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Povzetek

Delo predstavlja pregled strojnega prevajanja naraviilge, osredotoa se pred-
vsem na paradigmo sistemov za strojno prevajanje na osmawil plitkega pre-
nosa, ki so najprimernejSi za postavitev sistemov za sirppevajanje sorodnih
jezikov. Predstavljene so metodo za hitro izdelavo vseldigr&i so potrebna za
postavitev taksnih sistemov. Metode so preizkuSene navyiosth deluj@ih pro-
totipov prevajalnih sistemov, za vsak prototip je bila ideaa tudi evalvacija kako-
vosti prevodov.

Klju Cne besede:

strojno prevajanje, strojno prevajanje sorodnih narayeeikov, tehnologije hitrih
postavitev sistemov



Abstract

The work presents an overview of the machine translationabfimal languages,
focusing in particular on the paradigm of machine transtasystems based on
shallow transfer rules, which are most suitable for theaifstion of machine tran-
slation systems of related languages. Method for rapidldpugent of all materials
needed for the installation of such systems are presentedimEthods are tested on
working prototypes of translation systems. The transhatjoality evaluation was
carried out for each prototype.

Key words:

machine translation, machine translation of related laggs, speeding up the im-
plementation of machine translation systems



Poglavje 1
Uvod

1.1 Motivacija

Sorodnost naravnih jezikov ene tipoloSke skupine @asih celo jezikov raztinih
tipoloskih skupin, primer poskusa prevajalnega sistem@zbovni parce£ina -
litovSCina, opisan v Haf et al. (2003)), omodia lazje in natatnejSe prevajanje
ter omog@a uporabo enostavnejSih metod, ki ne bi bile dovolj dobremarabo
v prevajalnih sistemih nesorodnih jezikovnih parov. UpargreprostejSih metod
ne pomeni slabSe kakovosti prevodov, veliko napak sisteragprevajanje izvira
ravno iz napak v analizi (parsing) izvornih povedi. SeStg@apak v analizi, pre-
Nnosu in generiranju pri sistemih za strojno prevajanje mowspravil s klastno
arhitekturo pogosto prinese slabsSe rezultate kot uporabatavnih metod plitke
analize in prenosa.

Ena od glavnih ovir, ki upéasnjujejo proces razvoja prevajalnih sistemov na osnovi
pravil je obsegloveSkega dela, ki je nujno za oblikovanje pravil slovriicslovar-
jev. Tudi sistem, ki so namenjeni prevajanju sorodnih jezike so6ajo s tem
problemom. Taksni sistemi navadno uporabljajo poengstai¥l arhitekturo in iz-
korisCajo podobnost jezikov z uporabo plitve slovnice in pravémpsa, ampak tudi
ta pravila zahtevajo veliko napora. To delo predstavlj@ie@metod, ki omogtajo
samodejno ustvarjanje vseh gradiv, ki so potrebna za ptstasistema za prevaja-
nje naravnih sorodnih jezikov.
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1.2 Obstoj&i sistemi strojnega prevajanja sorodnih
jezikov

RUSLAN (Hajic, 1987), je prvi sistem za strojno prevajanje sorodnihkzi

Prevajalni par sistema je lie&ina - ru€ina. Sistem je uporabljal globoko sintak-

ticno analizo (deep syntactical analisys) in . Uporaba jedsitejena na prevajanje
uporabniskih navodil.

Cesilko (Haji¢ et al., 2000), je sistem za strojno prevajanje sorodnitkgezie-
&ine in slovasine, arhitektura osnovne razike je bila enostavna, slovarji z direk-
tni prevodi lem ena-na-ena z leksikalnim transferjem bredatinih pravil. Sistem
je izkorixal veliko podobnost jezikovnega para. Kasneje je bil sisigpopolnjen
(Lukasz Debowski et al., 2002), dodan mu je bil tudi nov kexi par, ceEina-
polj&ina.
Osnovna arhitektura sistema:

e morfoloSko oznéevanje izvornega besedila

e dvojezeni slovariji

e morfoloSka sinteza v ciljno besedilo

Plitvi so predlagali ter ga implementirali na poskusni &zl sistemav (Haf et al.,
2003). Osnovna arhitektura spremenjenega sistema:

e morfoloSka analiza izvornega besedila
e morfoloSko razdvoumljanje
e leksikalni/morfoloski
e morfoloSka sinteza v ciljno besedilo
Natartnost prevodov z metodo WRR (Vogel et al., 2000) je okiog za jezikovni

parce&ina-slovanginater71, 4% za jezikovni pai€e&ina-polj£ina.

GUAT (ViCic, 2009), je sistem plitkega transferja temélje ogrodju Apertium.
Sistem podpira jezikovni par slovetise-srbgina.
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PONS (Dyvik, 1995), partial translation between related largpg Sistem za
strojno prevajanje sorodnih skandinavskih jezikov; jexiki par: norvegina-Sved8gina.
Zanimiva lastnost sistema je, da ne uporablja morfoloSkdizm slovar izvornega
jezika je hranil vse besedne oblike. Sistem uporablja defr@dizo izvornih povedi,
povedi razdeli na kose ter manjSe enote analizira.

T4F (Ahrenberg in Holmqvist, 2005), tokenization, Taggingafsferm Transpo-
sition and Filtering. Avtorji sistema trdijo, da za strukio sorodne jezike, abstra-
kna skladenjska analiza ni potrebna oziroma prinaSa stzhsdtate.

Turkijski jeziki  (Altintas in Cicekli, 2002), avtorji so postavili sistem g&ojno
prevajanje sorodnih turkijskih jezikov, prevajalni pardtina - krimijska tatar§ina(Crimean
tatar). Avtorji trdijo, da za jezike s skupno zgodovino irdpbno kulture, ne potre-
bujemo semanthe analize. Sistem se osredtdma razlike na morfoloSki ravni.

Keltski jeziki  (Scannell, 2006), sistem za strojno prevajanje megnos(Irish)
ter Skotsko gel&no (Scotish Gaelic) je predstavljen v . Jezika sta si siovm
sorodna, saj imata skupnega prednika - sredn@nics(Middle Irish).

Apertium  (Corbi-Bellot et al., 2005), zbirka orodij za postaviteepajalnih siste-
mov za sorodne jezike, SirSe je predstavljen v Razdelku/Apértium je bil najprej
misljen kot orodje za postavitev sistemov za strojno pravia sorodnih romanskih
jezikov, tako so nastali tudi prvi jezikovni pari katal@nda - Span&na, Span&na

- portugal€ina in katalongina - portugal§ina.

1.3 Pregled vsebine

Poglavje 2 predstavlja pregled raziskovalnega p@drter razlage osnovnih poj-
mov znanstvenega podija, ki bralcu priblizajo znanstveno podje ter omogaoijo
nadaljnje branje. Poglavje 3 predstavlja eno od moznihalied strojnega preva-
janja z opisom posameznih paradigem strojnega prevaj&gaeben poudarek je
posve&en prevajanju sorodnih jezikov oziroma nesorodnih jezk@mejenih do-
menah. Predstavljeno je ogrodje Apertium, ki predstavijaowno platformo za
veCino implementacij metod, ki so predstavljene v tem delwl&ge 4 predstavlja
morfoloSko oznéene slovarje, enojeaie in v&jezicne. Predstavljene so metode
za samodejno izdelavo morfoloSko oZeaih slovarjev, ki so uporabljeni v stroj-
nih prevajalnih sistemih. Poglavje 5 predstavlja prawitnsferja, ki pri strojnih
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prevajalnih sistemih na osnovi pravil oma@po opisovanje razlik med jezikov-
nima paroma. Poglavje 6 predstavlja osnove evalvacijersist za strojno preva-
janje, predstavljene so uporabljene metrike ter metodi@egalvacije. V zadnjem
delu poglavja so predstavljeni rezultati evalvacij posamnife sistemov zgrajenih na
osnovi metod, predstavljenih v Poglavijih 4 ter 5. Poglavpgédstavlja metodo, ki
omogaa izdelavo sistema za strojno prevajanje na osnovi drepefjave za manj
uporabljane jezike oziroma za jezike, ki nimajo izdelangiJadenjsko ozri@enega
dvojezitnega korpusa. Poglavje 8 zakijye delo z razpravo in s smernicami za na-
daljnje delo. V Prilogi A so prikazani primeri pravil tramsfa, pravil za ujemanje
morfoloskih kategorij bliznjih besed ter primeri prevodaedstavljenih sistemov.



Poglavje 2
Pregled podrcCja

2.1 Osnovni pojmi

2.1.1 Upogibna morfologija

Upogibno morfologijo (inflectional morphology) po (Jan@®07) le tezko ume-
stimo v enotno podrge, umestimo jo na mejo med besedoslovje (leksiko) terskla
dnjo (sintakso) jezika. V v@ni jezikov ozn&uje relacije med osebo, Stevilom,
sklonom, spolom¢asom in drugimi lastnostmi.

2.1.1.1 Ozn&evanje POS - Part Of Speech

Ozn&evanje Part-of-speech - POS, imenovano tudi sivmiozn&evanje je pro-
ces oznéevanja posamezne besede v besedilu s primerno oznako RG®B\gHE
definicijo besede ter tudi njeno okolico v besedilu (povezawkoliskimi bese-
dami). Oznake POS predstavljajo oznake besednih vrst, @ezanjem POS pa
opisujemo proces ozpavanja morfoloSkih ter v nekaterih primerih tudi morfesin
takticnih zn&ilk kot so oznake MSD definirane v (Erjavec, 2004).

Ozn&evanje POS je teZji problem kot samo uporaba seznama basstbeznimi
oznakami POS, saj velik del besed predstavlja ¢aglioznake POS, odvisno od
uporabe v besedilu. Najip problem oznaevanja POS je odpravljanje dvoumno-
sti (disambiguation), izbiranje najprimernejSe oznakedvisnosti od konteksta v
primeru v& moznih oznak.

2.1.1.2 Paradigma

Paradigme, v naSem primeru pregibne paradigme (infledtimoaphology para-
digm), so védimenzionalne, potencialno rekurzivhe matrike, ki sadehe z obli-

7
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koslovnimi zn&ilnostmi besednih oblik in obrazil. Teorétii status pregibnih pa-
radigem je kontroverzno razpravljan v morfoloski teof(fiieber, 1992), na primer,

je trdi, da so paradigme so le skupine, podobno kot seznaw@zamih stavkov.
Tudi v (Halle in Alec, 1993) so pregibne paradigme predgtand brez teorethega
statusa. V véini drugih okvirov, na primer (Wurzel, 1987) ali (Spenc&e91), pa
pregibna paradigma opredeljuje sklop pregibanih besaulrlik za vsak leksem, ki
sodi v neko skladenjsko kategorijo.

Za potrebe phujoCega dela zad@a Ce opis razred elementov s podobnostmi, v
nasem primeru bodo elementi besede oziroma besedne zvemts(ywhrases and
phrase chunks). Predstavljajo razrede elementov, s kateykujemo po enotnem
nacelu.

Oglejmo si Se primerce bi besede razdelili le na besedne vrste, bi tezko ravnali z
njimi, na primer samostalniki. Porazdelitev samostalnika sklanjatvene vzorce
kot jih predstavlja (Topori§, 2000) omogo0a izdelavo relativno majhne zbirke pra-
vil, ki omogocajo rokovanje z veliko mnozico besed (besede razdelimamater

s kortnicami izbiramo ostale jezikovne kategorije, kot so sptayilo, sklon). Po-
vezava med posamezno besedno obliko ter njeno paradigrekgptek osnovne
besedne oblike - leme. Tak ¢ia opisa besed prinaSa poseben problem samodej-
nega oznéevanja parov lema-paradigma, ki je opisan v razdelku 4.4.1

2.1.1.2.1 Samodejno I&nje paradigem Ena od moZznih delitev metod za lu-
SCenje morfologije iz besedil je deljenje metod glede na igrgdna metode, ki
delujejo na izvornem besedilu ter na metode, ki zahtevajrfgiosko) oznaeno
besedilo. Primeri metod za samodejnoCleisje paradigem iz neozéenega kor-
pusa:

e (Sagot, 2005)

e (Goldsmith, 2001)

e (Creutz, 2006)

Primeri metod za samodejno eéhje paradigem iz ozoanega korpusa:
e (Erjavec in Dzeroski, 2004)

e (ViCic, 2007a)

2.1.1.3 Lema

Lema v morfologiji, lemma in morphology, predstavlja kanom obliko nekega
leksema. Leksem se v tem kontekstu nanasa na sklop vsehnaldkbesede, ki
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S
N
NP VP
SN SN

A N Vm V

Rdec¢i avto je vozil ...

Slika 2.1:Drevo izpeljav za staveRdeci avto je vozilS - stavek, N - samostalnik(noun),
V - glagol(verb), Vm - pomozni glagol(modal verb), NP - satadrsiSka fraza(noun-phrase,
VP - glagolska fraza(verb phrase).

imajo enak pomen, lema pa se nanaSa na besedo, ki je izbranaagredstavlja
leksem. Proces za ddlanje leme se imenuje lematizacija.

2.1.1.4 Krn

Krn v morfologiji, stem in morphology, predstavlja korewsébliko besede. Kr-
njenje (stemming) je jezikovno odvisen postopek, pri kateposkusamo najti niz
znakov, imenujemo ga krn, ki lahko predstavlja vse oblikeert@esede in isttasno

to besedo 16i od vseh ostalih. Pogosto, vendar ne nujno, krn ustreznkaoesede.
Krnjenje je Se posebej pomembno pri avtomatskem indeKsitasedil v jezikih z

bogato morfologijo, kakrSna je tudi slovemse.

2.1.2 Drevo izpeljav

Drevo izpeljav (parse tree ali concrete syntax tree) jeem@jdrevo s korenom, ki
predstavlja sintakéino strukturo niza glede na neko (formalno) slovnico. Sesta
vljeno je iz korena, vrhnje vozIég, vej drevesa, notranja vozater listov, kogna
vozli&Ca. Pri drevesu izpeljav so notranja vozi3zn@&ena z ne-terminalnimi sim-
boli (non-terminals) slovnice, listi drevesa, Kora vozli€a, pa s terminalnimi sim-
boli slovnice. Drevesa izpeljav lahko izdelamo za povedawaih jezikov glede
na slovnice teh jezikov. Slika 2.1 kaze primer jezikoslgaerevesa izpeljav za
enostaven slovenski stavBRdeci avto je vozil"
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2.1.3 Plitka analiza in plitki transfer besedil

Plitka analiza besedil (shallow parsing, tudi chunking'light parsing"), je analiza
povedi, ki dol@a osnovne gradnike povedi (samostalnSke skupine, glagatjol-
ske skupine itd), vendar pa ne navaja notranjo gradnikt\pjifiove vlioge v glavni
povedi.

Plitki je naravno nadaljevanje plitke analize pri postamirevajalnega sistema, saj
omogdaa prenos gradnikov plitke analize izvorne povedi v gradiknega jezika.
Plitki je sestavljen iz prenosa posameznh besed, ponavediatizirani obliki (glej
razdelek 2.1.1.3), ter pravil plitkega transferja, ki glmza opis sprememb med
izvornim in ciljnim jezikom. Ta pravila so omejena na lokalspremembe, pona-
vadi ujemanje soleznih besed v leksikalnih kategorijahsfgemembo lokalnega
vrstnega reda besed. Primeri pravil so prikazani v Prilogi A

2.1.4 Morfem

Morfem je v jezikovnem sistemu najmanjSa enota besede sstajnion pomenom.
Na izrazni ravni morfeme sestavljajo fonemi (najmanjSdao@avalne enote jezi-
kovnega sistema), v pisni obliki pa so morfemi sestavljemgrafemov (najmanjsih
enot pisnega jezika).

2.1.5 MorfoloSka analiza besedil

MorfoloSka analiza je proces razdeljevanja besed na ngilmerfeme (pomenske
enote). MorfoloSka analiza je bistvena komponenta apiii@kovnih tehnologij,
uporabna pri odkrivanju pravopisnih napak (spelling ecarection), strojnem pre-
vajanju in drugih problemih. Izvajanje polne morfoloSkabae besedila oléajno
zahteva delitve besed na morfeme ter analizo analizo kageateh morfemov, ki
doloCajo skladenjske razrede besednih oblik kot celote. Koksplest morfoloSke
analize se meéno razlikuje med naravnimi jeziki, vendar velja relativiedek pro-
blem Ze v relativho preprostih primerih, kot je anglies.

2.1.6 Pravila transferja na osnovi regularnih izrazov

Plitki strukturni transfer (shallow structural ) omagopremostitev slovanih raz-
lik obravnavanega jezikovnega para. Temelji na tehndl&gipcnih avtomatov za
odkrivanje vzorcev leksikalnih enot (morfosintakid ozn&enih kosov besedila ali
fraz) fiksne dolzine, ki zahtevajo posebno obdelavo gleddamanicne razlike med
jezikoma (na primer: spremembe v spolu, sklonu ali Stexalaagotovitev ujemanja
v ciljnem jeziku.
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2.1.7 Statisttni model jezika

Statisttni model jezika dodeljuje verjetnost zaporedju besed sqgéforverjetno-
stne porazdelitve. Jezikovno modeliranje se uporablja ggiimprimerih jezikov-
nih tehnologij, kot so prepoznavanje govora, strojno geaya, ozn&evanje POS,
razilenjevanije in priklic informacij (information retrievalV Clanku je uporabljen
preprost jezikovni model, ki temelji na tri-gramih.

2.1.8 Kortno urejanje - post-editing

Koncno urejanje, postediting, je postopek za izboljSanjgrstrastvarjenih prevo-
dov s¢im manj ra&nega dela, vkljouje popravljanje strojno izdelanih prevodov za
zagotovitev ravni kakovosti, ki je bila dogovorjena preddstranko prevajalcem.
DoloCene ponovljive operacije lahko avtomatiziramo ozirom§wdimo v same
strojne prevajalnike.

2.2 Slovanski jeziki

Slovanski jeziki so velika jezikovna druzina v srednji irhadni Evropi ter na Bal-
kanu in v delu Azije. Najvéji slovanski jezik je ruina, ki mu sledi ukrajin&na.
Slovanski jeziki imajo bogato konjugacijo in &@a izmed njih, razen bolgaihe
in makedon&ine, ima bogato sklanjanje samostalnikov.

Beloru&Cina je jezik, ki ga v Belorusiji priblizno 7 milijonov ljudi. Sp#a v sku-
pino vzhodno-slovanskih jezikov in je sorodengim in ukrajin&ini.

Bolgar&Cina je jezik, ki ga govori priblizno 7 milijonov ljudi v Bolganj Velja
za poseben jezik med slovanskimi jeziki, saj je izgubil sjdéve samostalnikov.
Sorodni jezik bolga&ni je makedon&ina.

Bosan&ina, hrvagina, crnogorsCina in srb&Cina (BCS) ; Te jezike govorijo
na obm@ju nekdanje Jugoslavije. Sodijo v juzno-slovanski Bar&ontinuum. V
preteklosti je bil za te jezike uporabljen skupniizraz sHrea&ina. So sorodni slo-
ven&ini na severo-zahodu ter bolgéid in makedongini na jugo-vzhodu. Skupaj
imajo ti jeziki okoli 16 milijonov govorcev.
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Ce&ina je zahodno-slovanski jezik, ki ga govori priblizno 10 nokjov ljudi v
Ceski republiki. Zaradi zgodovinskih okolih obstajata dve varianti jezika: li-
terarna ter pogovorna, med variantama obstajajo velikidkeazPoleg rusine je
ce&ina slovanski jezik z naj\eracunalniskimi jezikovnimi viri in orodiji.

KaSub&ina , tudi Cassubian, pomorjatifa, je jezik, ki ga na severu Poljske
govori priblizno 50,000 ljudi. Vsi KaSubi so dvojézii (Poljska). Jezik je soroden
slovinskemu jeziku (tudi v Severni Poljski) izumrl je naetku 20. stoletja.

