eeské drdhy, 7-th S8 statri, 5 mistr, svi skdtri,5-statnt
CrWorkiGranty\Znakova_recinadradizpracovani_prekisdultransistionlhs. . approved
CH\WorkiGranty\znakova_recinadraiizpracovani_prekaduitransiationtHvs... approved 2-bor tachov, S, -svojdin, P-svojiinsvoith
CiWorkiGranty\Znakova recinadraalizpracovani prekisduitransistontHS... spproved 2-brE8ink, 3-Htavy, Katowy bredinis 6-brinik =l
Ok

Obrazek 3.1: Zakladni okno DAE editoru s otevienym dialogem pro pieklad do ZC.

navrhu editoru byla pozadovana nezavislost na operac¢nim systému a snadna tdrzba. Proto byl
pro implementaci zvolen programovaci jazyk Python® spolu s GUI néstrojem wxPython?, ktery
zpiistupiiuje mezi platformovou GUI knihovnu wxWidgets®. Abychom mohli tento nastroj po-
uzit pro tvorbu prekladi, rozsitili jsme DAE editor o dialog umoziujici pfidat preklad do ZC
ke kazdé promluveé (toto rozsifeni je jiz obsazeno v soucasné dostupné verzi, viz poznamka
2 pod c¢arou). Na Obrazku 3.1 je zobrazeno zdkladni okno DAE editoru spolu s otevienym
dialogem pro zadani prekladu zvolené promluvy.

Na Obrézku 3.2 je pak blizsf pohled na samotny dialog pro pieklad do ZC. V hornim okné
jsou na radcich jednotlivé ocislované tokeny promluvy, kazdy token ma prirazeno unikatni
¢islo. Pod timto oknem je Fadek, do kterého se zapisuje pieklad promluvy do ZC. Preklad
lze vytvorit jen ze znakiu, které jsou v pouzivaném slovniku. Kdyz tedy zacne prekladatel
zapisovat do fadku jméno znaku, objevi se mu v dolnim okné vsSechny znaky z pouzivaného
slovniku zacinajici napsanym fetézcem. Prekladatel pak mize dopsat jméno znaku nebo ho
vybrat z nabidnutého seznamu. Ulozit lze pak ale jen preklady, které obsahuji jen nazvy znaka
ulozené v pouzitém slovniku (tim je zajisténa konzistentnost vytvorenych prekladi z hlediska
pouzitych nézvu znaki). Kazdému znaku je také déle v tomto Ffadku vyznaceno piirazeni k

3http://www.python.org/
“http://wxpython.org/
http:/ /www.wxwidgets.org/
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Translation _ o ] 4|

01 | dobry

0z | den

03 | ja

04 | mam

05 | prosbu

06 | jakpak

07 | jedou

05 | dneska
03 |

10 | osobni

11 | vlaky

12 | fdk

13 | dopoledne
14 | do

15 | starvho_plzence

Translated signed text

Idobr?_den,l’lﬁ jars prositf4,5 jaké jeti? dnesfs /9 osobni_viakf10,11 _fakf1:

dabry_den

K | Cancel |

Obrazek 3.2: Dialog pro pteklad vybrané promluvy do ZC.

tokenu promluvy, jehoz je prekladem (¢isla za lomitkem, kterd odpovidaji o¢islovani tokent v
hornim okné). Jednomu znaku lze pfiradit vice tokent (jejich ¢isla jsou oddélena carkou) nebo
lze vice znakt priradit jednomu tokenu (stejné ¢islo za lomitkem). Z takto oznacenych prekladi
pak lIze jednoduse vytvorit tabulku frazi pouzitelnou v automatickém prekladovém systému.
Pri ulozeni vytvoreného prekladu se kontroluje, zda je kazdému znaku prirazen aspon jeden
token, tim je zajisténo, ze prekladatel musi pti prekladu vzit do tivahy vSechna slova preklddané
promluvy (pokud se dané slovo nepieklada, lze vyuzit specidlni znak , “ viz vySe). Timto
zpusobem bylo prelozeno vsech 1 109 dialogti z HHT'T korpusu, které byly kompletné anotovany
dialogovymi znackami popsanymi vyse. To predstavuje paralelni korpus s 15 772 pary vét, které
tvoif na strané ¢estiny 107 953 tokentl a na strané ZC pak 107 663 tokent. Slovnik na strané
CeStiny je podle ocekavani vétsi a obsahuje 4 081 slov, slovnik ZC pak jen 2 366 znaki. V
Tabulce 3.2 je ukazka ¢asti vytvoreného korpusu spolu s anotaci pomoci dialogovych znacek.

3.3.2 Spolehlivost prekladu

Na tvorbé korpusu se podilely celkem ¢tyri rizni prekladatelé, dva zkusSeni prekladatelé, kteri
vystudovali obor speciadlni pedagogika se zamérenim na sluchové postizené a udrzuji pravidelny
kontakt s neslysicimi a dva nezkuseni, kteri absolvovali dvousemestrovy kurz znakového jazyka
na ZCU. Pro omezeni moznych chyb v prekladu, byly vytvofené preklady vzdy jesté zkont-
rolovany jinym prekladatelem ze skupiny. Abychom zjistili vliv konkrétniho prekladatele na
preklad, nechali jsme vsechny ¢tyti prekladatele prelozit stejnou mnozinu 50 dialogt (to pred-
stavuje sadu 665 paru vét). To ndm umozni porovnat shodu mezi jednotlivymi prekladateli.
Také mizeme déle tyto preklady vyuzit pro vyhodnoceni kvality vytvoreného ptekladového
systému (obvykle se totiz vysledky prekladového systému, pokud je to mozné, porovnavaji s
vice raznymi preklady testovaciho textu tak, aby se omezil vliv prekladatele a nejednoznac¢nosti
prirozeného jazyka).

Standardnim postupem pro porovnani shody mezi anotatory, kteri provadi klasifikaci, je
kappa statistika x (prvni novodobou zminku lze nalézt v praci [Cohen 60], jeji pouziti pro kla-
sifika¢ni ilohu pak v praci [Carletta 96]), ktera méri parovou shodu mezi anotatory, opravenou
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3.3. Preklad do znakované c¢estiny

Mluvei DOMAIN + SPEECH-ACT Promluva
SEMANTIC Preklad v ZC
operator | frame + opening informace prosim
GREETING informace/1 _ /2
uzivatel | frame + opening dobry den
GREETING dobry_den/1,2
task + request_info ja mam prosbu jakpak jedou dneska osobni vlaky nak
dopoledne do staryho_ plzence
DEPARTURE(TIME, ja/3  potrebovat/4,5  kdy/6  jet/7  dnes/8
TRAIN_TYPE, osobni_vlak/9,10 __/11 dopoledne/12 do/13 stary/1}
TO(STATION)) plzen/14 maly véc/14
operator | frame + status_report no tak tam uz moc na vybér neméate
OTHER_ INFO _J1_/2 /3 uz/} moc_hodné/5 _ /6 vybér/T ne/8
task + present_info tedka jede v osm Sestnact jestli stihnete potom az v
jedenact deset
TIME, TIME ted/9 jet/10 v_wve/11 osm_hodin/12 sestndct/13
jestli/14 stihnout/15 potom/16 az/17 v_ve/18 jede-
ndct_hodin/19 deset/20
uzivatel | comm + implicit_ conf az v jedenact deset
TIME az/1 v_ve/2 jedendct_hodin/3 deset/}
task + acknowledgment a to by tak nak stacilo téch jedenact deset z hlavniho
ACCEPT(TIME, /56 /T /8 /9 stacit/10 __ /11 jede-
FROM(STATION)) ndct_hodin/12 deset/13 z_ze/1/ dulezity/15
task + verify jo a da se tam vzit kocarek
TRAIN_TYPE _ /16 _ /17 moci/18 __ /19 tam/20 vzit/21 _ /22

Tabulka 3.2: Ukazka z CSC korpusu.

0 o¢ekavanou shodu:

_ P(4) - P(E)

- P(E) (3.1)

kde P(A) odpovida podilu pripadu skuteéné pozorované shody anotatoru k poctu vSech moz-
nych shod a P(FE) pak o¢ekdvanému podilu shod anotatori k poc¢tu vSech moznych shod (tj.
jde o shodu, kterou bychom docilili nahodnou klasifikaci, kdyby klasifikator vybiral vSechny
mozné t¥idy se stejnou pravdépodobnosti). P(E) tak reprezentuje slozitost klasifika¢ni ilohy
(¢im je vice tfid do kterych se klasifikuje, tim je mensi Sance, Ze pfi ndhodném vybéru dojde
ke shodé). Dulezité hodnoty « jsou 0, kdyz zde neni jiné shoda nez ndhodna a 1, jestlize dojde
k iplné shodé. V pripadé automatického prekladu muzeme P(FE) zanedbat, nebot pravdépo-
dobnost, ze ndhodné vybereme spravny preklad slova nebo dokonce celé véty je rovna témér
nule (pfi velikosti slovniku 3 185 znaki a maximalni délce véty napf. 20 slov je pocet moznych
vét roven 318520, ve skutecnosti je samoziejmé pocet vét uvazovanych kazdym piekladatelem
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Cislo piekladatele 1 2 3 4 Prameér
1 - 90,37 | 89,45 | 79,03 | 86,28
2 90,42 - 88,88 | 77,88 | 85,73
3 89,76 | 89,14 - 82,85 | 87,25
4 79,85 | 78,67 | 83,52 - 79,92
Primeér 86,68 | 86,06 | 87,28 | 79,92 | 84,99

Tabulka 3.3: Vyhodnoceni shody mezi prekladateli pomoci BLEU kritéria.

mnohem nizsi, stale vSak dostatecné velky na to, abychom pravdépodobnost P(E) mohli bez
obav zanedbat). Za tohoto predpokladu je tedy v nasem piipadé x vzdy rovna P(A). Pro
vypocet shody mezi dvéma preklady lze pouzit celou radu kritérii, kterd se pouzivaji pro hod-
noceni uspésnosti prekladu automatickych prekladovych systému. Pro ucely porovnani shody
mezi prekladateli jsme z této mnoziny vybrali ¢tyri nasledujici kritéria:

e BLEU (angl. biLingual evaluation understudy) - Toto kritérium bylo navrzeno v préaci
[Papineni 01] a je v soucasnosti nejpouzivanéjsim kritériem pro vypocet presnosti pre-
kladu. Poc¢itd modifikovanou n-gramovou presnost vytvoreného prekladu s ohledem na
referenc¢ni preklad.

e WER (angl. word error rate) - Toto kritérium je pfevzato z oblasti automatického roz-
poznavani feci (angl. automatic speech recognition (ASR)) a je definovano jako Leven-
stheinova editaéni vzdéalenost mezi vytvorenym prekladem a referenénim prekladem (jde
o pomeér poc¢tu vSech smazanych, nahrazenych a vlozenych slov ve vytvoreném prekladu
k poc¢tu vSech slov v referenénim prekladu)

e SER (angl. sentence error rate) - Toto kritérium se nabizi jako prvni a pocitd jedno-
duse pomér spravné prelozenych vét k poc¢tu vsech prekladanych vét. V oblasti SMT se
obvykle nepouziva, protoze pri obecném prekladu je velmi mald Sance na shodu celého
referencniho prekladu s hodnocenym prekladem, v nasem pripadé ho vsak lze pouzit
dobfte, nebot vzhledem k povaze korpusu (omezené téma, kratké véty, omezend mnozina
slov) je pravdépodobnost shody znac¢na.

e PER (angl. position-independent word error rate) - Toto kritérium vzniklo oslabenim
WER kritéria, kdy pocitame jen pomér poctu spravné prelozenych slov k poc¢tu vsech
prekladanych slov bez ohledu na jejich poradi.

V pripadé BLEU kritéria jsou vyssi hodnoty lepsi, v pripadé zbylych kritérii je tomu naopak.
V nésledujicich tabulkach jsou vysledky porovnani preklad mezi jednotlivymi prekladateli
pro jednotliva kritéria. V Tabulce 3.3 jsou vysledky pro BLEU kritérium. V Tabulce 3.4 jsou
vysledky pro WER kritérium. V Tabulce 3.5 jsou vysledky pro SER kritérium. A konecné v
Tabulce 3.6 jsou vysledky pro PER kritérium.

Prekladatelé byli porovnani vzdy kazdy s kazdym a to tak, Ze jednou byl kazdy preklad
pouzit jako referen¢ni a jednou jako vystup hodnoceného prekladového systému. Kazdy pre-
kladatel je oznacen ¢islem, 1 a 2 oznacuje zkusené prekladatele, 3 a 4 pak nezkusené. V radku
vzdy dany text slouzi jako referencni, ve sloupci pak jako hodnoceny.

Z tabulek je patrné, ze nejvyssi prumérna shoda je u tretiho prekladatele, to je celkem pre-
kvapivé, nebot bychom ocekavali nejlepsi shodu pro prekladatele 1 nebo 2. Tento vysledek je
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3.3. Preklad do znakované c¢estiny

Cislo prekladatele 1 2 3 4 Prameér
1 - 5,93 | 5,6 | 9,54 7,02
2 5,9 - 6,34 | 10,73 7,66
3 5,59 | 6,36 - 7,6 6,52
4 9,3 | 10,53 | 7,42 - 9,08
Prameér 6,93 | 7,61 | 6,45 | 9,29 7,57

Tabulka 3.4: Vyhodnoceni shody mezi prekladateli pomoci WER kritéria.

Cislo prekladatele 1 2 3 4 Prameér
1 — 25,11 | 25,86 | 42,86 | 31,28
2 25,11 — 27,37 | 44,36 | 32,28
3 25,86 | 27,37 - 34,89 | 29,37
4 42,86 | 44,36 | 34,89 - 40,7
Primér 31,28 | 32,28 | 29,37 | 40,7 33,41

Tabulka 3.5: Vyhodnoceni shody mezi prekladateli pomoci SER, kritéria.

Cislo piekladatele 1 2 3 4 Prameér

1 ~ 363427797 | 5,29
2 497 | — | 517944 | 6,53
3 4,64 | 4,13 | — |634| 504
4 777|792 | 583 | - 7,17
Primér 579 | 5,23 | 5,09 | 7,92 | 6,01

Tabulka 3.6: Vyhodnoceni shody mezi prekladateli pomoci PER kritéria.

dan hlavné tim, ze shoda mezi prekladatelem 3 a 4 je vyznamné vétsi nez shoda mezi preklada-
telem 4 a prekladateli 1 nebo 2. Tabulka 3.5 je jako jedina symetricka, u zbylych zalezi na tom,
kdy je porovnavany text referencni a kdy hodnoceny, coz je dano definici pouzitych kritérii.
Pokud vsak spoc¢teme pramér z primérnych hodnot pro kazdého prekladatele, dostaneme jak
pro radky tak pro sloupce stejné cislo. Pokud tedy pohlizime na korpus jako na celek, nezalezi
na tom, kterou Cast pouzijeme pro trénovani a kterou pro testovani (resp. je tfeba testovaci
cast vybrat tak, aby v ni byly odpovidajicim zplisobem zastoupeny pieklady od vsech pre-
kladateli). Pokud porovname shodu mezi prekladateli v jednotlivych skupinach, tak je vidét,
ze prumérna shoda mezi zkusenymi prekladateli je vzdy zhruba o nékolik procentnich bodu
vyssi nez mezi nezkusenymi (od 1,6 pro PER az po 9,78 pro SER). Z pohledu na jednotlivé
prekladatele je nejmensi shoda mezi prekladateli 2 a 4 a nejvétsi pak mezi prekladateli 1 a 2. Z
praméru primérnych shod také mizeme odhadnout, kde asi lezi maximalni hodnoty kritérii,
kterych muze dosahnout systém natrénovany z tohoto korpusu. V pripadé BLEU kritéria se lze
idealné dostat na hodnotu 85, u WER kritéria na hodnotu 7,5, u SER kritéria na hodnotu 33,5
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Pocet SCZ tokenu

Cislo prekladatele || Pocet dialogt Pocet kol Pocet CZ tokent

1 330(29,8%) | 4591(29,1%) | 31 795(29,5%) 31 437(29,2%)
2 250(22,5%) | 3 554(22,5%) | 24 988(23,1%) 24 952(23,2%)
3 429(38,7%) | 6 066(38,5%) 41 010(38%) 40 871(38%)
4 100(9%) 1 561(9,9%) 10 160(9,4%) 10 261(9,6%)
Celkem 1109 15 772 107 953 107 521

Tabulka 3.7: Podil jednotlivych prekladateli na CSC korpusu.

a koneéné u PER kritéria na hodnotu 6 procentnich bodu. Na zavér jesté uvedme v Tabulce
3.7 podil jednotlivych prekladateltl na vytvoreném korpusu.
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Kapitola 4
Vybeéer frazi

V této kapitole nejprve popiseme stavajici metody pro vybér frazi a pak vlastni metodu pro
vybér frazi zalozenou na principu miniméalni ztraty. Nejprve budou uvedeny metody zalozené
na slovnim prirazeni, dale metody zalozené na frazovém prirazeni a nakonec nékolik metod,
které pouzivaji rizné pristupy k tvorbé frazové tabulky. V pripadé vlastni metody pro vybér
frazi bude popsana zakladni metoda a dale jeji upravy, které sméruji ke zlepSeni vysledki
prekladu a zmenseni ziskané tabulky.

Tabulka frazi je jednou z klicovych komponent frazového prekladového systému. Jsou v ni
ulozeny informace o zdrojovych frazich a jim prislusejicich prekladech - cilovych frazich. Diky
pouziti frazi je zde také ulozena informace o lokalnim usporadani cilovych slov pri prekladu
zdrojové fraze. Tim, ze danou zdrojovou frazi prelozime pomoci prislusné cilové fraze, zjistime
zaroven, jak maji byt tato cilova slova usporddéna ve vysledném prekladu (poradi téchto slov
je jednoduse zachyceno v prifazené cilové frazi, ktera je pridéana k vyslednému prekladu). V
kapitole 1.5.2 jsme frazi definovali jako neprazdnou souvislou radu slov. Pro dany par vét
(s{,t!) a dané rozdéleni a = af*, kde kazdé ay = (ix; by, jx) je trojice, ktera predstavuje konec
ir, k-té cilové fraze ty a zacatek a konec (b, ji) zdrojové fraze 5, definujeme dvojjazycné fraze
takto:

E]C = tik,1+1-~tik (41)
Sk 1= Spy..-Sj,- (4.2)

P1i tvorbé frazové tabulky je nasim cilem ziskat z paralelniho korpusu odpovidajici si pary
frazi, tzv. prekladové pary. Zéakladni metody pro vybér frazi jsou zaloZeny na slovnim prirazeni.
V nésledujici ¢asti tedy popiSeme metody pouzivané pro modelovani slovniho prirazeni mezi
zdrojovym a cilovym textem.

4.1 Slovni prirazeni

V kapitole 1.5.1 o slovnim prekladu jsme zavedli pojem slovni pritazeni a ukéazali jeho zapojeni
jako skryté proménné do rovnice 1.14 pro prekladovy model:

Pr(slt) = Z Pr(s,alt),

kterou lze dale rozepsat jako rovnici 1.15:

J
Pr(s,alt) = Pr(JIt) - ]| Pr(ajla)™", 871 Jt) - Pr(sjlal, s, J,t),
j=1
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kde s = s{ = s1...8j..55, t =t] =t;..ti..t; aa =af = ay..aj...a5,a; € {0,...,I}. Jak jiz

bylo fec¢eno v kapitole 1.5.1, rovnice 1.15 je presnym vyjadienim pravdépodobnosti Pr(s,alt).
Prava strana rovnice vSak obsahuje prili§ mnoho nezévislych parametri, které by bylo treba
ziskat z trénovacich dat. V zdkladni praci o SMT [Brown 93] bylo proto navrzeno pét modeli
(v literatute jsou nazyvany jako IBM nebo Model 1 — 5), které predstavuji rizné aproximace
rovnice 1.15. Modely jsou fazeny Vzestupné od jednoduééich které obsahuji méné parametrﬁ a
trénovani modelu je tfeba pouz1t aproximace, nebot nelze nalézt optiméalni reseni v prijatelném
Case). Popisme si nyni blize tyto modely.

Prvnim modelem je Model 1, ktery je definovan nasledujicim vztahem:

J

Pr(s,alt) = ﬁ Hpt 5ilta;), (4.3)
7j=1

kde € = Pr(J|t) (predpok]adame ze Pr(J|t) je nezavislé na t a J), Pr(aj]ai_l, L) =
(I+1)~! (nebot Pr(a; ]! L, t) zavisi jen na I') a prekladova pravdépodobnost pt(sj ta;) =

Pr(sj|a1,sl ,J,t) ((P?“(s]|al,s1 ,J,t)) zévisi jen na s; a t,,). Slovni pfifazeni ziskdme,
jestlize budou urceny hodnoty a; pro j od 1 do J, z nichz kazdd muze nabyvat hodnoty od 0
do I. Tedy:

Pr(s|t) = ﬁ 2_: Y Hpt(sjytaj). (4.4)

Nasim cilem je nalézt prekladové pravdépodobnosti maximalizujici Pr(s|t) za omezujici pod-
minky, ze pro kazdé t plati:
S pi(slt) = 1. (4.5)
S

Podle standardniho postupu pro maximalizaci za omezujicich podminek zavedeme Lagrange-
ovy multiplikatory A; a budeme hledat maximum néasledujici pomocné funkce:

h(pe, A) = ﬁ > X Tl msilta,) Z/\t Zpt s[t) —1). (4.6)

Extrém této funkce dostaneme, jestlize parcidlni derivace vyrazu h podle proménnych p; a A
polozime rovny nule. Jestlize polozime rovnu nule parcidlni derivaci podle )\, dostaneme opét
rovnici omezujicich podminek pro prekladové pravdépodobnosti p;. Polozime-li rovnu nule
parcialni derivaci podle p; dostaneme rovnici:

1 1 J
pe(slt) = A I—|—1 Z ZZ s, 55) ttaj

Pe(skltay), (4.7)

||::1k

kde 0 je Kroneckerova delta funkce, ktera nabyva jednicky, jestlize jsou oba argumenty shodné,
jinak je nulova. Tato rovnice tak predstavuje iterativni postup pro nalezeni prekladovych prav-
dépodobnosti. Pro dany pocateéni odhad hodnot prekladovych pravdépodobnosti mizeme
spocitat pravou stranu Rovnice 4.7 a dostat tak novy odhad hledanych hodnot, ktery opét
muzeme pouzit pro vypocet novych hodnot prekladovych pravdépodobnosti. Tento postup je
jednou z instanci obecného iterativniho algoritmu pro vypocet parametri pravdépodobnost-
niho modelu zévislého na nepozorovatelné, skryté proménné a nazyva se EM (angl. expectation
maximization) algoritmus (pouziti tohoto algoritmu pro odhad pravdépodobnosti statistického
modelu a dikaz o jeho konvergenci viz prace [Baum 72| a [Dempster 77]). Obecné se sklada ze
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dvou kroki. Prvnim krokem je ocekavéani (angl. expectation), kdy jsou na zakladé soucasnych
hodnot hledanych parametri spoc¢teny oc¢ekavané hodnoty pravdépodobnosti pro mnozinu tré-
novacich dat. Druhym krokem je pak maximalizace (angl. maximization), kdy jsou na zakladé
ocekavanych hodnot pravdépodobnosti ziskanych v predeslém kroku, spocteny nové hodnoty
hledanych parametri. Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno ustalené hodnoty para-
metri. Odhad hodnot konverguje k jedinému lokalnimu maximu bez ohledu na jejich pocatecni
hodnotu (dukaz a blizsi podrobnosti o vypoctu parametri Modelu 1 viz [Brown 93]).

Dalsim modelem je Model 2, ktery zohlednuje prifazeni mezi jednotlivymi zdrojovymi a
cilovymi slovy. Model 2 vychazi ze stejnych predpokladi jako Model 1 a prldava navic prira-
zovaci pravdépodobnosti a(a;|j, J, I), kdyz predpokladame, ze Pr(aj|a ' J,t) zévisi na
J,a; aJal tedy:

a(aj|j, J.I) = Pr(ajla]~", s, J.t). (4.8)

Pro prirazovaci pravdépodobnosti plati nasledujici omezujici podminka:

I
Za ilg, J,I) =1 (4.9)
1=0

pro kazdou trojici (4, J,I). Dosadime-li pravdépodobnosti a(a;|j,J,I) do Rovnice 4.4 dosta-
neme:

r(s|t) = e- Z Z Hpt (sjlta,) - ala;lj, J, I). (4.10)
a1=0 ay=0j5=1

Stejné jako v pripadé Modelu 1 zavedeme pii hledani maxima této funkce Lagrangeovy mul-
tiplikdtory a budeme hledat maximum pomocné funkce:

I I J
h<pt7a A ,U, =c€- Z Z Hpt Sjlta] CL]‘],J [)
a1=0 a;=0j=1 (4.11)

S sl — 1) Zum Z ilg J, 1) = 1).

t s

Polozenim parcialnich derivaci vyrazu h podle jednotlivych proménnych rovnym nule opét
dostaneme iterativni postup pro vypocet odhadovanych hodnot parametri modelu. Oproti
Modelu 1 je tfeba navic poc¢itat hodnoty prifazovacich pravdépodobnosti (podrobny popis pro
vypocet parametri Modelu 2 viz [Brown 93]).

Modely 3, 4 a 5 popsané dale vychéazi z rovnice:

Pr(r,zlt) =[] Pr(siéi " t) - Pr(golof, tx
I ¢
H H Pr(Tileﬁ_l,Té_l, qﬁé,t)x
=0 k=1
L . (4.12)
H H Pr(wik|7rffl, 77171,7({, gb{),t)x
i=1k=1
0
H Pr(ﬂ()k’ﬂgl_lv W{, T({v ¢év t)7
k=1

kde proménnd ¢; predstavuje fertilitu kazdého cilového slova t (nebo-li popisuje pocet zdrojo-
vych slov, ktery mutze byt pfirazen k danému t), 7; pak predstavuje ruzné seznamy zdrojovych
slov prirazenych cilovému slovu ¢ a nakonec 7; popisuje usporadani zdrojovych slov v seznamu
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7; tak, abychom dostali zdrojovou vétu s. Znalost 7 a 7 jednoznac¢né urcuje zdrojovou vétu a
prirazeni mezi ni a cilovou vétou. Obecné rizné pary 7, m mohou urcovat ten samy par s, a,
coz lze vyjadrit rovnici:
Pr(s,alt) = Z Pr(r,w|t), (4.13)
(r,m)e<s,a>
kde < s,a > predstavuje mnozinu dvojic 7, 7, které vedou na stejny par s, a. Rovnice 4.13
tedy predstavuje alternativni vyjadieni Rovnice 1.15.

Model 3 vychazi z Rovnice 4.12 a je zalozen na pfedpokladu, Ze pro ¢ mezi 1 a I zavisi
Pr(¢:|¢i 1 t) jen na ¢; a t; a déle Ze, pro vSechna i zavisf PT(Tik|Tikl_l, 7'8_1, ®b,t) jen na
a 1; a nakonec Ze, pro ¢ mezi 1 a I zavisi Pr(mkhk_l,ﬁ_l 4, b, t) jen na m, i, J a I.
Parametry Modelu 3 jsou tedy mnozina fertilnich pravdepodobnostl n(d>|t ) = Pr(¢l¢it,t),
mnozina prekladovych pravdépodobnosti pi(s|t;) = Pr(nk = | 1 ¢l,t) a mnozina
distorznich pravdépodobnosti d(j|i, J, 1) = Pr(mkhﬂ ! Ty ,T0,¢0, ) Distorzni a fertilni
pravdépodobnosti pro ¢y jsou pak definovany tak, ze prispévek distorznich pravdépodobnosti

vSech slov v 7 je roven 1/¢g! a ¢ zavisi jen na I, tedy:

—+ ...+ _
Pr(golél,t)= [ @ O | portetor=oo o0 (4.14)
o

kde pp a p1 jsou pomocné proménné, které séitaji do jednicky (predpokladdme, ze kazdé slovo
Z 7'1[ vyzaduje navic extra slovo s pravdépodobnosti p;, které je prifazeno k prazdné pozici
tg). Pravdépodobnost, ze presné ¢g slov z 74 bude potiebovat extra slovo je vyjadiena prave
predchozi rovnici 4.14. Stejné jako v pripadé Modelu 1 a 2 je ptirazeni mezi zdrojovou a cilovou
vétou definovano, jestlize jsou urceny vSechna a;. Fertility ¢g az ¢; jsou funkei a;, nebot ¢; se
rovna poctu j pro kterd je a; rovno i. Model 3 je tedy definovan vztahem:

I 1
Prsit) = 3 .. 3 Pr(s,alt) (4.15)
ay=0

a1=0

I 1
SIS Ol e ”¢°-¢°H¢>' (@it x LT (ssla) - dGlag. .1

a1=0 ay=0 (Z)O j=1
(4.16)

s omezujicimi podminkami:

dom(slt) =1 Y d(jli, ;1) =1 Y n(@lt)=1 po+p1=1.

J ¢
Hleddme tedy maximum nasledujici pomocné funkce:

h(pe,d,n,p, A, p, v, €) =Pr(slt) *Zkt O pi(slt) — 1) Zmﬂ Z (i, J, 1) = 1)

—Zw (- nlelt) =1) —e- (po+p1 — 1)
’ (4.17)

Polozenim parcidlnich derivaci vyrazu h podle jednotlivych proménnych rovnym nule opét
dostaneme iterativni postup pro vypocet odhadovanych hodnot parametri modelu. Na rozdil
od Modelu 1 a 2 je nutné pouzit pri vypoctu parametria aproximaci sumy pres vsechna mozna
prirazeni, nebof neni znam, na rozdil od Modelu 1 a 2, efektivni algoritmus pro vypocet
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této sumy. V praxi se tato suma nahrazuje mnozinou velmi pravdépodobnych pfitazeni (ta
je tvorena nejpravdépodobnéjsim prirazenim, které mtuzeme nalézt a dale mnozinou prirazeni,
ktera vzniknou malou zménou tohoto prirazeni). Nejpravdépodobnéjsi prifazeni se nazyva
Viterbiho pfitazeni. Podrobny popis pro vypocet parametrt Modelu 3 a aproximace sumy
vSech pritazeni viz [Brown 93].

Model 4 je apravou Modelu 3 zalozenou na rozdéleni distorzni pravdépodobnosti na dva
dalsi parametry, jeden pro umisténi hlavnich slov (toto rozdéleni vychézi z myslenky, ze jestlize
prekladame néjakou frézi, tak nejdiive umistime hlavni slovo fraze a pak zbytek slov) a jeden
pro umisténi zbyvajicich slov. Nové slovo je zavislé na minule pfirazeném slové a na slovnich
tridach okolnich slov. Vypocet je pak obdobny jako v pripadé Modelu 3. Model 5 pak fesi
nedostatecnost Modelu 3 a 4 vhodnou upravou prifazovacich pravdépodobnosti. Tato nedo-
stateCnost vznika tim, Ze oba modely rezervuji ¢ast pravdépodobnosti i pro pripady, které
nemohou nastat (to je tim, ze soucasné prifazeni je nezavislé na minulém pfifazeni a mohou
tak vznikat tzv. zobecnéné retézce, které maji nékteré pozice obsazené vice slovy zatimco jiné
pozice jsou neobsazené). Kompletni popis vSech modelt a experimentii s nimi lze nalézt ve
zminéné praci [Brown 93].

Dalsim pouzivanym prifazovacim modelem je HMM (skryty Markoviiv model, angl. hidden
Markov model) model, ktery je popsan v praci [Vogel 96]. Ten opét vychazi z rovnice 1.15 a
je dan nasledujicim vztahem:

J
Pr(slt) =p(J|I) - ZH aj’aj 1,1 pt(8j|taj)7 (4.18)
ol j=1
aj

kde jsou prirazovaci a prekladova pravdépodobnost definovany jako:

Pr(ajla)™", 871 Jt) = alajlaj_1, 1) (4.19)
Pr(sjlal,s]7", J.t) = pi(sjlta,)- (4.20)

Déle predpokladame, ze prirazovaci pravdépodobnosti a(aj|aj—1,I) = a(i|i’,I) zavisi jen na
relativni zméné pfifazeni, tj. na a; —a;_1. Jestlize pouzijeme mnozinu nezadpornych parametri
{r(a; — aj—1)}, mizeme pfirazovaci pravdépodobnosti zapsat ve tvaru:

a(aj|aj_17 I = Z;(laz(alcgalj)_l) . (4.21)

Tato definice ndm zarudi, ze pro kazdou slovni pozici i, ¢/ = 1, ..., I spliuji prifazovaci pravde-
podobnosti normaliza¢ni podminku. Stejné jako v ptipadé Modelu 3 a vyssich je pti vypoctu
parametrii modelu pouzita aproximace sumy prirazeni pomoci nejpravdépodobnéjsiho prira-
zeni.

Prace [Och 03b] pak pfindsi srovnani vyse uvedenych modelia (Model 1 — 5, HMM model),
nékolika heuristickych modelu (ty jsou zalozené na funkei, ktera pocita podobnost mezi dvéma
jazyky) a nové navrzeného modelu, ktery se nazyva Model 6. Model 6 je definovan jako log-
linearni kombinace predchozich modeli, obecné tedy:

Hff:l Pri(s,alt)*
Zs,,a' Hl{c(zl Pry, (Slval|t)ak

Pr(s,alt) = (4.22)

kde k£ = 1,..., K oznacuje pouzité modely. V praci je konkrétné pouzita kombinace HMM
modelu a Modelu 4. Modely jsou srovnavany na rtznych tlohach a z ruznych hledisek jako
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je doba trénovani, presnost prirazeni a pocet vyslednych parametri. Pro vypocet presnosti
pritazeni je v této praci pouzito kritérium miry chyb prifazeni (angl. alignment error rate
(AER)), které pocita rozdil mezi referenénim ptirazenim vytvorenym ¢lovékem a hodnocenym

prifazenim A, tedy:
|ANS|+]AUP|
Al +1S]

kde S je mnozina jistych pfirazeni zvolenych anotatorem a P pak mnozina moznych pfirazeni.
Pri trénovani modeltl jsou pouzita také ruzna trénovaci schémata, kdy jsou hodnoty parametri
nizsich modelu pouzity pro inicializaci vypoctu parametri vyssich modelu (plati toto uspora-
dani: Model 1 < Model 2 = HMM model < Model 3 < Model 4 < Model 5 < Model 6, pti
trénovani vyssiho modelu, lze vynechat néktery nizsi model, napt. Model 6 se trénuje rovnou z
parametri Modelu 4). Z porovnani vysledki modelt vyplyva, ze statistické modely jsou vzdy
lepsi nez heuristické. Nejlepsi vysledky z hlediska presnosti prifazeni pak byly dosazeny pri
pouziti Modelu 6.