MakedonXina je juznoslovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 1,5 rjuha
ljudi v Makedoniji makedonske manjSine v Albaniji, Bolgain Egejski Make-
doniji (danasnja Giija). Sorodna je bolgagii.

PoljsCina  je zahodno-slovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 38ijmmov ljudi
na Poljskem in nacionalne manjSine v Belorusiji, Repulili&ski, Litvi in Ukrajini.

Ru&Cina je vzhodno-slovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 150ijmnov ljudi
v Rusiji in nekdanijih sovjetskih republikah. Je slovangkik z najv€ govorci.
Ena od zanimivih lastnosti rdée je pomanjkanje pomoZnega glagola v pretekliku.

SlovaZ¥ina je zahodno-slovanski jezik s priblizno 4,5 milijona goviorde del
cesSko-slovaSkega namega kontinuuma (Townsend in Janda, 2003) in je soroden s
ce&ino, razlike so predvsem na fordti ravni.

Sloveng&ina je juzno-slovanski jezik, ki ga govorijo v Sloveniji in nahoe manj-
Sine na KoroSkem (Avstrija) in v Betgi (Italija) in na Madzarskem. Uporablja
ga priblizno 1,8 milijona govorcev. Jezik je ohranil nek&rgh zn&ilnosti, kot na
primer dvojino.

Spodnje luziSka srb&ina je jezik, ki ga govori priblizno 15 milijonov ljudi v
nemski dezeli Spodnja Luzica. Kot obrobna rigae ohranja veliko starih jezikov-
nih zn&ilnosti, kot so dvojina in jedrnata pretekidasov (aorist in imperfect). Po
drugi strani pa je bil pod mmim vplivom okolja, nem3kega jezika.

Ukrajin§ €ina je vzhodno-slovanski jezik, ki ga uporablja priblizno 37lijphov
ljudi v Ukrajini. Podobno kot polj€ina, uporablja pasivni pretekli deleznik.
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Zgornje luziSka srb&Cina Zgornje luzisSko srb&no govori priblizno 35.000 ljudi
v nemski dezeli Zgornja LuZzica. Za ta jezik veljajo podobasthosti kot za Gornje
luziSko srbgino, ki je opisana tem razdelku.

Starocerkvena slovangina je izumrl jezik, v katerem so bila napisana najsta-
rejSa slovanska besedila. Temelji na srednjevesSkentjuareakedonske metropole
Solun in je bil verski jezik Velike Moravske. Jezik je dobrokidimentiran, obsta-
jajo pisane slovnice ter slovarji. ¥ma modernejSih jezikov, je z leti izgubljala
posamezne zitdnosti, ki so v tem jeziku ohranjene, tako bi lahko, z dmaimi
omejitvami, ta jezik uporabili kot univerzalni slovanskgjk za strojno prevajanje.

Polab&ina je izumrl zahodno-slovanski jezik, ki je bil uporabljan weeno-
vzhodni Nentiji, natartneje med spodnjo ter srednjo Labo na zahodu ter spodnjo
Odro na vzhodu. lzumrl je v 18. stoletju. Poléb® je sorodna kasub®j ter
luziski srb&ini.

2.3 Podobnostislovanskih jezikov pri prevajanju (free
rides)

IzkusSnje iz podrgja strojnega prevajanja med sorodnimi jeziki (Homola,®&a-
Zejo, da je uporabno razdeliti podobnosti jezikov na katiggénivoje) ujemanja.
LoCimo tipoloSko, morfoloSko, skladenjsko in leksikalno pbdost. V nadaljeva-
nju sledi pregled posameznih kategorij iz vidika strojnpgavajanja.

2.3.1 Tipoloska podobnost

Prva kategorija podobnosti je, za hamene strojnega prgeajaajpomembnejsa.
Ce sta jezika prevajanega jezikovnega para iz&aitlitipoloskih skupin, je preva-
janje otezeno. Funkcije, kot so besedni vrstni red, obstioppma ne-obstoglenov,
razlicni sistemiCasov in podobne razlike, predstavljajo najhujSe prepsékgnega
prevajanja.

Oglejmo si primer slover@ne in makedonSne kot jezikov, ki pripadata isti jezi-
kovni druzini, vendar se tipolosko razlikujeta. Podobeimpr bi lahko predstavili
tudi zace&ino ali srb€ino ter makedor@no. Oba jezika imata bogato pregibanje
glagolov ter visoko stopnjo prostosti besednega vrstneda, izato ni treba spremi-
njati vrstnega reda glagolov. Po drugi strani pa je maketina$rakténo ne pozna
sklanjanja samostalnikov. Primera 2.1 in 2.3 pomenitalignb isto "Moj brat je
bral knjigo".
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(2.1) Moj brat je
PRO,1,M,SG,NOM N,M,SGNOM VERB,C,PRES3,SG
bral knjigo.

VERB,M,PART,PAST,SG,M N,F,SG,ACC.
“Moj brat je bral knjigo.”
“My brother read a book.”

(2.2) bpar  wmnm YUTALITEe KHHTA.
N,M,SG PRO,2,M,SG,DAT VERB,M,PAST,3,SG N,F,SG
“Brat mi CitaSe kniga.”

“My brother read a book.”

(2.3) Knjigo je bral
N,F,SG,ACC VERB,C,PRES3,SG VERB,M,PART,PAST,SG,M
moj brat.

PRO,1,M,SG,NOM N,M,SG,NOM
"Knjigo je bral moj brat.”
“The book has been read by my brother.”

(2.4) Kuurara ja JuTaIe opar  wmmu.
N,F,SG PRO,2,F,SG,ACC VERB,M,PAST,3,SG N,M,SG PRO,1,SG,DAT
“Knigata jacitaSe brat mi.”
“The book has been read by my brother.”

Zaradi skoraj prostega besednega vrstnega reda je pomezh\painerih enak,
v anglegini bi tako tvorili pasivno oblikoMy brother read a bookn The book has
been read by my brothel makedon8ini ostaja besedni vrstni red nespremenjen
glede na slover@no.

2.3.2 Skladenjska podobnost

Skladenjska podobnost je predvsem pomembna v povezavigplglaRazlike v
glagolski valenci negativno vplivajo na kakovost prevosaj, razlike v valencah
glagolov zahtevajo uporabo valarih slovarjev izvornega ter ciljnega jezika v fazi
transferja. 1zdelava taksnih leksikonov je zapletena sdpsem draga. Razlike v
skladenjskih strukturah manjSih sestavin, kot so samustad in predlozne fraze,
niso tako pomembne. Analiza takSnih struktur je mozna s @poritve skladenj-
ske analize in sprememba skladenjske strukture ciljnegigedokalnega znéaja.
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Za sorodne jezike po navadi velja, da se besedni vrstni nee@dg@om ne spreminja.
Obstajajo tudi izjeme kot kaze Primeru 2.5, pri prevodihgmw prihodnjiku med
slovengino, srbgino in hrvagino, se besedni vrstni red spremeni.

(2.5)
Jaz se bom oblekel.(SLO)
Jacu da se obtem.(SR)
Jacu se obai.(CR)

2.3.3 MorfoloSka podobnost

MorfoloSka podobnost pomeni podobno strukturo morfoldsikearhije in paradi-
gem kot na primer podobnosti v sistem sklonov, podobnos§peganju glagolov
itd. Slovanski jeziki, z izjemo makedotige in bolgarsine, si delijo podobne sis-
teme sklonov ter spreganja. Razlike v morfologiji lahkom&zoma zlahka odpra-
vimo z izkori&€anjem polnih morfoloSkih modulov za oba jezika jezikovagara.
Podobne morfoloski sistemi lajSajo fazo transferja. Nanpr ve&ina slovanskih
jezikov, razen bolgatdne in makedor@ne, uporablja 6-7 sklonov.

Nekaj problemov povzi@ajo sintettne forme, ki zahtevajo analfitie konstrukte v
drugih jezikih. Tak je primer prihodnjika med slové$o in srb€ino. Primer 2.6
kaze prevod slovenske povedi v prihodnjiku v srbsko poverndZni glagobiti v
prihodnjiku pri prevodu spremeni lemohteti ter Cas v sedanjik, glavni glagol, v
tem primeru kupiti, pri prevodu iz preteklika preide v neatwiik.

(2.6) Jutri bom kupil
jutri-ADV  biti-VERB,C,FUT,1,SG Kkupiti-VERB,M,PAST,M,SG
kolo.

kolo-N,NT,SG,NOM
"Jutri bom kupil kolo.” (SLO)

Sutra cu kupiti
sutraADvV hteti-vVERB,C,PRES1,SG Kupiti-VERB,M,INF
kolo.

kolo-N,NT,SG,NOM
"Sutracu kupiti kolo.” (SR)

Razlike, kot je prikazana na Primeru 2.6, reSujemo s gipayaravil za plitvi prenos
kot je prikazano na Sliki 2.2.
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<rule>
<pattern>
<pattern-item n="vbserfti"/>
<pattern-item n="vblex"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_vbser"/>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<clip pos="1" side="tI" part="persona'/>
<clip pos="1" side="tI" part="nbr"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="a_vblex"/>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika 2.2: pravilo za prevod dela povedi v prihodnjiku. Pamioglagol biti v pri-
hodnjiku pri prevodu spremeni lemo v hteti t€as v sedanjik, glavni glagol pri
prevodu iz preteklika preide v neddiaik.
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2.3.4 Leksikalna podobnost

Leksikalna podobnost ne pomeni, da morata imeti besedmjhkha jezikov sku-
pen izvor, da morajo besede izvirati iz istega korena. Kgiomembno za strojno
prevajanje, je semaiitho ujemanje besed, po moznosti ena-na-ena, torej za vsako
izvorno lemo naj obstaja le ena ciljna lema in obratno.

Leksikalna podobnost je z vidika strojnega prevajanja aajrpomembna oziroma
leksikalne razlike enostavno prenga$no pri prevajanju z uporabo glosarjev ter
splosnih slovarjev.

Kljub temu pa lahko obstaja potreba po razSiritvi dvajaih slovarjev z morfolo-
Skimi podatki. Oglejmo si takSen primer na jezikovnem pdovengine-srbs§ina,
kjer obstaja nekaj samostalnikov, ki so rénrih spolov v obeh jezikih. Primer 2.7
kaze spremembo spola, iz srednjega v moski, pri prevodudbederov srbsko
besed@rozor, v obeh jezikih se pridevnik ujema s samostalnikom v spolu.

(2.7) Odprto okno.
odprtoADJ,NT OKNON,NT

"Odprto okno.” (SLO)

Otvoren prozor.
otvorenADJ,M pProzorN,m

"Otvoren prozor.” (SR)

To razliko je mog@e popraviti med leksikalnim transferjem. V tej fazi ciljna
lema zamenja mesto izvorne leme ter obdrzi ostale morfeloZzkake. Oznako za
spol zamenjamo z ustrezno oznako ciljne leme. Tak3en pekna& povzréi ne-
ujemanje spremenjenega samostalnika z okoliSkimi besedaraCini slovanskih
jezikov se sosednja samostalnik in pridevnik ujemata visg&lonu in Stevilu, v
nekaterih primerih tudi v drugih morfoloskih kategorijaProblem reSujemo s pra-
vili za lokalno ujemanje, ki popravljajo porusena lokalrjarnanja v morfoloSkih
kategorijah. pravilo lokalnega ujemanja samostalnikaidgynika je predstavljeno
na Sliki 5.4 v Razdelku 5.3.4

2.3.5 Lazni prijatelji

Lazni prijatelji so podobne besede v r&dih jezikih, ki imajo razlcne pomene.
Problem laznih prijateljev je Se posebej izrazen pri sotogerikih, predvsem pri
povrsnih poznavalcih jezikovnih parov. Lazni prijate§hko povzrgajo tezave pri
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ucenju tujih jezikov, predvsem jezikov sorodnih materingeriku. Laznih prija-
teljev je veliko med slovanskimi jeziki. Pri izdelavi sistev za strojno prevaja-
nje moramo biti pazljivi pri uporabi metod, ki slonijo le nagobnosti besed, za
gradnjo dvojezinih prevajalnih leksikonov, saj le-te pogosto pridelagoeplaznih
prijateljev.

Tabela 2.1: Primeri laZnih prijateljev, podobnih besedaliéaih jezikih z razl¢-
nimi pomeni.

primer | pomen | jezik || primer | pomen | jezik
tanjSi tanjSi SLO || tanji cenejSi | PL
najlepsi| najlepsi| SLO | nejlepSi| najboljsi| CS




Poglavje 3

Sistemi za strojno prevajanje

Strojno prevajanje, Machine translation - MT, predstavako uporabo unal-
nikov kot pripomd@kov za prevajanje besedil iz enega naravnega jezika v drugi
(EAMT, 2010). V tem delu bomo obravnavali le strojno prevgganaravnih jezi-
kov brez uporabnikovega sodelovanja (full-fledged traimteof natural languages
with no user intervention).

3.1 Razdelitev

Mozni sodobni pregled strojnega prevajanja (Sanchez#aret al., 2007) deli
podrcdje na dve skupini: prevajanje s pofjo pravil (Rule-Based - RBMT) ter
prevajanje na osnovi korpusov (Corpus-Based - CBMT).

e RBMT obsega sisteme in metode za prevajanje s jorebirke pravil. Na-
Cin zapisa pravil se razlikuje med sistemi, vezZe pa jih skugejstvo, da je
postavitev takSnega sistema dolgotrajno opravilo. V tgskwsodi vé€ina
danasnjih komercialnih prevajalnih sistemoeprav se pri gradnji posluzu-
jejo nekaterih manj standardnih prijemov. Primeri sistem8ystran (Sy-
stran, 2010), (Promt, 2010), (Apertium, 2010).

e CBMT obsega sisteme, ki sledijo naslednjemu vzoru: prijgaa je mnozica
referer€nih prevodov, ki so analizirani in prevedeni v lasten zapevajal-
nega sistema po gelih, ki dolcCajo prevajalni sistem (faza&anja). Ti zapisi
sluzijo kot osnova za poznejSe prevode neznanih poved (@evajanja).
Sisteme te paradigme delimo na dv&jv@odskupini: na sisteme statiti
nega strojnega prevajanja, SMT (Al-Onaizan et al., 1999Burbank et al.,
2005) ter na sisteme strojnega prevajanja na osnovi primésample Ba-
sed Machine Translation - EBMT (Nagao, 1984). Primeri smste: Google
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Translate (Och, 2006), Moses (Koehn et al., 2007), EgydkitoEGYPT,
2007) in Genpar toolkit (GenPar, 2010).

e Hibridni sistemi predstavljajo meSanico obeh pristopewnava taksnih siste-
mov sodi v eno od predstavljenih paradigem in je oplemeaitemetodami
druge paradigme.

Ta delitev je vé kot le teoretina, saj kar nekaj sistemov, ki se danes vsakodnevno
uporabljajo, sodi v eno od obeh opisanih kategorij. Hibrgistemi poskusajo z
uporabo mesanih prijemov izboljSati kakovost oziroma asjpr pomanijkljivosti
osnovnih sistemov. Z&tni prevajalni sistemi so bili postavljeni kot zbirke yita

saj se je dostopnost elektronskih gradiv piala Sele v zadnjerasu. Vseeno pa
sistemov na osnovi pravil ne smemo zanemarjati, saj vsgbkige nekaj predno-
sti kot sta natatna sledljivost prevajalnih postopkov in enostavno dojesknje
(Forcada, 2006). Sistemi, temdljena metodah RBMT, dosegajo visoke rezultate
tudi na r&un visokih stroSkov postavitve (Arnold, 2003). Sisteramelje&€i na me-
todah CBMT, kot so sistemi statiétiega strojnega prevajanja, Statistical Machine
Translation - SMT (Brown et al., 1993), ter EBMT (Nagao, 19®moga&ajo hitro
postavitev prevajalnih sistemov ob predpostavki, da seglpsgi veliki dvojeziCni
korpusi, kar pa ni vedno res, predvsem za manj uporabljaiiej¢-orcada, 2006).
Prevajanje poteka na &gavneh, véina avtorjev tako predstavlja prevajalne sis-
teme kot skupek viemodelov (Brown et al., 1993), (Sanchez-Martnez et al.7200
in (Burbank et al., 2005).

3.1.1 Statisttno strojno prevajanje - SMT

Ze od nekdaj je poskusalovek opisati jezik s ponijo pravil, prvi primeri segajo
vsaj 2000 let nazaj. Pri opisovanjudree naravnih jezikov s strogimi pravili pa se
pojavi kup problemov. Naravni jezik je pre&ompleksna ter Ziva tvorba in pra-
vila za opisovanje so preé&ompleksnage jih je sploh mogée vsa zapisati. Ze v
za&etku tega stoletja so prisli strokovnjaki do tega zaktp "All grammars leak”,
(vse gramatike pu®jo) (Sapir, 1921).

Natar€tno dolc&anje pravil jezika, ukle®nje v stroge okvire pravil, ni obrodilo sa-
dov, potrebujemo bolj ohlapne omejitve, ki upoStevajo ustvarjalnost pri uporabi
jezika.

Namesto razdeljevanja stavkov po slamih pravilih i£emo sploSne vzorce, ki
se porajajo pri uporabi jezika. Glavno orodje za iskanj&m#tk vzorcev je Stetje
raznovrstnih objektov, bolj strokovno izrazeno statisti©d tod izvira tudi ime sta-
tisticno strojno prevajanje.
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Statisttno strojno prevajanje, Statistical Machine Translati@MT, je osnovano
na paramettinih statisttnih modelih, ki so nateni na poravnanih dvojeaiih kor-
pusih (L&nih primerih).

3.1.2 Statisttno strojno prevajanje z razClenjevanjem - SMT by
parsing

Snovalci sistemov statigthega strojnega prevajanja, Statistical Machine Transla-
tion (SMT), vedno pogosteje uporabljajo modele tenteljpa drevesnih strukturah
in slovnicah (Eng et al., 2003), (Koehn et al., 2003), treecttred translation mo-
dels, zaradi vedno trdnejSe zavesti, da lahkgjivveapredek prinese le globlje razu-
mevanje med modelom in predmetom, ki ga model opisuje.

(Melamed, 2004a) predlaga zmanjSanje konceptualne kdswpbsti prevajalnih
modelov, temeljéih na drevesih, predlaga tudi novo ime za pd@jo Statistical
Machine Translation by Parsing (SMThbyP). GenPar (Burbard.e2005) je po-
poln sistem za postavitev prevajalnega sistema pelita (Melamed, 2004a) in
(Melamed, 2004b).

Prvi pogoj za sistem SMTbyP je vzporedni, povedno poravnahkladenjsko ozna-
cen dvojezini korpus ter enojeini skladenjsko ozrin korpus (Melamed, 2004a).
Primer skladenjsko oz8anega korpusa je (Marcus et al., 1993).

Osnovni sistem SMTbyP je sestavljen iz dveh fatmeiter prevajalne faze.

Prvi, utni del, uporablja sintaktni razpoznavalnik (analizator), kot na primer (Col-
lins, 2003), (Charniak, 2000), ki je bil vnaprej ri@n na dvojezinem skladenjsko
ozn&enem korpusu (Marcus et al., 1993). Vsaka poved iz izvanegiljnega
dela korpusa je rdenjena; rezultat so pari skladenjsko ozeaih, soleznih (pre-
vodov) izvornih ter ciljnih povedi. Naslednji korak sedjavhierarhtne poravnave
med drevesi izpeljave izvornih ter ciljnih povedi. Modeadtisticne poravnave besed
(Brown et al., 1993) ali (Wu, 2005) je uporabljen za modeljeapovezav (prevo-
dov) med besedami v korpusu.Chi podatki so shranjeni za poznejSo uporabo v
prevajalnem delu.

V drugem, prevajalnem delu, sistem sestavi skladenjskaodrieodne povedi v iz-
vornem jeziku (povedi, ki jo sistem prevaja), izdela primeskladenjsko drevo v
ciljnem jeziku na osnovi naenih podatkov iz prve faze ter zamenja izvorne besede
s ciljnimi besedami s pondpo modela statistine poravnave besed.