AER(S,P,A) =1

(4.23)

Dalsim pristupem pouzitelnym pro modelovani slovniho prirazeni jsou diskriminativni mo-
dely. V roce 2005 se objevila nezavisle na sobé fada praci [Liu 05, Taskar 05, Moore 05,
Ittycheriah 05, Fraser 05], které popisuji pouziti diskriminativniho modelu pro slovni pfira-
zeni v ruznych tlohach. V téchto pracich jsou pouzity rizné kombinace modeli a rysi v
diskriminativnim modelu a rtzné algoritmy pro trénovani diskriminativniho modelu. V praci
[Liu 05] je pouzit log-linedrni model se tfemi rysy (hodnoty IBM modelu 3, POS (angl. part
of speech) znacky a polozky dvojjazycéného slovniku), ktery je natrénovan pomoci GIS algo-
ritmu. V préci [Moore 05] jsou pak predstaveny tfi nové rysy pro popis slovniho pfifazeni a
je popsano trénovani log-linedrntho modelu pomoci modifikované verze uceni pomoci zprui-
mérovanych perceptronu [Collins 02]. Odlisny pristup je zvolen v praci [Taskar 05], kde je na
problém slovniho ptifazeni pohlizeno jako na problém maximélniho vazeného bipartitniho pé-
rovani (jedna se o problém z teorie grafi, kdy je nasim cilem nalézt maximalné ohodnocené
spojeni vSech uzlt bipartitnfho! grafu za danych omezeni). To vede na diskriminativn{ model,
ktery je trénovan pomoci algoritmu zaloZeného na vypoctu miniméalniho toku ze zdroje. Prace
[Liang 06, Lacoste-Julien 06, Moore 06] pak déle rozviji diskriminativni pristup k problému
slovniho prifazeni. Jedné se predevsim o pouziti dalSich modelti a rysi pro popis prirazeni
a modifikaci nebo pouziti novych trénovacich algoritmu a upravenych omezeni kladenych na
pouzité modely. Vysledkem jsou nejlepsi dosazené vysledky pro slovni pritazeni v konkrét-
nich tlohach (poznamenejme, Ze nejlepsich vysledku je vzdy dosazeno pouzitim hodnot IBM
modelu (obvykle 4) jako jednoho z rysu v diskriminativnim modelu).

Problémem slovniho pritazeni se zabyva i fada dalsich praci, za vSechny jmenujme jednu z
poslednich. Jde o praci [Zens 08], kterd prinasi dalsi zlepseni standardnich IBM pfifazovacich
modelu a prekonava tak vysledky publikované v préci [Och 03b]. Tohoto zlepSeni je dosazeno
pouzitim dvou technik, které se snazi resit hlavni omezeni vyplyvajici z definice standardnich
IBM modelt a sice, ze kazdé zdrojové slovo muze byt pritazeno nejvyse jednomu cilovému
slovu. Za prvé je pouzito simultanni trénovani v obou smérech prekladu, jsou tak vyuzity
znalosti ziskané z obou sméri. Je pouzita linedrni i log-linearni kombinace téchto znalosti.
Za druhé je pouzit algoritmus pro pritazeni mezi slovy, ktery neklade zadna omezeni na toto
pritazeni. Tento algoritmus Tesi problém prirazeni jako problém nalezeni hranového pokryti s
minimalni ndklady (jako naklady jsou pouzity parametry IBM modeli) v bipartitnim grafu.
Vyhodou tohoto pristupu je také to, ze mtze byt efektivné nalezeno globalni optimalni feseni
tohoto problému na rozdil napr. od Modelu 4, kde neni zndm efektivni algoritmus pro nale-

'Pojmem bipartitni graf se v teorii grafii oznac¢uje takovy graf, jehoz mnozinu vrcholt je mozné rozdélit na dvé
disjunktni mnoziny tak, ze zddné dva vrcholy ze stejné mnoziny nejsou spojeny hranou: zdroj www.wikipedia.cz
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zeni globalniho optima. Stejné jako v pracich [Ayan 06, Vilar 06, Fraser 07] je i v této praci
konstatovano, ze zlepSeni presnosti prifazeni mérené pomoci AER kritéria nemusi vést ke zlep-
Seni presnosti (coz v tomto piipadé také nevedlo) prekladu systému vyuzivajictho frazovou
tabulku vytvorenou na zakladé tohoto prifazeni. Jak konstatuji vSechny tii zminéné prace,
hlavni pricinnou je nizka korelace mezi AER a BLEU kritériem pouzivanym pro hodnoceni
kvality vytvorenych prekladi. Proto jsou v téchto pracich navrzeny i dalsi kritéria pro hodno-
ceni kvality prifazeni, zadné z nich vsak nefesi problém korelace dostatecné. Jako hlavni zavér
tak lze z téchto poznatka vyvodit, ze je dilezité porovnat kvalitu jednotlivych prirazovacich
modelu prostrednictvim jejich zarazeni do identického prekladového systému a vyhodnocenim
kvality takto ziskaného prekladu napt. pomoci BLEU kritéria.

4.1.1 Vybér frazi ze slovniho prirazeni

Jestlize mame vytvoreno slovni pritazeni mezi slovy ve zdrojové a cilové vété, mizeme z néj
vybrat fraze, které ulozime do frazové tabulky pro pozdéjsi pouziti ve vytvoreném prekla-
dovém systému. Jako zakladni metoda pro vybér frazi se pouziva postup popsany v praci
[Och 02a] nebo [Zens 08] (poprvé byl tento postup navrzen v praci [Och 99]). Nejprve jsou
natrénovany slovni pritazovaci modely a spo¢teno Viterbiho prirazeni trénovaciho korpusu pro
oba sméry prekladu. Poté jsou obé ziskana prirazeni zkombinovana pomoci vhodnych heuristik
tak, abychom dostali symetrické pritazeni. Cilem symetrického prifazeni je dostat prirazeni,
které umoznuje pritazeni jeden k vice mezi slovy a tim zlepsit kvalitu vysledného prirazeni.
Jestlize tedy mame dany dveé prirazeni A; = {(a;,7)|a; > 0} a Ay = {(7,b;)|b; > 0}, lze z nich
symetrické pfifazeni A vytvorit pouzitim nasledujicich heuristik navrzenych v préci [Och 02al:

e Prunik: A = A; N A2.
e Sjednoceni: A = Ay U A2.

e Propracovanéjsi metoda: Nejprve provedeme prinik jednotlivych prirazeni A = A; N A2.
Pak takto ziskané prifazeni A déle rozsifujeme o prifazeni (i, j), které se objevuje jen v
prifazeni A nebo v pfifazeni A jestlize bud s; nebo t; m4 prifazeni v A, nebo plati obé
nasledujici podminky:

— prifazeni (i,7) mé horizontalniho souseda (i — 1,7), (i + 1,7) nebo vertikdlniho
souseda (4,7 — 1), (4,7 + 1), ktery je jiz v A.

— mnozina A U {(4,j)} neobsahuje pfifazeni s obéma horizontdlnimi a vertikalnimi
sousedy.

Mnozina dvojjazyénych frazi BP vétného paru (s{,t1) mezi jehoz slovy plati prifazeni A C Jx I
je definovana kritériem [Zens 08]:
BP(si, 1, A) = {(s2,t2) (i) € A i < j <o it i i

J1’ Vi1

(4.24)
A3(Gi) €A << N Si<inf.

To znamena, ze dvé fraze jsou povazovany za vzajemné preklady jen v pripadé, ze slova téchto
frazi jsou prifazena jen mezi sebou a ne zadnému vnéjsimu slovu, fraze dale musi byt také
spojité. Na Obrazku 4.1 je v levé casti symetrické pritazeni mezi dvojici vét a v pravé pak
seznam frazi extrahovanych z tohoto vétného paru podle uvedeného kritéria (jsou vybrany
fraze az do délky sedm).
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Zdrojové fraze Cilové fraze
Do the
playoff . EEE - - - Do vyfazovaci ¢asti turnaje the playoff
them - - - - - . Do vyfazovaci Casti turnaje reached the playoff
hed postoupilo
reached - . Do vyfazovaci ¢asti turnaje The eight teams reached
teams - [ | postoupilo osm tymu the playoff
eight - [ vyfazovaci Gasti turnaje playoff
The - - - - - A - vyfazovaci ¢asti turnaje playoff reached
0OGC+H .00 E-2 postoupilo
Os 8 Ta o E ) e ,
>0 €5 o> vyfazovaci Casti turnaje eight teams reached
ﬂ = kel postoupilo osm tymu the playoff
1)
>§ 8- postoupilo reached
> postoupilo osm tymu The eight teams reached
osm The eight
osm tymu The eight teams
\tymt‘] teams J

Obréazek 4.1: Symetrické slovni pritazeni paru vét a fraze extrahované z tohoto prirazeni.

Dalsi praci, kterd se zabyva vybérem fréazi ze slovniho prirazeni, je prace [Venugopal 03].
Nejprve jsou urceny vSechny zdrojové n-gramy do dané délky n. Na zakladé vytvoreného slov-
niho prirazeni je pak ke kazdému zdrojovému n-gramu vybrana mnozina moznych cilovych
prekladt. Pri vybéru cilovych preklada délky 1 az I je pouzito posuvné okénko s posunem 0 az
I — 1. Vyslednd mnozina prekladi je ohodnocena a prorezéna tak, aby byla zohlednéna rela-
tivni davéra jednotlivych kandidati a vylouceny falesné preklady, které vznikaji diky pouziti
posuvného okénka. Duvéra v kazdého kandidata je odhadnuta pomoci hodnot trojice modeli:
odhad na zakladé nejpravdépodobnéjsiho slovniho prirazeni, odhad pomoci slovniho prekladu
a jazykové specificky model. P¥i prorezani mnoziny kandidati je pouzito kritérium maximalni
separace. Kandidatské preklady jsou serazeny podle dosazeného skore a na zakladé kritéria
maximalni separace, které maximalizuje rozdil stfednich hodnot rozdéleni, je zvolen bod, kde
budou oddéleny korektni a nekorektni preklady.

Prace [Tillmann 03] také vychézi ze slovniho pfifazeni. Je pouzit HMM model pro oba
smeéry prekladu a prinikem takto vytvorenych jednosmérnych prirazeni je ziskano vysledné
symetrické prirazeni. Toto symetrické pritazeni pak slouzi pro vybér blokt, z kterych jsou
vytvareny pary vét v trénovacim korpusu (predpoklddame, ze dany par vét muzeme vytvorit
pomoci sekvence bloki, kde blok je tvoren zdrojovou frézi a ji odpovidajicim prekladem). Pri
vybéru bloku se uplatnuji i body prirazeni, které vzniknou spojenim jednosmérnych prirazeni.
Takto ziskané bloky (fraze) jsou pak pouzity v prekladovém systému.

4.2 Frazové prirazeni

Stejné jako lze vytvorit prirazeni mezi slovy, muzeme vytvorit prifazeni rovnou mezi frazemi
zdrojové a cilové véty, a tim ziskat fraze vhodné pro pouziti v prekladovém systému. Tento
postup byl poprvé popsan v praci [Marcu 02]. Podobné jako v préaci [Brown 93] je zde definovan
model pro prifazeni mezi zdrojovymi a cilovymi frazemi. Tento model popisuje, jak mohou byt
zdrojova a cilova véta vytvoreny soucasné, tj. tento model popisuje sdruzenou pravdépodobnost
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jednotlivych prekladovych pari.

V praci jsou predstaveny dva modely. Prvnim je Model 1, ktery je zalozen na predpokladu,
ze kazdy vétny par v korpusu byl vytvoren nasledujicim stochastickym procesem:

1. Vytvor mnozinu konceptt C.

2. Pro kazdy koncept ¢; € C, vytvor par frazi (5;,%;) v souladu s rozdélenim p;(3;,%;), kde
5; a t; kazdy obsahuje aspoi jedno slovo.

3. Usporadej vytvorené zdrojové a cilové fraze tak, aby vytvorily linearni posloupnosti frazi,
které odpovidaji partm vét v korpusu.

Pro jednoduchost predpokladame, ze mnozina konceptu a usporadani vytvorenych frazi jsou
modelovany uniformnim rozdélenim. Nepredpokladame, Ze ¢; je skrytd proménné, kterd vy-
tvaif par (5;,1;), ale radéji, ze ¢; = (8;, ;). Za téchto predpokladi je pravdépodobnost vytvoreni
paru vét (s,t) pouzitim koncepti ¢; € C' ddna soucinem vsech frazovych prekladovych prav-
dépodobnosti [T.cc pi(5i, i) tedy:

Pr(s,t) = Z H pe(5i,6), (4.25)

CeC|L(s,t,C) c;eC

kde L(s,t,C) znamend, ze mnozina koncepti C' muze byt linearizovana na par vét (s,t), tj.
véty s a t mohou byt vytvoieny permutaci frazi 3; a ;, které charakterizuji viechny koncepty
¢; € C'a C € C je pak mnozina vSech koncepti C takovych, ze mohou byt linearizovany na

(s,t).

Protoze Model 1 je nevhodny pro preklad nevidénych vét, nebot neklade zadné omezeni
na usporadani frazi spojenych s danymi koncepty, byl mirné modifikovan generativni proces
Modelu 1 tak, aby bylo vzato v tvahu také usporadani frazi. Model 2 je tak zaloZzen na tomto
generativnim procesu:

1. Vytvor mnozinu koncepti C.

2. Inicializuj s a t jako prazdné posloupnosti €.

3. Nahodné vyber koncept ¢; € C' a vytvor par frazi (3;,1;) v souladu s rozdélenim py(3;,%;),
kde 3; a t; kazdy obsahuje aspoi jedno slovo. Vyjmi ¢; z C.

4. Pridej frazi 5; na konec s, k je poc¢atecni pozice §; v s.

5. Ptidej frazi f; na pozici [ v t tak, ze z4dn4 jina fraze nenf na pozici mezi [ a [ + |£;], kde
|t;| je délka fraze t;. Tim jsme vytvoiili pfifazeni mezi frazemi §; a t; s pravdépodobnosti:

k+|3]

II d. @ +1ED)/2).

p=k
6. Opakuj krok 3 az 5 dokud neni C' prazdné.

Pravdépodobnost vytvoreni paru vét (s,t) je pak dana vyrazem:

[£:]

Pr(s,t) = Z H (85, t;) X H d(pos(5F), posem (1)), (4.26)

CeC|L(s,t,C) c;eC k=1
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kde pos(3F) znamend pozici slova k fraze 3; ve vété s a posu,(t;) pozici stiedu fraze #; ve
vété t. Pro trénovani téchto model je opét pouzit EM algoritmus. Stejné jako v ptipadé IBM
modelu 3 je i trénovani téchto modelt vypocetné velmi néroc¢né (exponencidlni pocet prira-
zeni, kterd mohou vytvorit par vét (s,t)), je tedy tieba pouzit néjaka omezeni a zjednodusent,
abychom mohli spocitat parametry téchto modeli. Za prvé je mnozina frazi, které jsou uva-
Zovany pii trénovani, omezena jen na casto se vyskytujici n-gramy (konkrétné byly v ¢lanku
uvazovany jen n-gramy, které se v trénovacim korpusu vyskytly aspon pét krat). Pfi vypoctu
EM algoritmu jsou pak opét, jako v pripadé IBM modelu 3, uvazovany jen velmi pravdépo-
dobné prifazeni (tj. Viterbiho pfifazeni a mnozina pfifazeni, které vzniknou zménou tohoto
pritazeni). Pro inicializaci prekladovych pravdépodobnosti p; jsou pouzita Sterlingova cisla
druhého Fadu, ktera jsou aproximaci skute¢nych pravdépodobnosti. Na konci trénovani dosta-
neme rozdéleni sdruzené pravdépodobnosti p;, které mizeme marginalizovat, abychom dostali
podminéné pravdépodobnosti p;(3;]t;) a d(poss]|pos[t]). Pro podrobn&jsi popis viz [Marcu 02].

Préace [Birch 06] se dale zabyva trénovanim predeslych frazovych prirazovacich modelt pre-
devsim z hlediska vypocetni narocnosti. V praci je pouzito omezeni mnoziny prohledavanych
frazovych prirazeni pomoci vysoce pravdépodobnych slovnich prirazeni definovanych pro da-
nou vétu. Pri prohleddvani jsou tak pouzity jen fraze, které jsou konzistentni s témito slovnimi
prirazenimi. Tato slovni prifazeni jsou ziskana ze symetrického prirazeni, které vznikne pruani-
kem jednosmérnych Viterbiho pritfazeni.

Dalsi praci, kterd se také zabyva frazovym pfirazenim je prace [Denero 06]. Autori se zaby-
vaji tim, pro¢ fraze ziskané ze slovniho prifazeni heuristickou metodou popsanou vyse (viz ¢ast
4.1.1) dosahuji lepsich vysledku nez fraze ziskané pomoci modelu pro frazové prirazeni. Podle
autoril je to tim, ze zatimco v pripadé modelt pro slovni prifazeni vede zavedeni reestimace
parametru k dobrym vysledktim, v pripadé frazového prirazeni to neplati. Reestimace totiz
zavadi do procesu uceni soupereni a v pripadé slovniho pritazeni tak podporuje vybér jednoho
nejlepsiho prekladu a jemu odpovidajictho prifazeni, dalsi prifazeni se tak jiz dal neuvazuji.
Tento efekt vsak v pripadé frazového pritazeni neptevazuje, protoze frazové prirazovaci mo-
dely, jako napt. model navrzeny v préaci [Marcu 02], obsahuji prvek rozdéleni (jde o rozdéleni
zdrojové a cilové véty na fraze). Takze zatimco je opravnéné predpokladat, Ze jestlize je jedno
Jestlize totiz néjaka segmentace obsahuje jinou segmentaci, mohou byt obé stejné platné. Ve
vétsiné pripadi vsak dochazi k soupereni téchto platnych segmentaci, coz vede k preuceni na
trénovacich datech a prilisné determinizaci odhadnutych frazovych prekladi. V préci je déle
definovéan frazovy prirazovaci model odpovidajici IBM modelu 3 pro slovni pfirazeni (viz ¢ast
4.1). Tento model je zaloZen na nésledujicim generativnim postupu:

1. Zacni s cilovou vétou t.
2. Rozdél t na posloupnost K frazi £, které pokryiji celou vétu.

3. Pro kazdou fréazi f;, € i vyber odpovidajici pozici j v zdrojové vété a stanov prifazeni
aj = 1, potom vytvol pravé jednu frazi s z .

4. Posloupnost & uspoiddana podle a = af* piedstavuje zdrojovou vétu s.

Pravdépodobnostni model tohoto postupu je:

Pr(slt) = Z Pr(s, % 5% alt) = Z o(tEt)) H 1 (Sk|ty) - d(aj =ilt),  (4.27)

K K K K 7 ~FK
t1h,81 A t1,81,a tp €L
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kde o je model rozdéleni (predpokldadédme uniformni rozdéleni pro vSechny mozné segmentace
véty), ¢r je prekladova pravdépodobnost a d je distorzni pravdépodobnost zalozena na abso-
lutni vétné pozici. K trénovani je opét pouzit EM algoritmus, aby byl vSak tento algoritmus
pouzitelny, je treba provést urcité aproximace pri jeho vypoctu. Pro tento ucel je vyuzito sy-
metrické slovni pritazeni (na fraze je kladeno stejné omezeni jako v pripadé vybéru frazi ze
slovniho prifazeni (viz ¢ast 4.1.1)), které umozni snizit pocet uvazovanych frazi a také spocitat
aproximaci sumy vsech moznych prirazeni.

4.3 Dalsi metody pro vybér frazi

V této casti predstavime nékolik praci, které popisuji ruzné dalsi metody pro vybér frazi.
Kazda z téchto metod voli vlastni pristup odlisny od ostatnich i od postupu uvedenych vyse.

Prvni praci je prace [Zhang 03], kterd k vybéru frazi pouzivd bodovou vzajemnou informaci
mezi zdrojovymi a cilovymi slovy. Na zacatku extrakce je pro dany par vét (s, t) vytvorena
dvoudimenzionalni matice Ry, kde kazdy prvek odpovidd bodové vzajemné informaci mezi
slovy s; a t; tedy:

o P(s;j,ti)
R[Ja Z] 10g2 P(S]) . P(trL) .

Vsechny prvky matice jsou na zac¢atku oznaceny jako ,volné“. Nyni mezi vSemi ,volnymi*
prvky nalezni ten s nejvyssi bodovou vzajemnou informaci. Tento prvek dale rozsit na co nej-
vétsi obdélnik (frézi), pritom musi byt splnéna nasledujici dvojice podminek: Za prvé hodnota
prvki, které budou pouzity k rozsireni, musi byt podobna hodnoté diive zvoleného prvku, tj.
pomeér hodnot téchto prvka musi byt vétsi nez dany prah. Za druhé do rozsireni nesmi byt
zahrnut prvek, jehoz hodnota je vyssi nez hodnota prvniho vybraného prvku. Vsechny prvky v
obdélniku nyni oznac jako ,zablokované®. Jestlize jsou zde stale néjaké ,volné“ prvky opakuj
opét vybér ,volného* prvku s nejvétsi hodnotou. Pokud jiz nezbyvaji zadné ,volné“ prvky,
algoritmus konc¢i a na vystupu jsou nalezené prekladové péary.

V préci [Lavecchia 08] je k vybéru frazi také vyuzita vzdjemnd informace mezi zdrojovou
a cilovou frazi a sice ve formé mezijazykovych spoustéci. Mezijazykové spoustéce jsou inspiro-
vany konceptem spoustéci pro statistické jazykové modelovani ([Tillmann 97a]), kde spoustéc¢
(angl. trigger) je sloZen ze slova a jemu odpovidajicimu nejlepSimu spusténému (predpovéze-
nému) slovu z hlediska jejich vzajemné informace. Mezijazykové spoustéce jsou pak slozeny
ze zdrojového spoustéjictho slova (resp. posloupnosti slov) a spusténého cilového slova (resp.
posloupnosti slov). V praci jsou pouzity jak spoustéce 1-k-1 tak i N-k-M. Aby mohli byt mezija-
zykové spoustéce pouzity pro automaticky preklad, je kazdému spoustéci prirazena nasledujici
pravdépodobnost:
MI (ti, S)

a ZtGTTig(s) MI(t7 3) ’

kde MI(t,s) je jako obvykle definovana vzajemnd informace mezi cilovou a zdrojovou frazi
a Trig(s) je mnozina cilovych slov spusténé zdrojovym slovem s. Pfi vybéru frazi je nejprve
zdrojovéa Cast korpusu prepsana ve formé frazi, ziskanych metodou pro vybér relevantnich frazi
[Zitouni 03]. Kazdé takto ziskané zdrojové frazi je pak prirazena mnozina k nejlepsich mezija-
zykovych spoustéci. Nakonec jsou pomoci algoritmu pro simulované zihani (angl. simmulated
annealing) vybrany nejlepsi prekladové pary. Nejprve se zacne se systémem, ktery obsahuje
jen spoustéce 1-k-1 a pak jsou postupné nahodné pridavany spoustéce N-k-M, pokud dojde
pridanim ke zlepseni presnosti prekladu, je pridany spoustéc zahrnut do vysledné frazové ta-
bulky:.

Vs, t; € Trig(s) P(ti]s) (4.28)
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Prace [Moore 07] popisuje postup pro vybér frazi, ktery nepouziva segmentaci zdrojové a
cilové véty. Snazi se tak vyhnout problémtm, které zptusobuje zahrnuti segmentace do tréno-
vani modelu frazového pfirazeni, jak je uvedeno v préci [Denero 06]. V praci je tak navrzen
iterativné trénovatelny model, ktery je zalozen na dvou stochastickych procesech, vybéru a
prirazeni, nasledovneé:

1. Pro kazdy par vét, ktery mé vytvoreno slovni pritazeni, identifikuj vSechny mozné fraze,
které jsou konzistentni s kritériem pro vybér frazi ze slovniho prifazeni (viz ¢ast 4.1.1).

2. Kazdé zdrojové frazi, ktera je zahrnuta v néjakém prekladovém péaru, vyber nahodné
jednu z cilovych frazi.

3. Kazdé cilové frazi, ktera je zahrnuta v néjakém prekladovém paru, vyber ndhodné jednu
ze zdrojovych frazi.

4. Zdrojova fraze je prifazena cilové tehdy a jen tehdy, jestlize je jejich vybér vzajemny.

Pro trénovani tohoto modelu byl opét pouzit EM algoritmus. Nejprve jsou uniformé inicializo-
vany prekladové pravdépodobnosti. Z nich jsou pak spoc¢teny vybérové pravdépodobnosti, na
jejichz zakladé je spocten novy odhad prekladovych pravdépodobnosti, ktery muze byt pou-
zit pro dalsi iteraci algoritmu. Tento postup je opakovan, dokud neni dosazeno pozadovaného
vysledku.

V préaci [Deng 08] je na problém vybéru frazi pohlizeno jako na problém vyhledévani infor-
maci, ktery je feSen pomoci log-linedrntho modelu. Tento ptistup tak umoznuje pouzit kom-
binaci riznych ryst a modelu (v ¢lanku jsou predstaveny rysy zalozené na slovnim prifazeni,
aposteriorni pravdépodobnosti i na jedno a dvojjazy¢énych informac¢nich metrikdch (ty méri
napf. vzajemnou souvislost mezi frazemi a kvalitu jednotlivych frazi)). Je predstaven obecny
postup pro vybér frazi, ktery muze byt optimalizovan spolecné s prekladovym systémem tak,
aby byla maximalizovana presnost vysledného systému. P¥i tomto postupu jsou nejprve na-
trénovany IBM model 1 a HMM model slovniho pfifazeni (ty jsou dale vyuzity pii vypocétu
pouzitych rysu a modeli). Pro kazdy vétny par jsou urceny vsechny mozné kandidatské fraze
pro obé strany prekladu a pro vSechny mozné prekladové pary jsou pak spocteny hodnoty
vsech pouzitych ryst a modeli. Déale je vypocteno celkové skore kazdého uvazovaného paru
a je urcen kandidat s nejvyssim skore. VSechny pary pro které je rozdil mezi jejich hodnotou
skére a nejvyssim skére vétsi nez dany prah jsou zarazeny do frazové tabulky. Nakonec jsou
diskriminativné urceny vahy pro vypocet celkového skére prekladového paru a prah pro za-
razeni paru do tabulky. Tento postup se opakuje, dokud nejsou nalezeny optimélni hodnoty
pouzitych vah a prahu.

Nakonec zmilime praci [Zettlemoyer 07], kterd se na rozdil od predeslych praci nezabyva
tvorbou frazové tabulky, ale tpravou stavajici tak, aby byla mensi a poskytovala lepsi vy-
sledky. Na zacatku je frazova tabulka, kterd obsahuje fraze ziskané pomoci postupu pro vybér
frazi konzistentnich se slovnim pfifazenim (viz ¢ast 4.1.1). Vysledkem je mnozstvi frézi, které
maji velky prekryv (viz Obrazek 4.1) a rozdilnou prekladovou kvalitu. Cilem je tedy z téchto
frazi vybrat neprekryvajici se vysoce kvalitni fraze. Za timto ucelem je kazdé frazi prirazeno
skore, které se skldda z prekladovych pravdépodobnosti pro oba sméry prekladu, lexikalni
pravdépodobnosti a jim odpovidajicim vaham. Hodnoty téchto pravdépodobnosti jsou ziskany
z plné frazové tabulky, hodnoty vah pak pomoci MERT tréninku s plnou frazovou tabulkou.
Pri vybéru frazi jsou pouzity dvé hlediska: za prvé jsou vybirany jen fraze, které maji vysoké
skére a za druhé se pti vybéru uplatnuje omezeni o nadbytecnosti, tj. predpokladame, ze pro
dany vétny par méa kazdé zdrojovéa i cilova fraze nejvyse jeden preklad. Algoritmus pro vybér
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prekladovych paru pak pracuje nasledovné. Pro kazdy vétny par v trénovacim korpusu je pro
kazdou zdrojovou i cilovou frazi urcen prekladovy par s nejvyssim skére obsahujici tuto zdro-
jovou nebo cilovou frazi. Kazdy takto oznaceny prekladovy par je vybran a je vytvorena nova
frazova tabulka (jsou prepocteny piekladové a lexikalni pravdépodobnosti).

4.4 Vybér frazi zalozeny na principu minimalni ztraty

V této ¢asti bude popsana nové navrzena metoda pro vybér frazi. Stejné jako metoda popsana
v préaci [Deng 08] nebo metoda popsand v préci [Zettlemoyer 07] je tato metoda zaloZena na
vybéru prekladovych pari. Pouzitim tohoto pristupu se vyhneme problémtm, které nastavaji
pri pouziti metod zalozenych na modelovani slovniho nebo frazového prirazeni. Jde predevsim
o chyby v prirazeni a vypocetni problémy, jako napt. potieba aproximace mnoziny vsech pri-
pro rozdéleni zdrojové a cilové véty v pripadé modelu pro frazového pritazeni (jak je uvedeno
v praci [Denero 06] je pritomnost této skryté proménné v modelu pri¢innou nizs$i presnosti
frazi ziskanych z modelu frazového prirazeni oproti frazim ziskanym heuristicky ze slovniho
prirazeni). Pro vypocet skore kazdého piekladového péaru je stejné jako v praci [Deng 08] po-
uzit diskriminativni model, ktery umoznuje prostrednictvim rysu a jejich vah jednoduchou a
ucelnou kombinaci informaci z riznych zdrojt. Hlavni rozdil zde predstavené metody, oproti
metodé popsané v praci [Deng 08|, je ve zpusobu vybéru frazi s nejvyssim skore zalozeném
na principu minimélni ztraty, oproti metodé popsané v praci [Zettlemoyer 07] je pak mimo
zpusobu vybéru rozdil hlavné ve vychozim bodé, kdy se zac¢ina se vSemi moznymi frazemi a ne
s jiz. vytvorenou frazovou tabulkou. Poznamenejme, Ze zde predstavena metoda byla vyvinuta
nezavisle na metodach predstavenych v pracich [Zettlemoyer 07, Deng 08].

Nasim tkolem pti vybéru frazi je kazdé zdrojové frazi § nalézt jeji preklad, tj. odpovidajici
cilovou frazi t. Predpokladame, Ze na zacatku mame dvojjazyény korpus, ktery obsahuje od-
povidajici si pary vét. Zacneme se zdrojovou vétou s = wy, ..., wy a cilovou vétou t = wy, ..., wy
a vytvorime pro kazdou z nich balik 3 vSsech moznych frazi az do dané délky I:

Bst = (Bt {8m} = {wn, oo W1 1,27 (4.29)
Bt} = {Tntn=1 T} = {wns oo Wnpm-1 1 27 (4.30)

Timto postupem ale samozrejmé dostaneme obrovské mnozstvi frazi, které by bylo treba dale
zkoumat. Abychom zmensSili pocet uvazovanych frazi a tim i pocet moznych prekladovych
paru, jsou pro dalsi zpracovani v pripadé zdrojovych frazi delSich nez jedna uvazovany jen
fréze, které se v korpusu vyskytli minimalné tolikrat jako je dany préah 7 (stejné jako v préci
[Marcu 02] uvazujeme jen fraze, které se vyskytly alespon pétkrat). Cilové fraze jsou naproti
tomu zachovany vsechny bez ohledu na ¢etnost jejich vyskytu v korpusu. Kazda cilova fraze
je nyni povazovana za mozny preklad kazdé vybrané zdrojové fraze tedy:

Vse B{s}:[5| =1V N(5) >7:5— p{t}, (4.31)

kde N(3) je pocet vyskytu fraze § v trénovacim korpusu. Nyni pro kazdy mozny prekladovy
par (3,%) : t € T(3),T(3) = {t} : 5 — t spocteme odpovidajici skére c. To je obecné dano
log-linearnim modelem:

K
c(5,8) =D Nehy(3.1), (4.32)
k=1

kde hi(5,1),k = 1,2,..., K je mnozina K ryst, které popisuji vztah mezi dvojici frézi (3,7).
Vysledna skore ¢ = {c} jsou uloZena do hash tabulky, kde klicem je vzdy zdrojova fréze 3§
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Algoritmus vybéru frazi zalozeny na principu minimalni ztraty
for vSechny pary vét (s,t) do
Vytvor balik frazi pro kazdou stranu prekladu
for véechny frazové pary (3,7)do
Spoéti hodnoty viech rysu 4, (3,7)
Vypocti a uloZz do hash K
tabulky hodnotu C(g,;)zz A (5,1)
celkového skore k=1
end for
end for
for vSechny pary vét (s,t) do
Vytvor balik frazi pro kazdou stranu pfekladu
for v8echny fraze S€B(s) do
for v8echny preklady 7€5(¢) do

Spodti a uloz > els7)
prekladovou ~ 3\ _ SE€B(s) 5%
. L(5,1)= —
ztratu c(5,1)
end for

Usporadej vSechny preklady
podle velikosti prekladové ztraty a 7/ .=argmin; L(3,7)

v v

Vybrany preklad zapocitej do vysledné tabulky
end for
end for

Obrazek 4.2: Algoritmus pro vybér frazi zalozeny na principu minimélni ztraty.

a jako data jsou ulozeny vsechny jej{ mozné pieklady ¢ € T'(3) spolu s odpovidajicim skére
c(8,1). Takto projdeme cely trénovaci korpus a ulozime do tabulky skére pro vSechny mozné
prekladové pary z celého korpusu. Optimélni hodnoty vah Ap muzeme nalézt pomoci MER
trénovani z hlediska zvoleného kritéria.