3.1.3 Strojno prevajanje na osnovi primerov - EBMT

Strojno prevajanje na osnovi primerov, Example-based Wachranslation (EBMT),
(Nagao, 1984) je pristop h strojnem prevajanju, ki temedjvaporednih dvojezr



22 Poglavje 3: Sistemi za strojno prevajanje

nih korpusih. V bistvu je prevajanje po analogiji. SistenBMET razbijajo dele
besedila na manjSe enote teéefo Ze poznane dele za prevod, te dele ponovno
zdruZujejo v kokten izdelek.Ce primerjamo s prevajanjettoveka, naj bi prav ta
princip najblize odrazal dejanski Gia prevajanja préloveku. Prevajanje ne poteka

z globoko jezikoslovno analizo izvornih besedil, besedigarazdelijo na manjSe
enote do te mere, da so posamezni kosi Zze poznani (examgleele prevedemo
po analogiji (Ze videnem) ter sestavimo Konizdelek.

Sistemi za strojno prevajanje na osnovi primerov @enju kodirajo abstrahirano
znanje v obliki primerov s spremenljivkami.

3.1.4 Strojno prevajanje na osnovi pravil - RBMT

Strojno prevajanje na osnovi pravil, Rule-Based Machiran3lation (RBMT), ob-
sega sisteme in metode za prevajanje s piaubirke pravil. N&in zapisa pravil se
razlikuje med sistemi, vezZe pa jih skupno dejstvo, da jeguitsly takSnega sistema
dolgotrajno opravilo. V to skupino sodi &ma danasnjih komercialnih prevajalnih
sistemovgCeprav pri gradnji uporabljajo nekatere manj standardijerpe. Primeri
sistemov: Systran (Systran, 2010), (Promt, 2010), (ApeTti2010).

Sistemi te paradigme izvorno besedilo najprej morfologkcskladenjsko analizi-
rajo ter izdelajo predstavitev vhodnega besedila, po navabliki skladenjskega
drevesa izpeljave. Ta predstavitev se Se dodatno abstsapagudarkom na zahtevah
strojnega prevajanja. Proces transferja prevede abstrggeedstavitev vhodnega
besedila vizvornem jeziku v podobno predstavitev v ciljijemiku, to predstavitev
sistem uporabi kot osnovo za generacijo besedila v ciljreenkyl, v bistvu uporabi
inverzne metode prvega dela na ciljnem jeziku.

3.1.5 Strojno prevajanje na osnovi pravil plitkega prenosater
plitke analize - shallow parsing and transfer RBMT

Sistemi strojnega prevajanja s plitvim prenosom, shallandfer machine transla-
tion, v veCini primerov uporabljajo enostavno arhitekturo, kjer jabza izvornega
jezika omejena na morfologijo. Sistemidieoma uporabljajo plitko analizo (Ho-
mola in Kuba, 2008a).

Vecina sistemov za prevajanje sorodnih jezikov temelji ngjsém prevajanju
s pravili plitke analize, kot je pokazano v (Homola et al.02p) Metode popolne
slovnicne analize ne dosegajo dovolj dobrih rezultatov za uporabistemih za
prevajanje sorodnih jezikov, njihova stopnja napak jeavi&t pa prednosti, ki jih
omogaa tak n&in razpoznavanja izvornih besedil.
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3.1.6 Strojno prevajanje sorodnih naravnih jezikov ter nesro-
dnih jezikov v ozko omejenih domenah

Samodejno prevajanje naravnih jezikov visoke kakovosillyFAutomatic High
Quality Machine Translation, predstavlja hudo preprekANH, 2010), saj so je-
ziki spreminjaja@e se tvorbe, ki jih tezko ukalupljamo. Izdelava modelo\ddwvolj
dobro opisujejo prevajanje poljubnih besedil med poljatineziki zahteva ogro-
mna sredstva ter ogromrmasa. Probleme poskuSamo omejevati s pgmpoeno-
stavljanj. Primeri takSnih poenostavitev prevajalnihipeonov vkljucujejo:

e prevajanje s slabimiin nenatammi prevodi;
e prevajanje sorodnih jezikov
e prevajanje nesorodnih jezikov v ozko omejeni domeni

Prva moznost zveni kot popolnoma neuporabna, vendar ira&gnt sistemi upo-
rabo, uporabljajo se kot pritmo, pogosto edino, orodje za razumevanje gradiva.
Njihova izdelava je enostavnejSa, obstaja kar nekaj kastovo orodij ter metod, ki
temeljijo na metodah statistiega strojnega prevajanja (Razdelek 3.1.1), ki omogo-
¢ajo enostavno postavitev takSnih prevajalnih sistemogdorodja opisana v delih
(Al-Onaizan et al., 1999) in (Burbank et al., 2005). Kakadvia&sSnih sistemov je
zelo odvisna od velikosti@nih gradiv, velikost poravnanih dvojéziih korpusov
naj bi segala vsaj v desetine milijonov besed (Och, 200&)jneesistemov temelje-
¢ih na teh metodah je tako namenjenéimema razumevanju besedila.

Prevajanje sorodnih jezikov predstavlja poenostavitebl@ma prevajanja tujih si
jezikovnih parov oziroma popolnoma prostega prevajanjavmah jezikov z ome-
jitvijo razlik predvsem v strukturi povedi. Seveda pa podost ni omejena le na
strukturo povedi, izraza se na vseh jezikovnih ravneh, gtmvgo (Toporist, 2000):
glasoslovje, morfologija, besedoslovje, oblikoslovjdasinja, so mozne ravni po-
dobnosti, ki lajSajo gradnjo prevajalnih sistemov.

Prevajanje nesorodnih jezikov v ozko omejeni domeni lahktavstem enaimo s
prevajanjem sorodnih jezikov, saj ozko omejene domene padi@rinasajo ome-
jen besedni zaklad, omejen slog pisanja in podobno. Takmlainoge metode, ki
S0 zasnovane za prevajanje sorodnih jezikov, uporabimostpdmeru prevajanja
nesorodnih jezikov v ozko omejenih domenah.

Ena od metod, ki omogmjo relativho dobre rezultate prevodov sorodnih jezikov
je strojnega prevajanja na osnovi pravil plitkega prenastzatiow transfer RBMT.
Metoda ima Ze dolgo zgodovino in je bila uspeSno uporablemaogih prevajal-
nih sistemih, od katerih je najbolj znan Apertium (CorbiHBeet al., 2005).
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VeCina sistemov za prevajanje sorodnih jezikov temelji najsem prevajanju s
pravili plitke analize, kot je prikazano v (Homola et al.,0).

3.2 Strojno prevajanje na osnovi pravil plitkega pre-
nosa ter plitke analize - shallow parsing and trans-
fer RBMT

Sistemi strojnega prevajanja s plitvim prenosom, shallandfer machine transla-
tion, v veCini primerov uporabljajo enostavno arhitekturo, kjer j@bza izvornega
jezika omejena na morfologijo. na sistemov za prevajanje sorodnih jezikov te-
melji na strojnem prevajanju s pravili plitke analize, ketgokazano v (Homola
et al., 2009). Metode popolne sloénie analize ne dosegajo dovolj dobrih rezul-
tatov za uporabo v sistemih za prevajanje sorodnih jezikplrpva stopnja napak

je visja kot pa prednosti, ki jih omoga tak n&in razpoznavanja izvornih besedil.
Arhitektura, ki jo uporablja véina sistemov sistemov za strojno prevajanje naravnih
jezikov na osnovi pravil plitkega prenosa ter plitke simtgz prikazana na Sliki 3.1.

v . L

Morfol_oska Strukturni prenos
analiza v
lzvorno besedilo Ciljno besedilo
L 4 h 4
Disambiguacija Morfoloska
(POS tagger) sinteza

Slika 3.1:Moduli tipicnega sistema za strojno prevajanje na osnovi pravil plitkeenosa.
Ta arhitektura je bila najprej predstavljena v (Kat al., 2000) in pozneje uporabljena tudi
v (Corbi-Bellot et al., 2005)

Opis posameznih modulov prevajalnega sistema kot so faikama Sliki 3.1:

e MorfoloSka analiza izvornega besedila vsaki besedi pgipge mozne mor-
foloSke oznake, ki bi jih ta besedna oblika lahko imela.

e Razdvoumljanje (disambiguation) sluzi za izbiro najvemgSe oznake za po-
samezno besedo glede na njeno okolico.
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e Strukturni transfer s pon@jo pravil ter dobesednih prevodov prenese ozna-
¢eno besedilo v ciljni jezik.

e MorfoloSka sinteza nadomesti morfoloSko ozeao besedilo z dejanskimi
besednimi oblikami v ciljnem jeziku.

Moduli so nataGneje opisani v Razdelku 3.4.1, kjer so opisani na primerodjg
Apertium.

3.3 Orodja za postavitev prevajalnih sistemov

Apertium  Apertium (Corbi-Bellot et al., 2005) je odprtokodno ogredg posta-
vitev samodejnega prevajalnega sistema za sorodne je@ik8irneje je predsta-
vljeno v Razdelku 3.4, saj je bilo uporabljeno pri snovamjypireizkusanju véne
metod, predstavljenih v tem delu. Apertium je licenciram fioenco GNU Lesser
General Public License (LGPL) (GNU, 2010).

GenPar GenPar (Burbank et al., 2005), je zbirka orodij za raziskmsploSenega
razpoznavanja (generalized parsing), predvsem strojmeyajanja z razpoznava-
njem. Ta zbirka ponuja arhitekturo, ¢rater implementacijo sistema za statisi
strojno prevajanje z razpoznavanjem (Statistical MacHiranslation by Parsing
SMThyP).

Zbirka je prosto dostopna v okviru licence GPL (GNU, 2010) gameni, da je
poleg vseh programov prosto dostopna tudi izvorna kodaprdiijena so ze te-
stna okolja s primeri ¢nih ter testnih podatkov. Zbirka vsebuje vse programe za
takojSnje preizkuSanje sistemov ali implementacijo ldsitej v Ze pripravljenem
ogrodju. GenPar je licenciran pod licenco GNU General Rubicense (GPL)
(GNU, 2010).

Egypt Na poletni delavnici leta 1999 na JHU (John Hopkins Uniugjsso po

vzoru (Brown et al., 1994) izdelali zbirko orodij, ki omoggjo postavitev popol-
nega sistema za stati&tio strojno prevajanje, osnovanega na dvaj@h vzpore-

dnih korpusih. Zbirko so poimenovali Egypt. Pri snovanjlaestaice so si zadali
pet osnovnih ciljev (vse so dosegli):

1. Postavitev zbirke orodij za stati&tio strojno prevajanje. Zbirka naj bo do-
segljiva vsej raziskovalni srenji. Sestavljena naj bo iadyrza pripravo kor-
pusov, orodij za dvojeZno Wenje (postavitev paramatriih modelov) ter
orodij za takojSnje dekodiranje besedil.
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2. PostaviteweSko-angleSkega sistema za prevajanje besedil na ozdelad
nih orodij.

3. Osnovno testiranje sistema na osnovi objektivnih mati&itno modeliranje
tezavnosti).

4. IzboljSanje osnovnih rezultatov z uporabo morfoloSkilsintakttnih preva-
jalnikov.

5. V zadnjih dneh delavnice naj bi postavili prevajalniesimtza nek nov jezik v
enem samem dnevu (potrditev enostavnosti uporabe orodij).

Moses Moses (Koehn et al., 2007) je v zadnjé&aisu najbolj uporabljano ogrodje
za postavitev sistemov za stattsto strojno prevajanja. Glavne lastnosti:

e Dva tipa prevajalnih modelov (translation models): na esfraz, v resnici
kosov besedila, (phrase-based) ter na snovi dreves (as=dh

e Omogca integracijo, do doleene mere, eksplicitnega jezikovnega znanja na
nivoju besed.

e Omogcaa podporo za integracijo orodij z dvoumnimi izhodi, kot sorfolo-
Ski analizatorji ter razpoznavalniki govora.

e Podpira velike jezikovne modele.

Moses je licenciran pod licenco GNU Lesser General Pubtiehse (LGPL) (GNU,
2010).

3.4 Apertium - odprtokodno ogrodje za prevajalni sis-
tem sorodnih jezikov

Apertium (Corbi-Bellot et al., 2005) je odprtokodno ogredja postavitev samo-
dejnega prevajalnega sistema za sorodne jezike tipa 8hakmsfer (Sanchez-
Martinez in Ney, 2006). Predstavlja ogrodje, ki s pajoegravil omog@a prevaja-

nje med sorodnimi jeziki. Uvi& se med sisteme za samodejno prevajanje naravnih
jezikov na osnovi pravil plitkega transferja (shallowrtséer RBMT). Prevajanje je
razdeljeno na pet osnovnih faz:

e ozn&evanje ne-prevajanih razdelkov
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e leksikalni transfer
¢ odpravljanje dvoumnosti (disambiguation)
e strukturni

e dejanski prevod posameznih besed ter besednih fraz

Zadnja faza predstavlja odpravljanje pomanjkljivostiatist faz in predstavlja niz
pravil, ki odpravijo manjSe napake pri prevajanju posekinos

Pravila, ki omog@ajo prevajanje, temeljijo na regularnih jezikih, ki jihgaostavno
pretvoriti v kortne avtomate (transduktorje kiimih stan;j - finite state transductors)
ter na besednih in fraznih slovarjih (enoj&zih ter vé&jezicnih). Prevajanje med
sorodnimi jeziki izvira prav iz néna pravil, ki ne omogéajo dobrega opisa po-
ljubnih prevajalnih konstruktov. \&eo tem je opisano v Razdelkih 5.1 in 2.1.3.
Za leksikalni prenos so opisi s pogjo regularnih jezikov oziroma iz teh izve-
deni stohasiini regularni modeli Skriti Markovski Model, Hidden Markdxtodel

- HMM, predstavljen v (Welch, 2003), ali uteZeni kiom transduktorji, Weighed
Finite State Transductors - WFST definirani v (Kornai, 1989Roche in Schabes,
1997), dovolj m@no orodje (Melamed, 2004a).

Strukturni nivo je kompleksnejSi, nekaterih konstrukt@woma njihovih prevodov
ne moremo opisati z regularnimi jeziki. Mnogi avtorji (Melad, 2004b), (Eng
et al., 2003), (Koehn et al., 2003) predlagajo uporabo noxl&l temeljijo vsaj na
drevesnih strukturah. Tako je Apertium namenjen predvsesorodne jezike.
Apertium je licenciran pod licenco GNU Lesser General Rublcense (LGPL)
(GNU, 2010).

3.4.1 Arhitektura ogrodja Apertium

Arhitektura ogrodja Apertium posnema arhitekturo predgtao na Sliki 3.1, ki
predstavlja tiptno razporeditev modulov sistemov za strojno prevajanjkitldam
prenosom.

Slika 3.2 predstavlja arhitekturo ogrodja Apertium.

MorfoloSka analiza izvornega besedila pm&/se mozne oznake za posamezne
besede. Disambiguacija izbere najverjetnejSe oznake zanpezne besede glede
na njeno okolico, strukturni transfer sluzi dejanskemuwunpsel izvornega besedila
v ciljni jezik, morfoloSka sinteza pot® ustrezne besede v ciljnem jeziku glede
na prevedene morfoloSko oZtene dele besedila. Modul post-generator sluzi za
odpravljanje napak, uvajanje posebnosti ciljnega je2ka# zdruzevanje besednih
zvez. Sledi ponovna uvedba oZesanja. Moduli so nata@meje predstavljeni v
Razdelku 3.4.2.



28 Poglavje 3: Sistemi za strojno prevajanje
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izvom_o Morflaska: Post enerator5 i
besedilo analiza L formatiranja
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Oznacba 1 Oznacevanje 3 Morfoloska © Clljm_)
POS besedilo

formatiranja Razdvoumljanje sinteza

4
Struktumi prenos

Slika 3.2: Arhitektura ogrodja Apertium: poleg osnovnih modulov, ki&jo za osnovno
prevajanje in so prikazani na Sliki 3.1, Apertium dodaja S®lale za oznéevanje delov
besedila, ki se ne prevajajo ter modul za &oa urejanje (post-editing) prevodov.

Sledijo opisi posameznih modulov prevajalnega sistemaskoprikazani na
Sliki 3.2, moduli so oznéeni s Stevili

Modul 1, oznatba formatiranja (De-formatter) v izvornem besedilu posebej
ozn&i dele besedila, ki jih ostali prevajalni moduli ignorimaj Tako lahko sistem
prevaja tudi besedilo z urejevalnimi oznakami kot so oznaké&ov HTML ali
XML. Za posebej prirejene sisteme lahko modul aanje tudi dele besedila, ki se
ne prevajajo.

Modul 2, morfoloSka analiza (Morphological analyzer) vsaki besediizvornega
besedila pripiSe vse mozne morfoloSke oznake, ki bi jih tsellaa oblika lahko
imela. Modul podpira besede in besedne zveze, ki so zapisarefoloSko ozna-

cenem enojeznem slovarjuizvornega jezika. Vsaka beseda oziroma basad:za

je obdelana samostojno, brez vpliva okolice. MorfoloSkaliaa vsaki besedi pri-
piSe vse njene mozne oznake, kar pomeni, da je izhod tegalaxdeumen. Primer
delovanja je prikazan na Sliki 3.3.

Modul 3: razdvoumljanje s oznacevanjem POS (POS tagger) sluzi za izbiro
najverjetnejSe oznake za posamezno besedo glede na njelcookSistem upo-
rablja stohastini ozn&evalnik morfoloSkih oznak, ki izbere najverjetnejso robi
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Danes je lepo vreme
Danes
Danes<adv>
je
biticvbser><pres><p3><sg>
jesti<vblex><pres><p3><sg>
prpers<prn><subj><p3><f><sg><gen>
lepo
lep<adv>
lep<adj><f><sg><acc><pos>
lep<adj><f><sg><ins><pos>
lep<adj><nt><sg><acc><pos>
lep<adj><nt><sg><nom><pos>
vreme
vreme<n><nt><sg><acc>
vreme<n><nt><sg><nom>

Slika 3.3: MorfoloSka analiza stavka "Danes je lepo vremBé&sede izvorne po-
vedi SO 0znéene z vsemi moznimi ustreznimi morfoloSkimi oznakami @valkja.
Najprej je zapisana besedna oblika, sledijo vse moZzne ezzeato besedno obliko.
Za besedno oblikéepoje moznih pet raztinih mnozic oznak.

izmed ponujenih izbir prejSnjega modula, modula za mo#&ktoanalizo. Osnovni
ozn&evalnik (Sanchez-Martinez et al., 2008) temelji na sagmbdeetodi Wenja
ozna&evanja oznak POS na neoZeaem korpusu. Po trditvah avtorjev je primeren
zavse evropske jezike, kakovost ozaganja pa je le delno primerljiva z najboljSimi
ozn&evalci oziroma z ozrievalci nagenimi na oznéenih in pregledanih korpusih.
Rezultat tega modula je po ena izbira morfoloSkega éevaca za vsako besedo
izvornega besedila.

Modul 4: strukturni transfer-prenos (Structural transfer ) s pomajo pravil
ter dobesednih prevodov prenese @are besedilo v ciljni jezik. Pravila struktur-
nega transferja temeljijo na regularnih izrazih in se osta@thjo na ujemanja med
morfoloSkimi oznakami sosednjih besed, na lokalni besetni red ter na ostale
razlike jezikovnega para, ki jih lahko opiSemo z lokalninmkekstom. ObSirneje so
pravila predstavljena v Poglavju 5.
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Dobesedni prevodi posameznih besed v lematizirani oldikigljijo na osnovi dvo-
jezitnega slovarja.