Dalsim krokem je uréeni jen ,dobrych* prekladii {¢ z mnoziny vSech moznych piekladi
T(3) pro kazdou zdrojovou frazi §, tj. dostaneme mnozinu frazi Tg(3) = {tg} : § — tg.
Existuje nékolik moznosti jak tyto ,,dobré® preklady vybrat. Jako prvni se nabizi postup, kdy
pro kazdou zdrojovou frazi usporadame vsechny jeji mozné preklady podle velikosti vysledného
skére ¢ a za ,,dobré“ prohlasime obecné N preklad s nejvyssim skore. Dalsi moznosti, ktera
je pouzita v praci [Deng 08], je pro kazdy vétny par usporadat vSechny mozné prekladové
pary podle velikosti vysledného skére ¢, nalézt par s nejvyssim skore ¢, a pak vybrat vsechny
prekladové pary, pro néz je rozdil mezi jejich skére a maximélnim skére vétsi néz dany prah:
cm — ¢ > Tg. Novou moznosti navrzenou v této praci je pak vybér zalozeny na principu
minimalni ztraty. V tomto pripadé postupujeme pii vybéru néasledovné. Znovu prochazime
cely korpus a pro kazdy vétny par vytvorime opét balik vsech frazi do dané délky [ pro obé
véty (v pripadé zdrojovych frézi delsich nez jedna uvazujeme jen fraze, které se vyskytly
minimdlné tolikrat jako je dany prah 7). Pak pro kazdou frazi § € 3(s) a kazdy jeji mozny
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pieklad ¢ € T(3) = B(t) spocteme prekladovou ztratu Ly. Prekladova ztrdta Ly zdrojové fraze
5 a jejtho potencialniho piekladu ¢ je definovéna jako:

e Zgi 5 50(51‘,{)
Lo(s0) = 2

(4.33)

Tedy pocitame, jak velké mnozstvi pravdépodobnosti ztratime pro zbytek zdrojovych frazi z
balfku 3(s), jestlize pielozime § jako . Pro kazdou frazi § pak ulozime vsechny piekladové
ztraty L7(3,t) pro viechny mozné pieklady ¢ € 3(t). Jako ,dobry“ pieklad t¢ fraze § pak

sV

pokud jich vice spliuje danou podminku), tedy:

tq = argmin Ly (3, 1) (4.34)
7

a vSechny ostatni preklady zamitneme (obecné lze opét vybrat N prekladu s nejlepsim skore).
Takto projdeme vsechny vétné pary a pro kazdou zdrojovou frazi ulozime vsechny ,dobré
preklady spolu s informaci, kolikrat byl dany preklad zvolen jako ,dobry“. Tim dostaneme
findlni frazovou tabulku (zdrojové fraze a jejich ,dobré“ preklady), informace v ni ulozené
pak mohou byt pouzity napt. pro vypocet prekladovych pravdépodobnosti na zdkladé ¢etnosti
vyskytu [Koehn 03]. Cely postup je zachycen na Obrazku 4.2.

Zastavme se jesté u zpusobu vybéru ,dobrych“ prekladi zaloZzeném na principu mini-
malni ztraty. Predpokladejme, zZe mame za kol z néjaké mnoziny kandidatt vybrat jednoho
kandidata, ktery nejlépe odpovida referenénimu vzorku. Vztah mezi referenénim vzorkem a
kandidaty je pritom popsan pomoci néjakého pravdépodobnostniho modelu. Domnivame se,
ze obecné existuji dvé moznosti jak to udélat. Prvni moznost je zalozena na maximalni aposte-
riorni pravdépodobnosti (a nazyvame ji angl. maximum a posteriori (MAP)), kdy vybereme
kandidata s maximélni pravdépodobnosti danou modelem. Druh& moznost je pak zalozena
na minimalnim Bayesovském risku (a nazyvame ji angl. minimum Bayes risk (MBR)), kdy je
vztah mezi referenénim vzorkem a kandidaty popsan pomoci néjaké ztratové funkce L a kdy
vybereme kandidata, pro kterého tato ztratova funkce nabyva minima. V piipadé vybéru frazi
metoda zalozena na vybéru N nejlepsich prekladu predstavuje aplikaci nami zminéné MAP
metody vybéru. A metoda zaloZend na principu minimalni ztraty pak, jestlize je ztratova
funkce definovana jako prekladova ztrata Lo, predstavuje aplikaci ndami zminéné MBR me-
tody vybéru. V pripadé vybéru frazi a jejich prekladi vychazime totiz z predstavy, ze nejlepsi
(nejpravdépodobnéjsi) preklad zdrojové véty predstavuje uréité mnozstvi pravdépodobnosti,
které je slozeno z dil¢ich pravdépodobnosti jednotlivych prekladovych péart (rozdéleni vét na
fraze ponechme nyni stranou). Nejlepsi preklad tak muzeme dostat tak, ze ke kazdé zdrojové
frazi vybereme jeji nejpravdépodobnéjsi preklad reprezentovany nejvyssim skore c(3,t) (MAP
vybér) a jejich seskupenim pak dostaneme nejlepsi preklad zdrojové véty. Nebo tak, ze jestlize
nejlepsi preklad predstavuje nejvétsi mnozstvi pravdépodobnosti, vybereme ke kazdé zdrojové
frazi takovy preklad, ktery predstavuje co nejmensi ubytek z tohoto idealniho mnozstvi prav-
dépodobnosti (MBR vybér). Pokud totiz k dané frazi vybereme jiny nez optimalni preklad (t;.
preklad, ktery je soucasti nejlepsiho prekladu), snizime celkovou pravdépodobnost vysledného
prekladu. Z teoretického hlediska spoc¢iva hlavni vyhoda vybéru zalozeného na principu mini-
malni ztraty, oproti vybéru zalozenému na vybéru N nejlepsich preklad, v zapojeni kontextu,
v kterém se dand fraze nachazi ve zdrojové vété. Tento kontext se uplatnuje pri vypoctu pre-
kladové ztraty Lr, kdy jsou prostiednictvim hodnot ¢(8;, 1), na rozdil od vybéru N nejlepsich
prekladt, vzaty do tvahy i dalsi fraze a jejich preklady, které se nachazi ve zdrojové véte.
Abychom tento predpoklad ovérili, porovnali jsme jednotlivé metody pro vybér ,dobrych*
prekladt pomoci nasledujiciho experimentu.
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80 3120
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— + —BestL -
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# fraze - ML a BestL x 10* , BestG x 10°
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Prah N

Obréazek 4.3: Porovnani ruznych kritérii pro vybér ,dobrych“ prekladi.

Data z CSC korpusu jsme rozdeélili na trénovaci, vyvojovou a testovaci ¢ast. Poté jsme za
pouziti stejnych rysi a vah vytvorili z trénovacich dat pomoci kazdého z uvedenych kritérii
pro vybér frazi frazovou tabulku. Vzniklou frazovou tabulku jsme pak vzdy za stejnych podmi-
nek pouzili pro preklad vyvojovych dat. Presnost prekladu jsme zmérili pomoci BLEU skére.
Vysledky jsou v grafu na Obrazku 4.3. Kde ML oznacuje metodu pro vybér frazi zalozeny
na principu minimalni ztraty, BestL vybér N nejlepsich prekladi pro kazdou zdrojovou frazi
a BestG pak vybér N nejlepsich prekladovych paru pro kazdou dvojici vét. Na ose X jsou
hodnoty prahu N, které urcuji maximalni pocet vybranych frazi pri kazdém vybéru, resp.
tato hodnota urcuje jaky pocet nejlepsich hodnot skére ¢ a jim odpovidajicich prekladovych
part bude vybran. Na levé ose Y jsou vysledky prekladu a na pravé pak velikost vysledné
frazové tabulky pro rtuzné hodnoty prahu N. Z grafu je vidét, ze metody ML a BestL. dosahuji
nejlepsiho vysledku pii vybéru vzdy jen nejlepsi hodnoty skére ¢ a ji odpovidajicich preklado-
vych péart, s rostoucim mnozstvim vybranych frazi kvalita prekladu prudce klesa (s rostouct
velikosti obsahuje frazova tabulka vice Sumu, ktery znehodnocuje vysledky prekladu). Déle je
také videt, ze ML metoda zalozena na MBR vybéru dosahuje lepsich vysledkti nez obé metody
BestL a BestG zalozené na MAP vybéru (75,09 versus 72,83 a 72,31). Pii vybéru ,dobrych*
prekladu je tedy nejvhodnéjsi pouzit metodu vybéru zalozenou na principu miniméalni ztraty.
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4.4.1 Rysy

Jak jiz bylo feceno, log-linearni model pro vypocet skére ¢ umoznuje prostiednictvim rtiznych
rysu kombinaci informaci z riznych zdroju. V pripadé této prace se vsak zatim pri vybéru frazi
omezime jen na pouziti ryst zalozenych na cetnostech vyskytu prekladovych part a jednotli-
vych frazi v trénovacim korpusu. Za timto tcelem jsme prosli cely trénovaci korpus a spocetli
jsme tyto ¢etnosti: pocet vyskytu kazdé uvazované zdrojové fraze N(s) (odpovida poctu zdro-
jovych vét, v kterych se dand fraze objevila), pocet vyskytt kazdé cilové fraze N (t) (odpovida
poctu cilovych vét, v kterych se dand fraze objevila), pocet vyskytt kazdého mozného prekla-
dového paru N(5,1) (odpovid4 poctu vétnych parii, v kterych se dany prekladovy par objevil)
a nakonec pocet kolikrat byla dand cflova nebo zdrojova fraze povazovana za pieklad Np(f) a
Nr(8) (odpovida poctu vSech frazi, se kterymi se dané fraze objevila ve vSech vétnych parech
jako jejich mozny preklad). Na zdkladé téchto ¢etnosti uvazujeme nésledujici pravdépodobnosti
(rysy): prekladovou pravdépodobnost ¢7, pravdépodobnost pr, ze je dand fréze prekladem,
tj. objevi se spolu s uvazovanou frazi jako jeji preklad, oboji vzdy pro oba sméry prekladu a
nakonec prekladovou pravdépodobnost zalozenou na vzajemné informaci py;.

Prekladova pravdépodobnost ¢ je definovana na zékladé relativnich cetnosti jako [Koehn 03]:

r(6lf) = o) or@s) = e

Pravdépodobnost pr, ze je dané fraze prekladem, tj. objevi se spolu s uvazovanou frazi jako
jeji preklad je definovana jako:

(4.35)

pr(Ef) = Y& ) = . (4.36)

Pravdépodobnost zalozend na vzajemné informaci pyr je definovana jako [Lavecchia 08]:

pur(3,1) MG )

= —. 4.37
>ier(s) MI(5,1) (4.37)

Vzhledem k tomu, ze jsme pro kazdou zdrojovou i cilovou frazi spocetli dvé cetnosti N a
Np muzeme na zakladé téchto Cetnosti spocitat i dvé vzajemné informace a jim odpovidajici
pravdépodobnosti zalozené na vzajemné informaci:

. MI(3, 1) . MIr(3,1)
S,t) = — 5,t) = — 4.38
LS SO V7 ) B AL S 7 At (4.58)

MI(3,t) = p(3,t) - log M MIy(3,t) = pr(3,1) - log M (4.39)

p(3) - p(t) ) pr(3) - pr(t)
p5.0 =00 prisfy = T (1.40)
p6) = 5 o0 = T e = D iy = 22O, (1.41)

kde Ng je pocet vsech paru vét v trénovacim korpusu a N7 je pocet vSech moznych uvazovanych
prekladi, tj. jestlize ma zdrojova véta pét a cilova devét frazi, je do Ny zapocteno 45 moznych
prekladu. Pravdépodobnosti ¢ a pjsr predstavuji pravdépodobnost, ze danou frazi § prelozime
jako cilovou frazi ¢. Pravdépodobnosti pr a pr,. pak predstavuji pravdépodobnost, Ze se dan
fraze t objevi spolu s frazf § jako jeji preklad z mnoziny véech moznych prekladt T'(3). Abychom
porovnali jednotlivé rysy, pouzili jsme opét CSC korpus rozdéleny jako v predeslém pripadé na
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Rys BLEU - 1 | BLEU - 5 | BLEU - 10 | Pocet frazi
or(3lt) 39,06 39,67 40,27 1231 830
or(t|3) 50,21 46,84 47,04 567 057
pr(3[t) 70,09 73,12 72,93 25 715
pr(t]3) 68,60 72,54 73,20 90 358
pur(3,1) 71,45 75,36 75,40 29 835
iy (3,1) 72,42 75,67 75,82 26 376

Tabulka 4.1: Presnost prekladu pro jednotlivé rysy.

trénovaci, vyvojovou a testovaci ¢ast. Pro kazdy rys jsme pak vytvorili vyse popsanou metodou
frazovou tabulku vzdy za pouziti jen tohoto rysu. Nakonec jsme vytvorenou frazovou tabulku
pouzili pro preklad vyvojovych dat. Pri tvorbé tabulky i prekladu byly samozrejmé pouzity
vzdy stejné podminky pro vSechny rysy. Presnost prekladu jsme opét zmérili pomoci BLEU
kritéria. Vysledky jsou v Tabulce 4.1. BLEU — 1 oznacuje vysledky pro vybér prekladu jen s
nejvyssim skore pti prekladu vyvojovych dat. BLEU — 5 a BLEU — 10 pak obdobné oznacuje
vysledky pro vybér jen téch prekladi, jejichz skore patii mezi pét resp. deset nejvyssich. Jak
je vidét z vysledk, jsou nejlepsimi rysy pravdépodobnosti pasr,., pyr. Jako nevhodné rysy se
naopak jevi prekladové pravdépodobnosti ¢, které vedou na veliké tabulky s nizkou presnosti
prekladu. Toto zjisténi je pomérné prekvapivé, nebot prekladové pravdépodobnosti jsou pri
prekladu jednim z hlavnich zdrojt informace o zdrojovém a cilovém jazyce.

4.4.2 Vylepseni zakladni metody

V této casti popiseme nékolik vylepseni zakladni metody pro vybér frazi zalozeny na principu
minimalni ztraty (ML metoda), které by méli mit pozitivni vliv na presnost prekladu ziskaného
pomoci takto vytvorené frazové tabulky a také na velikost této tabulky (ta je klicova v pripadé
rychlosti prekladu).

Na zakladé analyzy chyb prekladu vytvoreného pomoci frazové tabulky ziskané ML me-
todou jsme zjistili, ze dochéazi k prilisné determinizaci u frazi, které se vyskytli v korpusu jen
prekladové ztraty L a ji odpovidajicich prekladi) zdrojové fraze pro kazdy vétny par. U zdro-
jovych frazi, které se vyskytly jen jednou, tak typicky dochazi k vybéru jen jednoho prekladu,
ktery je ve vétsiné pripadt chybny. Abychom tomu zabranili, rozdélili jsme vybér ,dobrych*
prekladt podle ¢etnosti vyskytu dané zdrojové fraze. Pokud se fraze vyskytla jen jednou, jsou
jako ,,dobré“ oznaceny vsechny mozné preklady bez ohledu na hodnotu prekladové ztraty L.

vV,

Pokud se podivame na vyslednou frazovou tabulku, zjistime, Ze obsahuje fadu nesmyslnych
prekladovych part, kdy byla jako preklad vybrana spatné cilova fraze. Toto zasumeéni vysledné
tabulky lze snizit pomoci techniky symetrizace frazové tabulky. Podobné jako v pripadé me-
tody pro vybér frazi zalozeném na slovnim pritazeni, kdy je prinikem slovnich prirazeni pro
jednotlivé sméry prekladu vytvoreno symetrické slovni prirazeni, vytvorime také novou frazo-
vou tabulku jako vysledek pruniku frazovych tabulek odvozenych ML metodou pro jednotlivé
sméry prekladu. Do nové tabulky vybereme jen ty prekladové pary, pro které plati, ze tvori
vzajemny pieklad, tj. ze t je prekladem 3 a zaroven 3 je prekladem . Kazdy vybrany preklad je
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do nové tabulky ulozZen spolu s pivodni informaci, kolikrat byl vybran jako ,dobry* preklad.

Dalsi moznosti, jak snizit Sum ve vytvorené tabulce, je provést filtrovani této tabulky.
Vytvorenou tabulku, ktera obsahuje prekladové pary spolu s hodnotami ryst pouzivanych
pti prekladu, pouzijeme k prekladu trénovacich dat a zaznamendme pritom, které preklady a
kolikrat byly pouzity. Tuto informaci pak pouzijeme pro vytvoreni nové frazové tabulky. Tato
metoda muze byt pouzita na libovolnou frazovou tabulku. Podrobné vysledky pro jednotlivé
tpravy vysledné tabulky a porovnani s dalsimi frazovymi tabulkami jsou v Kapitole 7.
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Kapitola 5

Prohledavani

Cilem prohledavani je nalézt k dané zdrojové vété nejlepsi odpovidajici preklad. Tento postup
se také nazyva generovani nebo dekdédovani. Ze statistické teorie rozhodovani vyplyva, ze ze
vsech moznych cilovych vét bychom méli vybrat tu, kterd minimalizuje oc¢ekavanou ztratu
([Duda 00]):

= argmin { S° Pr(tf'|s{) - L(tL 60§ (5.1)
I7t{ I/7t/1],

Tento vyraz se nazyva Bayesovo rozhodovaci pravidlo pro statisticky automaticky preklad
([Zens 08]). L(t!,¢/") predstavuje ztratovou funkei, kterd méif velikost chyby (ztrétu), jestlize
zvolime jako preklad ¢!, kdyz spravny pieklad je ¢/, Pr(t/'|s{) pak pFedstavuje aposteriorni
rozdéleni pravdépodobnosti pres viechny cilové véty ¢ " pro danou zdrojovou vétu s{ (v praxi
je samoziejmé toto aposteriorni rozdéleni neznamé, takze se nahrazuje hodnotami modelu

vytvoreného z trénovacich dat). Jestlize ztratovou funkci L zvolime ve tvaru:

: EPNY ) U
Lo (1, #1') = 0 jestlize t] =7 (5.2)

1 jinak.

Tato ztratova funkce se pak nazyva 0-1 ztrata (vSechny moznosti kromé spravné obdrzi ztratu
1) a pouziva se v pripadé minimalizace vétné nebo fetézcové chyby. A rozhodovaci pravidlo
lze zjednodusit na tvar:

f{ = argn}ax {Pr(t{]s‘{)} . (5.3)
It

V pripadé log-linearniho modelu a maximalni aproximace pak dostaneme:

) M
I = argmax {m%x Z Amhan (1, 0t 5‘1])} . (5.4)

I,t{ a3 =1

Takovéto rozhodovaci pravidlo se nazyva mazimalni aposteriorni (angl. maximal a posteriori
(MAP)) rozhodovaci pravidlo, nebot volime kandidéta, ktery maximalizuje aposteriorni prav-
dépodobnost vytvoreného modelu. Diky jednoduché implementaci se toto pravidlo casto pou-
ziva pro dekédovani a to i v pripadech, kdy se vysledna tspésnost neméri pomoci 0-1 ztratové
funkce. Napt. v pripadé automatického prekladu se toto pravidlo ¢asto pouziva, i kdyz vsechny
ztratové funkce az na jednu (SER) pouzivané pro vyhodnoceni tispésnosti vysledného prekladu
nejsou 0-1 ztratové funkce. Jestlize pouzijeme jinou nez 0-1 ztratovou funkei, hovorime pak o
rozhodovacim pravidlu zaloZzeném na minimalnim Bayesovském risku (angl. minimum Bayes
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risk (MBR)). MBR dekédovani pro riznd kritéria pouzivana v oblasti automatického prekladu
(napf. jiz zminéné kritéria BLEU, WER, PER) je popsano v praci [Kumar 04].

Prohled4vani mtizeme také interpretovat jako posloupnost rozhodnuti (£, by, jx) pro k =
1,..., K. Kdy v kazdém kroku zvolime zdrojovou frazi 5; urcenou jeji startovni a cilovou pozici
bi, i a vybereme ji odpovidajici preklad #;. Abychom zajistili preklad celé zdrojové véty a
splnili omezeni kladend na segmentaci (z4dné mezery ani prekryvy), uchovavame si zaznam
o jiz prelozenych (,pokrytych®) zdrojovych slovech. Tento zdznam se nazyva pokryti C' C
{1, ..., J}. Mnozinu vSech moznych segmentaci a prekladi muzeme reprezentovat pomoci grafu
(stavovy prostor), kde uzly predstavuji jednotlivd pokryti C' a jim odpovidajici prekladové
hypotézy a hrany pak rozhodnuti (f, by, ji). Pocateéni uzel grafu je tedy oznacen prdzdngm
pokrytim C = () (zadné slovo jesté nebylo prelozeno) a cilovy uzel je oznacen plngm pokrytim
C = {1,...,J} (vSechna slova byla pteloZena). Kazda tplna cesta grafem predstavuje jeden
mozny pieklad zdrojové véty, ktery vznikne spojenim cilovych frazi ¢ podél cesty. Na zakladé
prekladového modelu, napr. Z%:l Amhim (t1, 0¥ s{), mizeme kazdému uzlu v grafu priradit
jeho ohodnoceni. Problém prohledavani pak mtzeme definovat jako problém nalezeni optimalni
cesty timto grafem. Velikost grafu je exponencidlni vzhledem k délce zdrojové véty. V pracich
[Knight 99, Udupa 06] bylo dokézano, ze problém nalezeni nejlepsiho prekladu spada do t¥idy
NP-obtiznych (angl. NP-hard) problému. Optimalni feseni tedy nelze vzdy nalézt v prijatelném
case. Abychom toho byli schopni, je tfeba pouzit pri prohledavani vhodné aproximace. Podle
zpusobu zpracovani zdrojové véty muzeme prohledavani rozdélit na monotonni a nemonotonni.
Poznamenejme, ze cilova véta je vzdy vytvarena postupné, tj. monoténné.

5.1 Monoténni prohledavani

V pripadé monoténniho prohledavani jsou zdrojové fraze (slova) prekladana jen v potradi, v kte-
rém jsou ve zdrojové vété. K preusporadani slov tedy mutze dojit jen uvniti jednotlivych frazi,
které jsou pak prelozeny ve stejném poradi, v jakém se nachazeji ve zdrojové vété. Diky tomuto
omezeni je problém prohledavani resitelny pomoci dynamického programovani. Vysledna slo-
zitost je linedrni vzhledem k délce zdrojové véty. S ohledem na monoténni zpracovani zdrojové
véty plati:

b =Jr1+1, k=1,., K. (5.5)
Jestlize definujeme Q(j, ) jako maximalni skére posloupnosti frazi, ktera konéi frazi £ a pokryva
pozice 1 az j zdrojové véty, pak pro urceni nejlepsiho prekladu, jemuz odpovida skoére 0,
dostaneme néasledujici rekurzivni algoritmus dynamického programovani:

Q(0,%) =0 (5.6)
M .
Q1) = max {Q(jpm, )+ z_:l Ambim (T & 1, sjw+1)} (5.7)
M
QJ+1,%) = max {Q(J, t) + Z A (@ 8, 3‘1])} . (5.8)
m=1

Kde $ oznacuje hranice véty a jprey 0znacuje predchozi pokryti, z kterého je vytvareno nové
pokryti 7, plati: j — PhLyaz < Jprev < Js PhLpqs je maximalni uvazovana délka fraze. Symbol
@ oznacuje spojeni dvou Tetézcu pomoci mezery do jednoho fetézce. Cely postup algoritmu
pri dekédovani vstupni zdrojové véty je popsan na Obrazku 5.1.

Vstupem je zdrojova véta, kterd je rozdélena na vsechny mozné fraze délky 1 az PhLaq,
pri zachovani podminky o spojitosti frazi. Ve frazové tabulce jsou pak vyhledany preklady
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5.1. Monotonni prohledavani

Monoténni prohledavani
Vstup: Hash tabulka, ktera obsahuje vSechna mozna
rozdéleni zdrojové véty a jim odpovidajici preklady:
(b, j):0<b<JUb<j<J

Trellis|C(0,0)][$]=[0(0,$), C(0,0), §]
for vSechna pokryti C(0,h)eT4 do
for vSechna pokryti C,(0,,/)€TA[C(0,b)] do
for viechny preklady 7€ T (b+1, j)=TA[C(0,b)][C,(0, /)] do
O pax(J T)=—00
for vdechny preklady ?’eTrellis[g(O,b)] do
O(j,1)=Trellis[C(0,b)][7']+ D Ak, (1'®7,s]. )
if Q(/,7)> 0,4, 7)
0,=0(j,1)
¢ =t

m

Trellis|C (0, j)[7]=10,,.(j,7),C(0,b),7',,]
0 J+1,8)=—
for vSechna pokryti 7€Trellis| C(0,J)] do
M

O(J+1,7)=Trellis[C(0,)|[7]+ D A h (i®$,s))
if 0(J+1,71)>0,,.(J+1,7) "

0, +1,8)=0(J +1,8)

.=
Pocinaje 7 _ projdi pomoci odkazl na pfedchozi pokryti cely Trellis
a nalezni nejlepSi preklad zdrojové véty slozeny z nejlepSich
dilgich preklad( 7’ odpovidajicich pokrytim néleZicim k nejlepsi
nalezené cesté stavovym prostorem

Obrazek 5.1: Algoritmus monoténniho prohledavani pro nalezeni prekladu.

vSech téch frazi, které se v ni nachézi. Tim je vytvorena mnozina vSech moznych rozdéleni
zdrojové véty na fraze a jim odpovidajicich preklada. Protoze budeme zdrojovou vétu preklé-
dat monoténné, seradime tuto mnozinu vzestupné podle zacatku zdrojovych frazi. Dostaneme
tak tabulku TA, kde jsou kazdé mozné pozici b oznacuji zacatek zdrojové fraze prirazeny
vSechny mozné konce j, které predstavuji rtuznd pokryti zdrojové véty zacinajici pozici b a
konéici pozici 7, a jim odpovidajici mozné preklady T'(b+ 1, j) z frazové tabulky. Tuto tabulku
nyni prochézime po Fadcich a pro kazdou odpovidajici si dvojici pokryti C'(0,b) a C(0,j) na-
lezneme pro kazdy preklad t € T'(b + 1, ;) nejlepsi predchozi pieklad 7., € C(0,b), ktery

maximalizuje skére Q(j,t), které vznikne rozsifenim prekladové hypotézy koncici frézi ¢ ... o
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novou fréazi t. Do tabulky Trellis si pak ulozime do polozky pro pokryti C(0,j) preklad # se
skorem Qunaz (4, 1), pokrytim C(0,b) a nejlepsim piedchozim prekladem # . Skére Qmaz (4, 1)
slouzi v dalsfm kroku pro vybér nejlepstho piedchoziho piekladu 7., nebot v pozd&jsim kroku
plati: Qmaz (4, 1) = Q(Jprev = b,T') = Trellis|C(0,)][f']. Informace o pokryti C(0,b) a piekladu
t! . Pak slouZi, po projiti viech polozek v tabulce TA a piidani hranice véty $, k vytvoieni
nejlepstho piekladu vstupni véty, ktery vznikne spojenim piekladii #, .. lezicich na nalezené
nejlepsi cesté stavovym prostorem. Diky pouziti vSsech moznych rozdéleni na vstupu algoritmu
a vybéru vzdy nejlepsi hypotézy v kazdém kroku algoritmu je soucasné vybran nejen nejlepsi
preklad, ale také Viterbiho (nejpravdépodobnéjsi) rozdéleni zdrojové a cilové véty na fraze.

Takto definovany algoritmus predstavuje prohledavani stavového prostoru do sitky, nebot
pro kazdé soucasné pokryti C'(0,b) jsou vytvorena a do tabulky Trellis ulozena pro pozdéjsi
pouziti vSechna mozné pokryti C(0, ) a jim odpovidajici preklady, kterd mohou vzniknout z
daného pokryti C'(0,b). Algoritmus také definuje obecné n-gramovou zéavislost nové vytvare-
ného pokryti a jemu odpovidajictho prekladu na predchozich prekladech, nebo-li je definovan
frazovy n-gram, kdy soucasna fraze zavisi na n — 1 predchozich frazich (v algoritmu na Ob-
razku 5.1 je pro jednoduchost pouzita bigramova zavislost, kdy novy preklad zavisi jen na
minulém prekladu). Pfi vypoctu rysu h(-,-) lze tedy vyuzit informace az o n — 1 pfedchozich
zvolenych prekladech. Jestlize T4, predstavuje maximalni mnozstvi moznych prekladi, které
jsou uvazovany v kazdém kroku, pak vysledna slozitost algoritmu pouzivajiciho frazovy n-gram
je O(J - PhLpaz - Tinas™")- Pouzitim efektivnich datovych struktur a zahrnutim predpokladu,
ze ke kazdé zdrojové frazy existuje méné nez PhlL,,., moznych pokryti, mizeme provadét
velmi efektivni prohledavani. Monoténni prohledéavani je vhodné pro jazyky, které maji po-
dobné slovni usporadani, jde napt. o jazykové pary Spanélstina — anglictina, francouzstina —
anglic¢tina, c¢estina — slovenstina, v nasem pripadé pak také cestina — znakované cCestina.

5.2 Nemonoténni prohledavani

V pripadé nemonoténniho prohledavani jsou zdrojové fraze prekladany v rizném poradi, které
muze byt odlisSné od jejich poradi ve zdrojové vété. Dochazi tak k preusporadani slov nejen
uvnitt jednotlivych frazi, ale také mezi celymi frazemi (pri prekladu lze napt. preskocit nékolik
zdrojovych frazi a prelozit az nasledujici frazi). Existuji dvé moznosti, jak zahrnout preuspo-
radani frazi do hledani nejlepsiho prekladu. Za prvé mtizeme zdrojové véty predzpracovat tak,
ze je pak lze prelozit pomoci monotéonniho prohledavani. To znamena, ze je tfeba vytvorit
na zakladé trénovacich dat néjaky preusporadavaci model, ktery usporada fraze ve zdrojové
vété tak, aby jejich poradi odpovidalo poradi prislusnych frazi v cilové vété (tj. prifazeni mezi
frazemi (slovy) je monoténni). Tento model je pak aplikovan na kazdou zdrojovou vétu, kterd
je prekladana. Druhou moznosti je zahrnout preusporadani ptimo do prohledavani. Pridanim
moznosti preusporadani frazi se problém prohledavani stane NP-obtiznym problémem. Jako
takovy pak odpovidd problému obchodniho cestujiciho, ktery mize byt vyresen pomoci vari-
anty Held-Karp algoritmu [Held 62], jak je ukazéno v praci [Tillmann 01]. Vypocetni slozitost
tohoto Teseni je ovSem exponencidlni vzhledem k délce vstupni véty. Provadéni neomezeného
prohledavani je tedy v praxi nepraktické. Jednou z moznosti jak snizit vypocetni slozitost, je
omezit dovolena preusporadani frazi. Tato preusporadavaci omezeni budou popsana dale. Nyni
popiseme algoritmus pro nemonoténni prohledavani.

Stejné jako v ptipadé monoténniho prohledavani zavedeme skére Q(C, 7,1), které predsta-
vuje maximalni skére posloupnosti frazi, kterd konéi frazi £ a pokryva pozice dané pokrytim
C' a kond¢i na pozici j zdrojové véty. Pro urceni nejlepsiho prekladu jemuz odpovida skére @)
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Nemonoténni prohledavani

Vstup: Hash tabulka, ktera obsahuje vSechna mozna
rozdéleni zdrojové véty a jim odpovidajici preklady:

TA{C(b),[Coryi(7). T (i, )]
cel0,...,J},0<b<JNb<i<j<J
Trellis|C,(0)][$]=[Q(C,(0), ), C,(0), 8]
for v8echna pokryti C.(b)eT4 do
for véechna pokryti C,, ; .(/)€TA[C,(b)] do
for vSechny pfeklady 7eT (i, j)=TA[C (b)][C, ., (/)] do
Qmax(cc+j—i(j)’;):_oo
for vSechny preklady E’eTrellzs[ c(b)] do

O(C,,; ,(j), 1)=Trellis|C ' +Zz\ h( ,s7)
If Q( ct+j— z( ) ;)>Qmax ct+j—i J 17’7
0,u=0(Cey; (/). 7)
t,mgx:t'
R Trellis[cc+j—i(j)][;]:[Qmax(cc+j—i(j)’;)’Cc(b)’;'max]
Qmax(CJ+l(J)’J+la$):_
for v3echna pokryti 7€Trellis|C,(J)] do

0(C, . (J), J+1,1)=Trellis[C,(J)|[T]+ DA h (i®8$,s])

)
If Q( J+1( ) J+19;)>Qmax<CJ+l(J)’
Qmax(cj+l(J))J+15$>:Q<CJ+1(J)J
Po=i

Pocinaje 7 _projdi pomoci odkazl na pfedchozi pokryti cely Trellis
a nalezni nejlepSi preklad zdrojové véty slozeny z nejlepSich
dilgich preklad( 7’ odpovidajicich pokrytim néleZicim k nejlepsi
nalezené cesté stavovym prostorem

Obrazek 5.2: Algoritmus nemonoténniho prohledavani pro nalezeni prekladu.

dostaneme opét rekurzivni algoritmus dynamického programovani:

Q(0,%,0)=0 (5.9)
M ]
Q(Ce(4),1) = max {Q(Ccm (preo)s ') + 2_:1 Amh (' & 2, S?,,mm)} (5.10)
M -
Q(J +1,8) = max {Q(CJ( )+ Z Amhim(E® 8, s7) (5.11)

Jak je vidét tento algoritmus se az na oznaceni uzltt pomoci dvojice (C.(j),%) (nevystacime jiz
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jen s j, nebot pokryti C' nemusi byt spojité, tj. mize obsahovat mezery) nelisi od algoritmu
pro monoténni prohledavani. Predchozi pokryti z kterého je vytvareno nové pokryti C, je tak
déno dvojici (C,,., (jprev), ). Jestlize ozna¢ime pocet pokrytych slov pokryti C' jako jeho kar-
dinalitu c, pak C¢, ., nalezi do mnoziny pokryti, kterd maji nizsi kardinalitu nez je ¢, tedy
plati: ¢ — PhLpaz < Cprev < c. Dale také musi platit, Ze mezi C¢ a C,,,,, je nulovy prekryv, tj.
Ceprew Wiprevs j+ = 0. Algoritmus pro nemonoténni prohledavani na obrézku 5.2 je pak tak, az
na rozdily dané odlisnym znacenim uzld, stejny jako algoritmus pro monoténni prohledavani
(srovnej Obrazek 5.1). Hlavni rozdil je ve vstupni tabulce TA, ktera je nyni vzestupné uspora-
déna podle kardinality ¢ jednotlivych pokryti odpovidajicich riaznym rozdéleni zdrojové véty.
Nejdrive jsou tedy pokryti s kardinalitou 1 pak 2 az nakonec pokryti s kardinalitou J. V tomto
poradi jsou také postupné zpracovavana a jsou vytvareny jednotlivé prekladové hypotézy. Toto
usporadani ndm zajisti, ze je prohledavany graf prochézen v topologickém usporadani a pri
vypoctu nového pokryti C' jsou tak znama vSechna pfedchozi pokryti Cprey, z kterych je nové
pokryti vytvareno. Uvazovana rozdéleni v tabulce TA mohou byt dana néjakym preusporddd-
vacim omezenim, tj. pri tvorbé tabulky TA nejsou uvazovéana vsechna moznd rozdéleni, ale jen
ta, kterd spliuji danou podminku (napf. o maximalnim poc¢tu vynechanych zdrojovych slov,
vice viz nasledujici podkapitola).