Modul 5: koncno urejanje (Post-generator) sluzi za odpravljanje sistemskih
napak prejsSnjih modulov, uvajanje posebnosti ciljnegé&kgeguporaba diakritikov,
posebnosti priimenih, ...) ter za zdruZevanje besednih.zve

Modul 6: morfoloSka sinteza (Morphological analyzer) nadomesti morfolo-
Sko ozn&eno besedilo, ki je Ze prevedeno v ciljni jezik, z dejanskiesednimi
oblikami v ciljnem jeziku. Sam modul uporablja enake podatie strukture (eno-
jezicni morfolosko oznéen slovar) kot Modul 2, modul za morfoloSko analizo, za-
menjana je le smer uporabe.

Modul 7: ponovna uvedba formatiranja (Re-formatter) odseke besedila, ki
jih je zaCetni modul izbral in oznél kot besedilo, ki se ne prevaja, ponavadi so to
oznake urejanja besedila (HTML, XML in ostale), zadnji mbprevajalne verige
ponovno postavi v besedilo.

3.4.2 Predlagana spremenjena arhitektura

Rezultati predstavljeni v (Homola in Kubp 2008b) kazejo, da sprememba arhi-
tekture brez uporabe oztevalnika POS v Zzetnih fazah prevajanja ter z uvedbo
stohasttnega razvi&valnika prevodov (stochastic ranker) na koncu prevajedn
rige, prinasa izboljSano kakovost prevodov v primerjavsa@/no arhitekturo pred-
stavljeno na Sliki 3.1 ter v (Corbi-Bellot et al., 2005). ©¢ili smo se za izbiro
spremenjene arhitekture, kot je prikazana na Sliki 3.4.

Opis dodatnih modulov prevajalnega sistema kot so prikarasliki 3.4. Opi-
sani so le novi moduli, originalni moduli so opisani v RazdeB.4. Moduli so
ozn&eni s Stevili:

Modul 2a: izdelava moznih kandidatov (Multiple candidate slector) izdela
vse mozne kandidate za prevode na osnovi dvoumneg&ezga morfoloSkega
analizatorja. Ta modul predstavlja zamenjavo za modul zdvw@aumljanje, saj na-
mesto izbire najverjetnejSega kandidata za prevode iadsdamozne kandidate,
kombinator€no eksplozijo Stevila moznih kandoiatov nadzoruje s pirasiujema-
nje med morfoloSkimi oznakami sosednjih besed izvornegkae 1zhod modula je
mnozica kandidatov za prevode.
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sinteza

Slika 3.4: Moduli predlaganega (spremenjenega) sistema za strofpvajanje na osnovi
pravil plitkega prenosa. Arhitektura temelji na sistemadbaganem v (Corbi-Bellot et al.,
2005; Hajt et al., 2003) brez uporabe sistema za razdvoumljanje raiosena&evalnika
POS in uporabo vseh kandidatov za prevode do zadnjih fazjatee verige ter z dodatkom
modula za izbiro najboljSega prevoda (Ranker).

Modul 4a: lokalno ujemanje (Local agreement) modul skrbi za ujemanje bli-
znjih besed v morfoloskih oznakah. Pravila tega modula adi@jo napake , ki
jih lahko povzra&ijo pravila za strukturni transfer, Se posebej samodegrajena
pravila. Primer 3.1 kaZe takSno ujemanje samostalnikaidepnika. Rdée drevo,
crveno drvg pridevnikcrvenose ujema s samostalnikodnvo v spolu, Stevilu ter
sklonu.

(3.1) crven drvo
ADJ,NT,SG,ACC,POS N,NT,SG,ACC,POS
“crveno drvo”

Modul 6a: rangiranje kandidatov (Stochastic ranker) izbere najverjetnejSi pre-
vod iz mnozice prevedenih kandidatov za prevode. Osnovgatauljanje kakovo-
sti prevoda je statistni jezikovni model ciljnega jezika.

NajpomembnejSi razlogi za izbiro spremenjene arhiteksore

e lzdelava oznéevalnika POS, Se posebej dobre kakovosti, ni enostavna na-
loga. Poseben problem predstavljajo morfoloSko bogaitkijemednje sodi
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tudi slovengine. Eden izmed najlazjih gaov je LLenje stohasthih ozn&e-
valcev, ki temelji na algoritmu HMM Welch (2003). Nekaterelelte naloge
lahko avtomatiziramo z uporabo nenadzorovanih ali delrdzogvanih G-
nih metod, kot je (Brants, 2000), vendar Se vedno ostajalgdeta z izbiro
novega niza oznak, izdelavo oZ®amega tinega korpusa, preskuSanjem kor-
pusa in na koncu izvedbe samegaega procesa.

e Stopnja kakovosti ozri@vanja danasnjih najboljSih, state-of-the-art, Gena
valnikov POS za visoko pregibne jezike, kot sta (lBap000) in (Erjavec,
2006) je relativno nizka, v primerjavi s kakovostjo ozaaalnikov POS za
analiticne jezike, kot je angleski jezik, in tudi v primerjavi s sfih® kakovo-
stjo prevajalnih sistemov za sorodne jezike.

e Po arhitekturi predstavljeni na Sliki 3.1 modul za morf&do$azdvoumljanje
sledi modulu za morfoloSko analizo izvornega jezika. Na&pstohastinih
metod modula za razdvoumljanje, ki uporablja aaalnik POS, so tako
povzraene v zgodnjih fazah prevoda in poveajo ve tezav kot napake po-
znejSih faz prevajalnega procesa.

¢ VeC kandidatov za prevode omogizbor najboljSih kandidatov v zakgui
fazi, ko so zbrani vsi razpoloZljivi podatki za prevod.

3.4.3 Pregled uporabljenih podatkovnih tipov

Spisek podatkovnih tipov, ki jih potrebujemo za vse modyleemenjenega, pre-
vajalnega sistema (novi podatkovni tipi, ki jih zahtevaespenjena arhitektura so
ozn&eni z zvezdico x):

EnojeziCni slovar izvornega jezika z morfoloSkimi oznakami se uporablja za

morfoloSko analizo izvornega besedila. Enojezslovar izvornega jezika je upora-
bljen pri plitvi analizi (morfoloSki analizi) besedil v mo¢u za morfolosko analizo

(morphological analyser module), oZrmem s Stevilko 2 na Sliki 3.2 in na Sliki
3.4.

Enojezicni slovar ciljnega jezika z morfoloSkimi oznakami se uporablja za
morfoloSko sintezo ciljnega besedila. EnofgHislovar ciljnega jezika je upora-
bljen pri sintezi prevedenega besedila v ciljni jezik v miodza morfolosko sintezo
(morphological generator module), oBeamem s Stevilko 5 na Sliki 3.2 in na Sliki
3.4. Ta dva modula uporabljata iste slovarje, kar ont@gatro postavitev dvosmer-
nega prevajalnega sistema.
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DvojeziCni prevajalni slovar se uporablja za dobesedno prevajanje v lematizi-
rani obliki ter prevajanje fraz v lematizirani obliki. MoHwki uporablja dvojezini
slovar in pravila plitkega prenosa je modul za strukturangfer (structural transfer
module), oznéen s Stevilko 4 na Sliki 3.2 na Sliki 3.4.

Pravila plitkega prenosa na osnovi regularnih izrazov se uporabljajo pravila
plitkega prenosa so uporabljena za opis morfoloskih teadsdjskih razlik lokal-
nega obsega med jezikoma prevajanega jezikovnega para kaitaino ujemanje
besed v morfolo3kih kategorijah ter lokalni vrstni red likdatargneje so pravila
predstavljena v Poglavju 5.

Pravila na osnovi regularnih izrazov za kortno urejanje (post-editing) upo-
rablja modul za koéno urejanje (post-generator), ozea s Stevilko 5 na Sliki 3.4.
Pravila sluzijo za odpravljanje napak, uvajanje posebrmktega jezika ter za
zdruzevanje besednih zvez.

x Pravila na osnovi regularnih izrazov za izrazanje lokalne@ ujemanja kate-
gorij izvornega jezika uporablja modul za izbiro mnozice kandidatov za prevod
(multiple candidate selector), ozten s Stevilko 2a na Sliki 3.4. Modul uporablja
isto tehnologijo kot modul za strukturni (Structural mogjus pravili za lokalno
ujemanje morfoloSkih kategorij, ki so bila né@na na izvornem jeziku. To metodo
modul uporablja kot hevristiko za omejevanje eksplozig/#a moznih hipotez za
prevode dvoumne morfoloSke analize izvornega besedila.

« Pravila na osnovi regularnih izrazov za izrazanje lokalneg ujemanja katego-

rij cilinega jezika so uporabljena v modulu za iskanje lokalnega ujemanjal(loca
agreement module), ozéen s Stevilko 4a na Sliki 3.4. Uporabljajo se za odpravo
napak, ki jin povzréijo pravila plitkega prenosa v fazi transferja. Delovatgga
modula je v osnovi enako delovanju modula za strukturnidtiem drug@&na so le
pravila, ki popravljajo napake lokalnega ujemanja mord&lb kategorij, delovanje
modula pa je preseljeno na izhod modula za strukturni teainsf

* Statisticni jezikovni model ciljnega jezika® je uporabljan pri modulu za ran-
giranje prevodov (Ranker module), oZea s Stevilko 6a na Sliki 3.4. Ta modul

lUporabljen v modulu za stohatio rangiranje kognih prevodov, ki predstavlja razsiritev
osnovne arhitekture po (Hajet al., 2003) ter je bil opisan v (Homola in Kuind®008b)
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izbere najboljSi prevod iz seznama moznih kandidatov zagae, ki so jih sesta-
vili prejSnji moduli, modul deluje na principu stohasiega jezikovnega modela
ciljinega jezika, torej izbira prevode, ki so najbolj veniet ciljnem jeziku.

* Jezikovni model morfoloskih oznak (POS) izvornega jezik& uporablja mo-
dul za izbiro mnozZice kandidatov za prevod (multiple caatikdselector), oziian

s Stevilko 2a na Sliki 3.4. Poleg predstavljene hevristikggrablja Se enako teh-
nologijo kot modul za rangiranje prevodov, vendar s pojogezikovnega modela,
nawtenega na morfoloskih oznakah korpusa v izvornem jezikutolikeje nataé-
neje predstavljena v (Homola et al., 2009).

Za samodejno pridobivanje podatkov za vsak tip predstawljeodatkov z zgor-
njega spiska je bila izdelana nova metoda oziroma je bilaalgena Zze znana me-
toda za samodejno izdelavo podatkov tega tipa. Metode sodredje predstavljene
v Razdelku 4.4.

VeC popolnoma deluj@ih sistemov smo izdelali s poro opisanih metod. Kako-
vost prevodov je predstavljena v Poglavju 6.

2Uporabljen v modulu za izbiro mnoZice kandidatov za previddiifiple candidates selector
module), ki predstavlja razSiritev osnovne arhitekture(daji¢ et al., 2003) ter je bil opisan v
(Homola et al., 2009)



Poglavje 4

Morfologija in leksikoni

Sistemi za strojno prevajanje na osnovi pravil plitkegagfarja enostavne metode
analize, transferja ter sinteze pri izdelavi prevodov oinega v ciljni jezik. Sama
analiza izvornih povedi temelji na morfoloSkem ozaganju, ki se izvaja s ponim
morfoloSko oznéenih enojeinih slovarjev. Transfer uporablja pravila plitkega
transferja ter dvojegni slovar izvornega in ciljnega jezika. Pri analizi je ugloljen
enojezeni slovar cilinega jezika, ki je sestavljen na enakin&ot slovar uporabljen
pri analizi, le uporablja se ga za sintezo besed in ne@aramje izvornih besed.

4.1 Enojezcni morfolosko oznaten slovar

MorfoloSko ozn&en slovar, ki ga uporablja Apertium, vendar bi z majhninresp
membami takSne slovarje uporabljali tudi drugi prevajalsiemi, temelji na lemah,
ki so zbrane v paradigmah. Posamezna paradigma zdruzulemeegki se spremi-
njajo po istih pravilih glede na morfoloske oznake. Slikh Kaze primere lem ter
njihovoclanstvo v paradigmah. Lema je predstavljena s svojim imefime leme),
krnom (najdaljSim delom, ki je skupen vsem besednim oblikamme ter z imenom
paradigme, kjer so opisana vsa pravila sprememb glede nialoiie kategorije).
Posamezen zapis v slovarju je predstavljen z XML ozngkatribut te oznakém
predstavlja ime leme, gnezdena oznakeedstavlja krn besede, ozngbar pa ime
paradigme.

Primer za lemaerkevje predstavljen na Sliki 4.1.

Posamezna gesla enoj@zéga slovarja so zdruzena v morfoloske paradigme,
kot so definirane v (Spencer, 1991). MorfoloSke paradigneelsiavljajo razrede
lem, ki se na isti néin spreminjajo (glede na vse mozZne besedne oblike). Z ghiugi
besedami, vsebujejo vse leme, katerih vse besedne obligereminjajo na enak
nacin za vse morfoloSke oznake (Erjavec, 2004).

35
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<e Im="cepljen"><i>cepljen</i><par n="zveplen/__adj"/ ></e>
<e Im="cepljenje"><i>cepljenj</i><par n="zvizganjle__ n"/></e>
<e Im="ceremonija"><i>ceremonij</i><par n="zog/a__n"/ ></e>

<e Im="cerkev"><i>cerk</i><par n="cerk/ev__ n"/></e>

lema: cerkev
krn: cerk
paradigma: cerk/ev__n

Slika 4.1: Del zapisov v enojeaiem slovarju. Lemeaerkevje predstavljena z lemo,
krnom ter paradigmo.

Slika 4.2 kaze primer paradigme za Zenski samostalnik \esi@ini.

Uporaba paradigme omoga uporabo kompaktnejSega zapisa podatkov, kot je
prikazano na primeru, predstavljenem na Sliki 4.2 za |leerixevslovenskem je-
ziku: vsi samostalniki prve zenske sklanjatve paradigew kot so cerkev, bre-
skev, podkev, se sklanjajo po istem vzorcu in jih zdruzimete paradigmo. Tako
lahko enostavno pravilo data spremembo besede iz imenovalnika v rodilnik s
spremembo kainice iz cerkev v cerkve, toregv —> -ve Eno pravilo tako zad@®
za celo skupino besed in ne le za en osamljen primer.

Pri indo-evropskih jezikih, ki véinoma uporabljajo konkatenativno morfolodijo
besedne oblike dofmjo menjave pripon terdasih predpon. V to druzZino spada
veCina evropskih jezikov. Primer izeZine: pridevniksladky(sladek) lahko spre-
menimo vnej-slad-Si-hdnajslajSi - moski ali srednji spol imenovalnik ali tozik)j

z dodajanjem priponeej-, ki predstavlja preseznik, in z menjavo pripokg (kom-
parativ) s priponesi in z dodajanjem priponeho moski ali srednji spol imenoval-
nik ali tozilnik).

V Tabeli 4.1 je predstavljen primer iz slovém$e za lemanesto ta lema vsebuje
18 besednih oblik, za tri Stevila in 6 sklonov.

4.2 DvojezcLni slovar

Dvojezicni slovarji temeljijo na parih izvorna lema - ciljna lemayéj na dobese-
dnih prevodih lem. Primeri dvoje@nih prevodov lem iz slovei#e v srbgino so
predstavljeni na Sliki 4.3.

'besede so sestavljene izvaepljenih (concatenated) morfemov. Morfemi vKijijejo krne ter
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<pardef n="cerk/ev__n">
<e>
<p>
<I>
ev
</I>
<r>
ve
<s n="n"/><s n="f"/><s n="sg"/><s n="gen"/>
</r>
</p>
</e>
<e>
<p>
<I>
ev
</I>
<r>
ev
<s n="n"/><s n="f"/><s n="pl"/><s n="gen"/>
</r>
</p>
</e>

</pardef>

Slika 4.2: Del paradigme za samostalnike Zzenskega spolaversEini. TipiCni
predstavnik je lemaerkev KonCnica-evse spreminja v skladu z razfiimi MSD.

Poleg samega prenosa iz izvornega v ciljni jezik, lahko@pi§ Se prenos mor-
foloskih oblik, ki se spremenijo pri samem prevodu. Primdr Kaze prevod slo-
venske besede okno v srbsko bespdizor, kjer se spremeni tudi spol iz srednjega
v moski.

(4.1) okno prozor
N,NT N,M
“okno”
“prozor”

predpone in pripone
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a4.1: Vse besedne oblike za slovensko lemo mesto

sklon

imenovalnik
rodilnik
dajalnik
tozilnik
mestnik
orodnik
imenovalnik
rodilnik
dajalnik
tozilnik
mestnik
orodnik

Tabel

besedna oblika Stevilo
mest-o ednina
mest-a ednina
mest-u ednina
mest-0 ednina
mest-u ednina
mest-om ednina
mest-a mnozina
mest- mnozina
mest-om mnozina
mest-a mnozina
mest-ih mnozina
mest-i mnozina
mest-i dvojina
mest- dvojina
mest-oma dvojina
mest-i dvojina
mest-ih dvojina
mest-oma dvojina

imenovalnik
rodilnik
dajalnik
tozilnik
mestnik
orodnik

<e><p>
<I>okno<s n="n"/><s n="nt"/></I>
<r>prozor<s n="n"/><s n="m"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okolica<s n="n"/><s n="f"/></I>
<r>okolina<s n="n"/><s n="{"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okolics n="adp"/></I>
<r>oko<s n="adp"/></r>
</p></e>
<e><p>
<I>okoli§ €ina<s n="n"/><s n="f"/></I>
<r>prilika<s n="n"/><s n="f'/></r>
</p></e>

Slika 4.3: Primeri dvojeZinih prevodov lem iz sloveg#e v srbgino.
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4.3 Uporabljena uiCna gradiva

Pri veCini metod, predstavljenih v Razdelku 4.4, je bil kéna mnoZica uporabljen
veCjezicni poravnani korpus MULTEXT-EAST (Erjavec, 2010) in (Dimaiva et al.,
1998).

MULTEXT-East je vetjezitna zbirka jezikovnih gradiv, zapisana je v standardizi-
rani obliki ter podpira velik del centralno-evropskih tesodno-evropskih jezikov.
Uporablja morfosintakéine oznébe po vzoru EAGLES, (Leech in Wilson, 1996).
Korpusni del gradiv je zapisan v standardizirani obliki yfatu XML (Bray et al.,
2008), po smernicah TEI-P4 (Consortium, 2007). Gradivéasajo morfosintak-
tiCne specifikacije, morfosintakmi leksikoni ter oznéeni, vzporedni, primerjalni
ter govorni korpusi. Trenutna ragica gradiv obsega 16 jezikov in je prosto dosto-
pna za raziskovalne namene.

Primer povedi iz korpusa je na Sliki 4.4; vsaka poved je Seranv zn&ki s,
atributid sluzi za povezavo z drugimi jeziki. Vsaka beseda je shranjemna&ki
w, atributlemmapredstavlja lemo nesede, atritariapa morfosintakitno oznako
besede. Znikac ozn&uje IcCila.

<s id="0sl.2.3.5.11">
<w lemma="priti* ana="Vmps-dma">Prisla</w>
<w lemma="biti" ana="Vcip3d--n">sta</w>
<w lemma="do" ana="Spsg">do</w>
<w lemma="podrt" ana="Afpnsg">podrtega</w>
<w lemma="drevo" ana="Ncnsg">drevesa</w>
<c>,</c>
<w lemma="0" ana="Spsl">o</w>
<w lemma="kateri" ana="Pr-nsl----a">katerem</w>
<w lemma="on" ana="Pp3msd--y-n">mu</w>
<w lemma="biti" ana="Vcip3s--n">je</w>
<w lemma="praviti" ana="Vmps-sfa">pravila\index{pravi lo}</w>
<c>.</c>

</s>

Slika 4.4: Oznéena poved v korpusu (Erjavec, 2010).

Vzporedni del korpusa, v tem delu je najbolj uporabljaniadm roman Ge-
orga Orwella "1984"(Orwell, 1949), preveden v vseh 16 jezikCeloten roman
je morfosintakitno ozn&en ter vzporedno poravnan na nivoju povedi s pivotnim
jezikom - anglesino. Vsi prevodi so poravnani z angleskim izvirnikom.