Vypocetni sloZitost tohoto algoritmu je pak O( 27:1 PhLppz - (‘g) - J - Thas™). To muzeme
zjednodusit na O(J - Tras™ - 27), jestlize vezmeme v tvahu, ze 3.7, (7) = 27. Je ziejmé, Ze
slozitost tohoto algoritmu je exponencidlni vzhledem k délce zdrojové véty. Abychom urych-
lili prohledavani, pouziva se v praxi prohledavani zalozené na wvyrezové strategii prohleddvani
(angl. beam search strategy) [Jelinek 98], kdy se uplatiuje profezavani hypotéz na ruznych
urovnich [Zens 08]. Pro kazdou droven se pouzivaji dvé varianty profezavani: prahové prorezd-
vani (angl. threshold nebo také beam pruning) a histogramové prorezavani (angl. histogram
pruning). Prahové profezavani znamend, ze hypotézu déle uvazujeme jen, kdyz je jeji skére
blizko nejlepsimu skére srovnatelné hypotézy. Histogramové prorezavani pak znamenad, ze v
kazdém kroku uvazujeme jen N nejlepsich hypotéz, zbylé hypotézy jsou zamitnuty. Vyhoda
prahového profezavani spociva v autokorelaci vzhledem k neurcitosti. Jestlize je neurcitost vy-
sokd, tj. mnoho hypotéz ma podobné skére, uvazujeme v ramci prohledavani mnoho hypotéz.
Je-li naopak neurcitost mala, je zde jen jedna nebo nékolik hypotéz s vysokym skore, uvazu-
jeme dale jen maly pocet hypotéz. To ovSsem také znamend, Ze zde neni zadny horni limit na
pocet uvazovanych hypotéz. To ovsem neni z praktického hlediska vhodné, nebot mnozstvi
uvazovanych hypotéz mize byt prilis velké. Jednoduchou cestou, jak omezit toto mnozstvi
hypotéz, je pouzit spolu s prahovym také histogramové prorezavani. Zapojeni strategie prote-
zéavani do prohledavani zptsobi, ze nejlepsi nalezené TeSeni jiz nemusi byt optimalni, ale jen
suboptimélni. Poznamenejme, zZe strategii profezavani lze pro zrychleni zpracovani pouzit i v
pripadé monoténniho prohledavani.

V préci [Zens 08] jsou definovany néasledujici profezavaci strategie:

1. Prorezavani pozorovani: Je omezen pocet moznych prekladi pro kazdou zdrojovou frazi,
provadi se jesté pred samotnym prohledavanim. Jestlize je 7, prah pro prorezani pozoro-
vani a ¢(j,7’) oznacuje maximaln{ skére jakéhokoliv prekladu ¢ libovolné zdrojové fraze

Sj, ey Sj/:
M

4(3,5") = max{ 3 Anhm(, 57,)}- (5.12)

m=1

Uvazujeme tedy jen ty preklady ¢ pro které plati:

M
Z )\mhm(ﬂ 3;/) + 70 2 Q(j7j/>- (5'13)
m=1
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5.2. Nemonoténni prohledavani

Dale aplikujeme také jesté histogramové protezavani s parametrem N,. Tedy jestlize je
zde vice nez N, prekladua pro danou zdrojovou frazi, uvazujeme dale jen N, nejlepsich
prekladt.

2. Lexikalni protezavani na pokryti: Pro kazdé pokryti C' uvazujeme jenom omezenou mno-
zinu lexikélnich hypotéz. Jestlize oznac¢ime préh profezavani 77, a Q(C) je maximalni
skére jakékoliv hypotézy s pokrytim C:

Q(C) = m@;X{Q(C, t,j) + R(C,J)}, (5.14)

t

kde R(C, j) oznac¢uje odhad zbytkového skdre, které dostaneme, jestlize dokonéime danou
hypotézu, tj. pokryti C' rozsifime tak, aby byla pokryta celd véta, tedy vytvorime z C'
pokryti {1,..., J}. Dale uvazujeme jen ty hypotézy se skérem Q(C,t, ;) pro které plati:

Opét také aplikujeme histogramové protfezavani s parametrem Ny,.

3. Lexikélni profezavani na kardinalitu: V tomto piipadé porovnavame vsechny lexikalni
hypotézy s danou kardinalitou ¢. Tedy porovnavame i hypotézy s riznym pokrytim.
Jestlize ozna¢ime préh protfezavani 7. a Q(c) je maximéalni skére jakékoliv hypotézy s
kardinalitou c:

Q)= max {Q(C.{,j)+ R(C,j)}. (5.16)
C:|Cl=c,t,j

Dale uvazujeme jen ty hypotézy se skérem Q(C,t,j) pro které plati:
Q(C.1,4) + R(C.j) + e = Q(c). (5.17)
A opét také aplikujeme histogramové profezavani s parametrem ..

4. Protezavani pokryti na kardinalitu: Pro danou kardinalitu ¢ mezi sebou porovnavame
hypotézy s riznymi pokrytimi C. Jak je definovano v rovnici 5.14, Q(C) je maximalni
skére jakékoliv hypotézy s pokrytim C'. Jestlize oznacime prah prorezavani ¢, pak dale
uvazujeme jen ty hypotézy pro které plati:

Q(C) +71¢ = Q(o), (5.18)

kde Q(c) oznacuje maximélni skére jakékoliv hypotézy s danou kardinalitou ¢, tak jak
je to definovano v rovnici 5.16. Nakonec aplikujeme také histogramové protezavani s
parametrem N¢. Jestlize vylou¢ime pokryti C', vylou¢ime i vSechny lexikalni hypotézy s
timto pokrytim.

Béhem prorezavani porovnavame hypotézy, které pokryvaji ruzné casti zdrojové véty. Je tedy
dulezité pouzit odhad zbytkového skére R(C, j) pro dokon¢eni hypotézy, nebot jinak by se pro-
hledavani soustiedilo nejdtive jen na ¢asti zdrojové véty, které lze snadno prelozit. Heuristicka
funkce pro vypocet zbytkového skére je popséana v préaci [Och 02a]. Detailni popis algoritmu
prohledavani s profezavanim lze nalézt v praci [Zens 08].
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O nepokryta pozice
® pokryta pozice

O preskocena pozice
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Obrazek 5.3: Ilustrace IBM omezeni [Tillmann 01].

5.3 Preusporadavaci omezeni

Cilem preusporadavacich omezeni je, na tkor neomezeného preusporadavani, omezit pocet
hypotéz uvazovanych béhem prohledavani. Toto omezeni je vyhodné hned ze dvou duvodu. Za
prvé pouzitim vhodnych omezeni lze problém prohledavani zjednodusit a tim potencialné snizit
mnozstvi chyb. A za druhé neomezené preusporadavani by bylo vyhodné jen v pripadé, pokud
bychom dokéazali spolehlivé odhadnout preusporddéavaci pravdépodobnosti, coz ale obvykle
neplati [Zens 08]. Nyni kratce popiSeme dvé ¢asto pouzivand omezeni — IBM a ITG, jak jsou
uvedena v praci [Zens 08].

5.3.1 IBM omezeni

IBM omezeni [Berger 96| je zaloZeno na permutacich s omezenym posunem. Kazdou pozici
ve zdrojové vété oznacime jako pokrytou nebo nepokrytou. Na zacatku jsou vsechny pozice
nepokryté. Nyni se tyto pozice prochazi zleva doprava a je dovoleno pozici preskocit a vratit se
k ni pozdéji. Vzhledem k IBM omezeni miize byt dalsi pozice jen jedna z k jesté nepokrytych
pozic, tj. v kazdém case muze existovat jen maximalné k — 1 preskocenych pozic. Fungovani
IBM omezeni je zobrazeno na Obrazku 5.3.

Pro vétsinu cilovych pozic je k dovolenych zdrojovych pozic. Pouze smérem ke konci véty
je toto mnozstvi redukovano na pocet zbyvajicich nepokrytych pozic. Jestlize n oznacuje délku
zdrojové véty a 7, pocet dovolenych permutaci pak v pripadé IBM omezeni plati:

kgl on>k

n! n < k.

rn =
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bez pfevraceni S prevracenim

cilova pozice
cilova pozice

zdrojova pozice zdrojova pozice

Obrazek 5.4: Ilustrace ITG omezeni.

Obvykle je k nastaveno na hodnotu 4. V tomto pripadé je asymptotickd dolni a horni hranice
4" tj. r, € O(4").

5.3.2 ITG omezeni

ITG (angl. inversion transduction grammar) omezeni bylo predstaveno v praci [Wu 95|, kde
bylo navrzeno pro pouziti k anotaci paralelniho korpusu, zévorkovani, pritazeni a segmen-
taci. Vyuziti zédkladniho ITG omezeni pro automaticky preklad pak bylo predstaveno v praci
[Wu 96].

Na zacatku mame zdrojovou vétu jako posloupnost bloku, kde kazda pozice ve vété ma
vlastni blok. Preusporadavaci proces pak miizeme interpretovat jako postup, kdy zvolime vzdy
dva nésledné bloky a spojime je do jednoho bloku. A to bud ve stejném poradi v jakém
nasleduji nebo je prohodime. Jakmile jsou dva bloky spojeny, jiz se dale povazuji za jeden
blok a mohou byt dale spojovany jen jako celek. Alternativné lze I'TG omezeni popsat jako
bindrni zévorkovani vstupni véty dvéma typy zavorek: [e] pro monoténni spojeni a (e) pro
prevracené spojeni ¢asti véty v zavorkach. Napt. uzévorkovani ([AB][(CD)E]) pfepiseme jako
fetézec DCEAB. Fungovani ITG omezeni je zobrazeno na Obrazku 5.4.

Nyni prozkoumame, kolik permutaci dostaneme pti pouziti ITG omezeni. Permutace zis-
kané pomoci tohoto omezeni muzeme reprezentovat jako binarni strom, kde jsou vnitini uzly
bud ¢erné (prevracené spojeni) nebo bilé (monoténni spojeni). To odpovidd parsovacimu
stromu v jednoduché gramatice v [Wu 97]. Dand permutace pak muze byt pomoci tohoto
omezeni vytvorena radou zptusobu. Abychom dostali jedine¢nou reprezentaci, kazdé permu-
tace pridame dalsi podminku pro vytvoreny strom: jestlize je pravy syn uzlu vnitini uzel, pak
musi byt obarven opac¢nou barvou. Diky této podmince je kazdy strom unikatni a odpovida
parsovacimu stromu kanonické formy gramatiky v [Wu 97]. V praci [Shapiro 91] je ukézano, ze
pocet takovychto bindrnich stromt s n uzly odpovida (n — 1)tému velkému Schroderovu ¢islu
Sn_1:

(n+1)S,=32n—-1)S,-1 —(n—2)S,—2,n>2a Sy =1, S; =2.
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n IBM ITG
k=2 3 4 5
1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2
3 3 6 6 6 6
4 5 14 24 24 22
) 8 31 78 120 90
6 13 73 230 504 394
7 21 172 675 1902 1 806
8 34 400 2 069 6 902 8 558
9 55 932 6 404 25 231 41 586
10 89 2177 19 708 95 401 206 098
11 || 144 5 081 60 216 365 116 1037 718
12 ]| 233 11 854 183 988 1 396 948 5 293 446
13 || 377 27 662 563 172 5316 192 | 27 297 738
14 || 610 64 554 1725349 20 135 712 | 142 078 746
15 || 987 150 639 5 284 109 76 227 216 | 745 387 038

Tabulka 5.1: Pocty permutaci, které mohou byt generovany pro IBM a ITG omezeni.

Riist velikosti Schroderovych ¢isel pak odpovida: (3 4+ v/8)" ~ 5,83™. V praci [Zens 08] je pak
dale predstaveno rozsiteni ptivodniho I'TG omezeni o pouziti spojitych a nespojitych frazi a
také jeho integrace do vytezového prohledévaciho algoritmu. V Tabulce 5.1 jsou uvedeny pocty
permutaci jako funkce délky zdrojové véty, které mizeme dostat pouzitim IBM a I'TG omezeni.

5.4 Rysy

V pripadé log-linedrniho modelu lze pouzit a efektivné kombinovat rtzné zdroje informaci o
prekladu dané zdrojové véty. V této ¢asti popiseme rysy nejcastéji pouzivané v oblasti automa-
tického prekladu. Ve vétsiné pripadt se bude jednat o pravdépodobnostni model, jehoz vystup
(pravdépodobnost) je vyuzivan pii hledani prekladu zdrojové véty.

5.4.1 Prekladovy model

Prekladovy model je hlavnim rysem, ktery se pii prekladu pouziva. Jako takovy popisuje
vztah mezi zdrojovou a cilovou frazi, tj. iika s jakou pravdépodobnosti je néjaka cilové fraze ¢
prekladem dané zdrojové fraze §. Tyto frazové pary pak mohou byt urceny riznymi zptsoby
napr. rucné, jako je tomu v pripadé CSC korpusu nebo automaticky jednou z metod popsa-
nych v Kapitole 4. Vypocet odhadu ptekladovych pravdépodobnosti je zalozen na relativnich
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frekvencich vyskytu jednotlivych frazi [Koehn 03]:

6161 = it (5.19)

—

kde N(5|t) oznacuje pocet spoleénych vyskytt frézi 5§ a ¢ a N() oznacuje pocet vyskytii
samotné fraze £. Pro celou zdrojovou vétu tak dostaneme vysledny rys:

K
hr(ti,ai',s7) = Y log dr(5ktk). (5.20)
k=1

Log-linearni model nam umoznuje jednoduchou kombinaci riznych modelt, jako vyhodné se
tak jevi pouziti i opac¢ného prekladového modelu:

K
hir(s{,at, t1) = > log ¢ (tx|5k), (5.21)
=1

jehoz vypocet je obdobny jako v pripadé puvodniho modelu, pouze zaménime zdrojové a cilové
fraze, pricemz jejich pritazeni zlstane stejné.

5.4.2 Jazykovy model

Druhym velmi dileZitym rysem je jazykovy model. Ukolem jazykového modelu je zajistit, aby
byl vytvoreny preklad spravny z hlediska cilového jazyka. Pomoci jazykového modelu se tedy
modeluje spravny slovosled cilového jazyka. Jako jednim z vhodnych prostiedkii pro tento ticel
se ukazalo pouziti slovnich n-grami. Pravdépodobnost n-gramového jazykového modelu rika,
s jakou pravdépodobnosti bude posloupnost n — 1 slov pokracovat danym slovem. Odhad této
pravdépodobnosti je opét zalozen na relativnich frekvencich vyskytu jednotlivych slov a jejich
posloupnosti v korpusu obsahujicim texty v cilovém jazyce. Jazykovy model k natrénovani
potiebuje jen jednojazycna data, mize tedy byt natrénovan, na rozdil od prekladového modelu,
na vyznamné vétSim mnozstvi dat, nebot jednojazycna data lze ziskat mnohem jednoduseji
nez dvojjazycéna. Vysledny rys je tedy:

I+1

hom (], at,s1) = > logprar(tilti ), )- (5.22)
=0

Index ¢ probihéd od 0 do I+1, protoze na zacatek a konec véty je vzdy pridan symbol oznacujici
hranice vét. Cim vy$si n-gram pouzijeme tim lepsi (z hlediska slovosledu) by mél byt vysledny
text. S vyssimi n-gramy je ovSem spojen problém ridkosti trénovacich dat, kdy se hledané
posloupnosti slov v datech nevyskytuji viibec nebo jen v malém poctu. Vysledkem jsou pak
chybné odhady pravdépodobnosti. Navic, at uz k natrénovani pouzijeme sebevétsi mnozinu
trénovacich dat, vzdy budou existovat posloupnosti slov, jejichz pravdépodobnost nebudeme
znat. Nasim cilem je ovsem priradit pravdépodobnost kazdé i v trénovacich datech nevidéné
posloupnosti slov. Toho 1ze docilit pouzitim vyhlazeni ziskanych odhadt pravdépodobnosti.
Princip vyhlazovani je zalozen na pouziti pravdépodobnosti nizstho n-gramu v ptipadé, ze po-
zadovany n-gram nebyl vidén v trénovacich datech (jestlize v datech nebyl vidén ani 1-gram
pouzije se pravdépodobnost 0-gramu, kterd je vétsinou déana jako apriorni pravdépodobnost
vyskytu libovolného slova a jako takova je urCena jako 1/Velikost pouzitého slovniku). Nej-
Castéji se v praxi pouzivaji n-gramy druhého a tretiho Tfadu, hovorime pak o bigramech a
trigramech (v pfipadé 1-grami hovofime o unigramech, v pripadé 0-gramu o zerogramech).
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V pripadé velkého mnozstvi dat 1ze pouzit i 4-gramy a 5-gramy. Poznamenejme, Ze problém
jazykového modelovani je siroce diskutovanou problematikou, nebot nachazi uplatnéni v radeé
problémi, jako je napr. automatické rozpoznavani reci, automatické rozpoznavani naskenova-
ného textu a radé dalsich tloh zabyvajicich se zpracovanim prirozeného jazyka. Zde popsany
pristup k jazykovému modelovani je pak nejéastéji pouzivanym fesenim. Podrobnéjsi informace
o jazykovém modelovani lze nalézt v fadé publikaci, za vsechny jmenujme praci [Psutka 06].

5.4.3 Model slovni a frazové penalizace

V tomto pripadé se jedna o dva modely zalozené na jednoduchych heuristikach. Tyto modely
ovliviiuji pramérnou délku vysledné véty a pouzitych frazi:

hWP(t.L af(v S{) =1 (523)
henp(t,at,s7) = K. (5.24)

Model slovni penalizace jednoduse pocita délku cilové fraze. Predstavuje tak spolu se svoji
vahou konstantni ndklad na produkei jednoho cilového slova. Pomoci tohoto rysu tak mtzeme
jednoduse ovlivnit délku vysledného prekladu. Jestlize totiz pouzijeme negativni vahu, jsou
vice penalizovany delsi véty a prekladovy systém tak preferuje kratsi preklady. V pripadeé
pozitivni vahy dostaneme opacny vysledek (preference delsich prekladu).

Podobné pak frazova penalizace predstavuje konstantni ndklad na produkci jedné celé cilové
fraze. Lze ji tedy vyuzit k preferenci mensiho poc¢tu a tedy delsich (zdpornéd véha) nebo vétsiho
poctu a tedy kratsich frazi (kladna vdha) ve vysledném piekladu.

5.4.4 Model distan¢ni penalizace

Tento model predstavuje zakladni preusporadavaci model a diky své jednoduchosti nalezl si-
roké vyuziti v radé prekladovych systémi. Je dtlezity v pripadé nemonoténniho prekladu,
nebot modeluje, v jakém poradi maji byt prekladany zdrojové fraze. Je zalozen na prirazeni
nékladi odpovidajicich prechodu z cilové pozice soucasné zdrojové fraze na pocatecni pozici
dalsi prekladané zdrojové fraze:

K41
hpist(t], a1, s7) = > qpist(brs je-1), (5.25)
k=1
pricemz
qpist(3,5") = |7 — 3’ + 1]. (5.26)

Tento model tedy prifadi nulové naklady v pripadé monoténniho prekladu, ¢im vice frazi je
pieskupeno (pfeskoceno) tim vyssi je distanéni penalizace. Casto se tento model pouzivé také
ve formé relativnich prechodu, kdy je dvojice indexu by a ji_1 nahrazena absolutni hodnotou
svého rozdilu, tj. modeluji se tak jen preskoky o dany pocet slov bez ohledu na pozici ve
zdrojové vété. Dale se také v praxi pouziva limit preskoku D, ktery k4, jaky maximalni pocet
slov. muze byt preskocen (tj. jaky je maximalni rozdil mezi koncem jedné a zacatkem dalsi
prekladané fraze).

Zde uvedené rysy predstavuji jen zakladni rysy pouzivané prakticky ve vSech soucasnych
prekladovych systémech. Protoze log-linearni model umoznuje jednoduchou a tcelnou kombi-
naci ruznych rysu, je jednim z hlavnich kol dneska v oblasti automatického prekladu hledani
dalsich vhodnych rysii. Cilem je nalézt rysy, které povedou k vybéru lepsich, tedy prirozenéj-
sich prekladi. Timto problémem se tak zabyva rada praci, uvedme napt. jiz zminénou praci
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[Zens 08|, kterd popisuje dalsi rysy zabyvajici se prekladovymi pravdépodobnostmi a také rysy
souvisejici s preusporadanim cilovych frazi. Poznamenejme jesté, ze hledani ryst vhodnych
pro preklad souvisi také s hledanim ryst pro vybér nejlepsich frazovych pari na zakladé log-
linearniho modelu, ktery byl predstaven v Kapitole 4.
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Kapitola 6
Trénovani

Pii trénovani je nasim cilem nastavit volné parametry systému pro automaticky preklad na
optimalni hodnotu tak, aby presnost prekladu byla co nejvyssi. V pripadé log-linearniho mo-
delu je tedy nasim cilem nalézt optimalni hodnoty vah A v rovnici 1.4. V soucasné dobé je
znamo nékolik rozdilnych zptsob, jak nalézt optimalni hodnoty vah log-linearntho modelu pro
automaticky preklad. Tyto pristupy se lisi predevsim v pouzitém trénovacim kritériu, které
je v prubéhu trénovini maximalizovdno (minimalizovano) tak, aby byly nalezeny optimalni
hodnoty vah.

6.1 MMI trénovani

Standardni kritérium pro trénovani log-linedrntho modelu je MMI kritérium, které mutze byt
odvozeno z principu maximalni entropie, na némz jsou log-linearni modely zalozeny. Toto kri-
térium je ekvivalentni k populdrnimu kritériu pro trénovani parametrt zaloZzenému na maxi-
malizaci pravdépodobnosti (angl. maximum likelihood (ML)) trénovacich dat. Cilem je nalézt
hodnoty 5\{‘4 , které maximalizuji kritérium:

s
AM — argmax Zlogp)\M (ts|ss) ¢ s (6.1)
A{VI s=1 !

kde Py (ts|ss) je dédno rovnici 1.4 a S je pocet vét v mnoziné dat urcené k optimalizaci
vah (obvykle se pouzivd mnozina vyvojovych dat). Optimaliza¢éni problém v ptipadé tohoto
kritéria vede na jedinecné globalni optimum a existuji gradientni algoritmy, které garantuji
konvergenci k tomuto globalnimu optimu. Jednim z pouzivanych algoritmt je GIS algoritmus
[Darroch 72|. Tento pristup k nalezeni optimalnich hodnot vah byl pouzit v praci [Och 02b].
Aby vsak mohl byt GIS algoritmus pouzit, bylo treba vytesit nékolik rtiznorodych praktickych
problému. Napft. normalizace potfebnda v rovnici 1.4 vyzaduje sumu pres velké mnozstvi vSech
moznych vét, pro jejichz nalezeni neni znam efektivni algoritmus. Tato suma je nahrazena
vzorkovanim prostoru moznych vét prostrednictvim velké mnoziny vysoce pravdépodobnych
vét, tj. pro kazdou vétu je uvazovano N nejlepsich kandidata, kteri slouzi jako aproximace
prostoru vSech moznych vét. Na rozdil napi. od ASR mame pro kazdou vétu ne jednu ale vice
referenci. To je tieba také zohlednit v trénovacim kritériu:

S 1 Rs
{Z R. Z logpA{” (ts,r|ss)} ) (62)

A = argmax
M s=1""%r=1

1
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kde Ry je pocet referencnich prekladi ts1,...,ts r, pro vétu s. Dale také mizeme narazit na
problém, ze zadny z referencnich prekladu neni mezi N vybranymi nejlepsimi kandidaty. Za
referencni preklad pak pouvazujeme ty kandidaty, kteri maji minimalni pocet chyb vzhledem
ke kterémukoliv referencnimu prekladu.

6.2 MER trénovani

Soucasnou standardni technikou pro nalezeni hodnot vah je jejich optimalizace vzhledem ke
kritériu pouzitému pro vyhodnoceni pfesnosti vysledného prekladu [Och 03a]. Tento postup se
nazyva trénovani minimalni chyby (MERT). Cilem je nalézt hodnoty 5\11‘/[ , které minimalizuji
kritérium (viz Kapitola 1.4):

A 1 jestlize t(ss, \)T) =t
HECWSORNSEE SRR

0 jinak,
kde E je chybové kritérium, rg je referencni preklad zdrojové véty ss a Cs = {ts1,....,ts k' }
je mnozina K ruznych prekladu kazdé zdrojové véty s,. Jak je ukdzano v praci [Och 03a,
lze tento postup pouzit pro ruzné chybova kritéria E (z jiz zminénych napt. BLEU, WER,
PER). Nejlepsich hodnot pro dané kritérium je vzdy dosazeno pfi trénovani s timto kritériem
(tj. nejvyssi hodnota BLEU skére prekladu testovacich dat je dosazena pii MERT trénovani s
BLEU skére jako chybovym kritériem E).

6.3 MEL trénovani

Stejné jako v pripadé prohledavani i v pripadé trénovani plati, Zze podle statistické teorie
rozhodovani by nasim cilem meélo byt maximalizovat stfedni zisk, tj. minimalizovat stfedni
ztratu (angl. minimal expected loss (MEL)):

S
AV = argmax ¢ 3" Pr(tiss) - Gk, tL) ¢ (6.6)

M ~
>\1 s=1 ts

kde t je referen¢ni preklad zdrojové véty ss, Pr(fs|ss) predstavuje pravdivé rozdéleni prav-
dépodobnosti, Ze ts je spravnym piekladem dané zdrojové véty a G predstavuje funkei, kterd
popisuje ocekavany zisk. Rozdéleni Pr je vSak neznédmé, takze se v praxi nahrazuje pravdépo-
dobnosti log-linedrniho modelu PaM (ts|ss) z rovnice 1.4. Déle je zde také suma pres vsechny
mozné preklady ts. Tato suma je v praxi aproximovéna pouzitim N nejlepsich prekladovych
hypotéz. Vysledné trénovaci kritérium mé tedy podobu:

S
A = argmax Z ZPA{” (tslss) - G(ts,t)) ¢ . (6.7)

M ~
>\1 s=1 ts
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® Nejvyssi bod Multidimenzionalni _.-" Kontrakce
kontrakce PR
® Nejnizsi bod
O Novy bod
® Centroid zbylych o
n bodi /,:’,,,—"‘ L
Puvodni
simplex
Reflexe -~ Expanze
oz~ ol

Obréazek 6.1: Ctyri zakladni operace se simplexem v tridimenzionalnim prostoru.

Z porovnani s kritériem pro MER trénovani, je vidét, zZe je, na rozdil od hypotézy s maximalni
aposteriorni pravdépodobnosti, vyuzito celé pravdépodobnostni rozdéleni [Zens 08].

Prace [Zens 08] pak obsahuje porovnani vyse zminénych trénovacich kritérii pro stejnou
ulohu prekladu. Jako nejlepsi trénovaci kritérium se jevi pouziti kritéria, které minimalizuje
ocekavanou ztratu at uz v kombinaci s MAP nebo MBR dekédovacim pravidlem (obé poskytuji
témér identické vysledky). Prace [Smith 06] pak také prinasi srovnani tii predeslych kritérii a
navic vlastni metodu pro vypocet minimalni ocekavané ztraty a vlastni metodu pro optimali-
zaci tohoto kritéria zalozenou na deterministickém zihani (angl. deterministic annealing). Jako
nejlepsi se opét, v pripadé automatického prekladu, jevi kritérium zaloZené na minimalizaci
ocekavané ztraty.

6.4 Nelder-Mead algoritmus

Optimalizaci vSech vyse uvedenych kritérii lze provést napr. pomoci Nelder-Mead algoritmu
(nebo téz algoritmus sestupného simplexu (angl. downhill simplex))[Nelder 65|. Jedna se o
nelinearni optimalizacni algoritmus pro optimalizaci funkci vice proménnych. Princip hledani
minima je zalozen na konceptu simplexu nebo n-simplexu pro funkci n proménnych, coz je n-
dimenzionalni obdoba trojihelniku (tj. pro funkci n proménnych pouzijeme n-simplex, ktery
ma n+ 1 vrchol). V kazdém kroku algoritmu se hleda novy simplex, jehoz nejvyssi vrchol ma
nizsi hodnotu ohodnoceni, nez byla nejvyssi hodnota ohodnoceni ptivodniho simplexu. Pritom
se vyuzivaji ¢tyri zakladni operace se simplexem. Bud dojde k jeho expanzi, kontrakci nebo
reflexi nejvyssiho (v pripadé hleddni minima) bodu prostfednictvim centroidu zbylych bodi
nebo ke smrsténi celého simplexu smérem k nejnizsimu bodu (viz Obrazek 6.1). Vyhodou
této metody je, Ze nepotfebuje znét derivaci optimalizované funkce (v pribéhu vypoctu se
zjistuji jen funkéni hodnoty pro dané body), lze ji tedy vyuzit pro fadu ruznych problémi.
Nevyhodou pak mize byt pomalejsi konvergence a moznost uvaznuti v lokdlnim minimu (to
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lze kompenzovat pouzitim ruznych pocatecnich podminek pfi spusténi algoritmu).
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole popiseme vysledky experiment s obousmérnym pirekladem mezi cestinou a
znakovanou cestinou. K tomu budou vyuzita data a informace shromazdéné ve vytvoreném
CSC korpusu. Bude vyzkouSena nova metoda pro vybér frazi popsand v ¢asti 4.4 a porovnana
s ruéné vytvorenymi frazemi a frazemi ziskanymi standardni metodou pro vybér frazi. Po-
rovnani se uskuteéni prostrednictvim srovnani presnosti prekladu s danou frazovou tabulkou.
Daéle bude predstaven vlastni dekodér, ktery byl vytvoren podle poznatkt v Kapitole 5. Vy-
konnost tohoto dekodéru bude srovnana s referencnim dekodérem, ktery predstavuje standard
mezi soucasnymi frazovymi dekodéry. Bude otestovana uspésnost prekladu zakladniho sys-
tému a navrzeny a otestovany upravy tohoto systému pro obousmérny preklad mezi ¢estinou
a znakovanou Cestinou.

7.1 Evaluacéni kritéria

V priubéhu vyzkumu v oblasti automatického prekladu byla vyvinuta rada kritérii pro porov-
nani ruznych prekladu. Jiz z existence vice ekvivalentnich prekladu prislusejicich jedné zdrojové
véteé, je ziejmé, ze porovnani dvou ruznych prekladi jedné véty neni trividlni zalezitost. Z to-
hoto hlediska se tak jako nejlepsi jevi porovnani prekladu prostfednictvim clovéka (idedlné
rodilého mluvéiho daného cilového jazyka). Tento pristup vSak za prvé vede jen na subjektivni
miru porovnani a za druhé je predevsim Casové a pripadné i financné velmi narocny. Z téchto
davodu je tak jen velmi omezené pouzitelny pri vyvoji automatického prekladového systému,
kdy pozadujeme co nejrychlejsi ovéreni prinosu provedené zmeény na presnost prekladu. Hlavni
snahou tak bylo a stéle je vyvinout kritérium, které by bylo mozné pouzit pro automatické vy-
hodnoceni presnosti prekladu a urychlit tak vyvoj systému pro automaticky preklad. Ackoliv se
podafrilo v tomto pripadé dosdhnout dil¢ich ispéchii (napt. BLEU a NIST kritéria), neexistuje
dosud jedno obecné prijimané a pouzivané kritérium. Pri vyhodnoceni se tak uprednostnuje
pouziti vice kritérii. Z hlediska jejich povahy je lze rozdélit do dvou skupin na: chybové miry
a miry spravnosti.