2Korpus je dostopen na naslovu: http://nl.ijs.silME/VA4/.
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4.4 Metode

Vsak modul s Slike 3.4 je sestavljen iz osnovne programskenog ter jezikovno-
odvisnih podatkov. Podatki so v ogrodju Apertium struktami vloveku berljivem
formatu XML (Bray et al., 2008). Naslednji razdelki preddfajo opis metod za
samodejno izdelavo podatkov iz Razdelka 3.4.3.

4.4.1 lzdelava enojezinih slovarjev izvornega in ciljnega jezika
z morfoloskimi oznakami

Iz morfoloSko oznéenega ter lematiziranega korpusa najprej alud vse bese-
dne oblike ter jih razdelimo po lemah. Uporabili smo korpEgdvec, 2010), pri-
mer ozn&ene povedi iz tega korpusa je na Sliki 4.4. Leme druzimo agigme,
kar nam omogéa sestavljanje manjkajth besednih oblik, izdelava paradigem je
razlozena v Razdelku 4.4.1.1.

4.4.1.1 lzdelava paradigem

Leme z enakimi spremembami druzimo v paradigme, vsaka irstedsje ele-
mente:

e tipiCnalema; iz te leme izpeljemo&stno paradigmo;
e krn; najdaljSi skupni del vseh besednih oblik v lemi;

e mnozica vseh besednih oblik razdeljenih na krn ter obrakilesaki besedni
obliki je zapisan me morfo-sintakia oznaka (MSD) po (Erjavec, 2004).

Primer paradigme je prikazan na Sliki 4.5.

Ozn&ene leksikone, zbirke besednih oblik s pripisanimilemi@mMSD ozn&-
bamiizvle€emo iz oznéenega korpusa, kot je (Erjavec, 2010). Paradigme izdelamo
z algoritmom, ki je zapisan na Sliki 4.6.

Vse besedne oblike za vsako lemo zdruzimo v razred, ki prreljisto lemo. Za
vsak razred izdelamo paradigmo, ki vsebuje néetleu le zapise ene leme. Sledi
zdruzevanje paradigem po algoritmu s Slike 4.6: dve panaidigruzimo v eno pa-
radigmo,Ce pripadata isti besedni vrsti (prva kategorija oznak MBI&Ee se noben
par vsi zapisov ne izkljtuje. Dva zapisa se izklfwjeta,Ce imata enake morfolo-
Ske oznake in raatna obrazila kot kaze primer na Sliki 4.7. Torej dve paradigm
druzimo,Ce ena predstavlja popolno podmnoZzico druge paradigmekaMaza za-
belezeno celotno listo vseh lem, ki jo sestavljajo.
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lema: cerkev

krn: cerk

primeri besednih oblik:

besedna oblika: cerkev

pripona: ev

MSD: noun+feminine+singular+nominative
(samostalnik+zenski spol+ednina+imenovalnik)
besedna oblika: cerkvah

pripona: vah

MSD: noun+feminine+singular+locative
(samostalnik+zenski spol+ednina+mestnik)

Slika 4.5: Del paradigmeerk-ev Lema: cerkev, krn: cerk, dve besedni obliki
cerkevin cerkvah

for vsaka do
for vse preostale paradignie
if vse besedne oblike z istimi morfoloSkimi oznakami imajo
enake pripon¢hen
zdruzi paradigmi primerjanega para
end if
end for
end for

Slika 4.6: Algoritem za gradnjo paradigem
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EnojezEtni morfoloSko oznéeni slovarji izvornega in ciljinega jezika so bili zgra-
jeni s pom@jo paradigem, leme z manjkajoni besednimi oblikami v originalnih
leksikonih so bile tako dopolnjene, velikost korega leksikona je bila priblizno 20
krat veja od z&etnega.

lema: cerkev

krn: cerk

besedna oblika: cerkev

pripona: ev

MSD: noun+feminine+singular+nominative
(samostalnik+zenski spol+ednina+imenovalnik)
lema: ana

krn: an

besedna oblika: ana

pripona: a

MSD: noun+feminine+singular+nominative
(samostalnik+zenski spol+ednina+imenovalnik)
ev I= a

Slika 4.7: Besedni obliki se ne ujemata, kar pomeni, da pgnaiche zdruzimo.

4.4.2 Izdelava dvojeztnih prevajalnih slovarjev

Poseben problem pri uporabi stohésth modelov je v redkih podatkih (sparse data
problem). Osnovni korpus ima daleno Stevilo dovolj dobro opisanih pravil ter do-
volj pogosto zastopanih besed, vsebuje pa tudi velik oelststabo predstavljenih
besed ter pravil. Z VE@anjem korpusa uvajamo tudi nove besede. Tako se odstotek
slabo opisanih besed ter pravil ne manjSaavgem korpusa. Problem pomanijklji-
vih podatkov reSujemo s porg naprednih algoritmov, ki jih poskuSajo zakriti.
Algoritmi upoStevajo predhodno znanje o problemu, izke3njsorodnih podrdj

ali pa celo povsem tujih podég. Sumne podatke izEamo s poméjo zakonitosti

v podatkih, z izl@éanjem ekstremov. Paziti moramo, da pri &@aju napénih po-
datkov ne pretiravamo in korpusa prévee "poreZzemao"”, poenostavimo.

Izdelali smo metodo poravnave lem. Model za poravnavo bea@s$novi verjetno-
sti (SMT word-to-word model) (Brown et al., 1993), je bil ré@mn na vzporednem,
povedno poravnanem seznamu, ki je bil ifies iz korpusa (Erjavec, 2010). Upora-
bili smo orodje GIZA++ (Och in Ney, 2003). Izviek seznama je prikazan na Sliki
4.8. V korpusu je vsaki besedi dopisana Se njena morfols&kadenjska oznaka
(MSD) ter lema. Vzporedno povedno poravnan seznam je bélazdtako, da so
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bile za vsako besedo izlé8ne iz korpusa samo leme in besedne vrste, ki so prva
kategorija morfoloSke oznake. Slika 4.8 kaze i2elk pripravljenih gnih podatkov.

priti_V biti_ V do_S podrt A drevo_N ,
0_S kateri_P on_P biti_V praviti_V .

Slika 4.8: Pripravljeni ani podatki: leme in besedne vrste za vsako besedo v kor-
pusu.

Besede v enojegnih slovarjih so zapisane v lematizirani obliki, besedhkke
pa so zabeleZene v paradigmah, néteje je razloZzeno v Razdelku 4.1. Metoda
poravnave lem omod® boljSe rezultate v primerjavi s poravnavo besed v korpusu
zaradi zmanjSanja prostora iskanja. Dvopeziprevajalni slovar je sestavljen iz
parovizvorna lema - ciljna lemaki omogcaajo prevajanje v ciljni jezik. Metoda
poravnave lem omod® boljSe rezultate v primerjavi s poravnavo besed v korpusu
zaradi zmanjSanja prostora iskanja, kot je opisano \CEin& 2 in na Sliki 4.9.
Stevilo besednih oblik v besedilu je velikogje od Stevila lem, $e posebej za visoko
pregibne jezike kot so slovanski jeziki. Slika 4.2 kaze ikazl Stevilu besednih
oblik za isti korpus (Erjavec, 2010) v petih jezikih, trelsoko pregibnih slovanskih
jezikih: slovensgine, srbgina inCe&ina ter v angleSkem in estonskem jeziku, ki sta
uporabljena kot referenci.

Tabela 4.2: Primerjava Stevilo lem s Stevilom besednitkobkorpusu MULTEXT-
EAST (Erjavec, 2010)

jezik tevilo besednih oblik leme | razmerjé
slovengine | 20,923 7,895| 2.65
srb&ina 21,505 8,392| 2.56
ce¥ina 22,273 9,060| 2.46
angle€ina | 11,078 7,020| 1.58
estonsina | 18,853 8,679| 2.17

Omejitev prostora iskanja poda natagnost modela poravnave besed, vendar
v modelu ni v& informacije o besednih oblikah. To informacijo smo ohligmiek
povezave s paradigmami. Oglejmo si zmanjSanje iskalneggiqra z opisano me-
todo:
Nekaj enostavnih definicij, ki bodo olajSale formulacijosEbe 4.2:
L - jezik, vse besede
E; - leme jezikal
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Epg) - i* lema z vsemi besednimi oblikami

|EL

1Ll =3 B (4.2)
i=0

Preiskovalni prostor je zmanj3aliz| na|EL|.
Oglejmo si primer:
S predpostavko da je roman Georga Orwella "1984"(Orwell9) ki sestavlja ve-
¢jezitni povedno poravnani del korpusa (Erjavec, 2010), dobareczopazovanega
jezika, v naSem primeru sloveiide, dobimo vrednosti Stevila besednih oblik in
lem kot so predstavljene na Sliki 4.9 ter Tabeli 4.2. Preigku prostor se je za
sloveng&ino v primeru te novele zmanjSal iz 20,923 besednih obliK,885 lem.

Izvirnijezik |L| = 20923
Lematiziran jeziK Er,| = 7895

Slika 4.9: ZmanjSanje iskalnega prostora za slovenskk jgeiativno majhen kor-
pus MULTEXT-EAST (Erjavec, 2010))

4.4.3 lzdelava statisttnega jezikovhega modela ciljnega jezika

Bistveni del celotnega prevajalnega sistema je stétisthodul za rangiranje pre-
vodov (Ranker). Glavni problem arhitekture, predstawdjerRazdelku 3.4.3 je, da
morfoloSki analizator ter strukturni prenos povzata lokalne morfoloske ter struk-
turne dvoumnosti (ambiguities). Njihova kombinacija nagivari veliko Stevilo
razliCic (hipoteze) v procesu prevajanja. Bilo bi zelo zapletg®osploh mogoée,
rocno izdelati pravila, ki bi omogiila reSevanje tovrstnih dvoumnosti. Zato je v
osnovno arhitekturo dodan modul za rangiranje prevodovsmo stohasénih
metod, katerega cilj je izbira povedi, ki najbolj ustrezadelu ciljnega jezika; torej
povedi, ki je slovntno najbolj pravilno zapisana v ciljnem jeziku. TakSno riaag
nje prevodov nam samo zase ne zagotavlja, da bo izbrana payeoljSi prevod
izvorne povedi, modul po& le slovnéno najbolj pravilno poved v ciljnem jeziku,
predhodni moduli prevajalnega sistema pa zagotavljajgedpri prevodu ohrani
pomen izvorne povedi.

Jezikovni model je bil naken na korpusu sestavljenem na natdja izbranihClan-
kih uporabljenih jezikov iz Wikipedij¢. Velikost korpusov je bilo priblizno 15

4(nttp://cs.wikipedia.org, http://en.wikipedia.orgti/et.wikipedia.org, http://sr.wikipedia.org)
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milijonov besed z&e&ino in anglesino ter priblizno 7 milijonov za estoGo in
srb&ino.

4.4.4 Modeliranje morfoloSkih oznak izvornega jezika

ujemanje morfoloSkih kategorij lahko modeliramo s prawii temeljijo na regu-
larnih izrazih. pravila so opisana v Razdelku 5.1. Upoeatd je bila ista oblika
pravil, kot je uporabljena v Apertiumu, saj je bilo najbatiestavno uporabiti enako
tehnologijo. Samodejna izdelava teh pravil je predstaaje Razdelku 5.3.4. Me-
hanizem za odkrivanje nemogjb kandidatov prevoda je prikazan v algoritmu Sliki
4.10.

izdelaj vse kandidate za prevod
izberi prvi kandidat
while obstaja kandidado
sprememba = uporabi pravila na kandidat
if sprememba == kandid#ten
obdrzi kandidata
else
zavrzi kandidata
end if
izberi naslednjega kandidata
end while

Slika 4.10: 1zlo¢itev (morebiti) vseh nemog@ih kandidatov za prevode z uporabo pravil
lokalnega ujemanja.

Vsa pravila, katerih regularni izraz lahko apliciramo nadiaata prevoda, se
uporabijo. Ce neko pravilo spremeni kandidata, pomeni, da kandidatiealno
sestavljen in modul ga zavrze.
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Pravila transferja

V sploSnem, povzeto po (Hutchins in Somers, 1992), lahkov@glje sistemov
RBMT opiSemo kot razpoznavanje (analiziranje) izvornegseldila, ki se zaklji

Z izdelavo vmesne (simbolne) predstavitve. Iz te predstaye v naslednji fazi
sintetizirano besedilo v ciljnem jeziku. Prevajalne sis¢éeopisanega tipa lahko raz-
delimo glede na vrsto vmesne predstavitve:

e na sisteme z vmesnim jezikom (interlingua);
e na sisteme s transferjem.

Sistemi z vmesnim jezikom uporabljajo eno vmesno predsakar omogoa eno-
stavno kombiniranje jezikovnih parov, saj lahko nove pjavee sisteme izdelamo
brez novih pravil za prenos iz izvornega v ciljni jezik, zaakgezik definiramo le
pravila za prehod v vmesni jezik. Problem takSnih sistemayep da je izdelava
vmesnega jezika zahtevno opravilo Se posebej za prosterdotee za sisteme z
visoko kakovostjo prevajanja, kamor sodijo tudi sistempeavajanje sorodnih je-
zikov.
Sistemi s transferjem uporabljajo dve vmesni predstaguno za izvorni jezik ter
eno za ciljni, takSni predstavitvi je laZe izdelati, tak§eistop tudi omogoa Ve&jo
fleksibilnost, vendar je potrebno izdelati pravila za zakvigaikovni par. Primer
arhitekture sistemov s transferjem je prikazan na Sliki 5.1

Sistemi strojnega prevajanja s transferjem delujejo egjgvedejo analizo iz-
vornega besedila v vmesno predstavitev izvornega jeziéta, uporabijo leksikalne
preslikave (dvojezni slovariji) ter strukturna pravila transferja za prenognesno
predstavitev ciljnega jezika ter nadalje v dejansko bdsedciljnem jeziku. Nivo
analize izvornega besedila in s tem stopnja abstrakcijesum@redstavitve bese-
dila je odvisen od posameznega sistema za prevajanje iregras od prevajanega

46
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|zvorno Analiza izvornega Vmesna Vimesna Sinteza cilinega Ciljno
" omega |, predstavitev — Transfer — predstavitev —» Ineg e
besedilo besedila : - besedila besedilo
izvomo cilina

Slika 5.1: SploSna shema sistema za strojno prevajanjesférgem, sistem ima
dve vmesni predstavitvi besedila: izvorna ter ciljna vnagsredstavitev, med njima
poteka .

jezikovnega para. Prevajanje oddaljenih jezikov, kot st@mmer angle&na in ki-
tajXina, zahteva polno analizo (skladenjsko in pomensko)pfesiajanju sorodnih
jezikov, kot je jezikovni par slovesine - srbgina, pa boljSe rezultate dosezemo s
plitvo analizo ter posledno s plitvim transferjem in s plitvo sintezo, (Homola in
Kubon, 2008a) in (Corbi-Bellot et al., 2005).

5.1 Pravilaregularnih izrazov

pravila na osnovi regularnih izrazov se uporabljajo predvy sistemih strojnega
prevajanja s plitvim transferjem, shallow- MT. Sprememiposcjo teh pravil so
najpogosteje povezane z leksikalnimi oblikami; tako je g@ui vmesna predsta-
vitev besedila za vsako besedo sestavljena iz leme, ldksilkategorije in opisa
morfoloskih pregibanj. TakSna pravila so tudi omejena kallm kontekst.

5.2 Apertiumov format pravil

Apertiumov modul strukturnega prenosa (Structural moduperablja tehnologijo
konCnih avtomatov za odkrivanje vzorcev fiksne dolzine lekisikeenot (kosov
besedila ali fraz), ki zahtevajo posebno obdelavo gledéavai€ne razlike med je-
zikoma (na primer: spremembe v spolu, sklonu ali Steviluagotovitev ujemanja

v ciljnem jeziku, sprememba vrstnega reda besed leksilsgiremembe kot na pri-
mer spremembe v predlogih, ...). Po detekciji vzorcev, kigdmujejo spremembe,
se le-te izvedejo (izhod modula so spremenjene leksikaloteg pravila so zgra-
jenaiz dveh delov: katnega Stevila elementov, ki opisuje vzorce fiksne dolzine te
dela, ki omog@6a opis akcije, ki je potrebna za spremembo vzorca. Vzoatiém)

so obtajno izrazeni v leksikalnih kategorijah, na Primeru %@moZzni glagol biti
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v prihodnjikuter glagol poljubne oblike Ukrep (action) dolda, katere ukrepe je
treba izvesti za ustrezen najden vzorec.

Primer pravila je predstavljen na Sliki 5.2. pravilo je se@feno iz dveh delov:
vzorec(pattern) in ukrepaction). pravilo opisuje spremembeGi@a zapisa pri-
hodnjika iz sloven&ne v srbgino. Vzorec je sestavljen iz dveh leksikalnih enot:
pomozni glagol biti v prihodnjikder glagol poljubne oblike ukrep pa spremeni
lemo prvega glagola fateti, Cas prvega glagola sedanjikter Cas drugega glagola
v nedolocnik v nadaljevanju so izpisane leksikalne kategorije za olsedie V&
pravil je predstavljenih v Prilogi A.

5.3 Samodejna izdelava pravil

5.3.1 lzdelava pravil za plitvi prenos na osnovi regularnihizra-
zZov

Pri snovanju preizkusa smo se omejili na samodejno izdgtaaail plitkega pre-
nosa. TakSna pravila so najprimernejSa za prevajalnensssorodnih jezikov.
Samodejne metode popolne slosme analize povedi ne dosegajo zadovoljive ka-
kovosti in njihova vpeljava v sisteme za prevajanje sorbgezikov bi zmanjSala
kakovost prevodov v primerjavi s prevodi z uporabo pravilkelga prenosa (shal-
low rules). To dejstvo predstavljajo avtorji (Homola in Kait) 2008a) in (Forcada,
2006). Samodejna izdelava pravil plitvega prenosa je biadena s pono me-
tode in orodja, predstavljenega v (Sanchez-Martinez ircd&aa, 2009). To orodje
izdeluje pravila, ki jih lahko nepredelana uporabimo v afjugprevajalnih sistemov
temelj&€ih na Apertiumu (Corbi-Bellot et al., 2005), za ostaleesis¢é moramo for-
mat pravil spremeniti, vendar je tudi ta postopek lahko progpma samodejen.

5.3.2 Opis metode

Metoda, predstavljena v (Sanchez-Martinez in Forcada9R(® osnovana na pre-
dlogah poravnave (AT - Alignment Templates), ki so bile pagdne kot izboljSava
osnovnih metod statigtnega strojnega prevajanja v (Och in Ney, 2004).

AT lahko definiramo kot posploSitev poravnav parov fraaiporabo besednih ra-
zredov.

Fraza v okviru tega dela, tudi splo3neje v statistim strojnem prevajanju, pomeni kolokacijo
dveh ali v& besed in ne tvori nujno pomensko zakkme enote.
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<rule>
<pattern>
<pattern-item n="vbserfti"/>
<pattern-item n="vblex"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>

<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_vbser"/>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<clip pos="1" side="tI" part="persona'/>
<clip pos="1" side="tI" part="nbr"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="a_vblex"/>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika 5.2: Primer pravila za strukturni . pravilo opisujgepembe néna zapisa
prihodnjika iz sloven&ine v srbsgino.
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AT razSirimo z mnozico omejitev, ki nadzorujejo uporabodpog kot pravil plit-
kega transferja. V ta namen:

e povezave med fraza, iz\dene iz @nih primerov, shranimo v dvojeani slo-
var sistema RBMT, ki omogdia reprodukcijo leksikalne vsebine pri prevaja-
nju;

e besedni razredi so dateni z lingvisttnim znanjem in ne na podlagi stati-
stike;

e mnozica omejitev, ki so bile n&ene iz @nih primerov, so dodane vsaki AT
in omejujejo uporabo AT kot pravila transferja. Tako sprejeae AT lahko
poimenujemo razsirjene predloge.

Iz razSirjenih predlog lahko sestavimo pravila transtetjaenje predlog iz po-
vedno poravhanega dvojénega korpusa je sestavljeno iz treh faz:

1. iskanje besednih povezav med izvornim in ciljnim delonpksa;
2. izloCanje dvojezinih parov fraz;

3. posplositev teh dvojeanih stavek parov fraz z uporabo besednih razredov
namesto samih besed.

Uporaba razredov besed om@goopis zamenjave vrstnega reda besed, spre-
memb pri sklanjanju in uporabi predlogov ter ostalih raatikmed izvornim in cilj-
nim jezikom oziroma njunima vmesnima predstavitvama.

5.3.2.1 lzdelava pravil

Strukturni v Apertiumu uporablja kame avtomate za iskanje vzorcev leksikalnih
oblik fiksne dolzine. Pri izbiri uporablja algoritem najifsga ujemanja vzorca iz
leve proti desni (LRLM - Left to Right Longest Match). Za iama pravila na
vzorcu izvede ukrepe (actions) opisane v pravilih. Gémeripravilo plitvega pre-
nosa je tako sestavljeno iz vzorca leksikalnih oblik zamgi&der iz opisa potrebnih
transformacij na tem vzorcu. Primer pravila je predstavija Sliki 5.2.

pravilo je sestavljeno iz mnozice razsirjenih predlog paeve (AT) z enakim zapo-
redjem besednih razredov izvornega jezika, vendar z éniga sekvencami bese-
dnih razredov ciljnega jezika in/ali drugao poravnavo in/ali drugaim naborom
omejitev ciljnega jezika.

Generirana koda izvede najbolj pogosto AT, ki zado8mejitvam ciljnega jezika.
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5.3.3 Izbira najboljSih pravil

Metode za samodejno in nenadzorovano izdelavo pravil padiazdelajo veliko
mnozico pravil, za izbiro najboljSih pravil uporabimo meééocenjevanja pravil,
ena od moznih izbir je metoda, predstavljena VC{¥iin Forcada, 2008). Metoda
temelji na jezikovnem modelu ciljnega jezika.

Model ciljnega jezika kot opisan v (Bahl et al., 1989) in (®son, 1997), v na-
Sem primeru jezikovni model na tri-gramih, se uporabljarketrilo za t@ékovanje
kakovosti izdelanih kandidatov za prevode. Jezikovni nhddéeli viSjo vrednost,
ponavadi verjetnost, zaporedjem besed, ki si&krag pojavljajo v &ni mnozici. Je-
zikovni model, za vsako poved, poskuSa ditionjeno verjetnost da bi se pojavila
v ucnem korpusu, ne pa verjetnost, da je ta poved res prevotheymvedi.
Metoda vrednotenja pravil temelji na predpostavki, da nhoti@ega jezika zado-
SCa za dol@itev kakovosti pravil transferja, saj modul za struktysrénos (pravila
transferja) ne spremenijo pomena prevodom. Kot opisanozd®&fu 5.1, se pra-
vila transferja najvé ukvarjajo z zamenjavo vrstnega reda besed, ter ujemanjem
sosednijih besed.

Z dovolj velikim testnim korpusom ovrednotimo kakovostyka pravila, ki ka-
terih uporabi so prevodi bolje ocenjeni, so tudi sama botiengena in pri véih
moznostih, sistem izbere pravilo z boljSo oceno.

5.3.4 lzdelava pravil na osnovi regularnih izrazov za izraanje
lokalnega ujemanja morfoloSkih kategorij

Modul za odpravljanje napak lokalnega ujemanja morfolo$#dtegorij uporablja
enak tip pravil kot modul za plitvi opisana v (Sanchez-M=et#i in Forcada, 2009),
pravila so poenostavljena. pravila odrazajo le ujemangedojih besed, kot je na
primer ujemanje pridevnikov ter samostalnikov v sklonwlager Stevilu. TakSna
pravila je veliko laZze sestaviti kot pravila za strukturmiletoda odkriva le lokalno
ujemanje v okviru najv&treh besed (z uporabo jezikovnega modela na osnovi tri-
gramov), vendar bi samo z uporabo dréigaga modula lahko razsirili njeno delo-
vanje. Zahteve za uporabo metode so preprostejSe kot podinet izdelavo pravil
strukturnega prenosa opisani v (Sanchez-Martinez in Barc2009), potrebujemo
le enojeztni, morfoloSko oznéen korpus.

pravila lokalnega ujemanja uporabljata dva modula s Slike Bodul za izbiro
mnozice kandidatov ter modul za iskanje lokalnega ujemaRj&i modul upora-
blja pravila nagena na morfoloSko ozaanem korpusu izvornih besedil, drugi na
enako oznéenem korpusu ciljnih besedil. Tudi pri tej metodi smo updr&orpus
(Erjavec, 2010), ki vsebuje tako izvorno kot ciljno besedil
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Trigrame in bigrame morfoloskih oznak, brez dejanskih desamo oznake, zgra-
dimo iz ozn&enega korpusa s poitjo standardne metode za izdelavo stoliagti
jezikovnih modelov, kot je prikazana v (Homola in Kub@008b). Za vsak bigram
in trigram je bilo preverjeno ujemanje morfoloskih katagored vsemi enotami.
Oznake in njihovi polozaji so prosti. Kandidat za novo plavokalnega ujemanja
je shranjen v obliki, prikazani na Sliki 5.2¢ obstajajo ujemanja morfoloSkih ka-
tegorij med enotami trigrama oziroma bigrama. pravilo dotw kot veljavno e
se tako opisano ujemanje pojavi na enakih trigramih v ¢le@m Stevilu primerov.
Prag za izbiro veljavnih pravil je bil dot@n empir€no na podlagi manjSega Stevila
testnih primerov, metodo za boljSo doitev praga bo treba dodatno raziskati.
Algoritem, ki opisuje ta postopek je prikazan na Sliki 5.3.

izdelaj bigrame in trigrame iz korpusa
Izberi prvega kandidata
while Se obstajajo kandidatio
ugotovi katere morfoloSke oznake se ujemajo
if najdi razred z istim ujemanjemthen
dodaj kandidata v razred a
else
naredi nov razred
end if
end while
izberi razrede z vekot pragom kandidatov

Slika 5.3: Proces samodejne izdelave pravil iz @amega korpusa.

5.3.5 Primeri uporabe pravil za lokalno ujemanje morfoloSkh
kategorij

Leksikalna podobnost sorodnih jezikov, obSirneje pradigtaa v Razdelku 2.3.4,
zagotavlja, da se ¥ina besed semamtio enostavno veze na besede v cilinem je-
ziku, tako je izdelava slovarjev enostavna in napake soerelub temu pa lahko
obstaja potreba po razSiritvi dvojénih slovarjev z morfoloSkimi podatki. Primer
je opisan v Razdelku 2.3.4 ter predstavljen na Primeru 2glej@o si takSen pri-
mer na jezikovnem paru sloveii8e-srb§ina, kjer obstaja nekaj samostalnikov, ki
so razltnih spolov v obeh jezikih. Primer 2.7 kaZze spremembo sjpotaednjega v
mosKki, pri prevodu besedsknov srbsko besedprozor, v obeh jezikih se pridevnik
ujema s samostalnikom v spolu.
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Na Sliki 5.4 je zapisano pravilo za lokalno ujemanje pridkann samostalnika.

<rule>
<pattern>
<pattern-item n="adj"/>
<pattern-item n="nom"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>

<clip pos="1" side="tl"
<clip pos="1" side="tl"
<clip pos="2" side="tl"

part="lemh"/>
part="a_adjec"/>
part="gen"/>

<clip pos="2" side="tl"
<clip pos="2" side="tl"
<clip pos="1" side="t|"
<clip pos="2" side="t|"
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tl"
<clip pos="2" side="tl"
<clip pos="2" side="t|"
<clip pos="2" side="tl"
<clip pos="2" side="tl"
</lu>
</out>
</action>
</rule>

part="nbr"/>
part="sklon"/>
part="adj_degree"/>
part="adj_definitness"/>

part="lemh"/>
part="a_nom"/>
part="gen"/>
part="nbr"/>
part="sklon"/>

Slika 5.4: pravilo ujemanja pridevnika in samostalnikaskisledita. Besedi se
morata ujemati v spolu, sklonu ter Stevilu. Pri prevajaggggreminjajo morfoloske
kategorije samostalnika in ne pridevnika, zato je ujemaagano na samostalnik.

Pridevnik in samostalnik na Primeru 5.1 se ujemata spolionsik Stevilu ter
dolocnosti.

(5.1) kolesa o) vozila
kolo-sAM, SR, MN Dbiti-P. GLAG, MN VOziti-GLAG, SR, MN, PRET

"kolesa so vozila” (SLO)

bicikli su vozili
bicikl-sAM, M, MN jesamP. GLAG, MN VOZziti-GLAG, M, MN, PRET
"Bicikli su vozili” (SR)
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Na Sliki 5.5 je zapisano pravilo za lokalno ujemanje samoia, pomoznega
glagola lemgesam- biti ter glagola.

pravila lokalnega ujemanja so omejena na fiksno ¢k okolico in ne zaja-
mejo oddaljenih odvisnosti (long-distance relations)mer 5.2 kaze poved, kjer s
pravili lokalnega ujemanja ne moremo popraviti moznih kapainjeni stavki so
poljubne dolzine in jih ne moremo opisati s potimvzorcev kogne dolzine kakr-
Sne uporablja Apertium. Sistemi plitkega transferja tédk&alvisnosti ne zajamejo
in pri njihovi uporabi se zanaSamo na podobnost jezikowv, ki bi bilo takSnih
problemov malo.

(5.2) Kolo, bilo je
kolo-sSAM, SR, ED biti-P. GLAG, ED, PRET biti-P. GLAG, ED
rdecCe, je vozilo...

rdeCePRID, SR, ED, M biti-P. GLAG, ED VOziti-GLAG, SR, ED, PRET
"Kolo, bilo je rdece, je vozilo...” (SLO)

Bicikl, bio je
bicikl-sAM, M, ED biti-P. GLAG, ED, PRET jesampP. GLAG, ED
crven, je vozilo...

crvenPRID, M, ED, M Dbiti-P. GLAG, ED VOziti-GLAG, SR, ED, PRET
"Bicikl, bio je crven, je vozilo(NAPAKA)...” (SR)
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<rule>
<pattern>
<pattern-item n="CAT__noun"/>
<pattern-item n="CAT__vbserjesam"/>
<pattern-item n="CAT__vblex"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lema"/>
<clip pos="1" side="tI" part="noun"/>
<clip pos="1" side="tI" part="noun_1"/>
<clip pos="1" side="tI" part="noun_2"/>
<clip pos="1" side="tI" part="noun_3"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="vbser"/>
<clip pos="2" side="tI" part="vbser_1"/>
<clip pos="2" side="tI" part="vbser_2"/>
<clip pos="1" side="tI" part="sam_2/>
<clip pos="2" side="tI" part="vbser_4"/>
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="3" side="tI" part="vblex"/>
<clip pos="3" side="tI" part="vblex_1"/>
<clip pos="1" side="tI" part="sam_2"/>
<clip pos="1" side="tI" part="sam_3"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika 5.5: pravilo ujemanja samostalnika, pomoZznega d¢algomejesam- biti ter
glagola. Pomozni glagol ter samostalnik se ujemata v $tes@imostalnik in glagol
na tretiem mestu se ujemata v spolu in Stevilu.
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Metodologije vrednotenja sistemov in
rezultati vrednoten|

6.1 Evalvacija sistemov za strojno prevajanje

6.1.1 Samodejne metode
6.1.1.1 Metrika BLEU

Bilingual Evaluation Understudy - BLEU (Papineni et al.,020 je bila prva in
je Se vedno najbolj razSirjena metrika za evalvacijo kaktivarevodov sistemov
strojnega prevajanja. Kakovost prevodov je predstavljeraatagnost ujemanja
prevodov sistema za strojno prevajanje z refénémi prevodi poklicnih prevajal-
cev. Vrednosti so izaunane za posamezne prevedene odseke, po navadi povedi, ter
povpre&ene za celoten testni korpus. Berljivost ter sléwai pravilnost nista upo-
Stevani.

BLEU uporablja spremenjeno raZigo preciznosti (precision), ki za razred pred-
stavlja Stevilo pravilno klasificiranih elementov (truesgitves), za primerjavo kan-
didata za prevod z enim ali eeferer@nimi prevodi. Sprememba z osnovno preci-
znostjo naj bi poskrbela za lastnost sistemov strojnegajarja, ki tezijo k daljSim
prevodom.

Na Sliki 6.1 je predstavljen primer kandidata za prevodéénertni prevod.

Hruska hruska hruska .
HruSka je sladka .

Slika 6.1: Kandidat za prevod ter refetem prevod.

56
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Osnovno preciznost (precision) opisuje Eba 6.1, izraunane vrednosti veljajo

za primer na Sliki 6.1.
m 3

P=—=-=1 (6.1)
w; 3

m predstavlja Stevilo besed kandidata za prevode, ki so vaefrih prevodih inw,
Stevilo vseh besed v kandidatu za prevod. daran vrednost je 1, kar bi pomenilo
popoln prevod kar seveda ni res. Sprememba metrike BLEajead/sako besedo
v kandidatu za prevod, algoritem p6&najvéje Stevilo pojavitev v refergmih
prevodihm,,.., za primer opisan na Sliki 6.1 velja,,.., = 1, saj se besedaruska
pojavi le enkrat. Engba opisuje spremenjeno metriko ter awaano vrednost za
primer na Sliki 6.1.

p-m_1 (6.2)
w; 3

Metoda je uporabljena za n-grame do predefinirane dolZme@gpadin = 4. Re-
zultati unigramov priblizno odrazajo ustreznost prevodagequacy), koliko iz-
vorne vsebine je preneseno v prevod. Rezultati za daljSgramie pa opisujejo
slovnicno pravilnost prevoda (fluency).
Veliko avtorjev, kot na primer (Callison-Burch et al., 2006 (Labaka et al., 2007),
se strinja, da metrika BLEU sistem@atio zapostavlja sisteme temekgena na pravi-
lih (RMBT) ter da ni primerna za pregibne jezike. Metrika bapila uporabljana v
ozjem obsegu kot doslej, predvsem za primerjanje sorodstérsov ter za sledenje
postopnih sprememb pri gradnji sistema za strojno prejajan

6.1.1.2 Metrika METEOR

Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdegn METEOR Lavie in
Agarwal (2007) temelji na harmatni sredini nataénosti ter priklica unigramov
(unigram precision and recall), kjer je priklic fweje uteZzen kot natanost. Vse-
buje Se vé metod jezikovnih tehnologij, ki niso prisotne pri ostaihmodejnih
metrikah strojnega prevajanja, kot so krnjenje in ujemaimjenimov kot pomo pri
iskanju ujemanja besed. Krnjenje je predvsem primerno gakai pregibne jezike
saj omejuje vpliv napéne uporabe pregibanja; na primer népa uporabe sklona
pri samostalnikih.
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6.1.2 Metode, ki vkljuCujejo posege strokovnjakov
6.1.2.1 UteZena Levenshteinova razdalja

Metrika temelj€a na uteZeni Levenshteinovi razdalji (weighted Levensleadit-
distance) (Levenshtein, 1965), poznana tudi kot Word HRate (WER) izréduna
najmanjse Stevilo sprememb, ki jih moramo narediti za depravilne povedi v
cilinem jeziku iz samodejno izdelane povedi (prevoda openjega sistema). Ste-
vilo sprememb Se utezimo z dolzino povedi. Dovoljene sprabeeso vstavitev,
brisanje ter zamenjava besede.

Kot pravilen prevod po navadi pojmujemo poved, ki popolnarmaza pomen iz-
vorne povedi ter je slovno pravilno zapisana v cilinem jeziku. Opisana metrika
kaze, koliko dela moramo opraviti za izdelavo dobrega piavia ze izdelanega
strojnega prevoda, metrika v grobem ponazarja komplekssavila kortnega
CisCenja prevodov (post-editing task).

Izvedbo testiranja kakovosti prevodov prevajalnega siate pomgjo Levenshtei-
nove razdalje sestavljajo naslednja dejanja:

e izbira testnih povedi v izvornem jeziku;
e prevajanje testnih povedi s pogjo testiranega sistema,;

e rocnopopravljanje prevodov, popravljavci upoStevajo navodito manjSega
Stevila sprememb;

e izraCun utezene Levenshteinove razdalje;

Predstavljena metrika opisuje velikost napake prevajgrsstema. pogosto Ze-
limo rezultate takSne evalvacije predstaviti kot kakoyar&lvajalnega sistema, ta-
krat uporabimo raztiico metrike, imenovano Word Recognition Rate - WRR, ki je
enostavno razlika med "popolnim"prevodom ter napakomsiate¢orej: (1 - WER).

6.1.2.2 Evalvacija po smernicah LDC

Smernice LDC (LDC, 2005) so bile predstavljene na letnidala evalvacije stroj-
nega prevajanja NIST (Machine Translation Evaluation Wbdp) in so najpo-
gosteje uporabljana pala za réno ocenjevanje kakovosti prevodov sistemov za
strojno prevajanja. Pri imem ocenjevanju kakovosti prevodov upoStevamo dve
lestvici, ki predstavljata vsebinsko ustreznost prevofimequacy) ter slovino
pravilnost prevodov v ciljnem jeziku (fluency).

Prva lestvica kaze kakovost prevodov, koliko izvornega goanse je pri prevodu
ohranilo:
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e 5 =Vse

4 = \VeCina

3 = Precej

e 2=Malo

e 1=Nic
Druga lestvica kaze slovtmo pravilnost povedi v ciljnem jeziku. Pri prevodu v
cilini jezik velja:

e 5= Prevod brez napak

e 4 = Dober ciljni jezik

e 3 = Ciljni jezik, kot ne-materni jezik (non-native language

e 2 = Ciljni jezik z veliko napakami

¢ 1 = Nesmiselno besedilo

LocCeni lestvici za kakovost prevodov ter slogno pravilnost sta bili izdelani
ob predpostavki, da lahko tudi prevod z veliko sl@mimi napakami prikaze vso
informacijo, ki je zapisana v originalu.

6.2 Rezultati

Metode, predstavljene v tem prispevku v Razdelku 4.4 sedosuéajo na gradnjo
sistemov za strojno prevajanje za sorodne, morfoloskoteggaike. Poleg same
uporabnosti predstavljenih metod ter evalvacije hitrizstelave novih prevajalnih
sistemov, stremi predstavljena evalvacija k preverjaakokosti samodejno izdela-
nih podatkov za sisteme strojnega prevajanja na popolnonkzionalnih sistemih.
Stiri popolnoma delujéi sistemi za strojno prevajanje so bili zgrajeni in ovredno
teni:

1. SL-SR, prevajalni sistem za jezikovni par slov@ns - srbgina
2. SL-CS, prevajalni sistem za jezikovni par slow@ng -ce&ina

3. SL-EN, prevajalni sistem za jezikovni par slovéing - angleina
4

. SL-ET, prevajalni sistem za jezikovni par slovéin& - eston&ina
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6.2.1 Opis sistemov

Sistem za prevajanje jezikovnega para slogerassrbgina (SL-SR) je bil zgrajen
kot pilotni sistem, ki je sluzil za testiranje naSih metodregesu svojega razvoja.
Metode, predstavljen v tem prispevku so bile pregledanetvteeacijah (sistema-
ticne napake so bile odpravljene in popravki vkgai v novo iteracijo sistema).
Ta jezikovni par je bil uporabljen za preverjanje kakovpsédstavljenih metod na
popolnoma funkcionalnem sistemu strojnega prevajanjaa j@bka sta pregibno,
morfoloko ter derivacijsko bogat&eprav sta oba jezika sorodna, visoka stopnja
pregibnosti obeh jezikov Se vedno zahteva morfoloSko amativornega jezika in
posledéno morfoloSko sintezo ciljnega jezika

. Sistem za prevajanje jezikovnega para sloggrace£ina (SL-CS) je bil izdelan
tako za preverjanje uporabnost metod, predstavljenih d&k&a 4.4 na novem jezi-
kovnem paru sorodnih jezikov in da bi preizkusili, kako dige mozno izdelati nov
sistem. Lastnosti tega jezikovnega para so podobne ldstpsrega jezikovnega
para (SL-SR). Sistem je izdelala ena oseba v dveh dneh Bajnbm osebnem ra-
cunalniku?.