7.1.1 Chybové miry

e SER (angl. sentence error rate) - Tato mira po¢itd pomér mezi vytvorenymi vétami, které
jsou odlisné od referencnich (tj. jde o chybny preklad) a vSemi vytvorenymi vétami:

SER = S—E, (7.1)
Sa

73



Kapitola 7. Experimenty

kde Sg jsou vSechny véty odlisné od referencnich a Sg jsou pak vSechny prelozené véty.
Tato mira se obvykle nepouziva, nebot pri prekladu obecnéjsich a zvlasté delsich vét je
diky vysoké mire nejednoznacnosti malokdy vysledny preklad identicky s referen¢nim. V
nasem pripadé, kdy prekladame v omezené doméné, kde jsou casté kratké véty, je ovsem
tato mira pouzitelna.

e WER (angl. word error rate) [Levenshtein 66] - Tato mira je pfevzata z oblasti automa-
tického rozpoznavani reci a po¢ita minimalni pocet operaci substituce, vloZzeni a smazani,
které musi byt provedeny, aby vytvorena véta presné odpovidala referencni vété. Tato
mira se také nazyva Levenshteinova (editac¢ni) vzdalenost mezi dvéma fetézci (vétami) a

je ddna predpisem:
S+I1+D
0] s ey (7.2)
Ngr
kde S je pocet nahrazenych slov, I je pocet vlozenych slov, D je pocet smazanych slov

a konec¢né Ny je pocet vsech slov v referencnim prekladu.

e PER (angl. position-independent word error rate) [Tillmann 97b] - Jak nazev napovida,
tato mira porovnava dvé véty bez ohledu na poradi jejich slov. Obchéazi tak nevyhodu
WER miry, kterd vyzaduje stejné poradi slov. Poradek slov pfijatelného prekladu vsak
miuze byt odlisny od poradku slov referenc¢ni véty a WER mira je pak zavadéjici. Slova z
referencni véty, ktera nejsou v generované vété se pocitaji jako substituce a v zavislosti
na délce vytvorené véty se chybéjici nebo prebyvajici slova pocitaji jako vlozeni nebo
smazani:

NR>NH;SN—+; S=Nyg—R,I=Nr— Ny

PER = (7.3)

NRgNH:% S=Nrp—R, D= Ny — Ng,

kde R jsou slova shodné pro obé véty (tedy spravné preklady) a Np je délka vytvorené
veéty.

e TER (angl. translation edit rate) [Snover 06] - Jedna se o pomérné novou miru, ktera
je rozsitenim WER miry. K jiz zndmym operacim ptibyl jesté posun celych frazi. Tato
mira tak odrazi mnozstvi prace, které musi provést prekladatel, jestlize chce vytvorenou
vétu upravit do podoby spravného prekladu.

7.1.2 Miry presnosti

e BLEU (angl. biLingual evaluation understudy) - Toto kritérium bylo navrzeno v préaci
[Papineni 01] a je v souCasnosti nejpouzivanéjsim kritériem pro vypocet presnosti pre-
kladu. Poc¢itd modifikovanou n-gramovou presnost vytvoreného prekladu s ohledem na
referencni preklad a s penalizaci pro prilis kratké vytvorené véty. BLEU skére pro vy-
tvoreny preklad t! a referenéni preklad #/f " se poéita jako:

4
BLEU(t!,#{") = BP(I,I') - ] Prec,(t],t{")"/* (7.4)
n=1
S
. .V > ,
BP(I,1') = 1 jestlize I > I (7.5)

eI estlize I < I’
Zw{b min{C(w}|t]), C(w}t{)}

Prec,(t1,t]') =
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Kde C(w}|t]) znamen pocet, kolikrat se dany n-gram w} vyskytl ve vété 1. Jmenovatel
n-gramové presnosti pak pocita mnozstvi vsech n-gramu ve vytvorené véteé, tj. je roven:
I—n+1.

e NIST [Doddington 02] - Toto kritérium je podobné BLEU kritériu, nebot také pocita n-
gramovou presnost a pouziva penalizaci pro prilis kratké véty. Na rozdil od geometrického
prumeéru v pripadé BLEU kritéria vsak pouziva aritmeticky prumér n-gramovych poctu.
Navic jsou jednotliva n-gramové skore vazena svou informacni hodnotou. NIST skére pro
vytvoteny pieklad ¢! a referenéni pieklad ¢ " se pocita jako:

NIST(t!, ") Z BP(I, T - Z\ml wnert L(w])/ pE! (7.7)
ﬁ”LU"Gt/I wl EtI
S
B-log, min(L,; /L 151
BP(I,T) = ¢ B Y (7.8)
N(wn 1)

I(w?) = logy ———2. .

(wl) 0g9 N( 1) (7 9)

Kde g3 je zvolena tak, aby penalizac¢ni faktor BP = 0, 5, jestlize pocet slov na vystupu je
roven dvéma tietindm primeérného poctu slov v referenénim pirekladu. Lt{ je pak pocet

slov ve vytvofeném prekladu ¢ a Lt,p je prameérny poéet slov ve vsech referenc¢nich

vétach ¢/, A nakonec N(w} ') je poéet objeveni n-gramu w? ! a N(w}) obdobné pocet
objeveni n-gramu w} ve vsech referencnich vétach.

Jestlize je k dispozici vice referencnich prekladi ke kazdé vstupni vété, lze pouzit verze
téchto kritérii pro vypocet s vice referencemi. Jako na primarni kritérium lze pohlizet na
BLEU kritérium, které diky své moznosti automatického vyhodnoceni znamenalo velky posun
pii vyvoji systému automatického prekladu. V praci [Papineni 01] bylo ukézdno, Ze existuje
vysoka korelace mezi posouzenim pomoci tohoto kritéria a posouzenim, které by provedl clo-
vék. BLEU kritérium se také v soucasnosti pouziva v fadé MT evaluaci jako oficidlni kritérium.
A to i presto, ze v préci [Callison-Burch 06] bylo ukézéano, ze toto kritérium favorizuje frazové
systémy na tkor nefrazovych (duvodem je to, ze BLEU kritérium favorizuje totiz ty systémy,
které sdileji ocekdvany referenéni slovnik). Na druhou stranu bylo vsak také v té samé praci
prokazano, ze jestlize porovnavame ruzné varianty stejného systému nebo jen systémy zalozené
na frazich, je toto kritérium adekvatni. Protoze se v nasledujicich experimentech chystame po-
rovnavat rizné varianty jednoho systému a ruzné frazové systémy, je BLEU kritérium pro nase
ucely vhodnym kritériem. Vytvoreni BLEU kritéria vedlo k zajmu v oblasti zkoumani kritérii
pro ohodnoceni kvality prekladu a byla vytvorena fada dalsich kritérii, kterd se snazily preko-
nat omezeni dand konstrukci BLEU kritéria a dosdhnout jesté lepsi shody s posouzenim, které
by provedl ¢lovék. Za vSechny zminime dvé kritéria, kterd se v praci [Callison-Burch 07], ktera
je vystupem tviréi dilny zabyvajici se porovnanim existujicich prekladovych systémi a ruz-
nych evaluacnich kritérii pri prekladu rady jazykt do a z anglictiny, umistila z hlediska shody
s posouzenim provedenym lidmi pfed BLEU kritériem. Jde o kritérium, které je zalozeno na
prekryvani sémantickych roli (angl. semantic role overlap (SRO)) [Giménez 07] a METEOR
kritérium [Banerjee 05]. SRO kritérium vyuziva syntaktické a sémantické rozbory vytvoreného
prekladu a referen¢nich prekladi, na jejichz zakladé je pak urcena lexikalni shoda mezi séman-
tickymi rolemi stejného typu ve vytvoreném a referencnim prekladu. Diky tomu je pfekondna
hlavni nevyhoda BLEU kritéria, kterou je lexikalni orientace kritéria, tj. soustfedéni se jen
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na porovnani slovni shody mezi preklady. Podobné METEOR kritérium vyuziva unigramovou
presnost a uplnost mezi vytvorenym a referencnim prekladem, pritom se vyuziva flexibilni
shody mezi slovy zalozené na lematizaci (hledani zakladniho tvaru slova) a synonymech (po-
uzivé se databize WordNet!). Tim se také obchazi prilisna zavislost piedchozich kritérii na
shodé mezi konkrétnimi lexikalnimi tvary jednotlivych slov. Nevyhodou téchto dvou kritérii je
pak to, ze vyzaduji pouziti pokrocilych néstroju pro zpracovani prirozeného jazyka (jde napf.
o lematizédtor, morfologicky analyzator, tagger, parser, databdze WordNet atd.), které vsak v
pripadé znakované cestiny neexistuji, takze tato kritéria nelze v nasem piipadé pouzit.

Hlavnim problémem, kterému totiz celime pii porovnani riznych prekladi, je potreba
zjistit, zda rozdilné slovni konstrukce davaji stejny smysl. Tento problém tizce souvisi s nejed-
noznacnosti prirozeného jazyka, kdy lze véci stejného minéni vyjadiit rozdilnymi slovy (at jiz
jde napr. o synonyma v podobé slov nebo ¢asti ¢i dokonce celé véty, které maji stejny vyznam,
ale pouzivaji rizné syntaktické konstrukce i rizné slova). Tento fenomén se v pripadé MT
projevuje jiz pritomnosti obvykle vice ekvivalentnich referencnich prekladu téze zdrojové véty.
Pii vytvareni prekladového systému pak déle také tim, ze k jedné zdrojové frazi lze nalézt
vice odpovidajicich si prekladi, z kterych je pak treba vybirat pri prekladu testovacich dat.
Casto se tak miiZe stat, ze pii automatickém piekladu dojde k vybrani sémantického synonyma
(tj. majiciho stejny vyznam), které vSak neni obsazeno v zadném referenénim prekladu, coz
v pripadé lexikalné orientovaného kritéria (vSechna vySe zminéné kritéria s vyjimkou SRO a
METEOR kritéria) vede k nezadouci penalizaci. Lexikalni kritéria totiz vétsinou tithnou k do-
slovné shodé s referenénim prekladem (napt. kritéria SER, PER, WER, TER, BLEU, NIST),
coz, jak ukazuje existence vice ekvivalentnich referen¢nich prekladd, neni nutnd podminka pro
spravny preklad. Jestlize tedy chceme adekvatné porovnavat ruzné preklady, je treba zapojit
i porovnani pomoci odpovidajicich si vyznami (jako je tomu napi. v pfipadé SRO kritéria),
coz predstavuje nutnou podminku spravnosti prekladu, a ne jen lexikalnich tvari. Jak jiz bylo
fe¢eno, SRO kritérium vsak neni pro preklad mezi ¢eStinou a znakovanou ¢estinou pouzitelné.
Diky pouziti HHTT korpusu jako zakladu CSC korpusu se vSak v piipadé znakované ces-
tiny nabizi pro vyhodnoceni smyslu prekladu pouziti jiného, nového kritéria zalozeného na
sémantické dimenzi znackovaciho schématu dialogovych aktt. Toto kritérium nyni popiseme
podrobnéji v nésledujici ¢asti.

7.1.3 SDO kritérium

SDO kritérium (angl. semantic dimension overlap (SDO)) je zaloZeno na prekryvu sémantické
anotace prirazené vytvorenému a referenénimu prekladu. Pomoci sémantického parseru je ke
kazdému prekladu (vytvorenému a referenénimu) vytvoren odpovidajici sémanticky strom.
Hodnota kritéria je pak dand velikosti shody mezi vytvorenymi stromy. K parsovani je vyuzit
parser, ktery je podrobné popséan v pracich [Jurc¢icek 07, Jurcicek 08]. Jedna se o HVS (angl.
hidden vector state) parser, ktery byl rozsifen o moznost levého vétveni, které je nezbytné v
pripadé zpracovani cestiny. Abychom ovSem mohli tento parser pouzit pro vyhodnoceni kvality
prekladu do znakované cestiny, je tfeba mit odpovidajici trénovaci data. Ta byla ziskana tak, ze
jsme ru¢né vytvorené parsovaci stromy odpovidajici jednotlivym promluvam v HHTT korpusu
priradili také k jejich prekladim do znakované cestiny. Pri trénovani parseru se predpoklada,
ze poradi sémantickych konceptt odpovida poradi slov ve vété. Protoze prirazeni mezi ¢estinou
a znakovanou cestinou je monoténni, plati, ze lze jeden a ten samy sémanticky strom priradit
jak ceské promluvé, tak jejimu prekladu do znakované cestiny (viz priklad na Obrazku 7.1).

V préci [Svec 07] je pro porovnani shody mezi sémantickymi stromy navrzen nésledujici

"http://wordnet.princeton.edu/
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SC: ja& potrebovat kdy jet dnes osobni vlak - do stary plzen maly véc
—— I —————

TIME || TRAINTYPE |
Czech: \ \

I I
Jja& mam prosbu jakpak jedou dneska osobnl vlaky ndk do Starvho Plzence

STATION

English: please I have a gquestion, do we have today
any connections today ehm to Stary Plzenec.

Obrézek 7.1: Sémanticky strom &eské promluvy a odpovidajiciho prekladu do ZC.

postup zalozeny na vzajemném zarovnani jednotlivych konceptu referen¢niho a hypotetického
stromu. Toto zarovnani lze ziskat pomoci algoritmu pro vypocet vzdalenosti fazenych stromu
[Klein 98]. Pti tomto vypoctu je uréena celkovd minimélni cena operaci vedoucich k prevedeni
dvojice stromi na stejny strom. Pritom jsou uvazovany tyto operace: vypusténi uzlu referenc-
niho stromu (oznac¢me D - chyba vypusténi), vypusténi uzlu hypotetického stromu (oznacme I
- chyba vlozZeni), porovnéni referenéniho a hypotetického uzlu (ozna¢me S - chyba substituce,
jestlize jsou uzly rozdilné, jinak jde o spravné zarovnani). V pripadé vypusténi uzlu je tento
uzel nahrazen svym podstromem. Cena pro vSechny operace D, I, S je jedna. Ilustrace postupu
pri prevodu stromu na stejny strom je na Obrazku 7.2.

Miniméalni cena provedenych operaci je pak ziskdna pomoci vypoctu Levenshteinovy vzdale-
nosti mezi dvéma fetézci ziskanymi z téchto stromu pomoci Eulerovské cesty stromem, pricemz
do tetézce je kazdy uzel zahrnut préavé dvakrat (jednou pii sestupu k néslednikim, podruhé
pri opusténi tohoto podstromu).

Na zékladé predchozich operaci jsou v préci [Svec 07] definovany dvé nasledujici miry
vhodné pro vyhodnoceni presnosti sémantické analyzy. Prvni mirou je konceptova presnost
CAcc (angl. concept accuracy), ktera je definovana jako:

N-D-S-1
CAcc = - [100%)
N
(7.10)
H-1I

kde H oznacuje pocet spravné zarovnanych koncepti v seznamu operaci zarovnavajicich refe-
ren¢ni a hypoteticky sémanticky strom a N pak pocet koncepta referencéniho stromu. Druhou
mirou je konceptova spravnost CCorr (angl. concept correctness), ktera je definovana jako:

CCorr = % - [100%). (7.11)

7 téchto dvou kritérii vybereme pro nase potieby vyhodnoceni shody mezi dvéma preklady
CAcc miru, kterd dokaze adekvatné zmérit miru shody mezi dvéma stromy.
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Obréazek 7.2: Postupna tprava dvojice stromu na spole¢ny podstrom [Svec 07].

SDO kritérium nam v tomto pripadé tedy slouzi k porovnani shody mezi dvéma pireklady
z hlediska jejich sémantické anotace urcené pomoci sémantického parseru. Protoze byla tato
pouzitd sémantickd anotace navrzena pro potfeby fizeni dialogu (viz ¢ast 3.2.3), mizeme na
sémanticky parser pohlizet jako na posuzovatele prekladu z hlediska jejich spravnosti v pripadé,
ze by byly pouzity jako vstup nebo vystup automatického dialogového systému. Pii porovnani
prekladu pomoci SDO kritéria slouzi sémanticky strom referenc¢niho prekladu jako referenc¢ni
a je porovnan se sémantickym stromem vytvoreného hypotetického prekladu. Pokud jsou tyto
dva stromy stejné, lze tici, ze oba dané preklady jsou z hlediska jejich pouziti v automatickém
dialogovém systému ekvivalentni, tj. pripadné odlisnosti v hypotetickém prekladu nemaji vliv
z hlediska jeho sémantické anotace vytvorené pouzitym sémantickym parserem.

Pro vyhodnoceni experimenti vyuzijeme vSechna zde uvedena kritéria s vyjimkou kritéria
TER. Pro vypocet SER a PER kritérii vyuzijeme vlastni skript. Pro vypocet WER kritéria
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pak program HResults.exe ze softwarového baliku HTK?. BLEU a NIST skére je pocitano
pomoci skriptu mteval-vi1b.pl3. K vipoétu CAcc miry SDO kritéria vyuzijeme skripty, které

jsou soucasti programového baliku pro trénovani HVS parseru®.

7.1.4 Statistickd vyznamnost a konfidenc¢ni intervaly

Test statistické vyznamnosti vyuzijeme k tomu, abychom mohli rozhodnout, zda je rozdil mezi
vysledky prekladu dvou ruznych systému vyznamny, tj. pravdépodobnost, ze tyto dva vysledky
pochézeji ze stejné pravdépodobnostni distribuce, je nizsi nez zvolena hladina vyznamnosti,
na které ovérujeme hypotézu o stejné distribucni funkci. Na presnost vysledného prekladu
muzeme totiz pohlizet jako na ndhodnou proménnou, kterd je zavisla na pouzitych trénovacich
a testovacich datech. Pro ruzna trénovaci a testovaci data muzeme pti stejném nastaveni dostat
ruzné vysledky. Nasim cilem je pak urcit presnost prekladu pro neomezend testovaci data, tj.
zajima nas, jak se dany systém pii prekladu chova bez ohledu na povahu testovacich dat.
Protoze vsak samoziejmé takovd neomezend testovaci data neméame k dispozici, snazime se
urc¢it alespon odhad distribu¢ni funkce, ktera popisuje pravdépodobnostni rozlozeni presnosti
prekladu daného systému a tim ziskat odhad presnosti prekladu daného systému bez ohledu na
povahu testovacich dat. K tomu, abychom vsak mohli ur¢it odhad distribuc¢ni funkce, je treba
znat hodnoty presnosti prekladu pro riizné testovaci mnoziny. V pripadé omezeného mnozstvi
dat k dispozici a neznalosti typu distribuce ndhodné proménné se nabizeji dvé moznosti, jak
tyto hodnoty ziskat.

Prvni moznosti je metoda kriZové validace (angl. cross-validation), kdy jsou dostupnéa data
opakované rozdélena na trénovaci, vyvojovou (je-li tfeba) a testovaci ¢ast. A to tak, ze v kazdém
kroku je testovaci (pfipadné vyvojovd) mnozina vybrana odlisnym zpusobem od ptedeslych
mnozin (jestlize chceme napr. provést kiizovou validaci pro sto ruznych rozdéleni, vybereme
v prvnim kroku do testovaci mnoziny kazdou stou vétu, ve druhém kroku pak kazdou stou
prvni vétu atd. az ziskdme sto ruznych testovacich mnozin). Vzhledem k tomu, ze pro odhad
potiebujeme fadové desitky hodnot (optimAlni je pak vice nez napf. tisic hodnot) a protoze
mnozstvi dat, které mame k dispozici je obvykle omezené (takze se snazime o pouziti co
nejvice dat k trénovani a navic velikost testovaci mnoziny je dana jako pomeér velikosti celého
korpusu k poc¢tu zamyslenych rozdéleni, takze vysledné velikost testovaci mnoziny nemusi byt
dostateénd) a dale také, Ze trénovani systému i samotny pieklad testovaci mnoziny mohou
zabrat velké mnozstvi ¢asu, je vétsinou v praxi tato metoda nepouzitelna.

Druhou moznosti je pouziti metody prevzorkovdni (angl. resampling), kdy jsou nové hod-
noty vytvareny na zakladé origindlnich zmérenych hodnot. K urceni distribuc¢ni funkce vzorka
se pouziva metoda bootstrap, podminkou pouzitelnosti této metody je, ze pouzité vzorky jsou
reprezentanty souboru, ze kterého byly vybrany. Pouziti této metody pro urceni statistické vy-
znamnosti a konfidenc¢nich intervali v oblasti automatického prekladu bylo navrzeno v pracich
[Koehn 04, Zhang 04]. Prevzorkovani v tomto piipadé funguje nésledovné. Nejprve je prelo-
zena puvodni testovaci mnozina, kterd obsahuje N vét, tim ziskdme mnozinu preklada Tp,
dalsi testovaci mnoziny o velikosti N pak vytvarime tak, ze ndhodné vybirame s vracenim
véty z puvodni mnoziny Ty. Opakovanim tohoto vybéru M-krat dostaneme sadu M uméle
vytvorenych testovacich mnozin (nazyvanych také bootstrapové vzorky) Th, ..., Tas a jim odpo-
vidajicich hodnot presnosti prekladu, z kterych muzeme nyni spocitat parametry distribuc¢ni
funkce, které nas zajimaji, napt. medidn a konfidenc¢ni intervaly. Ve zminénych pracich je i

Zhttp://htk.eng.cam.ac.uk/
Shttp://www.nist.gov/speech/tools/
“http://code.google.com/p/extended-hidden-vector-state-parser/
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navrzen postup, jak metodu bootstrap pouzit k vypoctu statistické vyznamnosti rozdilu mezi
dvéma riuznymi systémy. Méjme dva prekladové systémy A a B. Vytvorime opét sadu M tes-
tovacich mnozin pro kazdy systém a dostaneme tedy sady T, 64, e T]\“}[ a TOB s Tﬁ. Systém A
dosahl skore S()“ na mnoziné T[j4 a systém B skére SF na mnoziné TP, jejich rozdil je tedy
S0 = S§ — SP. Jestlize nyni postupné spoéteme rozdily ve skére pro zbylych M vzorki, tj.
0; = SlA — 8B iel,.., M dostaneme posloupnost rozdili dy, ..., §p7. Nyni vytvorime napt. 95
procentni konfidenéni interval (tj. sefadime skére podle velikosti a najdeme 2.5 percentil a 97,5
percentil), pokud takto vytvoreny interval neprotind nulu, muzeme fict, ze dané systémy jsou
s 95 procentni pravdépodobnosti rozdilné, tedy rozdil v presnosti jejich prekladu je statisticky
vyznamny na 5 procentni hladiné vyznamnosti [Zhang 04]. Nebo muzeme spocitat kolikrat
je skore SzA vétsi nez skére SB. Je-li napt. skére systému A v 95 procentech vétsi nez skére
systému B, pak lze opét Tici, Ze rozdil v presnosti prekladu téchto dvou systémil je statisticky
vyznamny na 5 procentni hladiné vyznamnosti [Koehn 04].

Pozdéji se vsak v pracich [Riezler 05, Collins 05] objevila kritika pouziti metody bootstrap
pro zjistovani statistické vyznamnosti. Hlavni nevyhoda spociva v nizsi presnosti odhadu sta-
tistické vyznamnosti, ktera je zptsobena tim, Ze se metoda bootstrap soustredi predevsim na
odhad parametru distribuce spi$ nez na porovnani rozdilu mezi dvéma systémy. Jako nahrada
za bootstrap je v praci [Riezler 05] navrzeno pouziti metody aprozimativni randomizace (angl.
approximate randomization, také zndmé jako ndhodné nebo Monte Carlo permutacéni testy).
Stejné jako v pripadé metody bootstrap jsou opét nové vzorky vytvareny na zakladé origi-
nalnich zmeérenych hodnot. V pripadé automatického prekladu postupujeme takto. Puavodni
testovaci mnozinu prelozime obéma systémy a dostaneme mnoziny preklada TOA a TOB , nyni
spocteme rozdil ve skére pro tyto dva systémy: Dy = |S()4 — SP|. Dale vytvaiime nové mnoziny
prekladu a to tak, ze pro kazdou dvojici odpovidajicich si prekladu (preklady stejné zdrojové
véty) z mnozin TOA a TP nahodné s pravdépodobnosti 0,5 rozhodneme o zafazeni kazdé véty do
nové mnoziny zamichanych preklada T;é nebo T'2. Po projiti viech dvojic vét opét spocteme
rozdil ve skére pro nové vytvorené mnoziny piekladia T4 a T.2: D,, = |SA — SB|. Tento postup
zopakujeme M-krat a pocitame kolikrat je novy rozdil vétsi nebo roven puvodnimu rozdilu:
if D,;, > Dg then C = C + 1. Pravdépodobnost nulové hypotézy (tj., Ze rozdil mezi systémy
neni statisticky vyznamny) je pak dana jako: P = (C' + 1)/(M + 1). Je-li tedy P nizsi nebo
rovno zvolené hladiné vyznamnosti, mizeme nulovou hypotézu na dané hladiné vyznamnosti
zamitnout.

V préci [Riezler 05] je také dale poukazano na dilezitou okolnost, kterou je tfeba v pripadé
k—néasobného parového porovnani statistické vyznamnosti vzit do ivahy. V pripadé k parovych
porovnani totiz pravdépodobnost nahodného prifazeni statistické vyznamnosti nékterému z
porovnavanych rozdilt roste exponencialné s k. Tato pravdépodobnost je ddna vzorcem: P, ~
1 — (1 — P.)* kde P, je pravdépodobnost alespoii jednoho nespravného zamitnuti nulové
hypotézy pti k porovnéanich a P, je pak hladina vyznamnosti pro zamitnuti nebo prijeti nulové
hypotézy. Chceme-li napt. provést 5 porovnani s pravdépodobnosti zamitnuti nulové hypotézy
0,05, je pravdépodobnost alespori jednoho $patného urceni statistické vyznamnosti rovna 0,23).
Jednou z moznosti jak tuto okolnost vzit pii testovani do tvahy, je pouzit tzv. Bonferroniho
korekci, kdy jednoduse pozadovanou hladinu vyznamnosti vydélime poétem porovnani a tim
dostaneme novou hladinu vyznamnosti, kterou pouzijeme prfi samotném testovani (v pripadé
vyse zminéného prikladu dostaneme novou hladinu vyznamnosti P. = 0,05/5 = 0,01, které
odpovida chyba P, =~ 0,05).

V nésledujicich experimentech tedy pro urceni parametrii distribu¢ni funkce danych hodnot
pouzijeme metodu bootstrap (konkrétné budou pro BLEU a NIST kritérium pouzity skripty,
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které jsou volné k dispozici®, pro SER, WER, PER a SDO pak vlastni skripty). Vysledkem
jsou median a konfiden¢ni interval, ktery je zaznamenan v hranatych zavorkach za vysledkem,
poptipadé jako jeho dolni (levy konfidenéni interval) a horni (pravy konfiden¢ni interval) in-
dex. Pro zjisténi statistické vyznamnosti pak pouzijeme metodu aproximativni randomizace s
adekvatné upravenou hladinou vyznamnosti pomoci Bonferroniho korekce (pouziti vlastnich
skripti). Vyhoda obou téchto metod oproti metodé kiizové validace je dostatecné (prakticky
neomezené) mnozstvi hodnot pro statisticky vypocet a mald ¢asovad narocnost, nebot staci
prelozit jenom jednu testovaci sadu.

7.2 Dekodéry
P1i nésledujicich experimentech jsme vyuzili tyto dva dekodéry:

e MOSES® [Koehn 07] - jedn4 se o volné piistupny (LGPL licence) frazovy dekodér, ktery
predstavuje soucasny ,state of the art* na poli frazovych dekodéru. Vyhledavaci algorit-
mus je zalozen na vyrezové strategii prohledavani a umoznuje tak provadét monoténni
i nemonoténni prohledavani. Pro modelovani zavislosti mezi zdrojovou a cilovou vétou
je pouzit log-linedrni model, ktery umoznuje pouziti libovolnych rysia. Pro nastaveni
vah tohoto modelu je pouzito MER trénovani zalozené na algoritmu popsaném v praci
[Och 03a]. Moses také dale nabizi fadu pokrocilych technik pro automaticky preklad,
jako je MBR dekodovani, faktorové prekladové modely a dekédovani konfuznich siti.
Spolu s dekodérem jsou dostupné i nastroje pro vybér frazi, takze Moses predstavuje
statisticky systém pro automaticky preklad, ktery dovoluje zcela automaticky vytvorit
prekladovy systém pro libovolny jazykovy par. Vse co je k tomu pottfeba, je jen paralelni
korpus odpovidajici velikosti. Cely systém je také navrzen pro praci s velkym mnozstvim
dat a to jak pri trénovani, tak i pfi samotném prekladu. Klicové ¢asti systému jsou tak
implementovany v jazyce C++.

e SiMPaD — predstavuje vlastni implementaci monoténniho frazového dekodéru. Zakladem
dekodéru je algoritmus popsany na Obrazku 5.1. Monoténnost je obsazena ve vytvarené
tabulce TA, kterd umoznuje vytvorit vSechna mozna monoténni pokryti vstupni véty, z
nichz je pfi dekddovani vybrén nejlepsi preklad (pti prohledavani je tak nalezeno zaroven
nejlepsi rozdéleni vstupni véty na fréaze a jemu odpovidajici nejlepsi preklad). Pokud
bychom tedy chtéli provadét nemonoténni preklad, znamenalo by to pridat do systému
moznost vytvaret tabulku TA, kterd by obsahovala i nemonoténni pokryti (dané napf.
jednim z preusporadédvacich omezeni v ¢asti 5.3) dané vstupni véty, samotny dekédovaci
algoritmus by pak z praktického hlediska bylo vhodné rozsitit o protezavani, napr. tak jak
je uvedeno v ¢asti 5.2. PTi prohledavani je také vyuzit frazovy n-gram uvedeny v ¢asti 5.1,
konkrétné je implementovan bigramovy a trigramovy model. Stejné jako Moses pouziva
i Simpad log-linedrni model, jehoz vahy jsou opét nastaveny pomoci MER trénovani,
pro optimalizaci je vSak pouzit Nelder-Mead algoritmus zminény v ¢asti 6 (konkrétné
jde o implementaci z knihy [Press 02]). Cely dekodér je implementovan v jazyce Python,
coz umoznuje jeho snadnou udrzbu, rozsiritelnost, prenositelnost a moznost zapojeni do
ruznorodych aplikaci.

®http://projectile.sv.cmu.edu/research /public/tools /bootStrap /tutorial.htm
Shttp://www.statmt.org/moses/
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Obrazek 7.3: Pocty vyskytu vét dané délky.

7.3 Ulohy a korpusy

7.3.1 Cestina — Znakovana CeStina

V pripadé prekladu mezi ¢eStinou a znakovanou cCestinou vyuzijeme CSC korpus, jez je jed-
nim z vysledku této prace. Jak jiz bylo Teceno, jedna se o korpus, ktery obsahuje textové
zéznamy telefonickych dialoghi mezi uzivatelem a operatorem informac¢niho centra vlakovych
jizdnich adt. Diky tomu je tento korpus pomérné tzce doménové vymezen. Protoze CSC kor-
pus vznikl z HHTT korpusu pridanim prekladu c¢eskych vét do znakované cCestiny, obsahuje,
kromé paralelnich textt, i fadu dalsich informaci (jde predevsim o anotaci pomoci dialogovych
aktit), které jsou obsazeny v riuznych anotacnich hladindch a mohou byt vyuzity pii prekladu.
V Tabulce 7.1 jsou zakladni statistiky CSC korpusu. Na Obrazku 7.3 jsou pak znazornény
pocty vyskyti ceskych vét dané délky pomoci histogramového grafu. Jak je vidét z grafu, v
korpusu prevladaji spise kratsi véty, predevsim jde o véty kratsi nez 5 slov, coz je zpusobené
hlavné povahou korpusu (jde o zdznam telefonickych dialogi). Diky této prevaze kratkych vét
je tak mozné pouzit pro hodnoceni prekladi i SER kritérium.

7.4 Vybér frazi zalozeny na principu minimalni ztraty

V této ¢asti prozkouméame blize metodu pro vybér frazi zalozenou na principu minimalni ztraty
popsanou v ¢asti 4.4. Nejprve se zaméfime na pouzité rysy a zpusob optimalizace jejich vah.
A v dalsim experimentu pak vyzkousime a porovname moznd vylepseni této zakladni metody
zminéna na konci kapitoly 4.4. K experimentim byl pouzit CSC korpus, ktery jsme rozdélili
na trénovaci, vyvojovou a testovaci cast, které jsou blize popsany v Tabulce 7.2.

V prvnim experimentu, jehoz vysledky jsou v Tabulce 7.3, jsme nejprve vzali nejlepsi rys
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Cestina | Znakovana
cestina
Vétné pary 15 772
Pocet slov 107 953 107 663
Velikost slovniku 4 081 2 366
Pocet singletonu 1 956 1113

Tabulka 7.1: Zakladni statistiky CSC korpusu.

Trénovaci ¢ast Vyvojova ¢ast Testovaci ¢ast
Cestina | Znakovana | Cestina | Znakovana | Cestina | Znakovana
cestina cestina cestina

Vétné pary 12 616 1578 1578
Pocet slov 86 690 86 389 10 700 10 722 10 563 10 552
Velikost slovniku 3 670 2 151 1 258 800 1177 748
Pocet singletonu 1790 1036 679 373 615 339
OO0V (%) - - 240 (2,24) | 122 (1,14) | 208 (1,97) | 105 (1,00)

Tabulka 7.2: Rozdéleni CSC korpusu na trénovaci, vyvojovou a testovaci Cast.

z Tabulky 4.1 a postupné jsme k nému pridavaly dalsi rysy tak, jak je lze sestupné seradit
podle tispésnosti prekladu v Tabulce 4.1. Tj. nejprve jsme vzali samotny rys pa,.(5,1), v dal-
§m kroku jsme k nému piidali rys pas(3,7) a postupné pak i dalsi rysy v nasledujicim potadi
pr(t13), pr(3lt), ¢r(t]3), ¢r(3|t). Tomu odpovidaji jednotlivé ¥adky v Tabulce 7.3. Sloupce
pak odpovidaji pouziti MER trénovani pro nalezeni optimélnich vah rysu pii vybéru frazi a
také optiméalnich vah prekladového systému. V obou pripadech bylo optimalizovino BLEU
skore vysledného prekladu a k optimalizaci byl pouzit Nelder-Mead algoritmus (viz. Kapitola
6). V prekladovém systému byly pouzity tyto rysy: obousmérné prekladové pravdépodobnosti
o7, trigramovy jazykovy model pyy a model slovni a frazové penalizace (celkem tedy 5 rysi).
P1i hledani prekladu pak bylo pouzito monoténni prohledavani, které je dostatecné pro pre-
kladanou dvojici jazyki: Cestina - znakovana cestina. K nalezeni prekladii byl pouzit SiMPaD
dekodér. Sloupec oznaceny X_ X znamena, ze nebyla pouzita zadné optimalizace, sloupec ozna-
¢eny Dosim__ X pak znac¢i pouziti jen optimalizaci vah rysu pri vybéru frazi, sloupec oznaceny
X__Dosim pak obdobné pouziti jen optimalizace vah prekladového systému a konec¢né sloupec
oznaceny Dosim__Dosim oznacCuje pouziti optimalizace vah ryst pri vybéru frazi a néasledné
optimalizace vah prekladového systému, v kterém je jiz pouzita optimalni frazova tabulka
ziskand v predeslém kroku.