Sistema za jezikovna para SL-EN in SL-ET sta bila izdelanaczmo uporabnosti
predstavljenih metod in celotne arhitekture za oddaljea&pvne pare. Rezultati
predstavljeni v Razdelkih 6.2, 6.2.2.2 in 6.2.2.3 kazegmazmanjSanje kakovosti
prevodov z uporabo enake metodologije in enaldhiln podatkov. Estonski jezik
je bil izbran kot oddaljen pregibni jezik, angleski jezikhéa izbran kot linearni,
oddaljen jezik,

6.2.2 lIzbrane evalvacijske metrike

Evalvacija prevodov je bila opravljena s tremi metodamdw@tenja, vsaka od njih
je podrobno opisana v Razdelku 6.1, sama uporaba pa v naagljgrazdelka:

1. Samodejna objektivna evalvacija z uporabo metrike MEREBanerjee in
Lavie, 2005; Lavie in Agarwal, 2007).

2. Evalvacija z metodo, ki vkljtuje posege strokovnjakov na podlagi utezene
Levenshteinove razdalje.

3. Evalvacija z metodo, ki vkljtuje posege strokovnjakov na osnovi smernic
(LDC, 2005).

Metrika BLEU (Papineni et al., 2001) je najbolj razSirjenatnka za evalvacijo
sistemov strojnega prevajanja, vendar je nismo uporaajimnogi avtorji kot na

!prenosni réunalnik z 2 GB RAM in procesorjem Intel Core2 duo.)
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primer (Callison-Burch et al., 2006) in (Labaka et al., 2084glasajo, da BLEU sis-
temattno zapostavlja sisteme paradigme RBMT in ni primerna zekapregibne
jezike. Avtorji metrike METEOR (Banerjee in Lavie, 2005),afie in Agarwal,
2007) navajajo, da njihova metrika reSuj&€wm tezav metrike BLEU. Trdijo tudi,
da ta metrika bolje korelira&ovesSko presojo.

6.2.2.1 Samodejna objektivna evalvacija z metriko METEOR

Metrika METEOR je natatneje opisana v Razdelku 6.1.1.2. Uporabljena je bila
javno dostopnih implementacija metrike METEOR (Lavie inafgal, 2007), ver-
zija v0.6. Metrika uporablja mehanizem krnjenja kot enegaad algoritmov za
veCanje korelacije gloveSko oceno za visoko upogibne jezike. Uporabili smo me-
hanizem krnjenja, ki je stranski proizvod naSega prevajaigtem. Rezultati so
predstavljeni na Sliki 6.2, Stevila oztene z* kazejo vrednosti metrike METEOR

Z obiCajnim Porter-stem (Porter, 1980) algoritmom krnjenjdalasStevila kazejo
vrednosti metrike z lastnim algoritmom krnjenja.

Vecjezitni vzporedni korpus (Erjavec, 2010) je bil uporabljen kedtha mnozica
primerov s poravnanimi referénimi prevodi. Testni primeri niso bili uporabljeni
pri gradnji sistemov. K-kratno pé@o preverjanje (Kohavi, 1995) je bilo upora-
bljeno kot metoda za doditev generalizacije rezultatov na neodvisnih podatkih,
saj je ena najprimernejSih metod za majhne podatkovne MzaeSem primeru je
bilo uporabljeno petkratno ptao preverjanje namesto pogosteje uporabljenega de-
setkratnega ptmega preverjanja, saj gradnja sistema za prevajanje mlpama
avtomatizirana. Korpus je bil razdeljen na pet delov, vsakseéstavljen iz pribli-
Zno 1.700 povedi. Pri vrednotenju je bila petina podatkadediena testni mnoZici,
ostale povedi pa@ni mnoZici, postopek je bil izveden petkrat. Rezultatileaeije

so predstavljeni na Sliki 6.2.

6.2.2.2 Evalvacija z metodo, ki vkljlEuje posege strokovnjakov na podlagi
uteZzene Levenshteinove razdalje

Utezena Levenshteinova razdalja je nétegje predstavljena v Razdelku 6.1.2.1. Iz
korpusa smo nakljtno izbrali 200 povedi, ki niso bile delcne mozice. Upora-
bili smo solezne povedi za vse jezike (iste testne primexedar v drugem jeziku).
Povedi so bile prevedene s prevajalnim sistemom ténagopravljene. Kota-
dovoljivi prevodstejemo prevod, ki popolnoma odraza vsebino izvorne poezdi
je slovnitno popolnoma pravilno zapisan v ciljnem jeziku. araali smo utezeno
Levenshteinovo razdaljo med prevodi sistema ter popnavijeprevodi.

Popravljavci so sledili napotkom naj prevode popravifdra manj spremembami.
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Slika 6.2: Rezultati evalvacije z metriko METEOR. Uporabiho 5-kratno préno
preverjanje. Vrednosti predstavljajo povpje 5 iteracij s standardno deviacijo.
Evalvacije oznéene z zvezdicd predstavljajo uporabo krnjenja z algoritmom
Porter-stem, ostala pa z uporabo lastnega algoritma zarenj

Vrednotenja so vi@dnoma opravljali Studenti in raziskovalci, sodelijpri poskusu.
Ocene kakovosti prevodov slovéde in ceine sta opravila po dva ocenjevalca,
ki jima je bil ciljni jezik materin jezik (native speaker).d®ne kakovosti prevodov
angleg€ine, srbsine in estondine, je opravil po en ocenjevalec, ki mu je bil ciljni
jezik materin jezik. Rezultati so predstavljeni na Sliks @er predstavljajo WRR,
Word Recognition Rate (1 - WER), ki predstavlja kakovosiesisa namesto napake
sistema.
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SL-SR SL-CS SL-EN SL-ET

Slika 6.3: Rezultati evalvacije s portjo metrike Word Recognition Rate (WRR).

6.2.2.3 Evalvacija z metodo, ki vkljltuje posege strokovnjakov na podlagi
smernic (LDC, 2005)

Metoda r@&ne evalvacije na podlagi smernic (LDC, 2005) je nateaje predsta-
vljena v Razdelku 6.1.2.2. 1z korpusa smo na&fja izbrali 100 povedi, ki niso bile
del une mozice. Uporabili smo solezne povedi za vse jezike {gstne primere,
vendar v drugem jeziku).

Vrednotenja so vi@noma opravljali Studenti in raziskovalci sodelGijpri poskusu.
Ocene za slovenski jezik iteSki jezik sta opravila po dva ocenjevalca, ki jima je
bil ciljni jezik materni jezik (native speaker), ocene zaykeski jezik, srbski jezik
in za estonski jezik, je opravil po en ocenjevalec, ki mu jechjni jezik materni
jezik. Rezultati so predstavljeni na Sliki 6.4. Rezultaisistema SL-SR in SL-CS
so zadovoljivi, predvsem vrednosti za ustreznost prevpddnosti za preostala
sistema so niZje, predpostavljamo, da predvsem &ureazltnosti jezikovnih pa-
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Slika 6.4: Rezultati evalvacije po smernicah (LDC, 2005)vrecne vrednosti Sti-
rih neodvisnih ocenjevanj kazejo visoke vrednosti za wsskm ustreznost prevodov
(adequacy) in nizje vrednosti za slogno pravilnost.

Tabela 6.1 kaze zadovoljivo (satisfactory) (SL-CS) tepagsoko (very-high)
(SI-SR) ujemanje med ocenjevalci (inter-rater agreemgletje na Cohenov kapa
koeficient (Cohen, 1960).
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Tabela 6.1: Cohenov kapa koeficient (Cohen, 1960) za sis&@R in SL-CS
kaze zadovoljivo (satisfactory) (SL-CS) ter zelo visokerfxhigh) (SI-SR) ujema-
nje med ocenjevalci (inter-rater agreement).

ff sl-sr sl-cs
kapa 0,86 0,69
95% ClI 0,70 — 0,90 | 0,57 — 0,81
opazovano ujemanje 0, 86 0,79
pricakovano ujemanje 0, 300 0,317
primeri 100 100
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Prevajanje na osnovi dreves izpeljave

Statisttno strojno prevajanje (SMT), kot je definirano v (Al-Onaizt al., 1999),
predstavlja eno najbolj raziskanih podijgCBMT v zadnjih letih. SMT temelji na
statisttnih modelih, katerih parametri so izpeljani iz opazovatjajezitnih vzpo-
rednih korpusov. Statistno strojno prevajanje na osnovi dreves izpeljave (Statist
cal Machine Translation by Parsing - SMTbyP), kot je opisafidelamed, 2004a),
predstavlja podmnozZico SMT, kjer so parametri statisti modelov nadeni pri
analizi skladenjsko oziganih, dvojezinih, vzporednih korpusov.
NajpomembnejSa prednost sistemov SMThbyP v primerjavitesisSMT je v zmo-
znosti obvladovanja rekurzivnih struktur v povedih, pringe vrinjeni stavki. Pri
ucenju modelov ter pri samem prevajanju (uporabi modelowEarabljeni stati-
stitni modeli analize besedila (statistical parsing modél&Eina statisttnih mo-
delov analize besedila, primera sta (Collins, 2003) in (@la&k, 2000) je natenih
na skladenjsko oziianih dvojezinih poravnanih korpusih (treebanks), primer ta-
kSnega korpusa je (Marcus et al., 1993). Manj uporabljanki€¢less used langua-
ges) taksnih korpusov nimajo.

7.1 Osnove

Osnovna hipoteza na kateri temelji predstavljena metqd#gj®OS oznake vsebu-
jejo dovolj skladenjske informacije, ki omoga abstrakcijo besed iZnega kor-
pusa. Statistini model naten na besedah korpusa je modelirddono. Prostor
iskanja se z uporabo POS oznak namesto pravih besédaramanjsa, tako potre-
bujemo manj podatkov zatanje &inkovitih prevajalnih modelov. Niz sestavljen
iz POS oznak lahko sestavimo iz izvornega @arega besedila z brisanjem besed.
Taksni nizi predstavljajo liste v drevesih izpeljave (ztadisiranjem besed).
SMTDbyP gradi drevo izpeljave izvorne povedi ter ga poravdeexesom izpeljave
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v ciljinem jeziku. Nas pristop uporablja iste algoritme z earnliko: niz POS oznak,
izdelan iz izvorne ozrizene povedi je poravnan z drevesom izpeljave v ciljnem je-
ziku. Predstavljena metoda uporablja poravhave med PO&keznvorne povedi
ter drevesom izpeljave v ciljnem jeziku. Tako lahko metodomnabimo tudi za man;
uporabljene jezike.

7.2 Metoda

VeCina metod statisthega strojnega prevajanja (Brown et al., 1993), (Melamed,
2004a) je jezikovno neodvisna, prevajalne metode delujegsmerno, omodiajo
prevajanje iz izvornega v ciljni jezik ter obratno. Jezikawneodvisnost je omogo-
¢ena z indukcijo prevajalnega znanja iz vzporednih podatkez dodatnega jezi-
kovnega znanja.

Osnovna Gna mnoZica nase metode je prav tako poravnan vzporednezisoj
korpus. Metoda obe predstavljeni sploSnosti oziroma nisodgti zanemarja, saj
zahteva jezik s standardizirano zbirko dreves izpeljaezftank) kot ciljni jezik ter
jezik s solidnim oznéevalnikom POS kot izvorni jezik. V prvo skupino sodi le pe-
&Cica najve&jih svetovnih jezikov kot so angléfa, arab8ina, kitaj€ina, Span&na

in drugi, v drugo skupina pa veliko €@ mnozica jezikov, saj je razvoj ozteval-
nika POS veliko manjSi problem. Metoda je razdeljena na eéva:d

e UcCenje povezav med oznakami POS izvornih povedi ter izdeladievesi
izpeljave ciljnega jezika.

e Preiskovanje natenih primerov iz prvega dela in izdelava mnozice fiksne
velikosti najboljSih kandidatov ciljnih prevodov (n-bestt).

7.2.1 \Lenje povezav med oznakami in drevesi

Prevajalni model je naen na dvojezinem vzporednem korpusu, kot (Erjavec,
2010). Korpus je sestavljen iz povedno poravnanih delogrizega in ciljnega je-
zika, kot je prikazano na Sliki 7.2.

Standardni algoritem SMThbyP gradi drevo izpeljave iz indpovedi ter ga po-
ravna (poige skupne toke) z ustreznim drevesom izpeljave v ciljem jeziku. Be-
sede so modelirane v posebnem staiistm modelu, uporabimo lahko prakib
poljuben model poravhave posameznih besed (word-by-wadraent model).

Na$ pristop je v primerjavi z osnovnim raatin le v akcijah, ki vklj@ujejo izvorno
poved, saj metoda izhaja iz dejstva, da za izvorni jezik r&aja dovolj dobrega
algoritma za skladenjsko analizo povedi. Vsak par povedtirega dela korpusa je
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obravnavan samostojno. Ciljna poved je analizirana z zatalijem (Collins, 2003),

ki je bil nauten na skladenjsko ozé@nem korpusu (Marcus et al., 1993); rezultat
analize je drevo izpeljave z izZtanano stopnjo zaupanja (confidence score). Primer
drevesa izpeljave je predstavljen na Sliki 7.1.

Train corpus:

SRC sentence: Tabla je umazana 5\\

TGT sentence: The board is dirty R\\

SRC POS: NVA NP VP

TGT POS: DNVA J\\\

SRC sentence: Jerngj pije caj % "

TGT sentence: Jernej drinks tea DN VA

SRC POS:

TGT POS: NVA The board is dirty

Slika 7.1: Primer drevesa izpeljave.

Drevesa izpeljave so sestavljena iz besed v listih, sledijtake POS v prvem
nivoju. Oznake POS so zdruzene v frazah, ki tvorijo preestaloje do vrhnjega.
Vsaka beseda ima ustrezno oznako POS. Abstrakcija beseevesiln izpeljave
skoraj nt ne vpliva na koltino informacij s stali€a skladnje. Notranja voziig
denotirajo simbole slovnice.

Za izvorni jezik ne obstaja skladenjski analizator; iz\eoqmoved je morfoloSko
ozn&ena z oznakami POS, v naSem testnem primeru smo uporakiiapeej pri-
pravljen ter oznéen korpus (Erjavec, 2010), oznake POS so bile pridobljene i
korpusa. Opisano zaporedje pare oblike razvidne iz pripgkazanega na Sliki
7.2.

Poravnave so fikovane glede na izbrana pravila, ki so uporabljena pril@&de
poravnav (vsaka skupina pravil ima svojo tezo). Eoinzdelek je par prikazan na
primeru b) na Sliki 7.2.

7.2.2 Prevajanje

V tej fazi se odvija prevod vhodne izvorne povedi v, po moZnmsvilno, poved
v ciljnem jeziku. Vhodna poved, poved, ki jo prevajamo, jerfolmSko ozn&ena
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Sl\‘
vV A NP VP
Tabla je umazana N
DN VA

The board is dirty

Slika 7.2: Primer poravnave morfoloskih oznak (POS) z dseweizpeljave.

(oznake POS). Algoritem pai& niz oznak POS vanih podatkih, enostavno iska-
nje s popolnim ujemanjem je razsirjeno z iskanjem podnizoiskanjem podobnih
nizov, podobnost je Ganana s pomio metode Levenshteinove razdalje (edit di-
stance), (Levenshtein, 1965). Rezultati so ocenjeni vdskiauporabljeno iskalno
metodo (metode so tovane). Rezultat iskanja je mnozica najboljSih n-teric.

V zadnjem koraku metode se vsak zapis samostojno uporabigdelavo kandi-
data za prevod. Besede ciljnega drevesa izpeljave so napelprek poravnav z
izvornimi oznakami POS ter posredno z izvornimi besedarmvoirne besede so
prevedene s pont modela za neposredni prevod besed (word-by-word model)
Prevodi so tékovani s pomojo tockovanj posameznih faz prevajalnega procesa
ter pomnoZeni z verjetnostjo, da kandidat za prevod sodzik jgljnega jezika po
statisttnem jezikovnem modelu ciljnega jezika, v naSem primeru spwabili je-
zikovni model (Clarkson, 1997). Najboljedkovani kandidat je izbran kot kéni
prevod.



Poglavje 8

Razprava in nadaljnje delo

8.1 Prispevki k znanosti

Disertacija vsebuje izvirne prispevke k podjo strojnega prevajanja naravnih je-
zikov na osnovi pravil plitkega prenosa. lzvirne prispekkenanosti smo objavili

v naslednjih glavnih publikacijah (¥i¢ in Brodnik, 2008; Homola et al., 2009;
Mikoli € et al., 2009; \&ic, 2009) ter v vrsti referatov, objavljenih na mednarodnih
konferencah (\giC in Erjavec, 2002; \8i¢, 2007a,b; i€ in Forcada, 2008; VAC,
2008; VK¢ et al., 2009; Homola in V¢, 2010; VEIC in Homola, 2010). Raz-
delek predstavlja najpomembnejSe izvirne prispevke k astrnuvodni del obsega
njihove krajSe opise. ObSirneje so prispevki predstavielocenih razdelkih, ki
sledijo.

1. Metoda, za prevajanje s ponjo dreves izpeljave za jezike z omejeno pod-
poro jezikovnih tehnologij, jezike za katere ne obstajadéadna zbirka dre-
ves izpeljave, treebank (Marcus et al., 1993).

Metoda je bila predstavljena v (8i€ in Brodnik, 2006) ter v (\&iC in Bro-
dnik, 2008).

2. Metoda za samodejno o paradigem.
Prispevek je predstavljen v (¥, 2007a) in (VEi¢, 2007Db).

3. Samodejno IuEenje paradigem za visoko pregibne jezike ter izdelavaaprip
dajcCih leksikonov

4. Ocenjevanje pravil za strukturni

e uporaba ocenjevanja pravil.

70



8.1 Prispevki k znanosti 71

e algoritmi za izbiro prauvil.
e metrike ocenjevanja pravil.

Prispevek je predstavljen v (¥t in Forcada, 2008).

5. Hitra izdelava prevajalnega sistema na osnovi RBMT zadsw jezike V
sistemu so implementirani ter preizkuSeni opisani prigpkwznanosti. 1z-
delani so napotki za hitro izdelavo podobnih sistemov z enugezikovnimi
pari. Sistem temelji na odprtokodnih tehnologijah, tude ysedstavljene in
implementirane metode so ponujene z odprtokodno licendaiwprojekta
Apertium'.

Prispevek je predstavljen v (¥, 2007a).

8.1.1 Umestitev prtakovanih prispevkov k znanosti

Slika 8.1 kaze eno od moznih razdelitev paradigme strojpegajanja. V ospredju
so metode, ki slonijo na pravilih, te metode predstavljgnavoclanka. Predsta-
vljeni so Se alternativni sistemi, ki jih lahko v grobem z#irao v dve skupini:
SMT ter EBMT. Sisteme sloe na pravilih nadalje razdelimo na sisteme popol-
nega raglenjevanja kot sta (Promt, 2010) in (Systran, 2010) tetesig plitkega
raZlenjevanja, primera taksnih sistemov sta (Corbi-Beli@ti e 2005) ter (Homola

in Kubon, 2008a).

Metode napovedane v Razdelku 8.1 so oStevie, na Sliki 8.1 so cifre oStegénih
metod zapisane ob opisih posameznih delov prevajalniérsist.