7 vysledktt v Tabulce 7.3 je patrné, ze pouziti optimalizace pii vybéru frazi nebo pri
prekladu popripadé obou prinasi vzdy lepsi vysledky nez v pripadé, kdy neni pouzita zadna
optimalizace. Z hlediska moznosti pouziti optimalizace je pak nejlepsi pouzit obé optimalizace
spolecné, jak ukazuji primérné vysledky pro jednotlivé zptsoby optimalizace. Nejlepstho vy-
sledku pro vyvojova data je také dosazeno pri pouziti obou optimalizaci, v pripadé testovacich
dat je pak nejlepsiho vysledku dosazeno pri pouziti optimalizace jen vah prekladového systému
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Rys X X Dosim X X Dosim Dosim__Dosim
Vyvojova data
Py (3,1) 75,69 [-1,41, 1,34] | 76,20 [-1,29, 1,38] | 76,39 [-1,36, 1,35] | 76,91 [-1,36, 1,34]
+pur(3,t) || 75,81 [-1,40, 1,40] | 76,26 [-1,42, 1,32] | 76,66 [-1,36, 1,32] | 76,88 [-1,31, 1,35]
+pr(t, 3) 75,70 [-1,37, 1,36] | 76,22 [-1,38, 1,35] | 76,50 [-1,33, 1,36] | 76,58 [-1,32, 1,31]
+pr(3,1) 74,88 [-1,35, 1,41] | 76,32 [-1,33, 1,30] | 76,16 [-1,37, 1,32] | 76,79 [-1,32, 1,29]
+¢r(t, ) 75,69 [-1,41, 1,42] | 76,24 [-1,42, 1,33] | 76,44 [-1,39, 1,37] | 76,59 [-1,43, 1,34]
+¢7(5, 1) 75,11 [-1,40, 1,45] | 76,02 [-1,36, 1,42] | 76,46 [-1,34, 1,35] | 76,51 [-1,40, 1,36]
Prameér 75,48 76,21 76,40 76,71
Testovaci data
Py (8, 1) 77,94 [-1,38, 1,33] | 78,31 [-1,38, 1,33] | 78,28 [-1,27, 1,27] | 78,80 [-1,34, 1,31]
+pur(3,1) || 78,07 [-1,37, 1,37 | 78,41 [-1,43, 1,38] | 78,43 [-1,31, 1,28] | 78,92 [-1,31, 1,31]
+pr(t, 3) 77,59 [-1,40, 1,41] | 78,39 [-1,46, 1,40] | 78,55 [-1,38, 1,32] | 78,76 [-1,38, 1,29]
+pr(3,1) 77,77 [-1,37, 1,39] | 78,36 [-1,44, 1,38] | 78,34 [-1,39, 1,31] | 78,58 [-1,35, 1,33]
+¢r(t, ) 78,15 [-1,35, 1,38] | 78,50 [-1,42, 1,43] | 79,02 [-1,39, 1,29] | 78,89 [-1,40, 1,34]
+¢7(3,1) 77,68 [-1,42, 1,40] | 78,42 [-1,40, 1,37] | 78,84 [-1,38, 1,33] | 78,87 [-1,38, 1,30]
Primér 77,87 78,40 78,57 78,80

Tabulka 7.3: Vysledky prekladu pti postupném pridavani rysii a rtiznych rezimech trénovani.

(pouziti obou optimalizaci vede na druhy nejlepsi vysledek). Z hlediska jednotlivych rysu je
vidét, ze pri pouziti optimalizace nejsou az na vyjimky rozdily v presnosti prekladu statisticky
vyznamné (indikovano kurzivou, hladina vyznamnosti p = 0,015). Zvl4sté pii pouziti obou
optimalizaci, kdy nejsou rozdily mezi vysledky pro vyvojova i testovaci data ani v jednom pri-
padé statisticky vyznamné. Déle tedy budeme v experimentech s frazovou tabulkou ziskanou
pomoci metody vybéru frazi zalozeného na principu miniméalni ztraty pouzivat vsech Sest rysu
a obé optimalizace k tvorbé této tabulky.

V Tabulce 7.4 je vyvoj vah jednotlivych ryst pro vybér frazi pri jejich pridavani. Pri
optimalizaci téchto vah nebyla pouzita L norma, takze vahy nemusi s¢itat do jedné. V Tabulce
7.5 je pak vyvoj samotnych vah dekodéru pri pridavani jednotlivych ryst pro vybér frazi
a pri rtznych zpusobech trénovani. Z tabulky je patrné, ze pri pouziti obou optimalizaci
(Dosim__Dosim) dojde ke zvyseni vahy u piekladového modelu ¢1(5,1) oproti vaze pii pouziti
optimalizace jen vah dekodéru (X Dosim). Toto zvyseni je na tikor vah pro rys ¢r(t,3), u
kterého dojde ve vsech pripadech ke snizeni vahy. Zbylé vahy ziistavaji viceméné stejné.

V dalsim experimentu, jehoz vysledky jsou v Tabulce 7.6, jsme se zamérili na porovnani a
moznou kombinaci metod pro zlepseni vybéru frazi zalozeného na principu miniméalni ztraty
zminénych na konci Kapitoly 4. K nalezeni prekladt byl ve vsech metodach pouzit SiMPaD
dekodér s péti standardnimi rysy a monoténnim dekédovanim (viz predchozi experiment). V
prvanim sloupci je oznaceni jednotlivych metod, ve druhém a tietim sloupci jsou pak hodnoty
ziskané pro vyvojova a testovaci data a konecné v poslednim je pocet prekladovych dvojic ve
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Dosim X

Rys puir | par | pr(3.1) | pr(t,3) | ¢r(t,3) | or(5,1)
pui(5,1) || 2,75 | — - - - -
+pur(3,1) || 2,73 1 0,23 —~ ~ — -
+pr(5,1) 2,24 | 1,80 | -0,16 — - -
+pr(t, 3) 1,56 | 1,58 | 0,20 1,57 - -
+or(t,8) || 2,05 | 0,07 | 0,23 2,23 0,43 -
+or(5,t) || 1,53 | 0,86 | 0,12 1,80 1,95 0,25

na vyvojovych datech.

Tabulka 7.4: Vyvoj vah ryst pro vybér frazi pii jejich postupném pridavani a optimalizaci

X Dosim
Rys or(5,1) | ¢r(t,3) | PhP | LM | WP
Pty (3,1) 0,17 0,33 | 0,29 | 0,14 | -0,07
+pui(3,0) || 0,16 0,32 | 0,32 | 0,16 | -0,03
+pr(5, 1) 0,09 0,47 | 0,18 | 0,12 | -0,14
+pr(t, 3) 0,11 0,40 | 0,23 | 0,15 | -0,11
+o¢r(t, 3) 0,07 0,49 | 0,29 | 0,15 | -0,01
+¢7(5, 1) 0,09 0,45 | 0,21 | 0,12 | -0,13

Dosim__Dosim
iy (3, 1) 0,17 0,27 | 0,34 | 0,14 | -0,08
+pur(3,0) || 0,17 0,31 | 0,31 | 0,16 | -0,06
+pr(3,1) 0,22 0,36 | 0,27 | 0,14 | -0,01
+pr(t, 5) 0,21 026 | 028 [ 0,14 | -0,11
+o¢r(t, 3) 0,20 0,28 | 0,28 | 0,15 | -0,08
+¢7(3, 1) 0,20 0,24 | 0,30 | 0,16 | -0,10

Tabulka 7.5: Vyvoj vah prekladového systému pii postupném pridavani ryst pro vybér frazi
a optimalizaci téchto vah na vyvojovych datech pro rizné rezimy trénovani.

vysledné frazové tabulce. V prvnim radku (Dosim__Dosim) tabulky je zékladni hodnota, ktera
byla ziskdna prfi pouziti obou optimalizaci a vSech Sesti rysu pii vybéru frazi (s témi pracuji
i dalsi pouzité metody). Ve druhém fadku (Once_All) jsou vysledky pii pouziti metody, kdy
v pripadé, ze se dana fraze vyskytuje jen jednou, jsou vybrany vsechny mozné preklady bez
ohledu na velikost jejich piekladové ztraty L (8,%) (na rozdil od standardniho postupu, kdy
jsou vybrany jen preklady s nejnizsi prekladovou ztratou). Vzhledem k tomu, ze fraze délky
vétsi nez jedna jsou uvazovany jen v pripadé, ze se vyskytnou vice nez pétkrat, ovlivni tato
metoda jenom vybér prekladi samotnych slov. Pri trénovani byla pouzita optimalizace vah rysi
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Vyvojova data Testovaci data Velikost tabulky
Dosim_ Dosim 76,51 [-1,40, 1,36] | 78,87 [-1,38, 1,30] 28 012
Once_All 76,32 [-1,41, 1,35] | 78,55 [-1,40, 1,37] 102 193
Intersected_IDD 77,35 [-1,41, 1,36] | 79,38 [-1,39, 1,36] 28 428
Intersected_DID 77,06 [-1,36, 1,34] | 78,90 [-1,39, 1,36] 32 520
Filtered XX 77,84 [-1,35, 1,35] | 79,69 [-1,39, 1,30] 11 692
Filtered DX 77,58 [-1,39, 1,35] | 79,62 [-1,36, 1,35] 12 332
Filtered_ XD 78,17 [-1,32, 1,30] | 79,98 [-1,32, 1,38] 11 692
Filtered_ DD 77,95 [-1,32, 1,33] | 79,66 [-1,37, 1,34] 12 332
Intersected_ID_Filtered_D || 78,69 [-1,37, 1,33] | 80,22 [-1,34, 1,30] 11 585
Intersected__DI_Filtered_D || 78,20 [-1,32, 1,32] | 79,84 [-1,39, 1,26] 11 648
Filtered_ Intersected_ D 77,92 [-1,36, 1,34] | 79,78 [-1,35, 1,34] 9 323

Tabulka 7.6: Porovnani vysledku raznych metod pro zlepseni metody vybéru frazi zalozeného
na principu minimalni ztraty.

pro vybér frazi i vah dekodéru. Z porovnani vysledku je ziejmé, ze pouziti metody Once_ All
vede ke zhorseni vysledku na vyvojovych i testovacich datech. Pii pouziti metody Once All
dojde také ke zna¢nému narustu velikosti frazové tabulky (v tomto ptipadé se tabulka zvetsi
pétindsobné). Dalsi pouzité metody se pak predevsim snazi o redukci velikosti této tabulky
a dalsi zlepseni presnosti prekladu. Protoze tyto metody pracuji na zakladé vybéru vhodné
podmnoziny prekladovych dvojic z jiz vytvorené frazové tabulky, je lepsi pouzit jako jejich
vstup tabulku vytvorenou pravé pomoci metody Once All, protoze obsahuje vice moznosti, z
kterych lze nasledné vybirat.

Prvni metodou je metoda pruniku (Intersected), kdy novou frazovou tabulku vytvorime
jako prunik frazovych tabulek ziskanych pro kazdy smér prekladu zvlast. Do nové tabulky
ukladdme ty ptekladové péry, které tvoii vzajemny pieklad, tj. jestlize  je prekladem 5 (fra-
zova tabulka: zdrojovy jazyk —> cilovy jazyk), pak zaroven musi platit, ze 3 je piekladem £
(frazova tabulka: cilovy jazyk —> zdrojovy jazyk) a do nové tabulky ulozime prekladovou dvo-
jici: (3, f) spolu s informaci, kolikrat jsme tuto dvojici vidéli. Takto projdeme vsechny zdrojové
fraze v ptivodni tabulce, jestlize vSak dana zdrojova fraze nema zadny vzajemny preklad, pak
ji do nové tabulky ulozime s puvodnimi preklady. Na zakladé zjisténych hodnot o poctech od-
povidajicich si prekladu pak spoc¢teme nové prekladové pravdépodobnosti ¢p. Mame v zasadé
dvé moznosti, jak prinik tabulek pouzit pii trénovani. Prvni moznosti je provést nejprve pri-
nik jednotlivych tabulek, poté pouzit optimalizaci vah rysi pro vybér frazi a nakonec provést
optimalizaci vah dekodéru pro vyslednou tabulku (v tabulce oznaceno jako Intersected_IDD).
P1i optimalizaci vah rysi pro vybér frazi je vzdy nejprve vytvorena na zakladé stavajicich vah
frazova tabulka pro kazdy smér zvlast. Pak je proveden prunik téchto dvou tabulek a vznikla
tabulka je nasledné pouzita pro vypocet novych vah ryst. To opakujeme dokud neni nalezena
optimalni tabulka, ta je pak pouzita pro vypocet optimalnich vah dekodéru. Druhou moznosti
je pak nejprve nalézt optimdlni frazovou tabulku pro kazdy smér (optimalizace vah rysiu pro
vybér frézi), provést prunik téchto optimélnich tabulek a nakonec opét optimalizovat vahy
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Obrazek 7.4: Porovnani tspésnosti prekladu na vyvojovych datech pro rizné frazové tabulky
pri rizném poctu uvazovanych preklada.

dekodéru pro novou tabulku (v tabulce oznaceno jako Intersected DID). Jako vhodnéjsi se z
hlediska vyvojovych i testovacich dat jevi prvni postup, ktery vede k vyznamnému zlepseni
uspésnosti prekladu.

Druhou moznosti je pouzit metodu filtrovani frazové tabulky (Filtered). V tomto pripadé
pouzijeme puvodni frazovou tabulku k prekladu néjakého zvoleného textu (lze pouzit napft.
trénovaci data) a zaznamename si, které preklady a kolikrat byly pouzity. Na zdkladé téchto
hodnot pak vypoc¢teme nové hodnoty prekladovych pravdépodobnosti ¢ a vytvorime novou
frazovou tabulku, kterd pro kazdou zdrojovou frézi obsahuje jenom ty pteklady, které byly
pouzity pri prekladu zvoleného textu. Zdrojové fraze, které nebyly pouzity pri prekladu, jsou
do nové tabulky pridany s puvodnimi preklady a prekladovymi pravdépodobnostmi. V tabulce
jsou vysledky pro ¢tyri rtuzné moznosti postupu pri filtrovani tabulky. Nejprve jsou pfi filtro-
vani i dekédovani pouzity neoptimalizované véhy dekodéru (Filtered XX), v dalsim radku je
vysledek pri pouziti optimalizovanych vah jen pii prekladu zvoleného textu (Filtered DX),
déle je vysledek pri pouziti jen optimalizace vah dekodéru na novou tabulku (Filtered XD) a
konecné je vysledek pri pouziti optimalizovanych vah pri prekladu zvoleného textu a nésledné
optimalizace vah dekodéru na novou tabulku (Filtered_ DD). Nejlepsich vysledki dosdhneme
pri pouziti tretiho postupu (Filtered XD), kdy je novéa tabulka vybrana pomoci zakladnich
vah dekodéru a nasledné jsou vahy dekodéru optimalizovany pro tuto novou tabulku.
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Obrazek 7.5: Porovnani uspésnosti prekladu na testovacich datech pro riazné frazové tabulky
pri riazném poctu uvazovanych preklada.

Posledni tfi fadky tabulky obsahuji vysledky pro kombinaci dvou ptredchozich (Intersected
a Filtered) metod a naslednou optimalizaci vah dekodéru pro vyslednou tabulku. Tyto dvé
metody miizeme zkombinovat dvéma zpusoby. V prvnich dvou fadcich jsou vysledky postupu,
kdy nejdiive provedeme prunik tabulek a poté filtraci vysledné tabulky (Intersected Filtered).
Protoze prunik tabulek lze provést opét dvéma zpusoby (Intersected ID a Intersected DI,
viz vyse), byly prfi této kombinaci vyzkouseny obé varianty (Intersected ID_ Filtered D a
Intersected__ DI _Filtered__D), tj. jako vstup pro filtraci byly pouzity obé mozné tabulky, které
Ize ziskat pouzitim metody pruniku. Druhou moznou kombinaci je pak nejprve provést filtraci
tabulky pro kazdy smér prekladu zvlast a poté aplikovat metodu priniku na takto ziskané
tabulky (Fliltered_Intersected_D). Ve vSech ptipadech pouziti metody filtrace byla pouzita
nejlepsi varianta (Filtered XD) z predchoziho porovnani. Z vyzkouSenych moznosti mozné
kombinace metod vychazi jako nejlepsi pouziti filtrace na tabulku ziskanou provedenim nejprve
pruniku tabulek pro jednotlivé sméry prekladu a naslednou optimalizaci vah pro vybér frazi,
tj. Intersected__ID__ Filtered__D.
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Obrazek 7.6: Porovnani tspésnosti prekladu na vyvojovych datech pro rtzné frazové tabulky
pri ruzné maximalni délce frazi.

7.5 Porovnani rtznych frazovych tabulek

V ramci nasledujicich experimentti jsme mezi sebou porovnali tii frazové tabulky, které byly
ziskany riznymi postupy. Prvni frazova tabulka (HPH) byla vytvorena na zakladé ruc¢niho
prirazeni mezi zdrojovou frazi a jejim prekladem, které bylo vytvotreno pii tvorbé CSC korpusu.
Jednd se tedy o rucné vytvorenou frazovou tabulku. Dalsi dvé tabulky pak byly vytvoreny
pomoci raznych automatickych metod pro vybér frazi.

Prvni tabulka (MPH) byla vytvorena pomoci nastroju, které jsou k dispozici u dekodéru
MOSES. Pii konstrukci frazové tabulky byla v tomto pripadé pouzita standardni metoda pro
vybér frazi, ktera je popsana v Kapitole 4.1.1. Z danych trénovacich dat jsou nejprve vytvorena
slovni prifazeni pro oba sméry prekladu. Ta jsou nésledné spojena do jednoho symetrického
prirazeni. Do frazové tabulky jsou pak vybrany ty spojité fraze do dané délky, které jsou
konzistentni s vytvorenym symetrickym pfitazenim. Tato metoda nabizi rizné modifikace,
takze pri vybéru bylo pouzito vychozi nastaveni nastroju.

Druhou tabulkou je pak frazova tabulka vytvorend pomoci vybéru frazi zalozeného na
principu minimalni ztraty (MLPH), tak jak byla popsana v predchézejici ¢asti. Jako nejlepsi
zpusob pro konstrukci tabulky vysel postup oznaceny Intersected_ID __Filtered_ D v predchozi
Tabulce 7.6, kdy je pouzita metoda optimalizace vah pro vybér frazi na frazové tabulce, ktera
je vytvorena prunikem tabulek pro jednotlivé sméry piekladu. Na takto ziskanou optimélni
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Obrazek 7.7: Porovnani uspésnosti prekladu na testovacich datech pro ruzné frazové tabulky
pri ruzné maximalni délce frazi.

tabulku je pak aplikovana metoda filtrace, kdy jsou pri prekladu zvoleného textu zjiStény
pouzivané preklady a nepouzité preklady jsou z tabulky odstranény.

Na Obrazcich 7.4 a 7.5 je porovnani vysledkt BLEU kritéria pro vSechny tii tabulky pri
pouziti rizného maximalniho poc¢tu prekladu pro kazdou zdrojovou frazi. Pri prekladu byl po-
uzit SiMPaD dekodér se standardnimi péti rysy (viz vyse). Na Obrazku 7.4 je prubéh hodnoty
BLEU kritéria na vyvojovych datech. Plnou ¢arou je vyznacen pribéh pro neoptimalizované
vahy, teckovanou pak pro optimalizované vahy. Pomoci bodt odpovidajici barvy a oznaceni
jsou oznaceny konfiden¢ni intervaly pro kazdou hodnotu. Byly vzdy vyzkouSeny ctyii rtizné
hodnoty maximalniho poctu prekladt uvazovanych pro kazdou zdrojovou frézi pri prekladu.
Nejprve byla pouzita jen jedna nejlepsi fraze, poté pét, deset a nakonec vsechny mozné pre-
klady. Na Obrézku 7.5 jsou pak obdobné vysledky pro testovaci data. Z prubéhi je vidét, ze
od pouziti péti nejlepsich prekladi jsou mezi vysledky minimalni rozdily.

Pri tvorbé obou tabulek ziskanych automaticky, lze definovat maximalni délku vybiranych
frazi. Na Obréazcich 7.6 a 7.7 jsou tak vysledky BLEU kritéria na vyvojovych a testovacich
datech pri pouziti rizné maximalni délky vybranych frazi. V grafech je pouzito stejné znaceni
jako u predchozich porovnani z hlediska maximéalniho poc¢tu uvazovanych frazi. Jako pocatecni
hodnota byla zvolena maximélni délka fraze tti. V piipadé MPH tabulky je z vysledku ziejmé,
ze od maximalni délky ¢tyti jsou rozdily mezi jednotlivymi vysledky minimélni (resp. dochézi
spise k mirnému zhorseni). V pripadé MLPH je pak zfejmy pokles presnosti prekladu pro fraze
delsi nez tri. Na Obrazku 7.8 je pak prubéh narustu velikosti frazové tabulky pii zvétsovani

90



7.5. Porovnani riaznych frazovych tabulek

55

—— MLPH
—+— MPH

5.25

475 N

Pocet frazi(logio)

45 N

425 ,

4 I I I
3 4 5 6 7

Maximélni délka fraze

Obrazek 7.8: Vyvoj velikosti frazové tabulky pii rizné maximalni délce uvazovanych frazi
pro obé automaticky ziskané frazové tabulky.

maximalni délky frazi. V obou pripadech mizeme pozorovat linearni narust velikosti tabulky,
ktery je v pripadé MPH (z 65 000 na 220 000) tabulky strméjsi nez v pripadé MLPH tabulky
(z 11 000 na 21 000), coz vede az k fadovému rozdilu ve velikosti tabulky pro maximélni délku
frazi sedm.

Dané tri tabulky Ize déale porovnat z hlediska celkové velikosti a také zastoupeni frazi
dané délky. Toto porovnani je na Obréazcich 7.9 a 7.10, které obsahuji histogramy zastoupeni
frazi dané délky pro vsechny tii typy tabulek. V pripadé automaticky ziskanych tabulek je
zobrazeno zastoupeni frazi pro tabulky s maximalni délkou frazi od tii do sedmi (maximélni
délka frazi je v popisu oznacena pomoci dolniho indexu u pfislusného oznaceni tabulky). Z
porovnani je vidét, ze ru¢né vytvorenda HPH tabulka obsahuje v drtivé mite fraze délky jedna,
tedy samotna slova, a dile pak v mnohem mensi mire fraze délky dva a tri. Delsi fraze se pak
jiz témer nevyskytuji (resp. jsou zastoupeny jiz maximalné v jednotkovych poctech). V piipadé
automaticky ziskanych tabulek je tomu pak spise naopak, kdy je zastoupeni delsich frazi vyssi
nez zastoupeni frazi délky jedna. Pfredevsim to plati pro tabulku MPH, u které zastoupeni fréazi
delSich nez jedna nékolikanasobné prekonéava zastoupeni frazi délky jedna ve vsSech pripadech,
kdy byly fraze dané délky vybirany pii tvorbé tabulky. U tabulky MLPH to pak plati predevsim
pro fraze délky dva a ti pii maximalni délce frazi vétsi nebo rovné péti. Pokud jde o porovnani
zastoupeni frazi dané délky vzhledem k celkovému poctu frazi v tabulce, pak HPH tabulka
tithne k vybéru jen jednotlivych slov, doplnénych o nékolik méalo casto frekventovanych delsich
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Kapitola 7. Experimenty
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Obrazek 7.9: Porovnani zastoupeni frazi dané délky pro rtuzné frazové tabulky.

frazi. Naopak MPH tabulka se soustredi na vybér delSich frazi, predevsim pak frazi délky
tri, ¢tyri a pét, jejichz pocty vyznamné prekondvaji pocty frazi kratsich. V pripadé MLPH
tabulky jsou pak pocty frazi do délky t¥i celkem vyrovnané, pricemz u delSich frazi pak prudce
klesaji na rozdil od MPH tabulky. Tento rozdil je dany predevsim povahou metod pouzitych
pti vybéru téchto dvou tabulek. Pri vybéru MPH tabulky se vychazi ze slovniho prifazeni na
jehoz zakladé se vybiraji vsechny fraze konzistentni s timto prifazenim, takze vysledkem je
tabulka, ktera obsahuje velké mnozstvi relevantnich, ale prekryvajicich se frazi. Vybér frazi
do MLPH tabulky je pak ovlivnén tim, ze fraze délky vétsi nez jedna jsou uvazovany jen v
pripadé, ze se vyskytnou minimalné pétkrat a dale také tim, ze vybirame jen fraze spolecné pro
oba smeéry prekladu (Intersected), které jesté dale filtrujeme na fraze skuteéné pouzivané pri
prekladu (Filtered). Z hlediska porovnani celkové velikosti ruznych typu tabulky je nejmensi
HPH tabulka, kterda obsahuje 5 325 frazi (z toho je 4 946 délky jedna). Druhd je nejmensi
MLPH tabulka s maximalni délkou fraze tii, kterd obsahuje 11 585 frazi. A posledni pak
nejmensi MPH tabulka (opét maximélni délka fraze tii), kterd obsahuje 65 494 frazi.

Daéle je porovnani presnosti prekladu vsech tii tabulek z hlediska ruznych kritérii. Obé
automaticky vytvorené tabulky byly pouzity ve verzi s maximalni délkou fraze rovnou tti, pri
prekladu pak byly vzdy uvazovany vsechny dostupné preklady. K prekladu byly pouzity oba
dekodéry MOSES (M) i SiMPaD (S) s neoptimalizovanymi i optimalizovanymi vahami (pfipona
M a D v tabulce, ve vSech ptipadech byla pouzita optimalizace z hlediska BLEU kritéria). V
pripadé HPH a MLPH tabulek bylo pouzito pét standardnich ryst: obousmérné prekladové
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7.5. Porovnani riaznych frazovych tabulek
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Obrazek 7.10: Porovnani zastoupeni frazi dané délky pro ruzné frazové tabulky - blizsi
pohled.

pravdépodobnosti, jazykovy model, frazova a slovni penalizace. V pripadé MPH tabulky jsou
jesté navic pouzity obousmérné lexikélni prekladové pravdépodobnosti [Koehn 03]:

(5l a) = HHJHJ)GGH 2, wlsit) (712)

z]Ga

a=A{(,j)}i=1,..,n,73=0,1,...m

s't)’
kde N (s,t) udava pocet, kolikrat jsme vidéli slovo s spoleéné s prekladem t a > N(s,t) pak
kolikrat jsme vidéli samotny preklad ¢. Cilem lexikéalni prekladové pravdépodobnosti je ovérit
kvalitu frazového paru prostrednictvim toho, jak dobrymi preklady jsou mezi sebou jednotliva
slova. K tomu je pouzita lexikélni piekladova pravdépodobnost w(s|t).

V Tabulkach 7.7 az 7.9 jsou postupné vysledky presnosti prekladu pro vsechna uvazovana
kritéria. V pripadé chybovych kritérii (SER, WER, PER) plati, Ze nizsi je lepsi, v pripadé
kritérii presnosti (BLEU, NIST, SDO) pak vyssi je lepsi. V Tabulce 7.8 jsou vysledky SDO
kritéria pro porovnani mezi sémantickym stromem referenc¢nich prekladt a sémantickym stro-
mem automaticky vytvorenych prekladi. V Tabulce 7.9 jsou pak vysledky SDO kritéria pro
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Kapitola 7. Experimenty

Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH

BLEU|[%]

M 79,3370 | 79,5475 | 78,1671 || 81,0673 | 80,8775 | 79,847 13

M_M | 79,9175 | 80,277 135 | 78,8271 || 81,207 100 | 81,0575 | 80,2175

S 79,407 1759 | 79,597 150 | 78,167 1% || 81,147733 | 81,0180 | 79,9713

S D | 79,727 087 | 80,077 130 | 78,697 130 || 81,2273 | 81,0837 | 80,2013

NIST

M 11,5570 | 11,447018 | 11,337072 || 11677013 | 11,5707 | 11,49707]

MM | 11,5470 | 11,447917 | 11,297018 || 11,6570} | 11,5770 | 11,4770

S 11,67400% | 11,574003 | 11,49%013 || 11,63700; | 11,5875 | 11,4470

S D | 11,6375 | 11,5875 | 11,447912 || 11,657015 | 11,58701% | 11,4470

SER[%]

M 41,957332 | 41,8375 | 43,16758 || 38,5375 | 39,1673 | 40,5675

MM | 41,7005353 | 40,3713:52 | 42,6573% || 38,1517550 | 38,2173 | 40,567 375

S 41,76735 | 42,0273%0 | 44,617375 || 38,5075:50 | 39,357337 | 42,5973

S D | 41,7057 | 41,13753) | 44,11735 || 38,5373 | 38,507 340 | 42,9055
WER([%)]

M 13,837 057 | 14,167133 | 15,5677757 || 13,127030 | 13,49713] | 14,6715,

MM | 13,727733 | 13,637135 | 15,207 133 || 13,147150 | 13,437080 | 14,487 731

S 13,8158 | 14,177°132 | 15,867 15) || 13,137155 | 13,49713% | 15,027 139

S D | 13,6775 | 13,857 151 | 15,477 137 || 13,067 132 | 13,437 15L | 14,881 133
PER[%]

M 12,347 115 | 12,850 117 | 13,757 099 || 11,557 010 | 12,0011 | 12,8270

MM | 12,387715 | 12,1770175 | 13,557 15; || 11,647017 | 11,8571 | 12,957)3

S 12,397 115 | 12,837110 | 14,07705; || 11,637 113 | 11,977070 | 13,167 )73

S D | 12,337077 | 12,4178 | 13,817 157 || 11,7207 | 11,937 07) | 13,247 178

Tabulka 7.7: Porovnani vysledkt pro rtuzné frazové tabulky a oba dekodéry.

porovnani mezi referenénim sémantickym stromem ziskanym z CSC korpusu a sémantickym
stromem automaticky vytvorenych prekladi.

Z porovnani vysledku pro jednotlivé tabulky vyplyva, ze HPH a MPH tabulky dosahuji
srovnatelnych vysledku (vysledky HPH tabulky jsou ve vétsiné piipadu lepsi, ale rozdil je
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7.6. Srovnani dekodérn

SDO[%]
Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH
M 90,697 3755 | 90,1537 | 89,727325 || 92,251 130 | 92,127 537 | 90,0752
M_M | 90,125380 | 00,81730 | 89,7515%) || 92,08755 | 92,127390 | 90,8475
S 90,6752 | 90,1335 | 89,57735% || 92,247 558 | 92,127 537 | 90,5375%
S D | 90,3352 | 90,697327 | 89,901330 || 92,2575 | 92,1134 | 90,8275

Tabulka 7.8: Porovnani vysledka SDO kritéria pro ruzné frazové tabulky a oba dekodéry.

SDO[%]
Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH
M ] 55,9457 | 55,5955, | 55,4475 || 55,8015 | 55,7657 | 55,39 5
M_M | 55,7739 | 56,1173 | 55477507 || 55, 777597 | 55,8673 | 55,3173
S 55,9039 | 55, 747301 | 55,26731% || 55,8475 | 55,7775390 | 55,3275300
S D | 55955500 | 56,0473 | 55,34730% || 55,527300 | 56,117317 | 55,3775

Tabulka 7.9: Porovnani vysledki SDO kritéria pro rtzné frazové tabulky a oba dekodéry
(referencéni sémanticka data).

zanedbatelny). MLPH tabulka pak zaostava v zavislosti na kritériu o jedno az vice nez dvé
procenta, coz neni z praktického hlediska nijak velka ztrata. Vyhodou HPH a MLPH tabulek
oproti MLPH tabulce je pak jejich mnohem mensi velikost. Z grafii na Obréazcich 7.6 a 7.7
je videét, ze pri pouziti maximalni délky frazi ¢tyri muzeme v pripadé MPH tabulky dostat
jesté o néco lepsi vysledky nez v pripadé pouzité délky tii (napf. BLEU na testovacich datech
z 81,08 na 81,43) toto zlepSeni je vsak vykoupeno takika zdvojnasobenim velikosti vysledné
tabulky (ze 65 000 na 110 000). Jinou moznosti je pouziti metody filtrace také na HPH a
MPH tabulku. Jak je vidét z vysledka v Tabulce 7.10 (byl pouzit SiMPaD dekodér) vede tento
postup ke zlepseni presnosti prekladu pro obé tabulky a v pripadé HPH tabulky je jesté navic
dosazeno redukce velikosti tabulky takika o 20 procent (v pripadé MPH tabulky jde jen o
minimalni 4 procentni redukei).