8.1.2 Metoda za statistino strojno prevajanje z drevesi izpe-
ljave za manj uporabljane jezike (less-used languages)

Metoda omogoa izdelavo sistema za stat3id strojno prevajanje z drevesi iz-

peljave za jezike, ki nimajo izdelane standardiziranekabutreves izpeljave (tre-

ebank), ki je obtajna €na mnozica sistemov te paradigme. Metoda je obSirneje
predstavljena v Poglavju 7

8.1.3 Metoda za samodejno ozré@vanje paradigem

Pravilna izbira sklanjatvenega vzorca omoge@nostavno sklanjanje besed z zelo
omejenim Stevilom pravil. Stevilo sklanjatvenih vzorcewaravnih jezikih je re-

lApertium:  machine translation toolboxhttp://sourceforge.net/projects/
apertium\index{apertium}/
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lzvorno besedilo
R ‘
L/ 7
Morfologko /Z-) Delno ali popolno
razélenjevanje C) razélenjevanje G)
3 Metode SMT, EBMT
Prenos >_ Prenos G)
A
Morfoloska 5|nte238 Sinteza G)
Delno ali popolno
Plitko razclenjevanj razélenjevanje

Ciljno besedilo

Slika 8.1: Ena od moznih razdelitev strojnega prevajanjaestitvijo prtakovanih
prispevkov k znanosti. Prispevki so predstavljeni z zagoirai Stevilkami.

lativno majhno in pravila lahko o vnesemo. Zavedati se moramo Se velike
mnoZzice izjem, ki jih ta metoda samo ozZmaprepozna jih pravilno kot izjeme.
Predpogoj za metodo je dovolj dober in dovolj velik enajezkorpus. Oglejmo si
primer za slovenski jezik, na primer slovenski jezik vselqop 4 osnovne sklanja-
tvene vzorce za vsak spol, 6 sklonov ter tri Stevila, skupéf3 = 72 enostavnih
pravil, ki le zamenjujejo koénice. pravila so predstavljena v delu (Topatj&000).

Za slovengino obstaja zelo kakovosten in velik po merilih, opisanifRydberg-
Cox et al., 2001), enoje@ni korpus FIDA (Erjavec et al., 1998) z nadaljevanjem
FIDA (FidaPlus, 2008).

Besedi s pomgo krnenja (Popow in Willett, 1992) ter dodajanja ka@mic skla-
njatvenih vzorcev sestavimo mnozico z dvojniki moznih sidaj. S preiskovanjem
korpusa oziroma besed v korpusu tanaamo verjetnosti za posamezne sklanja-
tvene vzorce. Sklanjatvenivzorci z najvisjo oceno so doalateverjeni s pragovno
funkcijo.



8.1 Prispevki k znanosti 73

8.1.4 Samodejno luSenje paradigem za visoko pregibne jezike
ter izdelava pripadajocih leksikonov

Samodejno lu&nje paradigem iz ozBanega korpusa predstavlja poseben primer
razvr&anja neznanih primerov v mnozice ter druzenja mnozic. Ragzalgoritem

za samodejno IE&nje osnovnih paradigem na osnovi vnaprej 6enaga enojei
nega korpusa. paradigme so dodatno zdruzene na osnovimagtohZa preizkus
metode je bil uporabljen korpus MULTEXT-EAST (Erjavec, B)ier pripadajoi
leksikoni.

8.1.5 Ocenjevanje pravil za strukturni

Naloga raziskave ocenjevanja pravil strukturnega trajssfe razdeljena na tri po-
drocja:

e raziskava moznih uporab ocenjevanja pravil;
e raziskava algoritmov za izbiro prauvil;
e izdelava metrike za ocenjevanje pravil.

Vsako podrgje je natagneje predstavljeno v nadaljevanju.

8.1.5.1 Raziskava moznih uporab ocenjevanja pravil

Porajajo se naslednje moznosti uporabe ocenjevanja pkalsiddo ustrezno popra-
vljene oziroma razSirjene:

e Ocenjevanje obstopgh pravil, ki so jih r@&no pripravili strokovnjaki (pra-
vila, ki se uporabljajo v sedanjih prevajalnih sistemimétieCih na ogrodju
Apertium); to ocenjevanje nam omagpvzpostavitev korelacije med ocenje-
valnim modelom ter trenutno najboljSo moZzno izbiro pravia pravila so v
praksi preverjena, saj jih uporabljajo pri prevajanju dribvzdajcasopisov.
pravila, ki jih sistem oceni kot neprimerna, lahko, po peetyl strokovnjaka,
ustrezno popravimo oziroma izbriSemo.

e Odkrivanje primernejSih iskalnih algoritmov. V sistemueépum poteka iz-
bira pravil po pozreSni metodi algoritma najdaljSega mgangjemanja iz
leve proti desni (Left-to Rigth Longest Match Rule Selectid.RLM). Prei-
skovanje vseh moznih pokritij izvorne povedi (iskanje oglnega pokritja)
je zamudno.
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e Ocenjevanje samodejno grajenih pravil. Metode za samodggjenje pravil
(Sanchez-Martinez in Ney, 2006) in (Sanchez-Martinez irc&da, 2007) iz-
delajo veliko Stevilo pravil, izbira najprimernejSih prawdolocenih primerih
je posebna domena ocenjevanja pravil.

8.1.5.2 Raziskava algoritmov za izbiro pravil

V sistemu Apertium poteka izbira pravil po pozresni metddodatma najdaljSega
moznega ujemanja iz leve proti desni (Left-to Rigth Londdstich Rule Selec-
tion - LRLM). V vecCini primerov se ta algoritem lepo sklad&lsveSkim n&inom
tvorjenja povedi, v doldenih primerih pa ta algoritem ne najde najboljSe resitve,
najboljSega pokritja izvorne povedi. Odkrivanje takSnrimyerov ter iskanje bolj-
Sega algoritma predstavlja poseben razdelek doktorsledga d

8.1.5.3 lzdelava metrike za ocenjevanje pravil

V okviru doktorskega dela bo izdelana posebna metrika zajeeanje pravil struk-
turnega transferja. PreizkuSena bo nenmgrajenih pravilih preizkuSenega preva-
jalnega sistem (Forcada, 2006) ter na nepreizkuSenihlipranmivega testnega sis-
tema (VEI€ in Forcada, 2008).

8.1.6 Hitra izdelava prevajalnega sistema na osnovi RBMT za
sorodne jezike

Osnova sistema je Apertium, ki je predstavljen v Razdellks 30snovni vodili
shovanja sistema:

e Omogcaa enostavno dodajanje novih metod ter preizkusanje rginporab-
nosti, kar omogoda enostavno in kar najbolj objektivnho evalvacijo opisanih
prispevkov k znanosti. Metode so bile preizkuSene na dkjam®rabi in ne
le v umetno ustvarjenih okoljih.

e Prisnovanju ter postavljanju sistema so bili izdelani rikjaa hitro izdelavo
podobnih sistemov z drugimi jezikovnimi pari.

8.2 Prevajalni sistem GUAT

Prevajalni sistem GUAT, ime je dobil po majhnih ribah Gobgd ki zivijo tudi v
slovenskem morju, je bil zgrajen med razvojem metod, pak#zv Poglavjih 4 in
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5. Sistem podpira jezikovni par slovém$o-srb&€ino. Metode so bile preverjene
skozi ve iteracij (sistematine napake so bile popravljene so vEgmi v osnovno
ogrodje). Ta jezikovni par je bil uporabljen za preverjak@kovosti predstavlje-
nih metod na popolnoma del@em prevajalnem sistemu. Posebnosti jezikovnega
para so: oba jezika sta zelo pregibna, morfolosko in deijialarbogataf:eprav sta
jezika sorodna, visoka stopnja pregibnosti zahteva mosta analizo izvornega je-
zika ter posledino morfoloSko sintezo v kami fazi v ciljni jezik.

Eden od najprivianejSih razlogov za uporabo RBMT sistema za strojno preyaja
je sposobnost za strokovnjake s paijaoza nadaljnje izboljSanje samodejno izde-
lanih prevajalnih podatkov. Eksperti lahko enostavno ¢ajdgprevajalna previla
ter popravljajo napake v morfologijah jezikov sistema telvejeztnih prevajalnih
slovarijih.

8.3 Nadaljnje delo

Delo predstavlja poskus zdruZzevanja&ivemetod za hitro postavitev prevajalnih
sistemov za sorodne visoko pregibne jezike. Sistem temelfiaradigmi strojnega
prevajanja na osnovi pravil plitkega prenosa, ki se je natmpih sistemih, pred-
stavljenih v tem delu ter v mnogih znanstveigiankih kot so (Corbi-Bellot et al.,
2005), (Hajt et al., 2003), (Homola, 2010), (Scannell, 2006), izkakalanajpri-
mernejSa za postavitev sistema za strojno prevajanje sibrgezikov. Metode so
bile preizkuSene na primeru samodejne izdelave prevagalsstema. Evalvacija
kaze perspektivne rezultatéeprav je moznost napredovanja Se vedno dovolj ve-
lika.

Prav moznost izboljSave postavljenega prevajalnegansssje ena najugih pred-
nosti uporabljene tehnologije, saj eksplicitno zapisamaaifa transferja ter slovarji
omogaajo iterativno izboljSevanje kakovosti prevodov.

Prikazane metode omogajo hitrejSo izdelavo sistemov za strojno prevajanje za
nove jezikovne pare in ena od moznosti nadaljevanja prégstaega dela je posta-
vitev pan-jugoslovanskega prevajalnega sistema, t@#jraa za strojno prevajanje
vsej uradnih jezikov bivSe Jugoslavije, saj so si vsi tifemed sabo sorodni.



Dodatek A

Prva priloga

A.1 Pravilatransferja

Prikazana so pravila transferja za jezikovni par slogerss- srbgina, smer SL —>
SR. Na Sliki A.1 je prikazano pravilo ujemanja pridevnikaamostalnika v sklonu,
spolu in Stevilu. Pridevniku pripiSemo iste kategorije kbtima samostalnik. V
komentarju je zapisan primer uporabe. Pravilo je predvsporabno pri napa
nih izbirah modula za razdvoumljanje, pri sistemih Zineé moznimi kandidati za
prevod olajSamo delo sistema za izbiro najboljSega pre(Rdaker).

Na Sliki A.2 je prikazano pravilo ujemanja dveh pridevnikavsamostalnika v
sklonu, spolu in Stevilu. Pridevnikoma pripiSemo iste gatge kot jih ima samo-
stalnik. V komentarju je zapisan primer uporabe.

Na Sliki A.3 je prikazano pravilo ujemanja zaimka in sambska v sklonu
spolu in Stevilu, zaimku pripiSemo iste kategorije kot jiha samostalnik. V ko-
mentarju je zapisan primer uporabe.
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<l--ujemanje pridevnika in samostalnika v sklonu, spolu
in Stevilu, samostalnik je "glavni" -->
<l--primer: rde te drevo-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="adj"/>
<pattern-item n="nom"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_adjec"/>
<clip pos="2" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="2" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="1" side="tI" part="adj_degree"/>
<clip pos="2" side="tI" part="adj_definitness"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="a_nom"/>
<clip pos="2" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="2" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.1: Pravilo: ujemanje pridevnika in samostalnikekilosu, spolu in Stevilu,
pridevniku pripiSemo iste kategorije kot jih ima samositaln
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<l--ujemanje dveh pridevnikov s samostalnikom v sklonu, sp
in Stevilu, samostalnik je "glavni" -->
te drevo-->

<l--primer: mlado rde
<rule>
<pattern>

<pattern-item n="adj"/>
<pattern-item n="adj"/>
<pattern-item n="nom"/>

</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1"
<clip pos="1"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="1"
<clip pos="1"
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2"
<clip pos="2"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="2"
<clip pos="2"
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
<clip pos="3"
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.2: Pravilo: ujemanje dveh pridevnikov in samosilednv sklonu, spolu in
Stevilu, pridevnikoma pripiSemo iste kategorije kot jinarsamostalnik.
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part="lemh"/>
part="a_adjec"/>
part="gen"/>
part="nbr"/>
part="sklon"/>
part="adj_degree"/>
part="adj_definitness"/>

part="lemh"/>
part="a_adjec"/>
part="gen"/>
part="nbr"/>
part="sklon"/>
part="adj_degree"/>
part="adj_definitness"/>

part="lemh"/>
part="a_nom"/>
part="gen"/>
part="nbr"/>
part="sklon"/>

olu
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<l--ujemanje zaimka in samostalnika -->
<l--primer: moj avto-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="prn"/>
<pattern-item n="nom"/>
</pattern>
<action>
<call-macro n="f_concord2">
<with-param pos="2"/>
<with-param pos="1"/>
</call-macro>
<call-macro n="f_lexicAdj">
<with-param pos="1"/>
</call-macro>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_prn"/>
<clip pos="2" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="2" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="a_nom"/>
<clip pos="2" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="2" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="2" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.3: Pravilo: ujemanje zaimka in samostalnika v ski@polu in Stevilu,
zaimku pripiSemo iste kategorije kot jih ima samostalnik.
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Na Sliki A.4 je prikazano pravilo ujemanje zaimka, pridekanin samostalnika
v sklonu spolu in Stevilu, zaimku in pridevniku pripiSemtei&ategorije kot jih ima
samostalnik. V komentarju je zapisan primer uporabe.

Na Sliki A.5 je prikazano pravilo ujemanje zaimka, prideékanin samostalnika
v sklonu spolu in Stevilu, zaimku in pridevniku pripiSemtei&ategorije kot jih ima
samostalnik. V komentarju je zapisan primer uporabe.

Na Sliki A.6 je prikazano pravilo za prenos delov povediMarijo prihodnjik.
V slovengini tvorimo prihodnjik s pomoznim glagolotwiti v prihodnjiku ter dele-
znikom nall. V srbéini pa s pomoznim glagoloimtetiter nedol@no obliko glagola.
Zaradi poenostavitve sistem namesto deleZnika na l@zhagol v slovengini kot
navadni glagol v pretekliku, pravilo pa po& poljubno obliko glagola ter jo spre-
meni v nedol@nik. Lema pomoznega glagotati se prevede v lemo pomoZnega
glagolahteti, Cas pa se spremeni v sedanjik. V komentarju je zapisan papms
rabe.
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<l--ujemanje zaimka, pridevnika in samostalnika (pomembe n
zaimek in samostalnik) -->
<l--primer: moj lepi avto-->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="prn"/>
<pattern-item n="adj"/>
<pattern-item n="nom"/>
</pattern>
<action>
<call-macro n="f_concord2">
<with-param pos="1"/>
<with-param pos="2"/>
<with-param pos="3"/>
</call-macro>
<call-macro n="f_lexicAdj">
<with-param pos="1"/>
</call-macro>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_prn"/>
<clip pos="3" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="3" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI"' part="a_adjec"/>
<clip pos="3" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="3" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
<clip pos="2" side="tI" part="adj_degree"/>
<clip pos="2" side="tI" part="adj_definitness"/>
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="3" side="tI" part="a_nom"/>
<clip pos="3" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="3" side="tI" part="nbr"/>
<clip pos="3" side="tI" part="sklon"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.4: Pravilo: ujemanje zaimka, pridevnika in sambska v sklonu spolu in
Stevilu, zaimku in pridevniku pripiSemo iste kategorije kb ima samostalnik.
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<l--ujemanje samostalnika in navadnega glagola v spolu
in Stevilu -->
<l--primer avto je vozil -->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="nom"/>
<pattern-item n="vbser"/>
<pattern-item n="vblex"/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="whole"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="whole"/>
</lu>
<b pos="2"/>
<lu>
<clip pos="3" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="3" side="tI" part="a_vblex"/>
<clip pos="3" side="tI" part="temps"/>
<clip pos="1" side="tI" part="gen"/>
<clip pos="1" side="tI" part="nbr"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.5: Pravilo: ujemanje samostalnika in navadneggakav spolu in Stevilu
glagolu pripiSemo iste kategorije kot jih ima samostalikomentarju je zapisan
primer uporabe.



A.1 Pravila transferja

<l-- prihodnjik 1-->

<l-- primer: kupil bom -> kupiti cu ali kupi cu-->
<rule>
<pattern>

<pattern-item n="vblex"/>
<pattern-item n="vbserfti"/>
</pattern>
<action>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<lit v="hteti"/>
</let>
<let>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<lit-tag v="inf"/>
</let>

<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_vblex"/>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="2" side="tI" part="a_vbser"/>
<clip pos="2" side="tI" part="temps"/>
<clip pos="2" side="tI" part="persona"/>
<clip pos="2" side="tI" part="nbr"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.6: Pravilo: prva oblika prihodnjika.
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Na Sliki A.7 je prikazano pravilo za prenos delov povedi,varijo prihodnjik
s svojilnim zaimkomsi. V slovengini tvorimo prihodnjik s pomoznim glagolom
biti v prihodnjiku ter deleznikom na l. V srb&i pa s pomoznim glagolorhteti
ter nedol@no obliko glagola. Zaradi poenostavitve sistem nameskezdika na
| ozn&i glagol v sloven&ini kot navadni glagol v pretekliku, pravilo pa po&
poljubno obliko glagola ter jo spremeni v nedéiok. Lema pomoZnega glagola
biti se prevede v lemo pomoznega glagbteti, Cas pa se spremeni v sedanjik.
Svojilni zaimek se ne spreminja. V komentarju je zapisampriuporabe.

Na Sliki A.8 je prikazano pravilo za prenos nedahika. Nedol@nik iz sloven-
&ine v srbgino prevedemo kotlenekda, ki mu sledi glagol v sedanjiku. Pravilo
prevede vzorec navadnega glagola v poljubni obliki, ki radsglagol v nedolo-
niku, v ¢lenek da, ki mu sledi glagol v isteGasu kot je prvi glagol iz izvornega
dela - slovengine. V komentarju je zapisan primer uporabe.
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<l-- prihodnjik 2 -->

<l-- primer: bom si kupil -> kupiti cu si ali kupi

<rule>
<pattern>
<pattern-item n="vbserfti"/>

<pattern-item n="prnalone"/>

<pattern-item n="vblex"/>
</pattern>
<action>

<let>

<clip pos="1" side="tI" part="lemh"/>

<lit v="hteti"/>
</let>
<let>

<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>

<lit-tag v="pres"/>
</let>
<let>

<clip pos="3" side="tI" part="temps"/>

<lit-tag v="inf"/>
</let>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tl"
<clip pos="1" side="tl"
<clip pos="1" side="t|"
<clip pos="1" side="t|"

<clip pos="1" side="tl"
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>

<clip pos="3" side="tl"
<clip pos="3" side="tl"
<clip pos="3" side="tl"
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.7: Pravilo:

part="lemh"/>
part="a_vbser"/>
part="temps"/>
part="persona"/>
part="nbr"/>

part="lemh"/>
part="a_vblex"/>
part="temps"/>

druga oblika prihodnjika.

cu si-->
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<l-- Namesto infinitiva v srb = da + sedanjik -->
<l-- primer: On Zzeli delati (slo) -> On Zeli da radi (srb) -->
<rule>
<pattern>
<pattern-item n="vblex"/>
<pattern-item n="vblexinf'/>
</pattern>
<action>
<out>
<lu>
<clip pos="1" side="tI" part="whole"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<lit v="da"/>
<lit-tag v="part"/>
</lu>
<b pos="1"/>
<lu>
<clip pos="2" side="tI" part="lemh"/>
<clip pos="1" side="tI" part="a_vblex"/>
<clip pos="1" side="tI" part="temps"/>
<clip pos="1" side="tI" part="persona"/>
<clip pos="1" side="tI" part="nbr"/>
</lu>
</out>
</action>
</rule>

Slika A.8: Pravilo: nedolonik.
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A.2 Primeri prevodov

A.2.1 Dobri prevodi

Primeri A.2 do A.1 kazejo dobre prevode, ki ne potrebujejdataih komentarjev.

(A.1) Danes je lepo vreme.

Danas je lepo vreme.

(A.2) Danes je lepo vreme.
Danas je lepo vreme.

JERNEJ

A.2.2 Napake
JERNEJ
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