7.6 Srovnani dekodéru

Srovnani vysledkt obou dekodért pro vSechny tii pouzité frazové tabulky lze nalézt v predeslé
casti v Tabulkach 7.7 az 7.9. Ze srovnani vyplyva, ze vysledky obou dekodéru jsou plné srov-
natelné. Nejvétsi rozdil je mezi presnosti prekladu pro MLPH tabulku, kdy napr. v pripadeé
SER kritéria poskytuje MOSES dekodér vyznamné lepsi vysledky. V ptripadé BLEU kritéria,
z hlediska kterého byly vahy dekodéru optimalizovany, jsou vsak rozdily mezi vysledky obou
dekodértt minimalni.
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Kapitola 7. Experimenty

Vyvojova data

Testovaci data

Velikost tabulky

HPH

79,71 [-1,44, 1,33]

81,18 [-1,36, 1,29]

5 325

HPH_Filtered

79,96 [-1,38, 1,28

81,51 [-1,32, 1,31]

4 373 (82%)

MPH

80,11 [-1,30, 1,25]

81,13 [-1,29, 1,25]

65 494

MPH_ Filtered

80,28 [-1,35, 1,27]

81,50 [-1,29, 1,27]

62 833 (96%)

Tabulka 7.10: Vysledky pouziti metody filtrace frazové tabulky pro rizné frazové tabulky
(BLEU kritérium).

Vyvojova data Testovaci data

HPH | MPH | MLPH || HPH | MPH | MLPH
SiMPaD_Bis, || 79,33 | 79,35 | 77,70 || 81,12 | 80,60 | 79,36
SiMPaD_ Big || 79,41 | 79,58 | 78,13 || 81,15 | 81,01 | 79,99
SiMPaD_ Biy || 79,41 | 79,59 | 78,15 || 81,14 | 81,02 | 80,00
SiMPaD_ Triy || 79,28 | 79,40 | 77,73 || 81,12 | 80,58 | 79,29
SiMPaD_ Trig || 79,34 | 79,52 | 78,20 || 81,03 | 80,88 | 79,86
SiMPaD_ Triy || 79,33 | 79,55 | 78,18 || 81,07 | 80,88 | 79,85

Tabulka 7.11: Porovnani rtznych radu frazového n-gramu u SiMPaD dekodéru a rtznych
Fadu n-gramu jazykového modelu (BLEU kritérium).

V pripadé SiMPaD dekodéru, ktery vyuziva pii dekddovani frazovy n-gram (viz Kapitola
5.1), lze mezi sebou porovnat pouziti riznych ¥adu tohoto n-gramu pii prekladu. Konkrétné
jsme mezi sebou porovnali pouziti frazového bigramu (v tabulce oznaceno priponou Bi) a
trigramu (oznaceno priponou Tri) a zaroven jsme také porovnali kombinaci s riznymi fady ja-
zykového modelu (ptislusny fad modelu je vyznacen odpovidajicim dolnim indexem). Vysledky
jsou v Tabulce 7.11. Z téchto vysledkt lze odvodit, ze pro danou tlohu prekladu je vhodné po-
uzit bigramovy frazovy model pro SiMPaD dekodér spolu s trigramovym jazykovym modelem.
Bigramovy frazovy model totiz poskytuje stejné nebo dokonce mirné lepsi vysledky nez tri-
gramovy model a zaroven nabizi vétsi rychlost prohledédvani danou tim, ze se pti prohledévani
prochazi méné hypotéz. V pripadé trigramového jazykového modelu je pak volba dana tim, ze
trigramovy model poskytuje lepsi vysledky nez bigramovy a dalsi zvySovani fadu n-gramu jiz
neprindsi vyznamné zlepseni presnosti prekladu.

V pripadé MOSESU mame moznost porovnat monoténni (v tabulce oznaceno piiponou
Mon) a nemonoténni (oznaceno piiponou Nonmon) zpusob prekladu. Jak jiz bylo feceno pri
prekladu z ¢estiny do znakované cestiny bychom méli vystacit s monoténnim prekladem. Z vy-
sledki v Tabulce 7.12 je zrejmé, ze monoténni i nemonotonni preklad poskytuji stejné vysledky,
takze predpoklad o dostatecnosti monoténniho zpusobu prekladu byl spravny. Pro monoténni
preklad pak hovori i mnohem vétsi rychlost prekladu.
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7.7. Vylepseni zakladniho systému pro preklad

Vyvojova data Testovaci data
HPH | MPH | MLPH || HPH | MPH | MLPH
Moses_ Mon 79,34 | 79,53 | 78,18 | 81,07 | 80,89 | 79,82
Moses_ Nonmon 77,58 | 77,86 | 76,61 79,61 | 79,48 | 78,43
Moses_ Mon_ M 79,91 | 80,28 | 78,82 || 81,32 | 81,05 | 80,21
Moses_ Nonmon_ M || 79,95 | 80,36 | 78,87 || 81,10 | 81,06 | 80,18

Tabulka 7.12: Porovnani monoténniho a nemonoténniho prekladu pri pouziti dekodéru
MOSES (BLEU kritérium).

7.7 Vylepseni zakladniho systému pro preklad

V predchozich experimentech byl predstaven zakladni systém pro preklad mezi cestinou a
znakovanou ¢estinou. Diky dal$im informacim obsazenym v CSC korpusu a povaze prekladané
dvojice jazyku lze presnost prekladu jesté déle vylepsit.

Prvni moznosti je vyuziti tfidniho jazykového modelu zalozeného na pojmenovanych en-
titach, které jsou obsazeny v CSC korpusu. Podobné jako v pripadé ASR tak i v oblasti
automatického prekladu je rada chyb zptsobena slovy chybéjicimi ve slovniku (angl. out-of-
vocabulary words (OOV)). V piipadé prekladu muzeme totiz prelozit jen ta slova (fraze),
kterda mame v prekladovém slovniku, tj. zndme jejich preklad. Z analyzy vytvorenych preklada
vyplynulo, ze fada OOV slov je zptisobena chybéjicimi jmény stanic a osob. Protoze fesena
uloha prekladu se omezuje na doménu dialogi z vlakového informac¢niho centra, 1ze problém
OOV slov resit podobné jako v praci [Hoidekr 06]. Kde byl tridni jazykovy model vyuzit pro
titulkovani hokejovych zapast probihajici v redlném case. Do standardniho jazykového mo-
delu byly pridany tiidy pro jména hraca, narodnosti a stati. Podobné jsme i my pridali do
naseho jazykového modelu t¥idy pro vSechna zndma jména stanic: STATION a osob: PERSON
a dale také pro oblast: AREA a typ vlaku: TRAIN. Protoze sémanticka anotace CSC korpusu
obsahuje oznaceni téchto pojmenovanych entit, mtizeme je v datech jednoduse nahradit od-
povidajici tfidou a vytvorit z nich prislusné prekladové slovniky. Pouziti tfidniho jazykového
modelu vede ke zlepseni v fadu jednoho az dvou a pul procenta presnosti prekladu v zavislosti
na daném kritériu (viz porovnani vysledku v Tabulkach 7.7 a 7.8 versus vysledky v Tabulce
7.13). To je zpusobeno predevsim redukci OOV slov na nulu a také poklesem perplexity jazy-
kového modelu o 20,06 procenta (resp. o 17,86 procenta v piipadé vyvojovych dat). Jedinou
vyjimkou je NIST kritérium, v jehoz pripadé doslo k poklesu jeho hodnoty. Rozdily v presnosti
prekladu mezi jednotlivymi tabulkami zustaly zachovéany na stejné drovni (pokud porovname
hodnotu BLEU kritéria s ohledem, na néjz byla provedena optimalizace).

Daéle je mozné pouzit pozpracovani ziskanych preklada, které upravi ziskany preklad do
konec¢né podoby. Za prvé muzeme z vysledného prekladu vynechat slova, ktera se neprekladaji
(resp. byla prelozena pouzitim znaku ,,__“ pro prazdny preklad). V trénovacich datech je ovsem
dobré tato slova ponechat, nebot pak dostaneme lepsi vysledky prekladu diky detailnéjSim a
nahradit znakem pro hlaskovani (spelling), nebot slova, pro néz ve znakované reci neexistuje
znak, se hlaskuji pomoci prstové abecedy. Pouzitim pozpracovani na vysledky prekladu zis-
kaného s vyuzitim tiidniho jazykového modelu dostaneme jednak konec¢nou podobu prekladu
(odstranéni prazdnych prekladi), kterou lze prezentovat jako vystup prekladového systému, a
dale ma pouziti pozpracovani také pozitivni vliv na presnost vytvoreného prekladu (to plati
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Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH
4 frazf | 4203 56 549 11 281 4203 56 549 11 281
BLEU|%]
S 80,267 50 | 80,207 157 | 79,037 7 || 82,08713% | 82,107 155 | 81,4270
S_D | 80,6251735 | 80,751 150 | 79,58713% || 82,407 150 | 82,337)3; | 81,2173
NIST
11,24700% | 11,157002 | 11,037005 || 11,3470:13 | 11,28701% | 11,23%015
S_D | 11,23500% | 11,237017 | 11,0850 || 11,33%005 | 11,347017 | 11,207073
SER[%)
S 39,7353 | 40,3073 | 42, 717337 || 36,2575 | 37,1455 | 39,4237
S_D | 40,0573 | 39,20733% | 42,087537 || 36,3173 | 36,447550 | 40,4375%)
WER[%)]
S 90123 | 13,207157 | 14,687 137 || 12,05775] | 12,257} 71 | 13,327 %)
S D | 12,8037 | 12,837 137 | 14,347750 || 11,947130 | 12,067170 | 13,397 13
PER|%]
S 11,477 115 | 11,867 118 | 12,877175 || 10,567 11] | 10,847 102 | 11,617 713
S_D | 11,4675 | 11,377 15s | 12,687075 || 10607115 | 10,5713 | 11,8077
SDO[%)]
S 90,5473¢) | 91,307340 | 90,4532 || 91,9930 | 92,0430 | 91,7830
S D | 90,8032 | 91,30%2:22 | 90,4873 || 92,3273 | 92,867355 | 91,41755)

Tabulka 7.13: Vysledky pouziti tfidniho jazykového modelu pti prekladu z cestiny do zna-
kované cestiny.

predevsim pro optimalizované BLEU kritérium, viz vysledky v Tabulce 7.14). To je opét, jako
v pripadé pouziti t¥idniho jazykového modelu, zptisobeno poklesem perplexity jazykového mo-

delu o dalsich 17,49 procenta (resp. o 18,33 procenta v pripadé vyvojovych dat).

7.8 Preklad ze znakované cestiny do cCestiny

Stejné metody a postupy, které jsme pouzili v ptipadé prekladu z cestiny do znakované cestiny
muzeme pouzit i pro opa¢ny smér prekladu, tedy ze znakované Cestiny do Cestiny. Pokryti
obou smért prekladu je vyhodné z hlediska pouziti prekladového systému pro zajisténi obou-
smérného dialogu mezi slysicim a neslysSicim. Aby mohla byt stavajici data z CSC korpusu
pouzita pro natrénovani systému pro opac¢ny smér prekladu, bylo tfeba je jesté dodatecné
upravit. Tato tGprava spoc¢iva ve vypusténi prazdnych prekladu (znak ., ) a jim odpovidaji-
cim c¢eskym slovum. Zatimco totiz v predeslém sméru prekladu byla vstupem ceska véta, ktera
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7.8. Preklad ze znakované cestiny do cestiny

Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH
BLEU[%]
+1,45 +1,45 +1,33 +1,32 +1,32 +1,36
81,4277 | 81,0317y5 | 80,30277%7 || 83,201 59 | 82,9515, | 82,6115
+1,42 +1,46 +1,36 +1,35 +1,29 +1,33
S D | 81,4615 | 81,621 4 | 80,731177 || 83,211,755 | 83,381,757 | 82,427 "5
NIST
40,14 +0,15 +0,14 +0,14 40,13 +0,14
+0,15 +0,15 +0,14 +0,14 +0,14 +0,14
SER[%]
+3,36 +3,55 +3,42 +3,42 +3,42 +3,49
S 39,0457 | 39,48 5756 | 41,32755 || 35,68155 | 36,06 55 | 38,47 5’54
+3,42 +3,30 +3,55 +3,49 +3,36 +3,49
S D | 39,4875 | 38,3475%5, | 41,0055, || 35,4975 | 35,3015%5; | 39,5415
WER[%)]
+1,30 +1,34 +1,40 +1,35 +1,30 +1,38
S 13,0725, | 13,1955 | 14,497 754 || 12,175,755 | 12,117,759 | 13,2655
+1,32 +1,35 +1,42 +1,27 +1,29 +1,38
S D | 12,9575 | 12,9277, | 14,2277 || 12,117)7%5¢ | 11,9275 | 13,287 53
PER[%)]
+1,14 +1,14 +1,22 +1,20 +1,17 +1,22
10,9175 | 11,1757y | 12,1279775 || 10,21777¢ | 10,347 755 | 11,2075
+1,16 +1,16 +1,26 +1,17 +1,18 +1,17
S D | 10,8775y | 10,747709 | 11,9877 || 10,1977 | 9,995 | 11,395 716
SDO[%)]
+2,20 +2,19 +2,34 +2,11 +1,94 +2,24
S 90, 7815755 | 90,685757 | 89,55 5767 || 92,0155 5 | 92,8815 | 91,4455
42,27 +2,13 +2,36 42,08 +1,97 +2,19
S D [ 90,6555 | 91,275555 | 89,3855%6 || 92,235509 | 92,78 5575 | 90,9057

Tabulka 7.14: Vysledky prekladu z cestiny do znakované c¢estiny po pouziti pozpracovani a
ttidniho jazykového modelu.

vvvvv

produkovana samotnym neslysmlm, by zadné prazdné preklady neobsahovala. A ji tedy také
tim padem odpovida ceskd véta, kterd vznikne vynechanim ceskych slov, jez se do znakované
Cestiny neprekladaji. V pripadé obousmérného prekladu mezi ¢estinou a znakovanou Cestinou
tak neplati predpoklad o vzajemné prevoditelnosti mezi odpovidajicimi si preklady, ktery se v
pripadé mluvenych jazyka povazuje za vseobecné platny. Tj. jestlize mame dvojjazycny korpus
odpovidajicich si prekladii, predpokladame v pripadé mluvenych jazykt, ze prekladovy systém
pro kazdy smér prekladu lze ziskat prostym prohozenim zdrojového a cilového jazyka.

Podle ocekavani jsou vysledky pro preklad ze znakované cestiny do ¢estiny horsi nez v
opacném pripadé sméru prekladu. Rozdil ¢ini asi 20 procentnich bodt v pripadé BLEU kri-
téria, s ohledem na néjz byla opét presnost prekladu optimalizovana (viz vysledky v Tabulce
7.15). Tento rozdil je zpusoben predevsim tim, ze v pripadé prekladu ze znakované cestiny do
Cestiny je pritomna vétsi nejednoznacnost, nebot prekladame z mensiho slovniku na vétsi, nez v
opac¢ném pripadé. Z hlediska jednotlivych tabulek je situace obdobné jako u predeslého sméru
prekladu. HPH a MPH tabulky opét dosahuji srovnatelnych vysledki, zatimco MLPH tabulka
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Vyvojova data Testovaci data
HPH MPH MLPH HPH MPH MLPH
4 frazi | 3621 45 711 9217 3621 45 711 9 217

BLEU[%]

S 60,327 1'g0 | 60,337 157 | 59,027307 || 63,387508 | 63,407507 | 61,2807

+2,00 +2,00 +1,96 +2,06 +1,97 +2,01

S D | 61,257507 | 61,807500 | 59,547 190 || 63,807500 | 63,987 108 | 61,60750;

NIST

9,33 018 | 9,35°008 | 9,267008 || 9,587050 | 9617010 | 9,437050

+0,19 +0,19 +0,19 +0,20 +0,19 +0,20

S D | 9367010 | 9,497013 | 9,227010 || 9,577070 | 9.677018 | 9,4270%
SER[%)]

S 51,174355 | 51,0735 | 51,767525 || 51,001337 | 51,287323 | 53,087340

+3,52 +3,46 +3,59 +3,43 +3,53 +3,40

S D | 51,117502 | 49,15%320 | 51,637505 || 50,807573 | 50,1955 | 53,0272
WER[%]

S 21,3475 | 21,4277 | 22,7075 | 20147087 | 20,087 188 | 21,747 160

+1,70 +1,76 +1,81 +1,63 +1,59 +1,74

S D | 21,0578 | 20,527 78 | 22,757 08 || 20, 117158 | 19,707127 | 21,557 10
PER[%]

S 20,3472 | 20,4879 | 21,1879 || 18,797 135 | 19,00%)23 | 20,197 )25

+1,60 +1,57 +1,81 +1,65 +1,53 +1,63

S D | 20,0718 | 19,4710 | 21,3318 || 18,837 150 | 18,667 155 | 20,157 15
SDO[%]

84,6625 | 85,2672 | 83,807 220 || 84,1372%] | 84,4671 | 83,6972:%)

+2.,44 +2,42 +2,48 +2,49 +2.37 +2.,50

S D | 84,7922 | 85497207 | 83,727208 || 84647550 | 84,60750] | 83,8075 %0

za nimi zaostava, pricemz jeji ztrata oproti predeslému sméru prekladu jesté narostla, napr.
v pripadé BLEU kritéria je ztrata vyssi priblizné o dalsich 1,3 procenta (Tabulka 7.14 versus
Tabulka 7.15). Vyhoda mensi velikosti HPH a MLPH tabulek oproti MPH tabulce zistala

zachovana.

7.9 Pouziti slovniho prirazeni pro vybér frazi zalozeny na prin-
cipu minimalni ztraty

Dosud jsme v metodé pro vybér frazi zalozeny na principu minimalni ztraty vyuzivali jen rysy
zalozené na ruznych cetnostech vyskytu prekladovych dvojic a jednotlivych frazi. Takto vy-
tvorend frazova tabulka vsak zaostéva v presnosti prekladu za tabulkou ziskanou standardni
metodou vybéru frazi zalozenou na urcéeném slovnim prirazeni. Jednou z moznosti jak zlepsit
presnost prekladu tabulky zalozené na principu minimalni ztraty, je pouziti dalsich rysa. Jak
je ukdzano v praci [Deng 08|, vhodnymi rysy pro vybér frazi jsou rysy zaloZené na aposteriorni

Tabulka 7.15: Vysledky prekladu ze znakované cestiny do Cestiny.
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7.9. Pouziti slovniho pritazeni pro vybeér frazi zalozeny na principu minimélni ztraty

Vyvojova data Testovaci data
- CLM CLM_PP - CLM CLM_PP
Simpad
HPH 79,407 130 | 80,2671 150 | 81,427 10 || 81,1471% | 82,08713% | 83,207 1%
MPH 79,597130 | 80,2071°3% | 81,0372 || 81,057)50 | 82,107145 | 82,951 1%
MLPH 78,1679 | 79,035150 | 80,507V || 79,9708 | s1,4271% | 82, 617158
MLPHyy | 79,007055 | 79867174 | 80,511 130 | 80, 787150 | 81,857 15; | 82,817 1%
Simpad_ Dosim
HPH 79, 725757 | 80,622155 | 81,467 148 || 81,2210 | 82,401750 | 83,2177
MPH 80,0711'30 | 80,757 130 | 81,6270 || 81,08713] | 82,35713; | 83,3873
MLPH 78,697 130 | 79,587150 | 80,7370 || 80,2073 | 81,2113 | 82,427 1%0
MLPHy | 79,4677051 | 80,2175 | 80,947 15 || 80,8375 | s1,917130 | 82,977 73

Tabulka 7.16: Porovnani vysledkt pro rtzné frazové tabulky a oba dekodéry.

pravdépodobnosti ziskané ze slovniho prifazeni. V nasledujicim experimentu tedy nastinime
vliv pouziti takovychto rysu zalozenych na vyuziti pravdépodobnostniho modelu slovniho pri-
fazeni na vybér frazi zalozeny na principu miniméalni ztraty.

pr(3lt), ¢r(tl3), or(5lt)

Ke stdvajicim Sesti rystim pro vybér frazi: pau,., pur, pr(t3),
jsme pridali novy rys pwa zalozeny na modelu slovniho prirazeni:
o omk oy 12] 1w(silty)

pwa(3li) = -2 ,

(7.13)

kde w(s;|t;) je lexikalni piekladova pravdépodobnost dvojice slov s;,t; (tj. pravdépodobnost,
ze s; se prelozi jako t;) ziskana na zédkladé vytvoreného slovniho pfifazeni a § = s1, ..., 5, t=
t1,...,ty. Tento novy rys se tak pomoci lexikalnich pravdépodobnosti snazi urcit odpovidajici
si prekladové pary. Je tak obdobou lexikalni prekladové pravdépodobnosti p,, pouzivané v
pripadé MPH frazové tabulky (pro vypocet je pouzita stejna slovni piekladova pravdépodob-
nost w, takze pro fraze délky jedna jsou hodnoty obou rysu p, a pya shodné). Na rozdil od
vypoctu pravdépodobnosti p,, vSak pri vypoctu pwa neni vyuzito slovniho pritazeni a mezi
jednotlivymi slovy frazi v prekladovém paru. Tento rys je pak tedy z tohoto pohledu jednodussi
nez rys py a jeho cilem je tak spiSe jen nastinit moznosti pouziti rysiu zalozenych na slovnim
pritazeni pro vybér frazi, nez aby predstavoval plné vyuziti vSech dostupnych informaci ze
slovniho prirazeni (rysy zabyvajici se Sirsim vyuzitim informaci ze slovniho pfirazeni lze nalézt
v jiz zminéné préci [Deng 08]). Vysledky frazové tabulky ziskané s vyuzitim rysu pyy jsou v
Tabulce 7.16 vzdy v fadku oznaceném popiskem MLPH 4. Tato tabulka dale obsahuje hod-
noty BLEU kritéria pro vSechny t¥i zkoumané frazové tabulky (HPH, MPH a MLPH) a pro
ruzné upravy vstupnich a vystupnich dat prekladového systému (CLM, CLM__PP). Rozdily
mezi hodnotami byly porovnany z hlediska statistické vyznamnosti na hladiné vyznamnosti
p = 0,02. Nejvyssi hodnota je vzdy vyznacena tucné, statisticky nevyznamny rozdil pak kur-
zivou. Z vysledki je vidét, ze pouziti rysu pwa vedlo ve vSech pripadech ke zlepSeni presnosti
prekladu oproti puvodni MLPH tabulce. Navic doslo v pripadé MLPH 4 tabulky, s vyjimkou
jednoho pripadu, k znevyznaméni u nékterych drive statisticky vyznamnych rozdili v presnosti
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prekladu MLPH tabulky oproti nejlepsi tabulce v dané skupiné. Velikost MLPH 4 tabulky
(11 658 a 11 143 frazi) oproti MLPH tabulce (11 585 a 11 281 frazi) pak zustala viceméné
nezménéna. Je tedy zrejmé, ze pouzitim informaci ze slovniho prirazeni lze jesté déle zlepsit
presnost prekladu vytvoreného frazovou tabulkou ziskanou metodou pro vybér frazi zalozeny
na principu minimalni ztraty.
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Hlavni cil, tedy vytvoreni automatického systému pro obousmérny preklad mezi cestinou a
znakovanou teci, byl splnén. Za timto tc¢elem byl vytvoren obecny statisticky frazovy prekla-
dovy systém a paralelni korpus obsahujici ¢esky text a jeho preklad do znakované cestiny.
Tento korpus pak poslouzil pro vytvoreni systému pro automaticky obousmérny preklad mezi
Cestinou a znakovanou cestinou. Vratme se nyni k diléim cilim definovanym v Kapitole 2 a
zamérme se na to, jak byly splnény za tcelem dosazeni hlavniho cile.

Jako prvni dil¢i cil bylo definovano vytvoreni paralelniho korpusu cestina — znakovana
¢estina, ktery pak bude moci byt pouzit pri konstrukci systému pro automaticky preklad.
Vzhledem k soucasné situaci v pripadé ceského znakového jazyka a obtiznosti zachyceni ja-
kéhokoliv znakového jazyka pomoci textu byla v tomto piipadé, kdy se jednd o vytvoreni
prvniho existujiciho paralelnitho korpusu cCestina — znakovand rec¢, dana prednost znakované
¢estiné (vice o znakované feci a znakované Cestiné viz Kapitola 1). Jako zdklad paralelniho
korpusu byl zvolen jiz existujici ¢esky Human—Human Train Timetable dialogovy korpus, do
kterého byl pridan preklad dialogi do znakované Cestiny. Tim vznikl Czech — Signed Czech pa-
ralelni korpus obsahujici 15 772 dvojic vét, které na strané cestiny tvori 4 081 jedinecnych slov
a na strané znakované Cestiny pak 2 366 jedinec¢nych znaku ceského znakového jazyka. Volba
HHTT korpusu, ktery obsahuje prepisy telefonnich dotazu do informac¢niho centra vlakovych
jlzdnich 7ad1, je vyhodna predevsim proto, ze predstavuje dobie definované a ohranicené téma
a také obsahuje fadu anotac¢nich vrstev prinasejicich informace, které mohly byt vyuzity k dal-
§imu zpfesnéni automatického prekladu. Za tcelem pridani prekladu do ZC byla vytvorena
dosud neexistujici psané forma ZC. Vzhledem k tomu, ze ZC sdili gramaticka pravidla ¢estiny
a pouziva jednotlivé znaky CZJ, byla psana forma ZC navrzena jako zéznam znakt CZJ v
poradi odpovidajicim ¢eskym sloviim v prekladané vété. Kazdy znak CZJ byl pro tento tcel
reprezentovan jedineénym fetézcem. Abychom zajistily konzistentnost prekladu (tj. jednotné a
jedine¢né pojmenovani znakt) pouzivali vsichni prekladatelé pii prekladu stejny slovnik. Jako
zéklad tohoto slovniku jsme pouzili textovou verzi nejvétsiho dostupného slovniku CZJ (viz
[Langer 04], tento slovnik obsahuje 3 063 znaki). Slovnik jsme déle upravili tak, aby obsahoval
pro kazdy znak jedineény nézev, pridali jsme upresnujici popis u znakt, které to vyzadovaly,
a také jsme pridali dva specidlni znaky: znak ,,  “, ktery znamena prazdny preklad a znak
»spelling“, ktery se pouziva pro slova, jez se hlaskuji pomoci prstové abecedy. Déle jsme také
do tohoto slovniku pridali dalsi znaky, které byly tireba pro preklad texti v korpusu. Tyto
znaky byly bud prevzaty z dalSich slovnikt nebo byly zjistény piimo dotazem ve Spolku nesly-
sicich Plzen, celkova velikost pouzitého slovniku byla tedy 3 185 znakt. Tim byla zajisténa
skuteéné existence vsech znaku (tj. zname jejich prostorovou podobu), které byly pouzity pri
prekladu tak, aby vysledny prekladovy systém byl pouzitelny pro automatickou syntézu znako-
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vané fe¢i (pfi ni je tfeba znét prostorovou podobu vsech syntetizovanych znakt). Pro potieby
prekladu a zajisténi jeho konzistence byl také dale upraven stavajici anotacni nastroj pouzity
pti vytvareni anotace HHTT korpusu. Pti prekladu vét z HHTT korpusu bylo také anotatory
vyznaceno slovni pfifazeni mezi ¢eskou vétou a jejim piekladem do ZC. Tato informace pak
byla pouzita k vytvoreni frazové tabulky pro automaticky preklad.

Druhym diléim tdkolem bylo navrzeni vlastni metody vybéru frazi z paralelniho korpusu.
Navrzend metoda je zalozena na vyuziti log-linedrniho modelu pro ohodnoceni jednotlivych
prekladovych pari a nasledném vybéru nejlepsich prekladovych part z hlediska daného kri-
téria. Pouziti log-linedrniho modelu umoznuje, diky kombinaci libovolnych rysa, vyuziti raz-
norodych informaci a diky optimalizaci vah tohoto modelu také optimalni vybér frazi a jejich
prekladt z hlediska kritéria pouzitého pro méreni presnosti vysledného prekladu. Pro vybér
nejlepsich prekladovych paru bylo definovano nové kritérium zalozené na principu minimalni
ztraty. Tj. pro danou zdrojovou frazi ve vété, je jako nejlepsi preklad vybrana ta cilova fraze
(resp. ty cilové fraze) z odpovidajiciho prekladu, ktera pouzita jako preklad zbylych zdrojovych
frazi zptsobi nejmensi prekladovou ztratu, definovanou jako suma ohodnoceni prekladovych
paru, které tvori vzdy zvolend cilova fraze a poporadé zbylé zdrojové fraze. Toto kritérium
bylo za stejnych podminek porovnéno se dvéma alternativnimi kritérii. Prvnim kritériem bylo
kritérium odpovidajici MAP pristupu k vybéru frazi, kdy je pro kazdou zdrojovou frazi vy-
bran jen prekladovy par s nejvyssim ohodnocenim (resp. N prekladovych part s nejvyssim
ohodnocenim). Druhym porovnavanym kritériem pak byla modifikace predeslého kritéria po-
uzitd v praci [Deng 08], kdy je vybrano N prekladovych paru s nejvys$sim ohodnocenim jen
pro kazdy vétny par. Z tohoto porovnani vyslo nové navrzené kritérium jako nejvhodnéjsi,
nebot dosdhlo nejlepsiho BLEU skére 75,09, zbyla dvé kritéria pak jen skére 72,83 resp. 72,31.
Nové navrzend metoda pak byla pouzita pro vybér frazi pii prekladu z cestiny do znakované
¢estiny. Pri tom byly vyzkouSeny rizné kombinace rysu pro vybér frazi navrzené v Kapitole
4.4.1 a také mozné kombinace pouziti optimalizace vah ryst pro vybér frazi a optimalizace vah
pouzitého dekodéru. Z téchto experimentti podle ocekavani vyplynulo, ze nejlepsi je pouzit pri
vybéru frazi vSsechny navrzené rysy a také obé optimalizace, takto bylo dosazeno BLEU skére
76,51 pro vyvojova, resp. 78,87 pro testovaci data. Na zakladé vysledkii téchto experimentt
byla také navrzena a vyzkouSena mozné zlepseni této nové metody pro vybér frazi zalozeny
na principu minimalni ztraty. Jako prvni bylo na zékladé analyzy chyb vysledného prekladu
navrzeno rozdeélit vybér nejlepsiho prekladového paru podle frekvence vyskytu dané zdrojové
frazi, které se vyskytly v korpusu jen jednou, v fadé pripadt k volbé chybného prekladu. Vy-
bér nejlepsiho paru byl tedy rozdélen na dvé moznosti. V pripadé, ze se zdrojova fraze vyskytla
jen jednou, jsou do frazové tabulky vybrany vSechny mozné prekladové pary bez ohledu na
velikost prekladové ztraty, jinak je vybran jen prekladovy par (pary) s nejnizsi prekladovou
ztratou. Dalsi zlepseni se tykaji pouziti pruniku frazovych tabulek pro jednotlivé sméry pre-
kladu pri vytvareni vysledné frazové tabulky a dale metody filtrovani vysledné tabulky, kdy
je tato tabulka pouzita k prekladu néjakého zvoleného textu (lze pouzit napt. trénovaci data)
a je zaznamenano, které preklady a kolikrat byly pouzity a na zakladé téchto informaci je
nasledné vytvorend nova frazova tabulka. Obé tato zlepSeni umoznuji rtizné zplisoby pouziti
optimalizace vah i vzajemné kombinace. Z vyzkousenych moznosti vysla nejlépe kombinace
obou metod oznacend v Tabulce 7.6 jako Intersected ID Filtered D, kdy je metoda filtrace a
optimalizace vah dekodéru pouzita na vyslednou tabulku ziskanou provadénim nejprve pruniku
tabulek pro jednotlivé sméry prekladu a néaslednou optimalizaci vah pro vybér frazi, dokud
neni nalezena vyslednd optimalni tabulka (tabulka vybrana na zékladé optimalnich vah pro
vybér frazi). Pouzitim tohoto postupu bylo dosazeno BLEU skére 78,69 pro vyvojova a 80,22
pro testovaci data (absolutné tak doslo ke zlepseni o 2,18, resp. o 1,35 bodu BLEU skére oproti
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zékladni verzi metody pro vybér frazi zaloZeny na principu miniméalni ztraty).

Tretim diléim cilem bylo vytvoreni vlastniho dekodéru pouzitelného pro tilohu automatic-
kého prekladu. Vlastni dekodér SiMPaD byl vytvoren implementaci algoritmu pro monoténni
prohledavani popsaného v Kapitole 5.1. Tento algoritmus vyuziva techniku dynamického pro-
gramovani pro nalezeni nejlepsiho prekladu a také nové definuje obecné n-gramovou frazovou
zavislost pravé vytvareného prekladu na predchozich prekladech (frazich). Vstupem algoritmu
je tabulka moznych pokrytich a rozdéleni vstupni véty na fraze a jim odpovidajicich prekladi,
na niz je za ucelem nalezeni nejlepsiho prekladu (tj. nejlepsi cesty stavovym prostorem, ktery
je tvoren moznymi pteklady zdrojové véty) aplikovano prohledévani do sitky. V pripadé po-
uziti nemonoténniho prekladu pak stac¢i jen zménit vstupni tabulku tak, aby obsahovala i
nemonoténni pokryti zdrojové véty. Z praktického hlediska je pak jesté dale nutné pouzit pro-
fezavani moznych prekladovych hypotéz tak, aby vysledny preklad byl nalezen v prijatelném
case. V experimentech s dekodérem SiMPaD byl vyzkousen bigramovy a trigramovy frazovy
n-gram v kombinaci s bigramovym az 4-gramovym jazykovym modelem. Jako nejvhodnéjsi z
hlediska rychlosti a presnosti prekladu vysla v tomto pripadé kombinace bigramového frazo-
vého n-gramu s trigramovym jazykovym modelem, tato kombinace také byla nasledné pouzita
v dalsich experimentech. Ze srovnani se standardnim frazovym dekodérem MOSES vyplynulo,
ze oba dekodéry poskytuji plné srovnatelné vysledky, viz néasledujici dilci tikol.

V réamci ¢tvrtého diléiho dkolu jsme vzajemné porovnali vysledky prekladu z cestiny do
znakované Cestiny s ruéné vytvorenymi frazemi (HPH) s uspésnosti prekladu s frazemi zis-
kanymi automaticky a to standardni metodou zalozenou na automaticky vytvoreném slovnim
pritazeni popsanou v Kapitole 4.1.1 (MPH) a nové navrzenou metodou pro vybér frazi zalozeny
na principu minimalni ztréty popsanou v této praci v Kapitole 4.4 (MLPH). K experimentim
byl pouzit zminény CSC korpus, ktery byl rozdélen na trénovaci (12 616 vét), vyvojovou (1 578
vét) a testovaci (1 578 vét) ¢ast. Pro srovnani byly pri prekladu pouzity oba dekodéry, vahy
pro vybér frazi a vahy pouzitych dekodéru byly optimalizovany z hlediska BLEU kritéria. Pro
porovnani referen¢niho a vytvoreného prekladu byla také definovana nova mira SDO zalozena
na prekryvu jejich sémantické anotace vytvorené sémantickym parserem, ktery byl natrénovan
na datech CSC korpusu (data potfebnd pro natrénovani parseru pro ZC byla ziskédna vhodnou
upravou jedné z anotacnich vrstev HHTT korpusu). Jako sémanticky parser byl pouzit upra-
veny HVS parser popsany v pracich [Juré¢icek 07, Jurcicek 08]. Jako nejlepsi z tohoto srovnani
vysla HPH tabulka, kterd pro testovaci data dosahla 81,29 bodu BLEU skére (resp. 81,22
v pripadé SiMPaD dekodéru), druhd pak MPH tabulka, kterd dosdhla 81,05 (resp. 81,08) a
posledni MLPH tabulka s 80,21 (resp. 80,20) bodu BLEU skére. Z rozdili mezi tabulkami
vyplyva, ze automatické metody pro vybér frazi dosahuji vysledku, které jsou v pripadé nasi
ulohy plné srovnatelné s vysledky ruc¢né vytvorenych frazi (rozdily mezi jednotlivymi tabul-
kami jsou z praktického hlediska zanedbatelné). Nevyhoda MPH tabulky oproti zbylym dvéma
pak spociva v jeji velikosti, nebot obsahuje 65 494 frazi (fraze maximalni délky t¥i), zatimco
MLPH tabulka jen 11 585 a HPH tabulka dokonce jen 5 325 frazi.

Posledni dva dil¢i tkoly se tykaji otestovani zakladniho systému pro preklad z cestiny do
znakované cestiny a navrh a otestovani jeho tprav pri obousmérném prekladu téchto jazyki.
K experimenttim byl opét pouzit CSC korpus se stejnym rozdélenim na ¢asti jako v predeslych
experimentech a SiMPaD dekodér, vsechny vahy byly opét optimalizovany z hlediska BLEU
skore. Zakladni systém i vSechny upravy byly vyzkouseny pro vsechny tri frazové tabulky.
Hodnoty zakladniho systému pro preklad jsou zndmy z predchoziho experimentu a jsou to:
81,22 pro HPH, 81,08 pro MPH a 80,20 bodu BLEU skére pro MLPH tabulku. Pro zlep-
Seni presnosti prekladu byla navrzena dvé mozné zlepseni. Prvni moznosti je vyuziti tifidniho
jazykového modelu zalozeného na pojmenovanych entitach, které jsou obsazeny v CSC kor-
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Kapitola 8. Zavér

pusu. Do standardniho jazykového modelu byly pridény ttidy pro vSechna zndma jména stanic:
STATION a osob: PERSON a dale také pro oblast: AREA a typ vlaku: TRAIN. Protoze sé-
mantickd anotace CSC korpusu obsahuje oznaceni téchto pojmenovanych entit, mizeme je v
datech jednoduse nahradit prislusnou tridou a vytvorit z nich odpovidajici prekladové slov-
niky. Pouzitim tiidniho jazykového modelu jsme dostali tyto vysledky: 82,40 pro HPH, 82,33
pro MPH a 81,21 bodu BLEU skére pro MLPH tabulku. Ve vsech pripadech tak doslo ke
zlepSeni prekladu o vice nez jedno procento. To je zptusobeno predevsim redukci OOV slov
na nulu a také poklesem perplexity jazykového modelu pro testovaci data o 20,06 procenta.
Rozdily v presnosti prekladu mezi jednotlivymi tabulkami ztstaly zachovany na stejné tirovni.
Déle je mozné pouzit pozpracovani ziskanych prekladu, které upravi ziskany preklad do ko-
necné podoby. Za prvé mizeme z vysledného prekladu vynechat slova, ktera se neprekladaji
(resp. jsou prelozena pouzitim znaku ,,_“ pro prazdny preklad). V trénovacich datech je ovsem
dobré tato slova ponechat, nebot pak dostaneme lepsi vysledky prekladu diky detailnéjsim a
nahradit znakem pro hlaskovani (spelling), nebot slova, pro néz ve znakované re¢i neexistuje
znak, se hlaskuji pomoci prstové abecedy. Pouzitim pozpracovani na vysledky prekladu zis-
kaného s vyuzitim tridniho jazykového modelu dostaneme jednak konec¢nou podobu prekladu
(odstranéni prazdnych prekladi), kterou lze prezentovat jako vystup prekladového systému, a
déle ma pouziti pozpracovani také pozitivni vliv na presnost vytvoreného prekladu, pro ktery
jsme dostali vysledky: 83,21 pro HPH (4 203 frazi), 83,38 pro MPH (56 549 frazi) a 82,42
bodu BLEU skére pro MLPH (11 281 frazi) tabulku. Ve vSech ptipadech tak doslo opét ke
zlepseni prekladu o dalsi vice nez jedno procento (kromé HPH tabulky, kde je zlepSeni nizsi).
To je opét jako v pripadé pouziti tiidniho jazykového modelu zpusobeno poklesem perplexity
jazykového modelu o dalsich 17,49 procenta. Celkové se ndm tedy povedlo absolutné zlepsit
vysledky prekladu o 1,99 pro HPH, o 2,30 pro MPH a o 2,22 bodu BLEU skére pro MLPH
tabulku oproti vysledktim zakladniho prekladového systému.

Stejny postup, tj. aplikace tiidniho jazykového modelu, byl pouzit i v pripadé opac¢ného
sméru prekladu ze znakované cestiny do cestiny. Aby mohla byt stavajici data z CSC korpusu
pouzita pro natrénovani systému pro dany smér prekladu, bylo treba je jesté dodatecné upra-
vit. Tato dprava spocivala ve vypusténi prazdnych prekladi (znak ,, “) a jim odpovidajicim
c¢eskym sloviim. Zatimco totiz v predeslém sméru prekladu byla vstupem ceska véta, ktera
obsahovala vsechna zapsané slova, nyni je vstupem véta ve znakované ¢estiné, ktera by, kdyby
byla produkovana samotnym neslysicim, zadné prazdné preklady neobsahovala. A ji tedy také
tim padem odpovida ceska véta, kterd vznikne vynechanim ceskych slov, jez se do znakované
¢estiny neprekléddaji. Podle ocekavani jsou vysledky pro preklad ze znakované cestiny do ces-
tiny horsi nez v opa¢ném pripadé sméru prekladu (viz vyse). Rozdil ¢ini asi 20 procentnich
bodu v pripadé BLEU kritéria, s ohledem na néjz byla opét presnost prekladu optimalizovana
(konkrétné bylo dosazeno téchto presnosti prekladu: 63,80 pro HPH, 63,98 pro MPH a 61,69
bodu BLEU skére pro MLPH tabulku). Tento rozdil je zpusoben predevsim tim, ze v pripadé
prekladu ze znakované ¢estiny do ¢estiny je pritomna vétsi nejednoznacnost, nebot prekladame
z mensiho slovniku na vétsi, nez v opacném pripadé. Z hlediska jednotlivych tabulek je situace
obdobna jako u predeslého sméru prekladu. HPH a MPH tabulky opét dosahuji srovnatel-
nych vysledki, zatimco MLPH tabulka za nimi zaostava, pricemz jeji ztrata oproti predeslému
sméru prekladu jesté narostla, v pripadé BLEU kritéria je ztrata vyssi priblizné o dalsich 1,3
procenta. Vyhoda mensi velikosti HPH (3 621 frazi) a MLPH (9 217 frazi) tabulek oproti MPH
(45 711 frézi) tabulce zustala zachovana.
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8.1. Dalsi prace

8.1 Dalsi prace

Hlavnim tkolem z hlediska prekladu mezi ¢estinou a znakovanou feéi je nyni vytvorit paralelni
korpus ceského znakového jazyka tak, aby mohl byt stavajicimi metodami vyvinutymi v této
praci vytvoren automaticky prekladovy systém mezi cestinou a ceskym znakovym jazykem.
Jako klicova se pak v tomto pripadé jevi psand forma ceského znakového jazyka, kterd by
méla byt navrzena tak, aby dokazala zachytit vSechny fenomény znakového jazyka naznacené
v Kapitole 1.2. A déle byla pouzitelnd pro systém automatické syntézy z ceského textu do
znakované Teci, jehoz soucasti by vytvoreny systém automatického prekladu mél byt. Idealni
by pak také bylo, kdyby tato snaha o vytvoreni psané formy CZJ vzesla pfimo z komunity
Neslysicich a byla jimi tak plné podporovana a nebo pfrinejmensim s komunitou Neslysicich a
mluvéich CZJ co mozna nejdiikladnéji konzultovana.

V piipadé SiMPaD dekodéru a jeho pouziti pro preklad CZJ i dalsich jazyka je prioritni
implementace nemonoténniho prekladu. Znamena to tedy predevsim pridani moznosti genero-
vat tabulku moznych pokryti vstupni véty tak, aby obsahovala i nemonoténni pokryti zdrojové
véty. Samotné prohledavani je pak treba doplnit o prorezavani moznych hypotéz tak, aby mohl
byt vysledny preklad nalezen v prijatelném case. V pripadé pouzitého frazového n-gramu se
pak nabizi moznost navrhu a vyuziti novych rysu profitujicich ze zachycené frazové zavislosti.

7 porovnani ruznych frazovych tabulek vyplyva, Ze soucasné automatické metody pro vy-
bér frazi poskytuji z hlediska presnosti prekladu vysledky plné srovnatelné s ruéné vytvorenou
frazovou tabulkou. Zaroven vsak z toho samého porovnani také vyplyva, ze zaostavaji ve veli-
kosti vytvorené tabulky, ktera je nékolikanasobné vétsi nez srovnatelné presnd, ruéné vytvorena
tabulka. ReSenfm tohoto problému, tedy vybéru malé tabulky a zaroveti co nejlepsi z hlediska
presnosti prekladu, by mohla byt nova metoda pro vybér frazi zalozeny na principu minimalni
ztraty predstavend v této praci. Tato metoda vSak zatim v presnosti prekladu mirné zao-
stava za dosud nejpouzivanéjsi automatickou metodou. Vzhledem k tomu vsak, ze tato nova
metoda vyuziva k vybéru frazi log-linedrni model, lze jeji presnost prekladu jednoduse vylep-
§it pridanim dalsich rysu, které zaruci vybér spravnych prekladovych part. Takovymito rysy
mohou byt napt. rysy zalozené na slovnim pfirazeni, které stoji za presnosti prekladu stava-
jicich metod pro vybér frazi. Vliv ryst zalozenych na slovnim pritazeni na piesnost prekladu
vybrané tabulky byl pak vyzkousen v poslednim experimentu v predchézejici kapitole, kdy
byl pro ilustraci pouzit jednoduchy rys zalozeny na lexikalni prekladové pravdépodobnosti. Z
uvedenych vysledki je ziejmé, ze pouziti rysu zalozeného na slovnim prirazeni ma pozitivni
vliv na presnost prekladu pri zachovani kompaktni velikosti tabulky. Dalsi moznosti jak zlep-
it prekladovou presnost nové metody dale spocivaji v pouziti novych ztratovych funkci pro
vybér ,dobrych“ prekladi, rozdéleni vybéru ,dobrych® preklada na vice skupin podle poctu
objeveni se dané zdrojové fraze (resp. 1ze uvazovat o rozdéleni vybéru napt. podle spolehlivosti
odhadu prekladové pravdépodobnosti daného prekladového paru, tj. jestlize je odhad spoleh-
livy, muzeme vybrat méné ,dobrych® prekladiu, v opa¢ném pripadé je vyhodnéjsi ponechat
vice moznych prekladi a vibér nechat az na samotném dekodéru). Presnost lze také dale zlep-
Sit pouzitim G¢innéjsich metod pro hledéni optimalnich vah log-linedrniho modelu (nabizi se
napf. deterministické zthani a dalsi). Metodu filtrace lze pak déle vylepsit napf. pouzitim N
nejlepsich hypotéz, na jejichz zakladé budou vybrany preklady pouzivané pii prekladu zvole-
ného textu a dale také porovnanim vytvorenych prekladu s referencnim prekladem zvoleného
textu.
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Priloha A

Ukazka prekladu

Na nésledujicich obréazcich je ukazka prekladu jednoho celého dialogu z CSC korpusu. Jsou
ukézany preklady pro rizné tupravy vstupnich i vystupnich dat a pro vsechny tii testované
frazové tabulky. Nechybi ani ukézka opac¢ného sméru prekladu ze znakované cestiny do Ces-
tiny. Na Obrazku A.1 jsou vstupni data, tj. cesky text, ktery se preklada. Vlevo je zdrojovy
text v zakladni podobé a vpravo pak pri pouziti ttidniho jazykového modelu. Na néasledujicim
Obréazku A.2 jsou pak odpovidajici referen¢ni preklady daného vstupniho textu. Vlevo je opét
referencni preklad odpovidajici zdrojovému textu v zdkladni podobé, uprostied pak referencni
preklad odpovidajici pouziti tfidniho jazykového modelu a koneéné vpravo je referencéni pre-
klad odpovidajici pouziti pozpracovani a tiidniho jazykového modelu. Na Obrazcich A.3 az A.5
jsou preklady daného zdrojového textu vytvorené pouzitim vsech t¥i porovnavanych frazovych
tabulek (vlevo je vzdy vysledek pro ruéné vytvorenou frazovou tabulku (HPH), uprostied
pro frazovou tabulku vytvofenou automaticky standardnim postupem (MPH) a vpravo pro
tabulku vytvorenou automaticky metodou popsanou v této praci, zaloZenou na principu mini-
malni ztraty (MLPH)). Nejprve jsou vysledky prekladu pro zékladni podobu zdrojového textu,
pak pti pouziti tiidniho jazykového modelu a konecné pii pouziti pozpracovani a tiidniho jazy-
kového modelu. Na dalsich dvou Obrazcich A.6 a A.7 jsou ukazky sémantické anotace prirazené
pouzitym a vytvorenym cilovym textim. Na Obrézku A.6 je nahore referen¢ni sémantické ano-
tace odpovidajici cilovému textu a pod ni jsou sémantické anotace vytvorené HVS parserem
pro vSechny tfi mozné podoby cilového textu (zdkladni, pouziti tfidniho jazykového modelu
a pouziti pozpracovani a tfidniho jazykového modelu). Na Obrazku A.7 jsou pak sémantické
anotace vytvorené stejnym HVS parserem pro preklady ziskané pouzitim vsech tii frazovych
tabulek. V horni ¢asti je anotace odpovidajici prekladu zdrojového textu v zakladni podobé,
pod ni pak anotace odpovidajici pouziti tridniho jazykového modelu (anotace pro pozpraco-
vani a pouziti tfidniho jazykového modelu je stejnd). Tyto sémantické anotace jsou pouzity
pro porovnani pri vyhodnoceni SDO kritéria. Na poslednich dvou Obrazcich A.8 a A.9 je pak
ukéazka opacného sméru prekladu daného dialogu ze znakované ¢estiny do cestiny, tj. zdrojovy
a cilovy text jsou adekvatné prohozeny a upraveny, viz Kapitola 7.8.
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Priloha A. Ukazka prekladu

Zdrojovy text
informace

no dobry den tady pfibilova prosim vas ja jsem se chtéla
zeptat nevite v kolik jede nakej viak do prahy

takZe do prahy dneska jako myslite nejblizSi tedko
no ne nékdy k ve€eru

k veceru dneska v Sestnact dvacet pét rychlik nebo
osmnact padesat tfi rychlik

a potom do Zelezny_rudy taky nékdy vecer

osmnact padesat devét s prestupem v klatovech a
Zelezna_ruda mésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnact dvacet osm
v osmnact padesat devét z plzné
a je to tam teda v kolik

s prestupem v klatovech tam je pll hodiny na prestup a je to
ve dvacet jedna Ctyficet sedm v Zelezné_rudé

Zdrojovy text
informace

no dobry den tady person prosim vas ja jsem se chtéla
zeptat nevite v kolik jede nakej viak do station

takZe do station dneska jako myslite nejblizsi tedko
no ne nékdy k ve€eru

k veceru dneska v Sestnact dvacet pét rychlik nebo osmnact
padesat tfi rychlik

a potom do station taky nékdy vecer

osmnact padesat devét s prestupem v station a station
mésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnact dvacet osm
v osmnact padesat devét z station
a je to tam teda v kolik

s piestupem v station tam je pll hodiny na prestup a je to ve
dvacet jedna Ctyficet sedm v station

dvacet jedna Ctyrycet sedm dékuju moc

prosim nashledanou

nashledanou

dvacet jedna ¢tyrycet sedm dékuju moc

prosim nashledanou

nashledanou

Obrazek A.1: Ukazka zdrojového textu, vlevo v zékladni podobé, vpravo pii pouziti tiidniho

Cilovy text
informace
_no dobry_den tady spelling_pfibilova prosit _vas
ja chtit ptat_se_nékoho vy nevédét kdy jet _riakej
vlak do praha
_takZe do praha dnes jako vy myslet brzy ted
_no ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnéact hodina_kolik padesat tfi
rychlik
_a potom do Zelezna_ruda také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup
v_ve klatovy _a Zelezna_ruda mésto dvacet
jedna_hodina ¢tyficet sedm

osmnact hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
plzefi

_abude tam _teda kdy
s_se prestup v_ve klatovy tam bude pul
hodina_jak_dlouho pro pfestup _a bude v_ve
dvacet jedna_hodina ¢tyficet sedm v_ve
Zelezna_ruda

dvacet jedna_hodina Ctyficet sedm dékovat
moc_hodné

_prosim na_shledanou

na_shledanou

jazykového modelu.

Cilovy text

informace

_no dobry_den tady person prosit _vas ja chtit

ptat_se_nékoho vy nevédét kdy jet _nakej
vlak do station

_takze do station dnes jako vy myslet brzy ted'

_no ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik
dvacet pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik
padesat tfi rychlik
_a potom do station také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se
prestup v_ve station _a station mésto dvacet
jedna_hodina ctyficet sedm
osmnact hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét
z_ze station

_abude tam _teda kdy
s_se prestup v_ve station tam bude pul
hodina_jak_dlouho pro pfestup _a bude v_ve
dvacet jedna_hodina ¢tyficet sedm v_ve
station

dvacet jedna_hodina &tyficet sedm dékovat
moc_hodné

_prosim na_shledanou

na_shledanou

Cilovy text

informace
dobry_den tady person prosit ja chtit
ptat_se_nékoho vy nevédét kdy jet viak do
station
do station dnes jako vy myslet brzy ted
ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik
dvacet pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik
padesat tfi rychlik
potom do station také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se
prestup v_ve station station mésto dvacet
jedna_hodina ¢tyficet sedm
osmnact hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét
z_ze station

bude tam kdy
s_se prestup v_ve station tam bude pul
hodina_jak_dlouho pro prestup bude v_ve
dvacet jedna_hodina &tyficet sedm v_ve
station

dvacet jedna_hodina ctyficet sedm dékovat
moc_hodné

na_shledanou

na_shledanou

Obrazek A.2: Ukazka referenc¢nich preklada predchoziho zdrojového textu, vlevo preklad od-
povidajici zdkladni podobé, uprostied preklad odpovidajici pouziti tridniho jazykového modelu
a vpravo preklad odpovidajici pouziti pozpracovani a tiidniho jazykového modelu.
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HPH
informace
_no dobry_den tady spelling_pfibilové prosit _vas ja
chtit ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve kolik jet
_nakej vlak do praha
_takZe do praha dnes jako vy myslet nejdrive ted
_no ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik padesat tfi
rychlik
a potom do Zelezna_ruda také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup
v_ve klatovy a spelling_zelezna_ruda mésto dvacet
jedna Ctyficet sedm
osmnéct hodina_kolik dvacet osm
v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze plzeri
a bude tam _teda v_ve kolik
s_se piestup v_ve klatovy tam je pul hodina_kolik
do prestup a je _to v_ve dvacet jedna ctyficet sedm
v_ve Zelezna_ruda
dvacet jedna Ctyficet sedm dékovat moc_hodné
_prosim na_shledanou

na_shledanou

19 chyb

MPH MLPH

informace informace
_no dobry_den tady spelling_pfibilova prosit _vas ja
jsem _se chtit ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve kolik
jet _nakej vlak do praha

_ho dobry_den tady spelling_pfibilova prosit _vas ja
jsem _se chtit ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve
kolik jet _niakej vlak do praha

_takZe do praha dnes jako vy myslet brzy ted _takZe do praha dnes jako vy myslet nejdrive ted

_no ne n&kdy k_ke veder _No ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik dvacet pét
rychlik nebo osmnact hodina_kolik padesat tii
rychlik

k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnéct hodina_kolik padesat tfi
rychlik
a potom do spelling_zelezny_rudy také nékdy veger 8 Potom viak do Zelezna_ruda take nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup

v_ve klatovy a spelling_zZelezna_ruda spelling
dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnéct hodina_kolik padesat devét s_se prestup
v_ve klatovy a spelling_zelezna_ruda mésto dvacet
jedna ctyficet sedm

osmnact hodina_kolik dvacet osm osmnéct hodina_kolik dvacet osm

V_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze plzei V_Ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze plzen

aje _totam _teda v_ve kolik abude tam _teda v_ve kolik
s_se prestup v_ve Klatovy tam bude piil hodina_kolik S_S€ Pfestup v_ve Klatovy tam bude pul hodina_kolik

do prestup a je _to v_ve dvacet jedna &tyficet sedm do prestup a bude v_ve dvacet jedna ¢&tyficet sedm
v ve zelezna ruda v_ve v_ve zelezna_ruda

dvacet jedna ¢tyficet sedm dékovat moc_hodné dvacet jedna ctyficet sedm dékovat moc_hodné

_prosim na_shledanou _prosim na_shledanou

na_shledanou na_shledanou

21 chyb 21 chyb

Obrazek A.3: Ukazka prekladu zdrojového textu v zakladni podobé pro vSechny tii porov-

HPH
informace
_no dobry_den tady person prosit _vés ja chtit
ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve kolik jet _iidkej
vlak do station
_takze do station dnes jako vy myslet nejdfive ted
_ho ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik
dvacet pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik
padesat tfi rychlik
a potom do station také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup
v_ve station a station mésto dvacet jedna ¢tyricet
sedm

osmnéct hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station

a bude tam _teda v_ve kolik
s_se prestup v_ve station tam je pul hodina_kolik
do prestup a je _to v_ve dvacet jedna &tyficet
sedm v_ve station
dvacet jedna Ctyficet sedm dékovat moc_hodné
_prosim na_shledanou

na_shledanou

18 chyb

_se chtit ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve kolik jet

navané frazové tabulky.

MPH MLPH

informace informace
_no dobry_den tady person prosit _vas ja_jsem _se
chtit ptat_se_nékoho vy nevédétv_ve kolik jet
_fdakej vlak do station

_no dobry_den tady person prosit _vas ja_jsem
_fakej vlak do station
_takze do station dnes jako vy myslet brzy ted _takze do station dnes jako vy myslet nejdrive ted
_no ne nékdy k_ke vecer _no ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik padesat tfi
rychlik

k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnéct hodina_kolik padesat tfi
rychlik
a potom do station také nékdy vecer a potom do station také nékdy vecer
osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup
V_ve station a station mésto dvacet jedna ¢tyficet
sedm

osmnact hodina_kolik padeséat devét s_se prestup
V_ve station a station mésto dvacet jedna ¢&tyficet
sedm
osmnéct hodina_kolik dvacet osm osmnact hodina_kolik dvacet osm
V_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station

V_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station
aje _totam _tedav_ve kolik a bude tam _teda v_ve kolik
s_se prestup v_ve station tam bude pul
hodina_kolik do prestup a bude v_ve dvacet jedna
Ctyficet sedm v_ve station

s_se prestup v_ve station tam je pul hodina_kolik
do prestup a je _to v_ve dvacet jedna Ctyficet
sedm v_ve station

dvacet jedna ¢tyficet sedm dékovat moc_hodné dvacet jedna Ctyficet sedm dékovat moc_hodné

_prosim na_shledanou _prosim na_shledanou
na_shledanou na_shledanou

20 chyb 19 chyb

Obrazek A.4: Ukazka prekladu zdrojového textu pri pouziti tfidniho jazykového modelu pro
vSechny tfi porovnavané frazové tabulky.
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Priloha A. Ukazka prekladu

HPH

informace

MPH

informace

dobry_den tady person prosit ja chtit ptat_se_né&koho dobry_den tady person prosit ja chtit ptat_se_nékoho

vy nevédét v_ve kolik jet vlak do station
do station dnes jako vy myslet nejdfive ted
ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik padesat tfi
rychlik

a potom do station také nékdy vecer

osmnact padesat devét s_se prestup v_ve stationa
station mésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnéct hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station

a bude tam v_ve kolik
s_se prestup v_ve station tam je pul hodina_kolik
do prestup a je v_ve dvacet jedna &tyficet sedm v_ve
station
dvacet jedna ¢tyficet sedm dékovat moc_hodné
na_shledanou

na_shledanou

16 chyb

vy nevédétv_ve kolik jet vlak do station
do station dnes jako vy myslet brzy ted

ne nékdy k_ke vecer

k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik dvacet

pét rychlik nebo osmnact hodina_kolik padesat tfi
rychlik

a potom do station také nékdy vecer

osmnact padesat devét s_se prestup v_ve stationa

station mésto dvacet jedna ctyficet sedm
osmnéct hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station

a je tam_v_ve kolik

s_se prestup v_ve station tam je pdl hodina_kolik do
prestup a je v_ve dvacet jedna Ctyficet sedm v_ve

station
dvacet jedna ¢tyficet sedm dékovat moc_hodné
na_shledanou
na_shledanou

17 chyb

MLPH
informace

dobry_den tady person prosit ja chtit ptat_se_nékoho
vy nevédét v_ve kolik jet viak do station

do station dnes jako vy myslet nejdfive ted
ne nékdy k_ke vecer
k_ke vecer dnes v_ve $estnact hodina_kolik dvacet
pét rychlik nebo osmnéct hodina_kolik padesat tfi
rychlik
a potom do station také nékdy vecer

osmnéct padesat devét s_se prestup v_ve stationa
station mésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnéct hodina_kolik dvacet osm

V_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze
station

a bude tam v_ve kolik
s_se pfestup v_ve station tam bude pul hodina_kolik
do prestup a bude v_ve dvacet jedna ¢tyficet sedm
v_ve station
dvacet jedna ¢tyficet sedm dékovat moc_hodné
na_shledanou

na_shledanou

16 chyb

Obrazek A.5: Ukazka prekladu zdrojového textu pri pouziti pozpracovani a tiidniho jazyko-
vého modelu pro vsechny tii porovnavané frazové tabulky.

GREETING, PERSON,DEPARTURE(TO(STATION))

Vytvofena sémanticka anotace

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()

TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
FROM(STATION())TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER(STATION())WAIT(TIME())
ARRIVAL(TIME()TO(STATION())

TIME()
GREETING()
GREETING()

Referenéni sémanticka anotace
GREETING

DEPARTURE(TO(STATION), TIME, TIME)
REJECT, TIME
TIME, TRAIN_TYPE, TIME, TRAIN_TYPE
TO(STATION), TIME

TIME, TRANSFER(STATION),
STATION, TIME

TIME
TIME, FROM(STATION)
ARRIVAL

TRANSFER(STATION), WAIT(TIME),
ARRIVAL(TIME, TO(STATION))

TIME,

Vytvoiena sémanticka anotace

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()
TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()

DEPARTURE(TO(STATION() TIME())
TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER()WAIT(TIME())
TIME()

TIME()
GREETING()
GREETING()

Vytvoiena sémanticka anotace

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION()) TIME()
DEPARTURE(TIME())
TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER(WAIT(TIME())
TIME()

TIME()
GREETING()
GREETING()

Obrazek A.6: Ukazka referencni a HVS parserem vytvorené sémantické anotace odpovidajici
riuznym podobam cilového textu na Obrazku A.2.
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HPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME()
TIME()

TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION()
STATION())TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER(STATION())
ARRIVAL(TIME()TO(STATION()))

TIME()
GREETING()
GREETING()

HPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()

TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER()TIME()
TIME()

GREETING()
GREETING()

MPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()
TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION()
STATION())TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER(STATION())
ARRIVAL(TIME()TO(STATION()))

TIME()
GREETING()
GREETING()

MPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION())
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()
TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER()TIME()
TIME()

GREETING()
GREETING()

MLPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION()) TIME())
TIME()

TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER(STATION())
ARRIVAL(TIME()TO(STATION()))

TIME()
GREETING()
GREETING()

MLPH

GREETING()
GREETING()DEPARTURE(TO(STATION()))
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())
TIME()

TIME(_DUMMY_())TRAIN_TYPE()
DEPARTURE(TO(STATION())TIME())

TIME(_DUMMY_())TRANSFER(STATION())
TIME()

TIME()
TIME(_DUMMY_())FROM(STATION())
ARRIVAL()

TRANSFER()TIME()
TIME()

GREETING()
GREETING()

Obrazek A.7: Ukazka HVS parserem vytvorené sémantické anotace odpovidajici prekladtim
vytvorenym vsSemi tfemi porovnavanymi frazovymi tabulkami pro zakladni podobu zdrojového
textu (nahore) a pri pouziti tfidniho jazykového modelu (dole).

Zdrojovy text

informace

dobry_den tady person prosit j& chtit ptat_se_nékoho vy nevédét

kdy jet vlak do station

do station dnes jako vy myslet brzy ted

ne nekdy k_ke vecer

k_ke vecer dnes v_ve Sestnact hodina_kolik dvacet pét rychlik nebo

osmnact hodina_kolik padesat tfi rychlik

potom do station také nékdy vecer

osmnact hodina_kolik padesat devét s_se prestup v_ve station

station mésto dvacet jedna_hodina &tyficet sedm

osmnact hodina_kolik dvacet osm

v_ve osmnact hodina_kolik padesat devét z_ze station

bude tam kdy

s_se prestup v_ve station tam bude pul hodina_jak_dlouho pro
pfestup bude v_ve dvacet jedna_hodina ctyficet sedm v_ve station

dvacet jedna_hodina Ctyficet sedm dékovat moc_hodné

na_shledanou

na_shledanou

Cilovy text

informace

dobry den tady person prosim ja jsem se chtéla zeptat
nevite v kolik jede vlak do station

do station dneska jako myslite nejblizsi tedko

ne neékdy k veceru

k veceru dneska v $estnact dvacet pét rychlik nebo

osmnact padesat tfi rychlik

potom do station taky nékdy vecer

osmnact padesat devét s prestupem v station station
meésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnact dvacet osm

v osmnact padesat devét z station

je to tam v kolik

s prestupem v station tam je pUl hodiny na prestup je to
ve dvacet jedna Ctyficet sedm v station

dvacet jedna ctyrycet sedm dékuju moc

nashledanou

nashledanou

Obrazek A.8: Ukéazka zdrojového a cilového textu pri prekladu ze znakované cCestiny do

cestiny.
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Priloha A. Ukazka prekladu

HPH
informace

dobry den tady person prosim ja jsem se chtéla
zeptat nevite v kolik jede vlak do station

do station dneska jako myslite brzo ted’
ne nékdy k veceru

k veceru dneska v Sestnact dvacet pét rychlik
nebo osmnéct padesat tfi rychlik

potom do station taky nékdy vecer

osumnact padesat devét s prestupem v station
station mésto dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnact dvacet osm
v osmnact padesat devét z station
je totam v kolik

s prestupem v station tam je pUl hodiny na pfestup
je to ve dvacet jedna ¢tyficet sedm v station

dvacet jedna étyricet sedm dékuji moc
nashledanou
nashledanou

6 chyb

MPH
informace

dobry den tady person prosim ja jsem se chtéla
zeptat nevite v kolik jede vlak do station

do station dneska jako myslite nejblizsi tedko
ne nékdy k veceru

k veceru dneska v Sestnact dvacet pét rychlik nebo
osmnact padesat tfi rychlik

potom do station taky nékdy vecer

osmnact padesat devét s prestupem v station
station mésta dvacet jedna Ctyficet sedm

osmnact dvacet osm
v osmnact padesat devét z station
je to tam v kolik

s prestupem v station tam je pal hodiny na prestup
je to ve dvacet jedna ¢tyficet sedm v station

dvacet jedna Etyticet sedm dékuji moc
nashledanou
nashledanou

6 chyb

MLPH
informace

dobry den tady person prosim ja jsem se chtéla zeptat
nevite v kolik jede vlak do station

do station dneska jako myslite brzo ted’
ne nékdy k veceru

k ve€eru dneska v Sestnact dvacet pét rychlik nebo
osmnact padesat tfi rychlik

potom do station taky nékdy vecer

osmnact padesat devét s pfestupem v station station
mésté jednadvacatou ctyficet sedm

osmnact Sestnact dvacet osm

v osmnéct padesat devét z station
je to tam v kolik

s pfestupem v station tam je pUl hodiny hodinu na
prestup je fo jednadvacaty jedna Ctyficet sedm v station

jednadvacatou jedna étyticet sedm dékuji moc
nashledanou
nashledanou

16 chyb

Obrazek A.9: Ukéazka prekladu ve sméru znakovana ¢estina — ¢estina pri pouziti pozpracovani
a tridniho jazykového modelu pro vsechny tri porovnavané frazové tabulky.
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